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Resumen:

Este proyecto de grado aborda la volatilidad del precio de Bitcoin, que dificulta la toma de
decisiones de inversién, mediante el desarrollo de un prototipo para su prediccién utilizan-
do Machine Learning (ML) y operaciones de ML (MLOps) para despliegue continuo. Dada
la relevancia de Bitcoin y las dificultades que enfrentan los inversores, este trabajo busca
ofrecer una solucién tecnolégica que apoye decisiones mas informadas mediante prediccio-
nes actualizadas y transparentes. El objetivo general fue disenar, implementar y evaluar una
arquitectura MLOps en la nube (Azure) para automatizar el ciclo de vida de modelos de
prediccién de series temporales, lo que incluyé determinar variables relevantes (histéricos de



precio/volumen de exchanges Bitstamp, Binance, Coinbase y métricas on-chain como canti-
dad movida, transacciones y dificultad de minado desde un nodo local), elaborar un conjunto
de datos horario consolidado (inicialmente horario y luego agregado a frecuencia diaria para
el entrenamiento de los modelos), desarrollar y comparar modelos LSTM y GRU, seleccionar
el de mejor rendimiento, e implementar una aplicacién web para visualizar los resultados.
Como principales resultados, se implementé la arquitectura MLOps utilizando Azure Data
Lake, Databricks, MLflow y Azure Container Apps; el modelo GRU fue seleccionado por su
desempeno (MAPE promedio de 1,66 %), el cual se alcanzé al entrenar el modelo excluyendo
las variables de la cadena; se desarrollé y desplegd una aplicacién web con Streamlit mediante
CI/CD (Docker, GitHub Actions, Azure Container Registry/Apps) que muestra la prediccién
diaria y métricas, y se logré la automatizacion del reentrenamiento diario del modelo. Las
lecciones aprendidas destacan la importancia de la fuente y el preprocesamiento de datos
(incluyendo transformaciones como diferencia logaritmica), la viabilidad y beneficios de im-
plementar MLOps y CI/CD en la nube, y el desafio persistente que representa predecir con
alta precision la volatilidad inherente del mercado de Bitcoin.
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Resumen

Este proyecto de grado enfrenta la volatilidad del precio de Bitcoin desarrollando un prototi-
po predictivo con Machine Learning (ML) y MLOps para despliegue continuo. Busca ofrecer una
solucién tecnoldgica para decisiones de inversion més informadas. El objetivo fue disenar, imple-
mentar y evaluar una arquitectura MLOps en Azure para automatizar el ciclo de vida de modelos
de prediccién. Se determinaron variables relevantes (datos de exchanges y métricas on-chain), se
elabor6é un conjunto de datos diario, y se compararon modelos LSTM y GRU. Como resultados,
se implementé la arquitectura MLOps (Azure Data Lake, Databricks, MLflow, Azure Container
Apps); se seleccioné el modelo GRU (MAPE de 1,66 %) al excluir variables de la cadena; se desa-
rroll6 una aplicacién web con Streamlit desplegada via CI/CD, logrando el reentrenamiento diario
automatizado. El trabajo destaca la importancia del preprocesamiento de datos y la viabilidad de
MLOps.

Palabras Clave: Bitcoin, Machine Learning, MLOps, Prediccién de Precios, Despliegue Con-
tinuo






Abstract

This degree project addresses Bitcoin’s price volatility by developing a predictive prototype
using Machine Learning (ML) and MLOps for continuous deployment. It aims to provide a tech-
nological solution for more informed investment decisions. The objective was to design, implement,
and evaluate an MLOps architecture on Azure to automate the prediction model lifecycle. Relevant
variables (exchange data and on-chain metrics) were determined, a daily dataset was created, and
LSTM and GRU models were compared. Key results include the implemented MLOps architectu-
re (Azure Data Lake, Databricks, MLflow, Azure Container Apps); the GRU model was selected
(MAPE of 1,66 %) by excluding on-chain variables; a Streamlit web application was developed and
deployed via CI/CD, achieving automated daily retraining. The work highlights the importance
of data preprocessing and MLOps viability.LOps architecture and the performance of the selected
model during the studied period.

Keywords: Bitcoin, Machine Learning, MLOps, Price Prediction, Continuous Deployment
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CAPiTULO 1

Introduccion

1.1. Definicion del problema

Bitcoin nacié con el objetivo de ser una moneda electrénica de pagos punto-a-punto (Nakamoto,
2008), sin necesidad de una entidad financiera que verifique la confianza. Esta moneda estd basa-
da en la tecnologia Blockchain, donde se utilizan algoritmos de encriptaciéon como mecanismo de
proteccién de las transacciones, de ahi el origen del término criptomoneda.

Originalmente, Bitcoin empez6 a comercializarse en foros de discusion, para que posteriormente
pudiera ser comercializado en plataformas de intercambio de criptomonedas, también llamadas
Exchanges de criptomonedas. Fue a través de los exchanges donde se popularizo el uso del Bitcoin,
ya que estas plataformas permiten comprar criptomonedas a través de dinero fiduciario (XTB,
2022).

En un principio, este activo digital llamé la atencién de particulares y, posteriormente, debido
al buen comportamiento del precio, capté la atencién de firmas institucionales como MicroStrategy
o BlackRock (Lang and McGee, 2024). Un interés de los inversores es conocer o poder predecir
el precio para encontrar los mejores momentos de compra y venta del activo. Buscando encontrar
un buen precio, los inversores han utilizado métodos tales como estadistica y, mas recientemente,
modelos de Machine Learning y Deep Learning (Zhang et al., 2024).

En un reporte realizado por Block Inc. (2022) se indica que el 51 % de los encuestados no
invierten en Bitcoin debido a que no lo conocen bien. Ademads, el estudio de Auer et al. (2022)
revela que 3/4 de los inversores en criptomonedas han perdido dinero. Una de sus causas es la de
no poseer la habilidad de analizar el mercado (Beattie, 2014), como también el desconocimiento del
comportamiento de este, ya que terminan vendiendo por debajo del precio de compra.

Actualmente, existen varias aplicaciones que permiten hacer la proyeccion del precio de manera
gratuita o de pago, por ejemplo coindex, 30rates, lookintobitcoin, cryptopredictions o walletinvestor,
pero no indican qué se esta usando para hacer la proyeccién del precio como tampoco indican el
margen de error del precio proyectado respecto al precio real. Al revisar estas herramientas, tampoco
se logra ver que logren predecir el precio de Bitcoin en temporalidades menores de un dia.

Muchos inversores particulares no tienen la posibilidad de hacer analisis predictivos porque una
parte de ellos realizan este tipo de inversiones como una fuente secundaria de ingresos. Contando
con la falta de experiencia para determinar si es un buen momento de compra o venta.


https://coincodex.com/crypto/bitcoin/price-prediction/
https://30rates.com/btc-to-usd-forecast-today-dollar-to-bitcoin
https://www.lookintobitcoin.com/charts/bitcoin-price-prediction/
https://cryptopredictions.com/
https://walletinvestor.com/forecast/bitcoin-prediction
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1.1.1. Planteamiento del problema

Bitcoin se distingue como un activo escaso, estableciendo un suministro maximo de 21 millones
de monedas, acompanado por un mecanismo de distribucién claro y programado, que facilita la
anticipacién precisa del nimero de monedas que seran emitidas.

El Bitcoin, como activo digital y primera criptomoneda descentralizada, ha generado un in-
terés creciente como inversion. Sin embargo, la naturaleza fluctuante de su precio presenta un reto
significativo para aquellos inversores que buscan oportunidades de mercado. La habilidad de pre-
ver las variaciones en el precio del Bitcoin podria dar como resultado decisiones de inversién mas
informadas y potencialmente rentables.

Recientemente, Machine Learning ha emergido como un conjunto de técnicas prometedoras para
el analisis del precio de Bitcoin. Estas técnicas tienen el potencial de identificar patrones complejos
de grandes conjuntos de datos, lo que evidencié potencial para predecir el comportamiento del
precio. Sin embargo, los resultados de estos modelos pueden verse comprometidos por diversas
razones, como, por ejemplo, si no se mantienen actualizados con los datos més recientes, por datos
faltantes o por la seleccion de caracteristicas irrelevantes.

La presente investigacion desarrolla la creacion de un prototipo para predecir el precio de Bitcoin
por medio de Machine Learning haciendo uso de despliegue continuo, con el objetivo de mejorar la
capacidad de prediccién del precio del Bitcoin.

1.1.2. Sistematizacion

= ;Cémo predecir el precio del Bitcoin utilizando Machine Learning a través de un despliegue
continuo?

= ;Serd que se puede predecir el precio para cinco minutos después, una hora después, un dia
después o una semana después?

= ;La misma estrategia seria ttil para predecir el precio a corto, mediano y largo plazo?
= ; Cudles son las variables que intervienen en la prediccion del precio de Bitcoin?
= ;Cudles modelos de Machine Learning se podrian utilizar para hacer la prediccién del precio?

= ; Cudl metodologia de despliegue continuo puede ser 1til para analizar y predecir el precio de
Bitcoin?

1.2. Objetivos del proyecto

1.2.1. Objetivo General

Disenar, implementar y evaluar una arquitectura en la nube para la automatizacién del entre-
namiento y redespliegue de un modelo de series temporales para la prediccién del precio de Bitcoin,
utilizando la metodologia MLOps, asi como disenar e implementar una aplicacion web en la nube
que permita la visualizacién de la grafica del precio de Bitcoin y su proyeccion.
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1.2.2. Objetivos especificos

= Determinar las variables relevantes para la prediccién del precio de Bitcoin y elaborar un
dataset depurado y validado para el entrenamiento y evaluacion del modelo.

= Disenar, implementar y evaluar una arquitectura en la nube que permita la automatizacién
del entrenamiento y redespliegue de un modelo de Machine Learning a través de MLOps
registrando experimentos, métricas, artefactos y monitoreo.

= Desarrollar y entrenar dos modelos de Machine Learning distintos empleando técnicas de
series temporales.

= Evaluar y comparar los resultados de los dos modelos. Seleccionar la técnica con rendimiento
superior para la prediccién del precio de Bitcoin.

= Disenar e implementar una aplicacién web de visualizacién del precio de Bitcoin y su proyec-
cion, y llevar a cabo la evaluacién de dicha arquitectura.

1.3. Delimitaciones y alcances

El presente proyecto se enfoca en el disenio, implementacién y evaluacién de un prototipo para la
prediccién del precio de Bitcoin (BTC) utilizando técnicas de Machine Learning y una arquitectura
MLOps en la nube. A continuacién, se detallan los alcances y las delimitaciones del trabajo realizado:

1.3.1. Alcances

Modelo Predictivo: Se desarrollaron y evaluaron modelos de redes neuronales recurrentes
(LSTM y GRU) para predecir el precio de Bitcoin a un paso adelante, considerando diversas
variables. Se emplearon datos de precio y volumen de exchanges (Bitstamp, Binance y Coinbase) y
métricas de la cadena de bloques (bitcoins movidos, transacciones y dificultad de minado), agregadas
a frecuencia diaria para el entrenamiento. El modelo GRU, entrenado sin datos de la cadena y con
un MAPE de 1,66 %, fue seleccionado para el prototipo.

Arquitectura MLOps: Se disenié e implementé una arquitectura en la plataforma Azure que
incluye Azure Data Lake Storage Gen2 para el almacenamiento de datos consolidados, Azure Da-
tabricks para el procesamiento y entrenamiento de modelos, MLflow para el registro y seguimiento
de experimentos (pardmetros, métricas como MAPE, y artefactos como modelos serializados y
escaladores), y Azure Container Apps para el despliegue.

Automatizacién: Se implementé un proceso automatizado para el reentrenamiento diario
del modelo predictivo seleccionado (GRU) y la actualizacién de la versién registrada en MLflow
como ‘Produccién’. El seguimiento de experimentos con MLflow estd integrado en el proceso de
entrenamiento del modelo.

Visualizacion: Se desarroll6 una aplicacién web utilizando Streamlit que muestra la prediccién
del precio de Bitcoin para el dia siguiente, la métrica clave del rendimiento del modelo (MAPE del
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conjunto de prueba) y un gréfico comparativo de las predicciones frente a los precios histéricos
reales.

Despliegue Continuo (Aplicacién Web): La aplicacién web se despliega mediante un flujo
de Integraciéon Continua y Entrega Continua (CI/CD) utilizando Docker, GitHub Actions, Azure
Container Registry y Azure Container Apps, asegurando la actualizacion automatica de la interfaz
tras cambios en su codigo fuente.

Evaluacidén: Se realizé una evaluaciéon cuantitativa del modelo GRU seleccionado sobre un
conjunto de prueba definido (1 de diciembre de 2024 al 9 de marzo de 2025), utilizando la métrica
MAPE. Se verificé la funcionalidad de los elementos de la arquitectura MLOps y de la aplicacién
web desplegada.

1.3.2. Delimitaciones

Activo Financiero: El andlisis y la prediccién se centran exclusivamente en Bitcoin (BTC).
No se incluyen otras criptomonedas ni activos financieros.

Horizonte de Prediccion: El prototipo genera predicciones a corto plazo, especificamente
para el dia siguiente (una prediccién diaria a un paso adelante). No se aborda la prediccién a
mediano o largo plazo (semanas, meses).

Modelos y Variables: La exploracién de modelos se limité a LSTM y GRU. No se experiment6
con otras arquitecturas de Machine Learning o modelos estadisticos. El conjunto de variables de en-
trada se restringié a las fuentes de datos de exchanges y blockchain mencionadas; no se incorporaron
otros factores como anélisis de sentimiento, noticias o indicadores macroeconémicos.

Naturaleza del Prototipo: El sistema desarrollado es un prototipo funcional. No pretende
ser una herramienta de inversién infalible ni ofrecer asesoramiento financiero. La precisiéon de las
predicciones esta sujeta a la volatilidad inherente del mercado de Bitcoin y a las limitaciones del
modelo, que puede no anticipar movimientos abruptos o cambios de tendencia no reflejados en los
datos histéricos recientes.

Periodo de Evaluacién: La evaluacién del rendimiento del modelo se basa en un periodo
histérico especifico. El resultado obtenido de MAPE 1,66 % reflejan el desempeno en dicho periodo
y no garantizan un rendimiento similar en el futuro bajo condiciones de mercado diferentes.

Robustez y Seguridad: Si bien se implementaron précticas estandar en el desarrollo, aspectos
avanzados de robustez, tolerancia a fallos a gran escala y auditorias de seguridad exhaustivas, pro-
pias de un sistema en produccién comercial, quedan fuera del dmbito de este proyecto de maestria.

1.4. Justificacion del trabajo de grado

El auge de las criptomonedas ha transformado el panorama financiero global, y dentro de
este ecosistema emergente, Bitcoin se destaca como la criptomoneda con mayor capitalizacién de
mercado, representando aproximadamente el 60 % del valor total del mercado cripto en noviembre
de 2024 (Torpey, 2024). Sin embargo, entre muchas variables, la volatilidad inherente a Bitcoin
dificulta la prediccién de su precio, lo que representa un obstaculo para la toma de decisiones
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informadas en este mercado. En este contexto, esta investigacién aborda la creacién de un sistema
para la prediccién del precio de Bitcoin que apoye la toma de decisiones de inversores y traders que
operan con esta criptomoneda.

El uso de Machine Learning para predecir precios en mercados financieros ha demostrado re-
sultados prometedores. Por ejemplo, en Forecasting Cryptocurrency Prices Using Ensembles-Based
Machine Learning Approach (Derbentsev et al., 2020) se reporta un MAPE (Mean Absolute Per-
centage Error) de 2,96 % en la prediccién de precios de criptomonedas. No obstante, la precisiéon
en la prediccion del precio de Bitcoin sigue siendo un desafio, como se evidencia en A comparison
between ARIMA, LSTM, and GRU for time series forecasting (Yamak et al., 2019), donde se senala
que la proyeccién del precio de Bitcoin no fue precisa, posiblemente debido a la limitada cantidad
de datos utilizados.

Este trabajo logra superar estas limitaciones mediante el desarrollo de un prototipo de sistema
en la nube, alojado en Azure, para la prediccién del precio del Bitcoin basado en Machine Learning.
El sistema se diferencia por la integracién de un conjunto de datos extenso y actualizado, que se
obtiene de la API de tres exchanges y abarca el periodo aproximado de diez afios, incluyendo
variables como precio de apertura, cierre, maximo, minimo, volumen, como también datos de la
cadena; una arquitectura automatizada con CI/CD que permite el reentrenamiento y despliegue
continuo del modelo GRU, y una aplicaciéon web que facilita el acceso a las predicciones.

La adopcién de una arquitectura en la nube proporciona la escalabilidad y disponibilidad nece-
sarias para soportar un alto nimero de usuarios concurrentes. Ademas, la integracion de practicas
de CI/CD, como se describe en Continuous Delivery: Reliable Software Releases through Build,
Test, and Deployment Automation (Humble and Farley, 2010), incrementa la eficiencia operativa
y reduce los riesgos asociados al desarrollo y despliegue de software, permitiendo una respuesta
rapida a los cambios en el mercado y asegurando que el sistema se mantenga actualizado y preciso
ante la dindmica cambiante del mercado.

Al desarrollar un sistema de prediccién del precio de Bitcoin, es importante establecer expec-
tativas realistas en cuanto a la precision del modelo. Aunque predecir el futuro es un desafio,
especialmente en este mercado dado por su volatilidad, podemos tomar como referencia el articulo
Bitcoin Cryptocurrency Price Prediction Using IFA-BiLSTM que reporta un MAPE de 3,48% y
una precisién de 96,52 % (Pratama, 2024). Sin embargo, este rendimiento se basa en datos histéricos
y puede no ser representativo del comportamiento futuro del mercado.

En conclusién, esta investigacién contribuye al area de la economia digital y las finanzas me-
diante la creacién de un sistema predictivo para el valor de Bitcoin. El sistema desarrollado, basado
en Machine Learning, una arquitectura en la nube sélida y practicas de CI/CD, aporta en la toma
de decisiones de inversores, traders y empresas en el mercado de criptomonedas, ofreciendo una
ventaja en un entorno dindmico y volatil.

1.5. Metodologia de la investigacién

Para la gestion del presente proyecto, desarrollado por una tnica persona, se adoptd un enfoque
inspirado en los principios de la metodologia agil Scrum. Esta aproximacion facilité una ejecucién
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organizada, iterativa y adaptable a los hallazgos y desafios surgidos. La planificacién y el seguimiento
de las tareas se centralizaron en un tablero de Jira configurado al estilo Scrum, donde cada objetivo
principal del proyecto se definié como una épica.

» Estructura del Equipo y Roles (Adaptada al desarrollo individual):

e Product Owner: José Herrera. Responsable de definir los objetivos de la investiga-
cién, priorizar las tareas (Product Backlog) y aceptar o rechazar los resultados de cada
iteracién (Sprint).

e Scrum Master (facilitador del proceso individual): José Herrera. Responsable
de adaptar y seguir el proceso inspirado en Scrum, remover obstaculos y garantizar la
adherencia a las précticas agiles seleccionadas.

e Equipo de Desarrollo (individual): José Herrera. Responsable de realizar todas las
tareas de investigacion y desarrollo.

= Adaptacion de los Eventos de Scrum para la Gestion Individual:

e Sprint: Se establecieron Sprints con una duracién fija de dos semanas, cada uno enfocado
en la generacién de un incremento funcional y tangible del producto.

e Planificacién del Sprint: Al comenzar cada Sprint, se efectuaba una planificacién
personal para determinar las labores a ejecutar, seleccionando actividades del backlog
del producto que estuvieran asociadas a una Epica concreta.

e Seguimiento Continuo (anilogo al Daily Scrum): En lugar de una reunién for-
mal diaria, se efectué un seguimiento personal y continuo del progreso, identificando y
abordando impedimentos de manera proactiva.

e Revisién del Sprint: Al finalizar cada Sprint, se revisé el incremento de producto
generado para evaluar el avance con respecto a los objetivos de la iteracién y del proyecto
en general.

e Retrospectiva del Sprint (reflexién personal): Tras finalizar cada iteracién, se
llevaba a cabo una reflexién individual orientada a identificar oportunidades de optimi-
zacion en el proceso de trabajo personal y en la planificacion de los Sprints subsiguientes.

= Artefactos Scrum y Gestién en Jira:

¢ Product Backlog: Listado ordenado por prioridad de todas las funcionalidades, tareas
de investigacién, mejoras y correcciones requeridas para el proyecto. Este backlog se
gestiond en Jira, donde cada objetivo especifico del proyecto se constituyé como una
épica, la cual contenia las tareas asociadas (ver Figura 1.1).

e Sprint Backlog: Conjunto de tareas del Product Backlog seleccionadas para ser desa-
rrolladas durante un Sprint especifico, gestionadas dentro del tablero de Jira.
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Sprints
[ » 4 SCRUM-15 Determinar las variables relevantes para la prediccion del pre...

[] > 4% SCRUM-20 Disefar, implementar y evaluar una arquitectura en la nube q...

[ » <4 SCRUM-21 Desarrollar y entrenar dos modelos de Machine Learning disti...

O 4> SCRUM-22 Evaluar y comparar los resultados de los dos modelos. Selecc...

[ > 4 SCRUM-23 Disefiar e implementar una aplicacién web de visualizacién d...

-+ Create Epic

Figura 1.1: Tablero de Sprints en Jira mostrando objetivos del proyecto organizados como Epicas
(ej. SCRUM-15). (Elaboracién propia)

e Incremento de Producto: Fue la acumulacién de todos los elementos del Product
Backlog que se habian completado durante el Sprint actual y todos los Sprints previos,
resultando en la evolucién del prototipo.

A partir de la adaptacién de los principios Scrum para la gestién del proyecto, este enfoque se
aplicé para organizar el disefio y la implementacién de los pipelines de MLOps. La metodologia
MLOps, a su vez, se concentré especificamente en las fases del ciclo de vida del modelo de Machine
Learning.

1. Diseno e Implementaciéon de Pipelines de MLOps con Principios Scrum:

= Planificacién del Pipeline con Principios Scrum y Jira:

e Se utilizaron los principios de Scrum y el tablero de Jira para organizar la planifica-
cién, disenio e implementacién de los pipelines de MLOps. Se definieron los requisitos
y el alcance mediante épicas (objetivos del proyecto) y tareas especificas en el backlog
de producto en Jira.

e Se trabaj6 en iteraciones (Sprints) para abordar los elementos del backlog, con el
objetivo de construir progresivamente el pipeline para la experimentacién y opera-
cionalizacion de modelos de Machine Learning, enfocdndose en las tareas de la Epica
correspondiente a cada Sprint.

= Desarrollo Iterativo de Pipelines:

e Durante cada Sprint, el esfuerzo se concentré en las tareas asociadas a la Epica
(objetivo especifico) seleccionada para esa iteracién. Estas tareas contribuyeron al
desarrollo progresivo o la mejora de los componentes del pipeline de MLOps, asi como
a su integracion con las herramientas y servicios en la nube cuando correspondia al
objetivo del Sprint.

e Al final de cada Sprint, la revisién y ajuste de los avances permitieron adaptar el
trabajo a los cambios o nuevos requisitos surgidos durante el desarrollo.
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2. Metodologia MLOps:

» Experimentacion y Desarrollo del Modelo:

e Siguiendo los principios de MLOps, se gestion6 la experimentacion de modelos de
Machine Learning, empleando técnicas de versionado y evaluaciéon para asegurar la
calidad del modelo desde las primeras etapas.

= Validaciéon y Evaluacién de Modelos:

e Se realizé la evaluacién del rendimiento de los modelos como parte del proceso
MLOps, utilizando métricas estandar (ej. MAPE, RMSE) sobre conjuntos de datos
de prueba para verificar su precisién. Los resultados de estas evaluaciones fueron
registrados y considerados antes de la designacién de un modelo para produccién.

3. Integracién Continua y Despliegue Continuo (CI/CD):

= Se utilizé un pipeline para automatizar parte del ciclo de vida del modelo, incluyendo el
reentrenamiento y el registro de nuevas versiones, asi como el despliegue de la aplicacién
web asociada en un entorno de nube.

= Se aseguré que el pipeline incluyera pasos para el reentrenamiento y actualizacion de
modelos, aprovechando la escalabilidad y flexibilidad de la nube.

4. Monitoreo y Operaciones en Produccion:

= Se establecieron préacticas de monitoreo del rendimiento del modelo y mantenimiento
operacional para asegurar su fiabilidad en el entorno de produccién.

= Se utilizaron las capacidades de las herramientas en la nube y MLflow para el seguimiento
de métricas clave del modelo.

5. Revisién y Mejora Continua (Adaptacién de Scrum y MLOps):

» Revisién del Sprint y Feedback (Autoevaluacién):

e Al finalizar cada Sprint, se revisaron los avances concernientes a la Epica (objetivo
especifico) abordada, evaluando la contribucién al desarrollo general del proyecto
y, especificamente, al pipeline de MLOps cuando era aplicable. El feedback provino
principalmente de la autoevaluacién y la contrastacién con los objetivos planteados
y el asesoramiento del director del proyecto.

e Las reflexiones personales (anédlogas a las retrospectivas) al final de los Sprints sir-
vieron para detectar posibilidades de mejora en el proceso de desarrollo individual.

1.6. Resultados obtenidos

Como culminacién de este proyecto de grado, se alcanzaron los objetivos planteados, materia-
lizandose en los siguientes resultados principales:
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1.7.

Dataset Consolidado y Variables Relevantes: Se determinaron e integraron variables
clave para la prediccién, incluyendo datos histéricos de precio (apertura, méximo, minimo,
cierre) y volumen de los exchanges Bitstamp, Binance y Coinbase, junto con métricas on-chain
(cantidad de bitcoins movidos, niimero de transacciones y dificultad de minado) extraidas de
un nodo Bitcoin local. Esta informacién se procesé para generar un dataset consolidado,
inicialmente a frecuencia horaria y posteriormente agregado a una frecuencia diaria para el
entrenamiento de los modelos, almacenado en Azure Data Lake Storage Gen?2.

Arquitectura MLOps Funcional: Se disend e implementé una arquitectura MLOps en la
plataforma Azure, utilizando Azure Data Lake Storage Gen2, Azure Databricks para el pro-
cesamiento y entrenamiento, MLflow para el registro y seguimiento de experimentos (parame-
tros, métricas y artefactos como modelos y escaladores), y Azure Container Apps como en-
torno de despliegue. Crucialmente, se logré la automatizacién del reentrenamiento diario del
modelo seleccionado, actualizando la versién designada como ‘Produccién’ en MLflow.

Modelo Predictivo GRU Seleccionado: Se desarrollaron y entrenaron dos modelos de
redes neuronales recurrentes para series temporales (LSTM y GRU) que utilizan multiples
variables de entrada.. Tras una evaluacién comparativa que incluyé el andlisis del impacto de
los datos de la cadena, el modelo GRU, utilizando exclusivamente datos histéricos de precio
y volumen de exchanges, fue seleccionado por demostrar un rendimiento predictivo superior.
En el conjunto de prueba definido (1 de diciembre de 2024 al 9 de marzo de 2025), este modelo
obtuvo un Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE) promedio de 1,66 %.

Aplicacién Web de Visualizacién Desplegada: Se disené e implement6 una aplicacion
web interactiva utilizando Streamlit. Esta aplicacién visualiza la prediccién diaria del precio
de Bitcoin, métricas clave del rendimiento del modelo y una grafica comparativa con precios
histéricos. La aplicacién fue desplegada en Azure Container Apps mediante un flujo de In-
tegracién Continua y Entrega Continua (CI/CD) configurado con Docker, GitHub Actions y
Azure Container Registry, asegurando su disponibilidad y actualizacién automaética.

Clausula de exencién de responsabilidad

Es importante sefialar que los resultados obtenidos por el modelo predictivo deben interpretarse
dentro del contexto de la volatilidad inherente al mercado de Bitcoin. La capacidad de prediccién de
este modelo, aunque respaldada por metodologias de Machine Learning y MLOps, no garantiza la
precision absoluta ni asegura ganancias o pérdidas en inversiones reales. Los resultados presentados

en este estudio tienen fines académicos y no constituyen asesoramiento financiero.






CAPITULO 2

Marco de referencia

2.1. Marco Tedrico

2.1.1. Fundamentos de Bitcoin
2.1.1.1. Tecnologia blockchain

En el contexto de Bitcoin, la tecnologia blockchain funciona como un registro digital distribuido
que anota todas las operaciones realizadas con esta criptomoneda. Las transacciones individuales
son convalidadas por miembros de la red mediante un procedimiento denominado mineria (Anto-
nopoulos and Harding, 2023) y, una vez que obtienen confirmacion, estas operaciones se consolidan
en agrupaciones denominadas “bloques”. Dichos bloques se organizan en una secuencia temporal,
enlazandose cada uno con su predecesor mediante un hash criptografico, lo que origina el concepto
de blockchain o cadena de bloques.

Los bloques en la red Bitcoin consisten en conjuntos de transacciones ya validadas, los cuales se
integran a la cadena de bloques mediante enlaces criptograficos en intervalos de aproximadamente
diez minutos (The Investopedia Team, 2023). Este mecanismo da como resultado un historial de
todas las operaciones registradas en la cadena, que es inalterable y de acceso publico, como se
ilustra en la Figura 2.1.

Block 1 Block 2 Block 3
Header Header Header
.—--—--"‘-- -_-_-—--"—--
..... Hash Of Previous Hash Of Previous Hash Of Previous
Block Header Block Header Block Header
Merkle Root Merkle Root Merkle Root
r'y y \ r'y
T T T
Block 1 Block 2 Block 3
Transactions Transactions Transactions

Figura 2.1: Blockchain de Bitcoin simplificada. (Bitcoin.org, 2020a)

Cada bloque contiene (Bitcoin.org, 2020b):
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= Cabecera del bloque:

e Version: Especifica la versién del protocolo usada para generar el bloque.

e Enlace hash al bloque precedente: Una referencia criptografica (hash) al bloque
anterior en la cadena, lo que asegura la continuidad y evita la alteracion de los bloques
anteriores.

e Raiz de Merkle: Un hash que representa todas las transacciones incluidas en el bloque.
La raiz de Merkle es el resultado final de un arbol de Merkle, que es una estructura
utilizada para verificar eficientemente la integridad de las transacciones en el bloque.

e Marca de tiempo (timestamp): La hora en la que se anadié el bloque a la cadena.

e nBits: Un campo que representa la dificultad actual de la prueba de trabajo requerida
para minar un nuevo bloque.

e Nonce: Un valor arbitrario que se utiliza en la mineria de criptomonedas. Los mineros
cambian el nonce hasta que el hash del bloque cumple con los requisitos de dificultad de
la red.

s Cuerpo del bloque:

e Contador de transacciones: Un nimero que indica la cantidad de transacciones in-
cluidas en el bloque.

e Transacciones: Una lista de todas las transacciones confirmadas durante el periodo de
tiempo que cubre el bloque. Cada transaccion incluye detalles como las direcciones de
origen y destino, la cantidad de Bitcoin transferida y las firmas digitales que verifican la
autenticidad de la transaccién.

Los bloques son creados por los mineros de Bitcoin, que utilizan la potencia de calculo para
resolver un problema criptografico complejo (prueba de trabajo) (Nakamoto, 2008). El primer
minero en resolver el problema y validar todas las transacciones del bloque es recompensado con una
cantidad fija de bitcoins (la recompensa por bloque) maés las comisiones de transaccién incluidas en
ese bloque (Nakamoto, 2008). Una vez que un bloque es minado y anadido a la cadena, se comparte
con todos los nodos de la red para su validacién y se convierte en parte del registro ptublico e
inmutable de la blockchain.

El halving de Bitcoin es un mecanismo automatizado de ajuste de la emisién incorporado en
el algoritmo del protocolo de Bitcoin, ver Figura 2.2, disenado para controlar la inflacién de esta
criptomoneda, limitando su oferta. Este evento se produce cada 210.000 bloques minados, lo que
equivale aproximadamente cada cuatro anos. En cada halving, la recompensa de los mineros de
Bitcoin por bloque minado se divide a la mitad.

El acceso programatico o para analisis a la informacion contenida en este libro contable se puede
lograr a través de distintas metodologias. Estas incluyen el uso de las API ofrecidas por proveedores
de servicios especializados en datos on-chain, o bien, mediante la operacion directa de un nodo de
la red Bitcoin (utilizando software como Bitcoin Core). Operar un nodo local permite consultas
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Halving Date Block Number  Block Subsidy ~ BTC / Day Total Supply % Mined
3 Jan 2009 0 50 7200 0 0%
28 Nov 2012 210000 25 3600 10 500 000 50%)
9 Jul 2016 420000 125 1800 15 750 000 75%
11 May 2020 630 000 6.25 900 18 375 000 88%)|
840000 3,125 450 19 687 S00 94%)
1050 000 15625 225 20343750 97%)
1260000 0,78125 1125 20671875 98,4%
1470000 0,390625 56,25 208359375 99.2%
1680000 0,1953125 28125 20917 968,75 99,6%
1890 000 009765625 14,0625 20 958 984,375 99.8%
2100 000 0,04882813 7.03125 20 979 492,1875 99,9%
2310000 0,02441406 3,515625 20 989 746,09375 99,95%
2520000 0,01220703 1,7578125 20994 873,046875 99,98%
2730000 0,00610352  0,87890625 20997 436,5234375 99,988%
2940 000 0,00305176  0,43945313 20998 718,2617188 99,994%
3150 000 0,00152588  0,21972656 20999 359,1308594 99,997%
3 360 000 0,00076294  0,10986328 20 999 679,5654297 99,998%
3570000 000038147 0,05493164 20999 839,7827148 99,9992%
3780000 0,00019073  0,02746582 20999 919,8913574 99,9996%
3990 000 0,00009537 0,01373291 20 999 959,9456787 99,9998%

4 200 000 0,00004768  0,00686646 20999 979,9728394 99,999905%
4 410 000 0,00002384  0,00343323 20999 989,9864197 99,999952%
4620 000 0,00001192  0,00171661 20999 994,9932098 99,999976%
4830000 0,00000596  0,00085831 20999 997,4966049 99,999988%
5040 000 0,00000298  0,00042915 20999 998,7483025 99,999994%
5 250 000 0,00000149  0,00021458 20999 999,3741512 99,999997%
5 460 000 0,00000075 000010729 20999 999,6870756 99,99999%%
5670000 0,00000037  0.00005364 20999 999,8435378 99,9999993%
5880 000 0,00000019  0,00002682 20999 999,9217689 99,9999996%
6090 000 0,00000009  0,00001341 20999 999,9608844 99,9999998%
6300 000 0,00000005  0,00000671 20999 999,9804422|  99,99999992%
6510000 0,00000002  0,00000335 20999 999,9902211| 99,99939997%
6720000 0,00000001  0,00000168 20999 999,9951106| 99,99999999%
6930 000 0,00000000 0 20999 999,9975553 100%

EEEEEEEECEEYRERE IR EREREEEEE

Figura 2.2: Emisién de bitcoins en cada halving (Soni, 2024).

directas a la cadena via interfaces como RPC (Remote Procedure Call), aunque esta alternativa
demanda recursos considerables de almacenamiento y tiempo para la sincronizacién inicial.

2.1.1.2. Bitcoin como Activo de Inversién

El mercado de Bitcoin es global y opera las 24 horas del dia. Esto se debe a la naturaleza
descentralizada de Bitcoin. Como activo digital, Bitcoin se ha convertido en un foco de inversién
tanto para particulares como para instituciones financieras, quienes buscan diversificar sus carteras.
No obstante, su alta volatilidad presenta desafios significativos para la prediccién de su precio y
la toma de decisiones de inversién (Baur et al., 2018). Este proyecto se centra en abordar dicha
volatilidad mediante la predicciéon de su precio.
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2.1.2. Machine Learning

2.1.2.1. Principios basicos de Machine Learning

La disciplina del Machine Learning consiste en desarrollar sistemas que, basandose en datos,

adquieren conocimiento y perfeccionan su habilidad para realizar predicciones (Serrano, 2021).

Mediante el uso de modelos matematicos, esta técnica analiza datos para discernir patrones, lo

que a su vez faculta a los sistemas computacionales para llevar a cabo tareas determinadas. En el

presente proyecto, se ha optado por la modalidad de aprendizaje supervisado.

= Aprendizaje supervisado: Se realiza el entrenamiento del modelo con datos etiquetados, es

decir, cada entrada de datos viene acompanada de la salida correcta. El objetivo es aprender
una funcién que logre encontrar las salidas correctas dependiendo de las entradas (Géron,
2022).

2.1.2.2. Evaluacién y validacion de modelos predictivos en Machine Learning

Son procesos para determinar el rendimiento y la fiabilidad de un modelo al realizar predicciones

sobre datos no vistos previamente (Géron, 2022). Estos procesos ayudan a asegurar que el modelo
generaliza bien y que sus predicciones son precisas.

= Evaluacién de Modelos: La evaluacion de modelos cuantifica su desempeno usando métri-

cas pertinentes al problema. Para regresién (ej. prediccién de precios), RMSE y MSE miden
la magnitud del error (Géron, 2022), y el MAPE indica el error como porcentaje del valor
real (Lazzeri, 2020). Todas estas métricas se calculan con datos de prueba no vistos durante
el entrenamiento.

Validacion de Modelos: La validacién de modelos se refiere al proceso que asegura que el
modelo funciona bien con datos no usados previamente. Una técnica fundamental es:

e Divisiéon de Datos: Los datos se separan en conjuntos de entrenamiento (el modelo se
entrena con estos datos), validacién (usada para ajustar los hiperparametros del modelo)
y prueba (usada para evaluar el desempeno del modelo) (de Prado, 2018).

Consideraciones:

e Sobreajuste (Overfitting): El sobreajuste implica que un modelo se vuelve incapaz de
hacer predicciones precisas con datos diferentes a los de entrenamiento. Esto se evidencia
cuando el rendimiento en el grupo de entrenamiento es mucho mejor que en el grupo de
prueba (Géron, 2022).

e Subajuste (Underfitting): Pasa cuando un modelo es simple y no logra capturar la
complejidad oculta de los datos, dando como resultado un desempeno deficiente tanto
en el entrenamiento como en los datos de prueba (Géron, 2022).
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e Seleccién de Modelo: La validacién y evaluacién de modelos contribuyen a la selec-
cion del modelo méas adecuado entre un conjunto de modelos candidatos, basado en su
rendimiento (Géron, 2022).

e Ajuste de Hiperparametros: Los hiperparametros son configuraciones externas al
modelo que deben ser definidas por el practicante y pueden tener un gran impacto en el
rendimiento del modelo (Géron, 2022).

2.1.3. Analisis de precio
2.1.3.1. Analisis a través de herramientas graficas

Una de las herramientas mas utilizadas actualmente para hacer andlisis de precio de Bitcoin es
TradingView, como se ilustra en la Figura 2.3.
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Figura 2.3: Precio de Bitcoin en TradingView. (Elaboracién propia)

TradingView es una plataforma ampliamente utilizada para el anélisis técnico de diversos activos
financieros, como criptomonedas, divisas, acciones, indices y materias primas. Esta plataforma se
basa en el uso de indicadores técnicos, que son herramientas matematicas y estadisticas que se
aplican a datos histéricos de precios y/o volimenes para identificar patrones y tendencias (Murphy,
1999). Un ejemplo comin es la media mévil simple (SMA), la cual calcula el promedio aritmético
del valor de un activo durante un periodo determinado (Huang and Petukhina, 2022).
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Los datos que se visualizan en esta aplicaciéon, como se mencionaba en el parrafo anterior,
son el histérico del activo. Estos datos provienen de diferentes exchanges o brékeres, que son las
plataformas que permiten hacer el intercambio del activo a una moneda fiat seleccionada, por
ejemplo: el Bitcoin versus el Ddlar, el S&P 500 versus el Délar, el oro versus el Ddlar, el Euro

versus el Délar.

High
Close
Open
Low
Figura 2.4: Candlestick (Mogal, 2024).

Date
2022-01-01
2022-01-02
2022-01-03
2022-01-04
2022-01-05
2022-01-06
2022-01-07
2022-01-08

Open

46311.746094
47680.925781
47343.542969
46458.851562
45899.359375
43565.511719
43153.570312
41561.464844

High

47827.312500
47881.406250
47510.726562
47406.546875
46929.046875
43748.718750
43153.570312
42228.941406

Low

46288.484375
46856.937500
45835.964844
45752.464844
42798.222656
42645.539062

41077.445312
40672.277344

Close

47686.812500
47345.218750
46458.117188
45897.574219
43569.003906
43160.929688
41557.902344
41733.941406

Adj Close

47686.812500
47345.218750
46458.117188
45897.574219
43569.003906
43160.929688
41557.902344
41733.941406

Volume

24582667004
27951569547
33071628362
42494677905
36851084859
30208048289
84196607520
28066355845

Figura 2.5: Datos OHLC para Bitcoin en temporalidad diaria. (Elaboracién propia)

Para analizar precios de criptomonedas, se priorizan datos de exchanges con alto volumen,
indicativo de liquidez y representacién fiel del mercado (Danial, 2023). Estos exchanges ofrecen API
que herramientas como TradingView utilizan para visualizar y analizar informacién (Zherlitsyn,
2024). Los datos suelen mostrarse como velas (candlesticks, ver Figura 2.4) en formato OHLC
(Apertura, Maximo, Minimo, Cierre, ver Figura 2.5), representando la actividad del precio en
periodos ajustables (minutos a meses) segun la necesidad del andlisis (Jansen, 2020).
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2.1.3.2. Conceptos de series temporales y su relevancia en la prediccion financiera

Las series temporales son secuencias de datos que se recogen en puntos especificos a lo largo del
tiempo, ordenados cronolégicamente y, por lo general, espaciados a intervalos iguales o regulares.
En el ambito financiero, las series temporales son particularmente relevantes para la prediccion de
precios. Tres conceptos importantes son:

s Tendencia: La tendencia describe el patrén de comportamiento general de los datos en
una secuencia temporal a lo largo de un periodo (Peixeiro, 2022). En el contexto financiero,
determinar la tendencia de un activo contribuye a la predicciéon de su conducta en el largo
plazo. Frecuentemente, la validez de los modelos de series temporales exige que la serie sea
estacionaria, lo que significa que su media y varianza no deben cambiar sistematicamente
con el tiempo. Alcanzar esta estacionariedad puede requerir transformaciones para eliminar
o mitigar las tendencias existentes (Jansen, 2020).

= Volatilidad: Mide cuénto varian o se dispersan los rendimientos de un activo financiero y es
una indicacién del riesgo (Hayes, 2003). La volatilidad es un factor central en la prediccién
financiera y es una caracteristica prominente del precio de Bitcoin que este proyecto busca
modelar.

= Ruido: En el contexto de series temporales, el ruido es la variabilidad aleatoria en los datos
que no se puede explicar por el modelo de la serie temporal (la senial). Aunque los modelos
buscan extraer la senal predecible, la presencia de ruido es una de las razones por las que las
predicciones nunca son perfectas, especialmente en mercados financieros complejos (Peixeiro,
2022).

2.1.3.3. Técnicas de preprocesamiento y transformacién de datos temporales

El preprocesamiento y la transformaciéon de datos temporales son pasos cruciales en el analisis
de series temporales. Estos pasos son esenciales para preparar los datos para el andlisis posterior
con Machine Learning (Peixeiro, 2022). Las técnicas relevantes para este proyecto incluyen:

» Limpieza de datos:

e Correccion de errores y valores faltantes, utilizando métodos como la imputacién (inter-
polacién, etc.) (Little and Rubin, 2019).

» Normalizacion o estandarizacion:

e Escalado de los datos para que tengan un rango especifico, como 0 a 1 (normalizacién
Min-Max) (Han et al., 2011).

e Aplicacién de la estandarizacién (o transformacién z-score) a los datos, con el fin de
obtener una media de 0 y una desviaciéon estandar de 1 en la distribucién resultante
(James et al., 2023).
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» Transformaciones matematicas:

e Aplicacién de funciones como la logaritmica para estabilizar la varianza o normalizar la
distribucién de los datos (Box et al., 2015). Estas transformaciones pueden preparar la
serie para andlisis posteriores.

= Diferenciacion:

e Calculo de las diferencias entre observaciones consecutivas (y; = y; — y¢—1) para eliminar
tendencias o patrones estacionales y asi obtener una serie estacionaria (Palma, 2016).

e Una variante comun, especialmente en series financieras, es la diferencia logaritmica
(y; = log(yt) — log(y¢—1)). Esta técnica combina los beneficios de la diferenciacién (para
la estacionariedad) con las propiedades de la transformacién logaritmica (para estabilizar
la varianza). Adicionalmente, el resultado se aproxima a la tasa de retorno porcentual,
facilitando a menudo la interpretacién y el modelado (Huang and Petukhina, 2022).

= Agregacion o remuestreo:

e Cambio de la granularidad de los datos, por ejemplo, de datos horarios a datos diarios,
para simplificar el andlisis o para alinear series temporales con diferentes frecuencias
(Hyndman and Athanasopoulos, 2018).

= Separacion de series temporales:

e Separar la serie temporal en conjuntos de entrenamiento y prueba (y opcionalmente
validacion), respetando la secuencia temporal de los datos, evitando la contaminacién
con informacién futura (Hyndman and Athanasopoulos, 2018).

2.1.3.4. Modelos predictivos de Machine Learning empleados en series temporales

Existen multiples algoritmos de Machine Learning aplicables al anélisis de series temporales en
finanzas. La presente investigacién se centra especificamente en:

s Algoritmos de Machine Learning para series temporales:

¢ Redes Neuronales Recurrentes (RININ): Se consideran especialmente las arquitectu-
ras LSTM (Memoria a Corto y Largo Plazo) (Peixeiro, 2022) y GRU (Unidad Recurrente
Cerrada) (Joseph and Tackes, 2024). Estos modelos son idéneos para capturar depen-
dencias a largo plazo en series temporales, una caracteristica relevante para la prediccién
de precios.

2.1.4. MLOps

En la actualidad, MLOps se esta consolidando como una tendencia en el desarrollo, implemen-
tacion y gestion de Machine Learning (ver Figura 2.6).
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Interest over time

Mar 17,2019 Apr 26,2020 Jun 6,2021 Jul 17,2022 Aug 27,2023

Figura 2.6: Tendencia de MLOps por Google Trends (Pardalis, 2023).

MLOps (Machine Learning Operations) es un conjunto de herramientas y buenas précticas para
usar Machine Learning en produccién (Huyen, 2022). La Figura 2.7 ilustra un diagrama a alto nivel
de lo que se compone MLOps.

= ML: se refiere a Machine Learning, en relacién con los datos y el modelo.
= DEV: se refiere a la etapa de desarrollo de un modelo.

= OPS: hace referencia a la operacion para la puesta a produccién de un modelo.

Figura 2.7: Diagrama de MLOps (Merritt, 2020).

El flujo de trabajo de MLOps (ver Figura 2.8) se desglosa de la siguiente manera:
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Figura 2.8: Diagrama del flujo de trabajo de MLOps (Higuchi, 2022).

Production
release

= Construccién

e Ingesta de datos: La ingesta de datos consiste en la recoleccion y adquisicién de los
datos. Esto puede incluir actividades como la obtencién de datos de diferentes fuentes,
como archivos, bases de datos, streams en tiempo real, API, entre otros (Raj, 2021).
También implica la limpieza y preparacién de datos para asegurarse de que sean de alta
calidad y estén en el formato adecuado para el procesamiento posterior.

¢ Entrenamiento del modelo: Consiste en ajustar los parametros de un algoritmo de
Machine Learning mediante el uso de datos de entrenamiento (Raj, 2021). Durante este
proceso, el modelo “aprende” a partir de los datos proporcionados, encontrando patrones
y relaciones que luego puede utilizar para hacer predicciones o tomar decisiones.

e Prueba del modelo: Tras el entrenamiento del modelo, es fundamental probar su
rendimiento para asegurarse de que estd haciendo predicciones precisas. La prueba del
modelo implica evaluarlo contra datos de prueba que no se utilizaron durante el entre-
namiento (Raj, 2021). Esto proporciona una estimacion de cémo el modelo funcionard
en situaciones del mundo real. Se utilizan métricas de rendimiento como la precision, la
recuperacion, el drea bajo la curva ROC, entre otras, para evaluar la calidad del modelo.

¢ Empaquetado del modelo: Esto se refiere al proceso de poner el modelo entrenado
y probado en un formato que facilita su despliegue en un entorno de produccién. Esto
puede implicar la creacién de un contenedor (por ejemplo, usando Docker) (Raj, 2021)
que incluya el modelo, junto con todas las bibliotecas y dependencias necesarias para
ejecutarlo. El empaquetado garantiza que el modelo se pueda trasladar facilmente entre
diferentes entornos y sistemas sin problemas de compatibilidad.

e Registro del modelo: El registro del modelo es como una biblioteca o repositorio
donde se almacenan diferentes versiones de los modelos entrenados (Raj, 2021). Permite
a los equipos de ML llevar un seguimiento de los distintos modelos que se han creado,
incluyendo informacién sobre su rendimiento, los datos utilizados para entrenarlos y
los hiperparametros seleccionados. Un registro de modelos facilita la administracién del
ciclo de vida de los modelos, incluyendo funciones como la auditoria, la replicacion y el
rollback a versiones previas en caso necesario.

= Despliegue

e Prueba de la aplicacion: En MLOps se refiere a la validacién de la aplicacién comple-
ta que incluye el modelo de Machine Learning. Esto no sélo implica asegurarse de que
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el modelo haga predicciones precisas, sino que la aplicaciéon funcione correctamente en
su conjunto (Raj, 2021). Esto incluye pruebas de integracién para verificar cémo inter-
actua el modelo con otros componentes de la aplicacion, pruebas de rendimiento para
asegurarse de que la aplicaciéon puede manejar la carga esperada, y pruebas de seguridad
para proteger contra vulnerabilidades.

e Despliegue en produccién: El despliegue en produccién es el proceso de llevar un
modelo de Machine Learning a un entorno de producciéon donde pueda ser utilizado
por los usuarios finales o sistemas (Raj, 2021). Esto implica no poner el modelo en
funcionamiento, sino establecer la infraestructura necesaria para que funcione de manera
eficiente, como servicios web o en la nube, y asegurarse de que se integra correctamente
con otros sistemas empresariales.

= Monitoreo

e Monitoreo: El monitoreo continuo del rendimiento y la salud operativa es vital para los
modelos en produccién. Este proceso permite detectar problemas como la deriva de da-
tos, que ocurre cuando las caracteristicas de los nuevos datos difieren de aquellos usados
en el entrenamiento, afectando la efectividad. La identificacion de estas problemadticas
usualmente requiere un reentrenamiento del modelo con datos actualizados para mante-
ner su precisién, un ciclo que se puede automatizar (Raj, 2021; Huyen, 2022; Kreuzberger
et al., 2023a).

e Anadlisis: El analisis en MLOps es el proceso de examinar y comprender el rendimiento
y el comportamiento de los modelos (Raj, 2021). Esto puede implicar el andlisis de las
entradas y salidas del modelo, la interpretacién de las métricas de rendimiento, y la
realizacién de diagnosticos para identificar causas de problemas o dreas para mejorar.
El analisis también puede referirse a la experimentacion y al andlisis estadistico que se
realiza para mejorar los modelos.

e Gobernanza: La gobernanza en MLOps incluye las politicas, los procesos y las medidas
que se utilizan para controlar y gestionar los sistemas de Machine Learning (Raj, 2021).
Esto abarca desde el cumplimiento de normas de la privacidad y seguridad de datos
hasta la gestién de versiones de modelos y la adopcién de decisiones éticas sobre el uso
de algoritmos de ML. La gobernanza asegura que los modelos se utilicen de manera
responsable, transparente y que se mantengan los estandares de calidad a lo largo del
tiempo.

2.2. Estado del Arte

En el articulo Forecasting bitcoin volatility: exploring the potential of deep learning (Pratas
et al., 2023) concluyen que para un modelo de una sola variable en temporalidad diaria, los mo-
delos ARCH/GARCH tienen un buen desempeno, y entre los de deep learning MLP (Multi Layer
Perceptron), RNN y LSTM, MLP es el que mejor se desempena. Ademds, concluyen que en una
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futura investigacion se podrian considerar modelos multivariables, entre los datos de la cadena y el
sentimiento del mercado.

En otro articulo, The Long Short-Term Memory (LSTM) Model Combines with Technical Analy-
sis to Forecast Cryptocurrency Prices. (Fu and Ismail, 2023) analizan la combinacién de LSTM con
indicadores técnicos para predecir el precio de Bitcoin para un conjunto de datos en temporalidad
diaria y encuentran que el rendimiento de la prediccién mejora cuando se integran algunos indi-
cadores técnicos, ya que reducen el error y aumentan la precisién. Argumentan que no todos los
indicadores técnicos son igualmente ttiles para la prediccion.

En un blog de Neptune.ai (Zvorni¢anin, 2025) muestra un ejemplo de una implementacién de
un pipeline de MLOps para hacer predicciones en series de tiempo sobre la plataforma Neptune.ai.

En el articulo Machine Learning Operations (MLOps): Overview, Definition, and Architecture
(Kreuzberger et al., 2023b) se presenta otra propuesta de una arquitectura para una implementacién
de MLOps. También destaca los desafios operativos en la implementacién de MLOps, que incluyen
la necesidad de una automatizacién robusta debido a la complejidad de los entornos de produccién
de Machine Learning, la importancia de una fuerte gobernanza y control de versiones para la gran
cantidad de artefactos generados, y la dificultad de resolver problemas de soporte debido a la
cantidad de componentes involucrados en un sistema MLOps.

En este blog de Binance (Binance, 2022) muestran una arquitectura de MLOps de Machine
Learning de extremo a extremo en tiempo real. Describen los diferentes componentes y tecnologias
involucradas en este diseno y los beneficios de usar MLOps.

En el articulo Real-Time Data Architecture Patterns (Garcia, 2023) menciona algunos de los
patrones de arquitectura de datos en tiempo real mas utilizados, como lo son: Batch Processing
para analisis en intervalos definidos, Stream Processing para flujos de datos continuos, Lambda
Architecture que combina procesamiento en tiempo real y por lotes, Kappa Architecture centrada
en flujos continuos, Event-Driven Architecture basada en eventos, y Microservices Architecture
para servicios modulares. En este otro articulo Real-Time Big Data Architecture for Processing
Cryptocurrency and Social Media Data: A Clustering Approach Based on k-Means (Barradas et al.,
2022) hacen el uso de arquitectura Kappa para procesar en tiempo real los datos.

Dentro del ambito de MLOps, herramientas como MLflow han surgido como soluciones popu-
lares para gestionar el ciclo de vida completo del desarrollo de modelos. MLflow permite el segui-
miento de experimentos, la reproduccién de resultados, el empaquetado de modelos y su despliegue
en diversas plataformas (Lauchande, 2021).

Plataformas como Databricks proporcionan un entorno unificado para el ciclo de vida de mode-
los de Machine Learning, facilitando la colaboracion entre ingenieros y cientificos de datos. Data-
bricks, con su integracién con herramientas como MLflow y su capacidad para escalar recursos de
computacion, se posiciona como una solucién robusta para la construccion de arquitecturas MLOps
(Palacio, 2021).

Este proyecto contribuye al estado del arte mediante la evaluacion de modelos de Machine Lear-
ning en al menos dos temporalidades distintas y la exploracion de un enfoque para la prediccién del
precio de Bitcoin utilizando multiples variables. Adicionalmente, se implementard una arquitectura
basada en MLOps para facilitar el despliegue, monitoreo continuo y actualizacion de los modelos en
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un entorno de produccién. La construccion de un prototipo funcional que integre estas metodologias
representa un avance practico significativo, ya que no solo se enfoca en mejorar la precision de las
predicciones, sino que asegura su aplicabilidad, mantenimiento y adaptabilidad en el tiempo frente
a la naturaleza dindmica del mercado de criptomonedas.

2.3. Resumen del capitulo

Este capitulo establecio el contexto tedrico y el estado del arte relevantes para el proyecto.

Se inicié con los fundamentos de Bitcoin, donde se describié la tecnologia blockchain como un
libro contable digital descentralizado. Se detallé la estructura de los bloques (cabecera y cuerpo), el
proceso de mineria, el mecanismo de halving para controlar la oferta, y los métodos para obtener el
acceso a los datos de la cadena (API o nodo local). Se introdujo Bitcoin como un activo de inversion
cuya volatilidad justificé el presente estudio.

A continuacién, se introdujo el Machine Learning, se explicaron sus principios bésicos y se
enfoco en el aprendizaje supervisado, que fue la categoria utilizada en el proyecto. Se abordé la
evaluaciéon de modelos de regresion mediante métricas como RMSE, MSE y MAPE sobre conjuntos
de prueba, y la validaciéon mediante la divisién de datos, donde se mencionaron los conceptos de
sobreajuste y subajuste.

La secciéon de Anélisis de Precio describié herramientas gréficas como TradingView y el uso
de datos OHLC provenientes de exzchanges. Se definieron conceptos relevantes de series tempo-
rales como tendencia, volatilidad y ruido. Se enumeraron técnicas de preprocesamiento de datos
temporales utilizadas en el proyecto: limpieza de valores faltantes, normalizacién/estandarizacion,
transformacién logaritmica, diferenciacién (simple y logaritmica), agregacion y separacién de series.
Finalmente, se presentaron los modelos predictivos de Machine Learning seleccionados para series
temporales, especificamente las Redes Neuronales Recurrentes LSTM y GRU.

Posteriormente, se explicé MLOps como un conjunto de practicas para la operacionalizacién
de Machine Learning. Se describié su flujo de trabajo tipico, que incluy6 las fases de construccién
(ingesta de datos, entrenamiento, prueba, empaquetado, registro del modelo), despliegue (prueba
de aplicacién, puesta en produccién) y monitoreo (seguimiento de rendimiento, deteccién de deriva
de datos, andlisis y gobernanza). Se mencionaron estrategias para el reentrenamiento.

Finalmente, el Estado del Arte revisé investigaciones previas sobre prediccién de volatilidad
y precio de Bitcoin usando diversos modelos. Se referenciaron ejemplos de implementaciones de
pipelines MLOps, arquitecturas propuestas, desafios operativos, patrones de arquitectura de datos
en tiempo real y herramientas como MLflow y Databricks. Se posicioné este proyecto indicando
que evalué modelos LSTM y GRU, utilizé un enfoque multivariable e implementd una arquitectura
MLOps.






CAPITULO 3

Desarrollo del Proyecto

En este capitulo se describe la ejecucion técnica del proyecto, cuya estructura y desarrollo se
basaron en los objetivos especificos previamente establecidos. Para la direccién de este proceso, se
adopto la metodologia agil Scrum, utilizando la herramienta Jira para la monitorizacion y el control
de las tareas en un tablero dedicado. Los apartados siguientes detallan las actividades llevadas a
cabo y los resultados conseguidos para cada uno de los objetivos planteados.

La seleccion de las herramientas tecnoldgicas para este proyecto se basé en criterios de robustez,
disponibilidad de documentacion y accesibilidad. Se opté por la plataforma en la nube Microsoft
Azure por su amplia adopcién a nivel global, lo que asegura una documentacién extensa y soporte
comunitario. Adicionalmente, se dispuso de créditos en esta plataforma, lo que facilité el uso de sus
servicios.

Para el desarrollo de software se emplearon lenguajes como C# y Python, elegidos por la abun-
dante documentacién y la disponibilidad de librerias para el procesamiento de datos y aprendizaje
automatico. La implementacion de los modelos se realizé con Keras, mientras que la gestion del ciclo
de vida y la experimentacién se apoyé en Azure Databricks y MLflow, herramientas reconocidas
en el d&mbito de MLOps.

3.1. Determinar las variables relevantes para la prediccion del pre-
cio de Bitcoin y elaborar un dataset depurado y validado para
el entrenamiento y evaluacion del modelo

Para identificar las variables relevantes en la prediccién del precio de Bitcoin mediante un mo-
delo de Machine Learning, se evalué la utilidad de la informacién disponible en la blockchain. El
estudio de Adjei (2019) sobre los determinantes de los retornos de Bitcoin concluye que la dificul-
tad de minado y el tamafno del bloque, que impactan negativamente los retornos, son predictores
robustos de estos. Con el fin de acceder a estos datos, se consideraron proveedores de API que ofre-
cieran informacién de la cadena de bloques, identificindose tres servicios potenciales: Glassnode,
CryptoQuant y Blockchair.

Entre los servicios de API evaluados, Glassnode proporciona anélisis de la blockchain y acceso a
datos mediante una API, lo cual requiere una suscripcién profesional con un costo mensual de $833
USD (facturacién anual). De forma analoga, CryptoQuant ofrece funcionalidades similares con una
suscripcién anual que asciende a $799 USD mensuales para el acceso a su API. Estas opciones, si
bien robustas, representaban un costo considerable.
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Se explor6 también Blockchair, un servicio que permite el acceso a datos de la blockchain con
funcionalidades de analisis més limitadas, mediante versiones gratuitas y de pago. No obstante, su
versién gratuita, con un tope de 1000 llamadas diarias a la API, se consider$ insuficiente para el
volumen de la blockchain de Bitcoin (aproximadamente 830 000 bloques en ese momento). Pruebas
subsiguientes con una suscripcion de pago de Blockchair también revelaron limitaciones, incluyendo
interrupciones inesperadas del servicio, lo que finalmente motivé la bisqueda de una alternativa
mas controlable y transparente.

Dado que los servicios de API mencionados acceden en ltima instancia a la blockchain, se optd
por la instalacién de un nodo local de Bitcoin Core. Esta decision, si bien otorgaba control total
y acceso directo a los datos mediante su interfaz RPC, introdujo desafios iniciales de ingenieria
de software. En primer lugar, el considerable tamano de la blockchain de Bitcoin, que alcanzd 1,2
terabytes durante el proyecto, exigi6 la adquisicién de una unidad de almacenamiento de disco de
alta capacidad. En segundo lugar, la sincronizacién inicial completa del nodo con la red Bitcoin
representd un proceso extenso, requiriendo aproximadamente cinco dias consecutivos de operacién
continua, un factor temporal critico en la planificacién del proyecto.

Una vez completada la descarga y sincronizacion, se exploré la informacién accesible via RPC. Se
determiné mediante pruebas con Python la viabilidad de obtener datos relevantes como la cantidad
de bitcoins movidos por bloque, el niimero de transacciones, la dificultad de minado, las marcas de
tiempo y las direcciones de los participantes.

La transformacién de estos datos de la blockchain a un formato de series temporales con interva-
los fijos, requerido por los modelos de Machine Learning, constituyé el siguiente desafio ingenieril.
El volumen de aproximadamente 830000 bloques hizo que los scripts iniciales desarrollados en
Python para la extraccién y conversién tuvieran tiempos de procesamiento excesivamente largos.
Para optimizar el rendimiento, se reimplementé esta légica en C#, un lenguaje compilado. Aunque
esta migracién representé una mejora, el procesamiento secuencial de la totalidad de los bloques
en C# aun consumia una cantidad considerable de horas.

La solucidon definitiva para alcanzar una eficiencia adecuada involucré la optimizacién avanzada
del proceso en C# mediante el disenio y puesta en marcha de una estrategia de particionamiento
de datos y paralelismo, ver Figura 3.1. Los bloques se dividieron en lotes que fueron procesados de
forma concurrente, aprovechando todos los niicleos disponibles del procesador. Esta optimizacién de
ingenieria de software fue fundamental para reducir el tiempo de la primera carga y procesamiento
completo de la informacién relevante de la blockchain a unas cuantas horas.

Un desafio de ingenieria de software fue la seleccién de una estrategia de persistencia intermedia
para el volumen de informacién extraida de cada bloque. Aunque se evalué MongoDB por su
flexibilidad de esquema, las pruebas de carga indicaron que esta opcién se convertia en un cuello
de botella para la persistencia de los datos, debido a la sobrecarga en las operaciones de escritura.

Para superar esta limitacion y gestionar los datos eficientemente, se implementd un proceso

de transformaciéon de la informacién extraida de la blockchain. Este proceso, esquematizado en
la Figura 3.2, consta de dos etapas secuenciales que progresivamente transforman los datos hasta
generar un conjunto final agregado, con estructura temporal uniforme para el andlisis.
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Parallel.For(lastBlock, blockCount + 1,
threadCredentials = tialString
UserPassword = Netw ial(rpcUser, rpcPassword),
Server = rpcServer

};

threadClient = 1 ient(threadCredentials, Net

return threadClient;
¥, 4 . , rpe) => {

try {

block = rpc.GetBlock(i);
t.Run( Q=1

Figura 3.1: Fragmento del c6digo C# usando paralelismo. (Elaboracién propia)

La primera etapa consiste en la lectura de informacién de cada bloque mediante la interfaz RPC
del nodo. Para optimizar el rendimiento de la escritura y facilitar la manipulacién subsiguiente,
estos datos se almacenan inicialmente en archivos de texto plano individuales, utilizando el formato
CSV.

En la segunda etapa, una aplicacion adicional procesa los archivos CSV individuales generados
previamente. Esta consolida y agrega la informacién para producir un conjunto de datos con una
temporalidad de una hora. Dicha agregacién horaria fue necesaria porque el tiempo de procesa-
miento por bloque individual podia variar, y se requeria una estructura temporal regular para los
analisis posteriores.

Un ejemplo de la estructura de estos archivos CSV resultantes, agregados con temporalidad
horaria, se presenta en la Figura 3.3. La figura ilustra la estructura definitiva del conjunto de datos,
el cual constituye el fundamento para las etapas posteriores del proyecto.

1
app > e

[ ]
ConsoleBitcoin.exe btc_blocks ConsoleCsvResamplerBlockchain.exe blockchain_1h.csv

Blockchain

Figura 3.2: Transformacién de la blockchain a serie temporal. (Elaboracién propia)

Paralelamente, la informacién de precio y volumen de Bitcoin se obtuvo de las API de tres ez-
changes: Bitstamp, por su historial desde 2011; Binance, por ser el de mayor volumen transaccional
global, y Coinbase, como segundo en volumen (CoinMarketCap, 2024). Estos datos, ya en formato
de series temporales, se almacenaron en archivos CSV, como se observa en la Figura 3.4.

Un aspecto crucial en la recoleccién de datos de estas diversas fuentes (API de exchanges e
informacién de la blockchain) es el manejo estandarizado de las marcas de tiempo. Estas se registran
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initialblock finalblock date initialdate finaldate wvalue qty  avg difficulty

Leple UIUFOD LI FULTIEUY LIFUEOT AT LISUETOUIEs  IUZUUIUUILIY LLIUY LUy LE DO Uhlu T T uEd

898440 898447 1748278800 1748261059 1748264389 23464.89401 17096 1.203849457 121658450774825
898448 898450 1748282400 1748265003 1748267951 17181.15796 11035 1.532114234 121658450774825
898451 898453 1748286000 1748269340 1748271416 34931.06727 10768 3.241839067 121658450774825
898494 898468 1748289600 1748272220 1748275040 55248.8587 31202 1.949010684 121658450774825
898469 898478 1748293200 1748275578 1748278199 28177.56823 26873 1.125269398 121658450774825
898479 898463 1748296800 1748278861 1748280953 135302.95201 14128 1.108548524 121658450774825
898484 898486 1748300400 1748282485 1748284838 18523.08969 9539 1.752961578 121658450774825
898487 898492 1748304000 1748286074 1748289188 23886.52614 15857 1.464486151 121658450774825
898493 898495 1748307600 1748290137 1748292929 17557.88786 10443 1.662925677 121658450774825
898496 898202 1748311200 1748293217 1748295609 16633.96437 14061 1.224424903 121658450774825
8983203 898206 1748314800 1748297327 1748299840 16755.65199 15249 0.979521197 121658450774525
8983209 898014 1748318400 1748300900 1748302321 8364.098364 11073 0.70247214 121658450774825

Figura 3.3: Ejemplo de la estructura de un archivo CSV con datos de la blockchain agregados con
temporalidad horaria. (Elaboracién propia)

y conservan en formato UTC para asegurar la coherencia temporal desde su origen y a lo largo de
todo el procesamiento subsiguiente.

En la dltima etapa del preprocesamiento, se integraron los datos de la blockchain y de los tres
exchanges en un tnico conjunto. Un script en Python automatizé esta consolidacién (Figura 3.5),
realizando transformaciones y la unién por marca de tiempo. Dicho script fue disenado para preser-
var el estandar UTC de las marcas de tiempo, provenientes de las fuentes originales, garantizando
asi la integridad temporal del conjunto de datos unificado. Se aplicé también interpolacién para
valores faltantes.

Los datos consolidados, con sus marcas de tiempo estandarizadas en UTC, se cargaron final-
mente en Azure Data Lake Storage Gen2. La implementacién considero la eficiencia en el manejo
de voltimenes grandes y la necesidad de una estructura temporal homogénea. Aunque los datos
se procesaron inicialmente a frecuencia horaria, se agregaron a una temporalidad diaria (mante-
niendo la referencia UTC) para el entrenamiento de los modelos de prediccién y la generacién de
prondsticos diarios.

Analisis Visual y Estacionariedad de las Variables

La Figura 3.6 ilustra el comportamiento temporal de las variables seleccionadas para el analisis:
‘Close’, ‘Volume’, ‘btc’, ‘number_transactions’ y ‘difficulty’. A continuacion, se define cada una de
estas variables:

» ‘Close’ (precio de cierre): Corresponde al tltimo precio al que se negocié Bitcoin durante
el intervalo de tiempo analizado (diario en este caso) en los exchanges.

» ‘Volume’ (volumen transado): Representa la cantidad total de Bitcoin que se comercié en
los exchanges durante el periodo de tiempo especificado. Esta cifra indica el nivel de actividad
y liquidez del mercado.
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A
btc_bitstamp_ohlc

ConsoleGetBitcpinHistorico.exe
btc_coinbase_ohlc

btc_binance_ohlc

Coinbase API

Figura 3.4: Obtencién de los datos desde los ezchanges. (Elaboracién propia)

» ‘btc’ (cantidad de bitcoins movidos): Se refiere al total de bitcoins que fueron transferidos
entre diferentes direcciones dentro de la blockchain en cada bloque y luego agregados al
intervalo de tiempo correspondiente.

» ‘number_transactions’ (ntimero de transacciones): Indica el nimero total de transac-
ciones individuales que fueron registradas y validadas en la blockchain durante el intervalo de
tiempo considerado.

» ‘difficulty’ (dificultad de la red): Es una medida que indica cudn dificil es encontrar un
bloque nuevo en la blockchain de Bitcoin. Esta se ajusta periédicamente para mantener un
tiempo promedio de generacion de bloques.

En la visualizacién de la Figura 3.6, se observa que la serie ‘Close’ presenta una tendencia
general con fluctuaciones notables. La variable ‘difficulty’ muestra un comportamiento de incre-
mentos escalonados a lo largo del periodo observado. Por su parte, las series ‘Volume’, ‘btc’ y
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consolidated_data.csv

Azure Data Lake Storage

btc_bitstamp_ohlc

<[>
A

\ 4

btc_coinbase_ohlc

btc_binance_ohlc

blockchain_1h.csv

Figura 3.5: Unificacién de los datasets de la blockchain y los exchanges. (Elaboracién propia)

‘number_transactions’ exhiben una considerable variabilidad, donde ‘number_transactions’ parece
indicar un ligero incremento hacia el final del intervalo graficado.

Se reconoce que la existencia de tendencias y la falta de estacionariedad en las series de tiempo
pueden incidir en el desempeiio y la fiabilidad de los modelos de prediccién. En consecuencia, se
evalué la estacionariedad de las series utilizando la prueba de Dickey-Fuller Aumentada (ADF).
Los valores p resultantes de este analisis para cada variable estudiada se consignan en la Tabla 3.1.

Close | Volume | btc | number_transactions | difficulty
0,9879 | 0,0370 | 0,0169 1,377 x 10713 0,9962

Tabla 3.1: ADF valores p

Usualmente, un valor p que sobrepasa el nivel de significancia convencional de 0.05 lleva a la
no refutacién de la hipdtesis nula, senialando asi que la serie podria no ser estacionaria (Kaabar,
2024). Dichos resultados subrayan la importancia de transformar aquellas series que no presentan
estacionariedad antes de iniciar la etapa de modelado.
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Figura 3.6: Comportamiento temporal de las variables relevantes. (Elaboracién propia)

3.2. Disenar, implementar y evaluar una arquitectura en la nube
que permita la automatizacién del entrenamiento y redesplie-
gue de un modelo de Machine Learning a través de MLOps
registrando experimentos, métricas, artefactos y monitoreo.

Para cumplir con el objetivo de disenar, implementar y evaluar una arquitectura en la nube que
automatice el entrenamiento y redespliegue de un modelo de Machine Learning mediante MLOps,
registrando experimentos, métricas, artefactos y monitoreo, se propuso la siguiente arquitectura de
alto nivel, ilustrada en la Figura 3.7.

La arquitectura se fundamenta en la plataforma Azure y se articula a través de los siguientes
componentes principales:

Fuentes de Datos: La informacién requerida para el entrenamiento del modelo se origina en
dos fuentes primarias: la blockchain de Bitcoin y diversos exchanges de criptomonedas.
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Azure Container App

Bitcoin blockchain

Servidor local

Exchanges

Figura 3.7: Arquitectura de alto nivel. (Elaboracién propia)

Servidor Local: El servidor local es fundamental en el proceso de ingesta. Diariamente, se
ejecutan de forma programada en este servidor los scripts que obtienen y consolidan la informacién
de la blockchain y los exchanges, generando un archivo CSV unificado. Inmediatamente después de
esta consolidacién local, la carga de dicho archivo CSV hacia Azure Data Lake Storage Gen2 se
ejecuta también de forma automatizada. Este proceso es gestionado por el Programador de Tareas
de Windows en el servidor local, el cual inicia la copia de datos a las 00:01 cada dia.

Azure Data Lake Storage Gen2: El archivo CSV, que es consolidado y actualizado horaria-
mente en el servidor local, tiene su version maés reciente copiada diariamente para ser almacenada
en Azure Data Lake Storage Gen2. Dicha solucién de almacenamiento, caracterizada por su esca-
labilidad y elevado desempeiio, hace posible el alojamiento de considerables cantidades de datos
conservando su forma nativa, lo que simplifica su consulta para las fases subsiguientes de procesa-
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TIENto y entrenamiento.

Azure Databricks: Para la fase de entrenamiento del modelo de Machine Learning, se utiliza
Azure Databricks. Esta plataforma de andlisis basada en Apache Spark proporciona un entorno
colaborativo para la ciencia de datos y la ingenieria de datos. En este componente, se ejecutan
los notebooks que contienen el cédigo para la preparacion de los datos, el entrenamiento de los
modelos (LSTM y GRU, como se describi6 previamente), y el seguimiento de los experimentos
mediante MLflow. La Figura 3.8 ilustra la configuracion especifica del clister de nodo tnico en
Azure Databricks empleado para estas tareas computacionales, donde se destaca la versién del
runtime (15.4 LTS) y el tipo de nodo seleccionado (Standard_F4, con 8 GB de memoria y 4
nicleos).

databricks

> Mew compute > Simple form: OFF ~

Jose Herrera's Cluster

Policy
Unrestricted
Multi node ® Single node
Access mode Single user or group access

Single user Jose Herrera

Performance

Databricks runtime version
Runtime: 15.4 LTS (Scala 2.12, Spark 3.5.0)
Use Photon Acceleration
Node type

Standard_F4

» Terminate after 60 minutes of inactivity

Figura 3.8: Configuracién del clister de nodo 1nico ‘Jose Herrera’s Cluster’ en Azure Databricks,
detallando la version del runtime, el tipo de nodo y otros pardmetros relevantes para el entrena-
miento de los modelos. (Elaboracién propia)

MLflow: Dentro del entorno de Azure Databricks, se integra MLflow para gestionar el ciclo de
vida de los experimentos de Machine Learning. MLflow se encarga del registro de los pardmetros
de cada ejecucién, las métricas de rendimiento obtenidas durante el entrenamiento y la evaluacién,
los artefactos generados (como los modelos serializados y los escaladores), y el seguimiento de las
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diferentes versiones de los modelos.

Azure Container Apps: Para la fase de despliegue del modelo entrenado, se emplea Azure
Container Apps. Este servicio permite ejecutar aplicaciones en contenedores en un entorno sin
servidor y altamente escalable. Dentro de Azure Container Apps reside una aplicacién encargada
de la visualizacién de la informacién generada por el modelo desplegado. Sin embargo, el diseno
y la implementacién detallada de esta aplicacién de visualizacién se contemplardn en un objetivo
posterior de este proyecto (referido en la Seccién 3.5 en la pagina 39).

Monitoreo (Implicito): Si bien el diagrama de alto nivel no detalla un componente especifico
de monitoreo, la implementacion de una arquitectura MLOps robusta requiere la integracion de
herramientas de monitoreo. Estas herramientas supervisan el rendimiento del modelo desplegado
en Azure Container Apps, asi como la infraestructura subyacente, permitiendo detectar posibles
desviaciones en el rendimiento del modelo o problemas en la infraestructura, y activar alertas para
su resolucion.

Usuario Final: El usuario final accede a las predicciones del modelo a través de la aplicacién
web de visualizacion, la cual estd alojada y expuesta por Azure Container Apps.

Esta arquitectura en la nube facilita la implementaciéon de practicas MLOps, permitiendo el
seguimiento de los experimentos, la gestién de los artefactos y el monitoreo continuo del modelo
desplegado. La disponibilidad de los datos actualizados para el ciclo de reentrenamiento diario del
modelo se asegura mediante una secuencia coordinada y automatizada.

El proceso de actualizacién diaria comienza con la carga del archivo CSV consolidado desde
el servidor local hacia Azure Data Lake Storage Gen2 a las 00:01 UTC, tarea gestionada por el
Programador de Tareas de Windows. Seguidamente, a las 00:10 UTC, se activa autométicamente
un job en Azure Databricks, denominado ‘Job_maestria’. La configuracion de este job, detalla-
da en formato YAML (ver Figura 3.9), establece su ejecucién diaria mediante la expresién cron
quartz_cron_expression: 12 10 0 * * 7,

Dicho job orquesta dos tareas secuenciales: la primera, ‘Task_gru_no_cadena’, ejecuta el notebook
‘/Workspace/Users/jherrera/gru no_cadena’ para el entrenamiento del modelo GRU y el correspon-
diente registro de sus resultados en MLflow. La segunda tarea, ‘Task_promove_production’, que de-
pende de la finalizacién de la anterior, ejecuta el notebook ¢/ Workspace/Users/jherrera/promove_production’
para registrar la nueva versién del modelo y transicionarla a la etapa de ‘Produccion’ en MLflow.
Ambas tareas utilizan el clister existente especificado, y la ventana de nueve minutos entre la carga
de datos y el inicio del job ha demostrado ser suficiente.

Para la automatizacién del ciclo de reentrenamiento, se opté por un proceso de ejecucién diaria
programada en lugar de mecanismos basados en eventos. Esta decision se fundamentd en la eficiencia
del proceso completo de actualizacion diaria. Este ciclo, que abarca la carga de datos desde el
servidor local (iniciada a las 00:01 y con una ventana de nueve minutos para la transferencia hasta
las 00:10) y el subsiguiente job de reentrenamiento en Azure Databricks (que comienza a las 00:10),
tipicamente concluye en su totalidad en menos de 30 minutos. Por ello, un enfoque de activacién
diaria basada en tiempo resulté suficiente y més simple de implementar que la gestién de triggers
especificos.
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databricks

Job maestria

resources:
jo
Job_maes

schedule:
quartz_cron_expression: 12

Figura 3.9: Configuracién YAML del Job ‘Job_maestria’ en Azure Databricks, mostrando la progra-
macion cron y las tareas secuenciales para el entrenamiento y promocién del modelo. (Elaboracién
propia, basada en la interfaz de Databricks)

3.3. Desarrollar y entrenar dos modelos de Machine Learning dis-
tintos empleando técnicas de series temporales

Para abordar este objetivo, se implementaron dos arquitecturas de redes neuronales recurrentes:
Long Short-Term Memory (LSTM) y Gated Recurrent Unit (GRU). La eleccién de estas arquitec-
turas se basa en su capacidad para gestionar dependencias a largo plazo en secuencias de datos,
mitigando el problema del gradiente desvaneciente que puede afectar a redes recurrentes mas sim-
ples (Lazzeri, 2020). Sus mecanismos internos de compuertas les permiten aprender qué informacién
conservar o descartar a lo largo de la secuencia, una caracteristica pertinente para modelar series
temporales financieras. Ambos modelos se configuraron para utilizar multiples variables de entrada
y predecir un tnico paso futuro en la serie temporal del precio.

La implementacion y entrenamiento de estos modelos se llevé a cabo utilizando la libreria Keras
con el backend de TensorFlow. Debido a las limitaciones de soporte de CUDA en las versiones
recientes de TensorFlow para Windows, se optd por utilizar el Subsistema de Windows para Linux
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(WSL) para aprovechar la capacidad de procesamiento de la Unidad de Procesamiento Gréfico
(GPU) de la méquina local, lo que acelerd los tiempos de entrenamiento en comparacién con el uso
exclusivo de la Unidad Central de Procesamiento (CPU).

Los resultados de la prueba ADF (presentada en la seccién 3.1) indicaron la no estacionariedad
de series de entrada fundamentales para el modelo, como el precio de Bitcoin (‘Close’) y la difi-
cultad de la red (‘difficulty’). Esta situacién orienté la necesidad de aplicar transformaciones para
estabilizar dichas series antes del modelado.

En consecuencia, se aplicé una transformacion de diferencia logaritmica a la serie del precio de
Bitcoin y una diferenciacién simple (de primer orden) a la de ‘difficulty’. La primera transformacién,
comun en series financieras, busca estabilizar la varianza, facilitar la estacionariedad y mejorar la
interpretacién (Huang and Petukhina, 2022). La segunda es una técnica estandar para remover ten-
dencias y lograr estacionariedad en datos como ‘difficulty’ (Palma, 2016). Ambas transformaciones
se realizaron para optimizar el procesamiento de los datos por los modelos LSTM y GRU.

El preprocesamiento tuvo como objetivo optimizar el aprendizaje de patrones en los modelos
para asi mejorar su capacidad predictiva. Para la fase de entrenamiento se emplearon datos histori-
cos recientes, agregados a una frecuencia diaria a partir de un conjunto definido de observaciones
horarias, los cuales se complementaron con conjuntos de validacién y de prueba.

Aunque la intencién original del proyecto (Seccién 1.4) consideraba un historial de datos de
aproximadamente diez anos, la experimentaciéon y optimizacién del reentrenamiento diario del pro-
totipo indicaron que un periodo especifico de 192 dias era, de hecho, suficiente para el desarrollo y
la evaluacién de los modelos finales. La eleccién de este periodo de 192 dias se definié buscando op-
timizar los costos del reentrenamiento diario en Azure y mantener la estabilidad de la arquitectura
de los modelos LSTM y GRU, pues la experimentacién evidencié que periodos més largos exigian
ajustes en sus capas para sostener el rendimiento.

Modelo LSTM

Se disend un modelo LSTM secuencial compuesto por dos capas LSTM con 200 unidades cada
una, intercaladas con capas de Dropout para mitigar el sobreajuste. La primera capa LSTM devolvid
secuencias, mientras que la segunda no. Por ltimo, una capa densa de una sola unidad produjo
la prediccién del precio. El modelo fue compilado mediante el optimizador Adam y la funcién de
pérdida de Error Absoluto Medio (MAE), con la Raiz del Error Cuadrético Medio (RMSE) como
métrica de evaluacion durante el entrenamiento.

El proceso de entrenamiento y evaluacién se gestioné utilizando la plataforma MLflow, que
permitié registrar los pardmetros de configuracién del modelo, las métricas de rendimiento en los
conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba, asi como los artefactos generados, incluyendo los
escaladores utilizados para la normalizacion de los datos y el modelo entrenado.

Para la evaluacion del modelo, se invirtié la transformacién de escalado y la diferenciacion
logaritmica aplicada a la serie temporal del precio, lo que permitié obtener las predicciones en
la escala original y calcular métricas de error interpretables, como el RMSE, el MAE y el Error
Porcentual Absoluto Medio (MAPE). Adicionalmente, se generaron visualizaciones contrastando
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las proyecciones con los valores reales en el conjunto de prueba.

Finalmente, se realizé una prediccién del precio para el dia siguiente al tltimo dato disponible
en el conjunto de prueba, utilizando la ultima secuencia de datos preprocesados como entrada al
modelo entrenado.

Modelo GRU

Se construyé un modelo GRU secuencial con una arquitectura similar al modelo LSTM, utili-
zando capas GRU en lugar de LSTM. El modelo incluyé dos capas GRU con 200 unidades cada una,
con capas de Dropout para la regularizacién. La compilacion, el entrenamiento y el seguimiento con
MLflow se realizaron de manera andloga al modelo LSTM, utilizando los mismos optimizadores,
funcién de pérdida y métricas.

La evaluacion del modelo GRU también implicé la inversion de las transformaciones de escalado
y diferenciacion logaritmica para obtener las predicciones en la escala original y calcular las métricas
de error correspondientes. Se generaron graficos comparativos y se realizé la prediccién del precio
para el dia siguiente, siguiendo el mismo procedimiento que para el modelo LSTM.

3.4. Evaluar y comparar los resultados de los dos modelos. Selec-
cionar la técnica con rendimiento superior para la prediccién
del precio de Bitcoin

En esta seccién se efectia la evaluacion comparativa del desempeno predictivo de los modelos
Long Short-Term Memory (LSTM) y Gated Recurrent Unit (GRU). El propésito es determinar
qué arquitectura ofrece un rendimiento més ajustado para la prediccion del precio de Bitcoin bajo
las condiciones de este estudio.

La evaluacién se realizé mediante la generacion de predicciones diarias del precio de Bitcoin
para el periodo del 1 de diciembre de 2024 al 9 de marzo de 2025. Para cada dia, en este intervalo,
se contrasté el precio predicho por cada modelo con el precio real observado. Se utilizé el Error
Porcentual Absoluto Medio (MAPE), calculado diariamente y luego promediado sobre el periodo,
como métrica principal de comparacién.

Al seleccionar las variables para el entrenamiento de los modelos, se parti6 de la premisa de que
el precio (‘Close’) y el volumen (‘Volume’) obtenidos de los exchanges son indicadores fundamentales
que operan conjuntamente. Estudios recientes especificos para Bitcoin, como el de Moyo and Phiri
(2023), confirman la existencia de una relacién dindmica y a largo plazo entre su precio y volumen,
e incluso describen un bucle de retroalimentacién donde las variaciones en una variable pueden
influir en la otra. Dada esta interdependencia documentada, estas dos variables de los exchanges
se utilizaron como un conjunto base en las comparaciones principales.

La evaluacién inicial examind el rendimiento de los modelos al incorporar a este conjunto base
(precio y volumen de los exchanges) las variables on-chain seleccionadas (‘btc’, ‘number_transactions’,
‘difficulty’). La Tabla 3.2 presenta un extracto del rendimiento predictivo diario de los modelos
LSTM y GRU bajo este primer escenario.
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| Fecha [ Precio real | LSTM | LSTM MAPE% [ GRU | GRU MAPE % |

12/1/24 96 848 96971 0,13 96 469 0,39
12/2/24 96 031 96 887 0,89 96 627 0,62
12/3/24 95502 95601 0,10 96 244 0,78
12/4/24 96 421 95424 1,03 94904 1,57
12/5/24 101050 96 705 4,30 96 903 4,10
3/5/25 88 706 83843 5,48 85397 3,73
3/6/25 90505 86 806 4,09 90226 0,31
3/7/25 88034 88 880 0,96 87463 0,65
3/8/25 86 227 87748 1,76 87312 1,26
3/9/25 84 320 86673 2,79 88010 2,51

Tabla 3.2: Primeras y ultimas 5 entradas del rendimiento predictivo diario de los modelos LSTM y
GRU con datos de la cadena.

En esta configuraciéon con datos de la cadena, el modelo LSTM obtuvo un MAPE promedio de
1,76 %, mientras que el modelo GRU registré un MAPE promedio de 1,86 %. Estos valores indican
que el modelo LSTM (1,76 %) exhibié una precisién predictiva promedio ligeramente superior al
modelo GRU (1,86 %) al utilizar dichas variables on-chain.

Posteriormente, se evalud el rendimiento de los modelos bajo un segundo escenario, en el cual se
excluyeron completamente las variables on-chain, utilizando inicamente el conjunto base de precio
y volumen de los exchanges. La Tabla 3.3 detalla el comportamiento diario del MAPE en este
escenario.

| Fecha | Precio real | LSTM [ LSTM MAPE% | GRU | GRU MAPE % |

12/1/24 96 848 96 865 0,02 96 797 0,05
12/2/24 96 031 97083 1,10 96 777 0,78
12/3/24 95502 96 310 0,85 96 895 1,46
12/4/24 96 421 95059 1,41 95220 1,25
12/5/24 101050 96 524 4,48 96 903 3,66
3/5/25 88 706 83629 5,72 83910 5,41
3/6/25 90505 87188 3,66 90041 0,51
3/7/25 88034 89549 1,72 89797 2,00
3/8/25 86 227 88056 2,12 87901 1,94
3/9/25 84 320 86 258 2,30 86 583 2,68

Tabla 3.3: Primeras y ultimas 5 entradas del rendimiento predictivo diario de los modelos LSTM y
GRU sin datos de la cadena.

La exclusion de los datos de la cadena resulté beneficiosa para el rendimiento de ambos modelos.
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El MAPE promedio del modelo LSTM disminuyé de 1,76 % (con datos de la cadena) a 1,72 % (sin
datos de la cadena). De manera mas notable, el MAPE promedio del modelo GRU se redujo de
1,86 % (con datos de la cadena) a 1,66 % (sin datos de la cadena). Los hallazgos sugieren que, para el
conjunto de variables y el periodo evaluado, la incorporacién de las variables on-chain consideradas
no se tradujo en una mejora del rendimiento predictivo.

De hecho, el modelo GRU entrenado sin datos de la cadena no solo mejord su propio rendimien-
to de manera considerable, sino que también alcanzé el MAPE promedio més bajo de todas las
configuraciones evaluadas (1,66 %). En esta configuracién sin datos de la cadena, el modelo GRU
superé al modelo LSTM, que obtuvo un MAPE de 1,72 %.

En consecuencia, la evaluacién detallada en esta seccion, utilizando el MAPE promedio como
métrica principal, revela que el modelo GRU entrenado sin la inclusién de datos de la cadena
(MAPE = 1,66 %) alcanzé el menor error predictivo. Este rendimiento fue superior al del modelo
LSTM en la misma configuracién sin datos (MAPE = 1,72%), y ambos modelos sin datos on-
chain superaron a sus respectivas versiones que si los incorporaron. Estos hallazgos subrayan como
la seleccién de caracteristicas influye en el desempefio y apuntan al modelo GRU sin datos de la
cadena como el de mayor precision relativa dentro de este conjunto particular de experimentos.

El hallazgo de que la exclusién de las variables on-chain mejoro el rendimiento predictivo amerita
una discusién. Es posible que los datos de la cadena, como la dificultad de minado, sean mas efectivos
para estimaciones a largo plazo que para la prediccién diaria. Su influencia en la volatilidad a corto
plazo podria ser menos directa en comparacién con los datos de mercado, que reflejan la liquidez y
el comportamiento del inversor de manera mas inmediata.

Se debe considerar que si dentro de los datos de la cadena se hubiera agregado informacién sobre
el crecimiento de la red (por ejemplo, nimero de direcciones activas), es factible que los resultados
del modelo hubieran sido distintos. Futuras investigaciones podrian explorar estas variables para
determinar su impacto en la prediccién a corto plazo.

3.5. Disenar e implementar una aplicacion web de visualizacion
del precio de Bitcoin y su proyeccion, y llevar a cabo la eva-
luacién de dicha arquitectura

Se eligié GitHub para la gestién del cédigo fuente y CI/CD por su robusto control de versiones
(Git), facilitando la colaboracién y el seguimiento de cambios. Sus GitHub Actions integradas
permiten automatizar flujos de trabajo de compilacion, prueba y despliegue directamente desde el
repositorio. La amplia adopcién de la plataforma también asegura extensa documentacion y soporte
comunitario, relevantes para el desarrollo del proyecto.

Para cumplir con este objetivo, asi como llevar a cabo la evaluaciéon de dicha arquitectura, se
opté por utilizar la libreria Streamlit. Esta herramienta de cédigo abierto facilita la creacion de
interfaces web interactivas a partir de scripts de Python, lo que permitié desarrollar de manera
eficiente un visualizador para la informacién generada por el modelo de prediccion.

La aplicaciéon web desarrollada con Streamlit presenta la prediccion del precio de Bitcoin para
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el préximo dia, junto con métricas de rendimiento relevantes del modelo, como el RMSE (Raiz
del Error Cuadrético Medio) calculado sobre los precios reconstruidos y el Test RMSE en escala
de diferencia logaritmica. Adicionalmente, se incluye un grafico que compara la prediccién del
precio con los precios reales histéricos, proporcionando una representacién visual del desempeno
del modelo, ver Figura 3.10.

C 2% maestria-jose-herrera.thankfulsand-d922fedb.westus.azurecontainerapps.io

Visualizador de Prediccion BTC desde MLflow

Datos obtenidos del Run ID: ccc3c8a52b2241f0bbec7cf8f8f08160 (Versidn Produccién)

Métricas Principales Grafico de Prediccion/Comparacion

96796.59

MAPE

2.01%

Figura 3.10: Interfaz de la aplicaciéon web en Azure, mostrando la visualizacién de predicciones y
métricas. El Run ID y los valores en la captura son ejemplos de una ejecucién de desarrollo para
ilustrar la funcionalidad. (Elaboracién propia)

La configuracién de la aplicacién web y su despliegue se realizaron a través de un Docker-
file. El cédigo fuente, tanto de esta aplicacion web como de los scripts y aplicaciones en C# y
Python desarrollados para la obtencién y procesamiento de datos (detallados en la Seccién 3.1),
se encuentra gestionado en un repositorio de GitHub. Se implement6 un pipeline de Integracién
Continua/Entrega Continua (CI/CD) utilizando GitHub Actions para la aplicacién web. De esta
manera, cada vez que se realiza un cambio y se sube (push) al repositorio de GitHub, se activa
automaticamente un proceso de construcciéon de una nueva imagen de Docker, ver Figura 3.11.

Esta imagen de Docker resultante es posteriormente subida al registro de contenedores de Azure
Container Registry. A su vez, Azure Container Apps, el servicio de despliegue de contenedores
elegido para esta aplicacidn, se configura para monitorear el Azure Container Registry. Al detectarse
una nueva imagen, Azure Container Apps automaticamente actualiza la aplicacién web desplegada,
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garantizando que siempre esté en ejecucion la tltima versién del visualizador.

La decisién de utilizar Azure Container Apps se fundamentd en la capacidad de este servicio
para ofrecer escalamiento automédtico en funciéon de la demanda. Esta caracteristica asegura que
la aplicaciéon web pueda manejar un nimero variable de usuarios y solicitudes sin comprometer su
rendimiento o disponibilidad.

La arquitectura implementada permite una visualizacién accesible y dindmica de las predicciones
del precio de Bitcoin generadas por el modelo de Machine Learning, facilitando la comprensién de
los resultados y el seguimiento del desempeno del modelo a lo largo del tiempo. La automatizacién
del despliegue a través de Docker, GitHub Actions y Azure Container Registry asegura un proceso
eficiente y continuo de actualizacién de la aplicacion web.

0 Dockerfile GitHub Actions

master

Registry

Desarrollador

Figura 3.11: Arquitectura de despliegue CI/CD para la aplicacién web. (Elaboracién propia)

3.6. Resumen del capitulo

Este capitulo detall6 el proceso integral de desarrollo llevado a cabo para el proyecto de pre-
diccién del precio de Bitcoin. Se inicié con la fase de adquisicién y preparacién de datos, donde se
exploraron diversas fuentes de informacién de la blockchain y exchanges, se superaron limitaciones
mediante la instalacién de un nodo Bitcoin local y se implementaron pipelines para la transfor-
macién de los datos brutos en series temporales horarias consolidadas, almacenadas finalmente en
Azure Data Lake Storage.

Posteriormente, se abordé el disenio e implementacién de una arquitectura MLOps en la nube
de Azure, especificando los componentes clave como Azure Databricks, MLflow y Azure Container
Apps, orientada a la automatizacion del entrenamiento, evaluacién y despliegue de modelos de
Machine Learning.

Posteriormente, se detall6 el desarrollo y el entrenamiento de dos modelos de redes neuronales
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recurrentes, GRU y LSTM, los cuales fueron implementados con Keras sobre TensorFlow, aprove-
chando la aceleracion por GPU mediante WSL. Se detallé la preparacion de los datos de entrada,
la arquitectura de los modelos y el uso de MLflow para el seguimiento riguroso de experimentos.
La evaluacién comparativa de los modelos entrenados, detallada en la Seccién 3.4, se realizd
utilizando la métrica. MAPE sobre un periodo definido. Los resultados indicaron que el modelo
GRU entrenado sin la inclusién de datos de la cadena (MAPE = 1,66 %) alcanzé el menor error
predictivo. Este rendimiento fue superior al del modelo LSTM en la misma configuraciéon (MAPE
= 1,72%) y a las versiones de ambos modelos que si incorporaron datos de la cadena.
Finalmente, se presento el disenio e implementacién de una aplicaciéon web para la visualizacién
de las predicciones, desarrollada con Streamlit. Se describié su arquitectura de despliegue continuo
(CI/CD) basada en Docker, GitHub Actions y Azure Container Apps, asegurando la escalabilidad
v la actualizacién automatica de la aplicacién. El capitulo demostré asi la consecucién de cada
objetivo especifico a través de las distintas fases de desarrollo e implementacién tecnoldgica.



CAPITULO 4

Evaluacion

4.1. Diseno de la evaluacion

El diseno del proceso evaluativo se centrd en la valoracion de tres componentes esenciales del
proyecto: el desempeiio predictivo del modelo de Machine Learning seleccionado, la funcionalidad
y efectividad de la arquitectura MLOps construida, y la operatividad de la aplicacién web de
visualizacion.

4.1.1. Evaluacién del Modelo Predictivo

Se valorara de forma cuantitativa la aptitud predictiva del modelo GRU, escogido en la Secciéon
3.4 por su desempeno optimizado al excluir los datos de la cadena. Esta valoracién se realizara
empleando el conjunto de datos de prueba, que cubre el lapso del 1 de diciembre de 2024 al 9 de
marzo de 2025. El Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE) se utilizard como la métrica principal
para medir el desempeno del modelo, lo que permitira cuantificar la desviacién porcentual promedio
de sus predicciones con respecto a los precios efectivos de Bitcoin durante el intervalo de prueba.

4.1.2. Evaluacion de la Arquitectura MLOps

La evaluacién de la arquitectura MLOps implementada en Azure se centré en su funcionalidad
y capacidad para automatizar el ciclo de vida del modelo. Los criterios fueron:

= Verificacion de la ejecucion automatizada del pipeline: Desde la ingesta y consolidaciéon de
datos en Azure Data Lake Storage Gen2 hasta el entrenamiento en Azure Databricks.

= Correcto registro de experimentos: Comprobacion de que los pardmetros, métricas y artefactos
(modelo serializado, escaladores) fueran registrados adecuadamente en MLflow durante las
ejecuciones de entrenamiento.

» Funcionalidad del despliegue (o capacidad de despliegue): Verificacién de que los artefactos
generados permitieran el empaquetado y potencial despliegue en Azure Container Apps (segin
lo disenado).

La metodologia consistié en ejecutar los componentes del pipeline y verificar los resultados y regis-
tros en las plataformas correspondientes (Azure Data Lake, Databricks/MLflow).
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4.1.3. Evaluacion de la Aplicacién Web

La aplicacién web de visualizacién desarrollada con Streamlit se evalué mediante pruebas fun-
cionales. Los criterios se centraron en verificar que la aplicaciéon cumpliera con sus requisitos prin-
cipales:

= Correcta visualizacion de la prediccion del precio de Bitcoin para el dia siguiente.
= Presentacién clara de la métrica de rendimiento MAPE.
= Funcionalidad del gréfico comparativo entre precios histéricos reales y predicciones.

= Accesibilidad y operatividad de la aplicacion desplegada en Azure Container Apps a través
de su URL publica.

La metodologia se bas6 en la interaccion directa con la aplicacién desplegada, realizando pruebas
para cada una de las funcionalidades descritas.

4.2. Resultados de la evaluacion

Se exponen a continuacién los resultados derivados de la implementacién del diseno de evaluacién
descrito en la seccién anterior.

4.2.1. Resultados del Modelo Predictivo

El analisis del rendimiento del modelo GRU, seleccionado en el capitulo anterior por su desem-
peno superior al excluir los datos de la cadena (Seccién 3.4), se evalué sobre el conjunto de prueba
(1 de diciembre de 2024 al 9 de marzo de 2025). La métrica principal para esta evaluacién fue el
Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE).

El modelo GRU, entrenado unicamente con datos de mercado y excluyendo las variables on-
chain, obtuvo un MAPE promedio de 1,66 %. Este resultado, como se analizé en la seccién anterior,
sugiere que las variables on-chain estudiadas podrian ser mas indicativas de tendencias a largo
plazo, mientras que los datos de mercado resultaron mas efectivos para la prediccion diaria durante
el periodo de prueba.

Este resultado debe interpretarse en el contexto de la alta volatilidad inherente al precio de
Bitcoin. Un MAPE de 1,66 % se considera competitivo, especialmente si se compara con algunos
benchmarks reportados en la literatura, como los MAPE del 2,96 % (Derbentsev et al., 2020) y
3,48 % (Pratama, 2024). Esto indica que el modelo GRU desarrollado ofrece una precisién adecuada
para el desafio que representa la prediccién del precio de este activo.

Adicionalmente, la Figura 4.1 presenta una comparacién visual. En ella se observan los precios
reales de Bitcoin (linea amarilla) junto con las predicciones generadas por el modelo GRU (linea
verde) y, a modo comparativo, las del modelo LSTM (linea azul) para el mismo horizonte temporal.

El comportamiento general del modelo GRU, visible en la grafica (Figura 4.1), muestra que
sigue las tendencias del precio real. No obstante, al igual que con otros modelos basados en datos
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histéricos, se evidencian desafios particulares. Por ejemplo, cuando la secuencia de precios reales
utilizada como entrada para el modelo finaliza cerca de un maximo o minimo local pronunciado, las
predicciones subsiguientes pueden tardar en ajustarse a cambios de tendencia abruptos. El modelo
tiende a ser influenciado por los patrones recientes en su ventana de datos de entrada.

En situaciones donde el mercado invierte su tendencia de manera sibita, se generan discrepan-
cias entre la prediccion y el precio real.

Para contextualizar este término, un analisis del conjunto de datos de evaluacion (1 de diciembre
de 2024 al 9 de marzo de 2025), presentados en el anexo resultsnocadenal92dias.csv y visualizados
en la Figura 4.1, revela que cuando las variaciones diarias absolutas del precio real de Bitcoin
superaron aproximadamente el 3,0 %, el error MAPE del modelo GRU tendié a incrementarse de
forma notable por encima de su promedio de 1,66 %.

Por ejemplo, el dia 05/12/2024, dicho conjunto de datos muestra una variaciéon absoluta del
precio real del 4,80 %, asociada con un MAPE del GRU del 3,66 %. De forma similar, el 04/03/2025,
una variacién absoluta del 6,69 % en el precio conllevé un error del modelo GRU del 7,06 %.

Estos ejemplos, cuya dindmica puede observarse en la Figura 4.1 (particularmente en las fechas
indicadas donde la linea de prediccién GRU se desvia de la real), sugieren que, para este estudio,
cambios diarios absolutos en el precio de esta magnitud o superiores pueden caracterizarse como
‘stibitos’, dado su impacto observable en la precisién del modelo.

Esto es atribuible a que los modelos, al estimar basandose en secuencias pasadas, tienen li-
mitaciones inherentes para anticipar con alta precisién los puntos de inflexiéon no prefigurados en
los datos de entrenamiento mas inmediatos. Este comportamiento subraya la dificultad persistente
de la prediccién en mercados tan dindmicos y volatiles como el de Bitcoin, donde la informacién
histérica reciente no siempre es un predictor infalible del comportamiento futuro inmediato. A pe-
sar de ello, el modelo GRU seleccionado demuestra una capacidad de seguimiento de la tendencia
general del precio.

4.2.2. Resultados de la Arquitectura MLOps

La ejecucién y verificacion de la arquitectura MLOps confirmaron su funcionalidad general:

= Se comprobé la correcta operacién del flujo de datos: la informacién de las fuentes es extraida
y preprocesada mediante programas desarrollados en C#, y posteriormente consolidada uti-
lizando un script de Python en el servidor local. Luego, este conjunto de datos es cargado
automdaticamente a Azure Data Lake Storage Gen2, donde queda disponible para el entrena-
miento de modelos. Este flujo asegura la actualizacién diaria de los datos en la nube.

= La ejecucién de los procesos de entrenamiento en el entorno de Azure Databricks demostré el
registro exitoso de los experimentos en MLflow. La inspeccién de dicha plataforma confirmé el
correcto almacenamiento de hiperparametros, la métrica de evaluacion MAPE y los artefactos
necesarios (como el modelo Keras serializado, los objetos escaladores y la firma del modelo),
asegurando asi la trazabilidad fundamental para las practicas MLOps.


https://drive.google.com/file/d/1JYR5Y6nuIPx5NK2UedeE-I-zdH-b3FXI/view?usp=drive_link
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Figura 4.1: Comparacion de precio real vs. predicciones de los modelos GRU y LSTM sin datos de
la cadena. (Elaboracién propia)

= Se validé el ciclo MLOps completo, asegurando la correcta actualizacion y disponibilidad del

modelo, asi como el formato adecuado de sus artefactos en MLflow. Un proceso automatizado
diario, activado después de la medianoche, sincroniza los datos ma&s recientes, reentrena el
modelo y designa la nueva versiéon como ‘Produccién’ en MLflow. La aplicacién web Streamlit
consulta dindmicamente esta version para presentar siempre los resultados y predicciones méas
actuales.

Este mecanismo implementa un ciclo automatizado eficaz para el mantenimiento y la ac-
tualizacién periddica del modelo predictivo, complementado por el pipeline CI/CD para el
despliegue de la aplicacién. La activacién diaria programada del reentrenamiento, con carga
de datos a las 00:01 y procesamiento a las 00:10, se consideré adecuada. La ejecucién com-
pleta de estas etapas, usualmente inferior a 30 minutos, simplificé la orquestacién del flujo de
trabajo.

En resumen, los componentes de la arquitectura MLOps demostraron ser funcionales, permi-

tiendo la gestién de datos, el entrenamiento trazable de modelos y la actualizacién automatica

diaria de la version del modelo en produccién visible a través de la aplicacién web.

4.2.3. Resultados de la aplicaciéon web

Las pruebas funcionales realizadas sobre la aplicacién web desplegada en Azure Container Apps

arrojaron resultados satisfactorios:
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= La aplicacion mostré correctamente la prediccién numérica del precio para el dia siguiente
generada por el modelo GRU cargado.

» La métrica de rendimiento del modelo (MAPE) se presenté de forma clara en la interfaz.

= El grifico interactivo que compara la serie temporal de precios reales con las predicciones
(histéricas o la del dia siguiente) funcioné segin lo esperado, permitiendo una evaluacién
visual del desempefio.

= La aplicacién se mantuvo accesible y operativa a través de su URL publica durante el periodo
de evaluacién.

La herramienta Streamlit facilito el desarrollo de una interfaz funcional y 1til para la visualizacién
de los resultados del modelo predictivo.

4.3. Resumen del capitulo

Este capitulo presenté el diseno y los hallazgos de la evaluacién realizada a los componentes
técnicos del proyecto: el modelo predictivo GRU seleccionado, la arquitectura MLOps implementada
y la aplicaciéon web de visualizacién. La estrategia de evaluacion se centrd en el andlisis del Error
Porcentual Absoluto Medio (MAPE) para el modelo, la verificacién funcional de los procesos MLOps
y pruebas operativas de la interfaz de usuario final.

Los resultados cuantitativos confirmaron un rendimiento competitivo del modelo GRU (entre-
nado sin datos de la cadena) en la prediccién del precio de Bitcoin, alcanzando un MAPE promedio
de 1,66 %. Este nivel de precisién se consideré relevante, aunque el anélisis visual también subrayé
las limitaciones ante cambios de tendencia abruptos.

La evaluacion de la arquitectura MLOps verificé la correcta operacion del registro de experimen-
tos en MLflow y, fundamentalmente, la implementacién exitosa de un ciclo automatizado que abarca
desde la ingesta diaria de datos hasta el reentrenamiento y actualizaciéon del modelo en produccién.
Finalmente, las pruebas funcionales de la aplicacion web desarrollada con Streamlit demostraron
que cumple satisfactoriamente con los requisitos de visualizacién de predicciones, métricas y datos
histéricos, siendo accesible y operativa en su entorno de despliegue en Azure.

En conclusion, la evaluacion realizada confirma que los componentes desarrollados son funcio-
nales y operativos, logrando implementar una solucién completa para la prediccién del precio de
Bitcoin que incluye un ciclo de actualizacién automatizado y una interfaz de visualizacion efectiva,
cumpliendo asi con los propésitos definidos en los objetivos del proyecto.






CAPITULO 5

Conclusiones

5.1. Conclusiones

El presente trabajo culminé con el disenio, implementaciéon y evaluacién de un prototipo fun-
cional para la prediccién del precio de Bitcoin. Este sistema integra técnicas de Machine Learning
con una arquitectura MLOps, y sus resultados permiten extraer conclusiones significativas para la
prediccion de activos volatiles.

Una conclusién fundamental surge del rendimiento del modelo GRU. Al operar exclusivamente
con datos histéricos de precios y volimenes de los exchanges, que reflejan la dinamica del mercado
a corto plazo, y excluir las métricas on-chain de Bitcoin, el modelo alcanzé un Error Porcentual
Absoluto Medio (MAPE) de 1,66 %. Este hallazgo subraya la alta capacidad predictiva de los datos
de mercado para el horizonte temporal estudiado.

Dicho resultado sugiere que, para el periodo y variables estudiadas, la incorporacion de las
métricas on-chain analizadas podria no ser indispensable para lograr predicciones competitivas.
Cabe destacar que el MAPE de 1,66 % es inferior a los reportados en otros estudios de referencia,
como 2,96 % (Derbentsev et al., 2020) y 3,48 % (Pratama, 2024), resaltando la efectividad del
enfoque.

La implementacién de la arquitectura MLOps en Azure demostré ser viable y aportd valor
sustancial. Se establecié un sistema con capacidad para el reentrenamiento diario automatizado y
la gestion continua del ciclo de vida del modelo, superando la prediccién puntual. Esto representa
un avance hacia sistemas predictivos mas dinamicos y robustos, cruciales para mercados volatiles
como el de las criptomonedas.

La operatividad de este flujo automatizado, desde la ingesta de datos hasta la actualizacion del
modelo, sienta bases para herramientas predictivas mas confiables y mantenibles. Esta capacidad
de adaptacion continua a la informacién reciente del mercado es un diferenciador clave.

El hecho de que el modelo GRU de mejor desempeno no requiriera datos intrinsecos a la cadena
de Bitcoin abre perspectivas para la aplicabilidad de la arquitectura a otros activos financieros.
Si la dindmica de precios puede capturarse primordialmente desde datos de mercado (OHLCV),
el marco MLOps podria adaptarse para predecir precios en diversos instrumentos, ampliando el
alcance de la solucién.

Finalmente, aunque la prediccién precisa del precio de Bitcoin sigue siendo un desafio por su
volatilidad, este proyecto demuestra la robustez de combinar modelos de aprendizaje profundo con
practicas MLOps. Se aporta asf una solucién que no solo busca la precisién, sino que también asegura
la relevancia continua de las predicciones mediante la automatizacién y el monitoreo, ofreciendo
una herramienta valiosa para la toma de decisiones.
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5.2.

Trabajos futuros

Basado en las limitaciones y hallazgos de este proyecto, se proponen las siguientes lineas de
investigacién futura:

5.3.

Ampliacién del conjunto de variables: Incorporar datos adicionales como andlisis de
sentimiento (redes sociales, noticias), indicadores macroeconémicos u otras métricas on-chain,
para la mejora potencial de la capacidad predictiva del modelo.

Exploracion de modelos alternativos: Evaluar otras arquitecturas de Machine Learning y
Deep Learning (ej. Transformers, CNN-LSTM) o modelos estadisticos (ej. ARIMA, GARCH),
para comparar su rendimiento en la prediccién del precio de Bitcoin.

Prediccion a diferentes horizontes temporales: Desarrollar modelos capaces de realizar
predicciones a mediano o largo plazo (semanal, mensual), complementando la prediccién diaria
actual.

Automatizacion integral del pipeline ETL: Implementar la automatizacién completa,
incluyendo su posible operacién en tiempo real, del pipeline de ingesta, transformacién y
carga de datos (ETL) desde las fuentes (blockchain, exchanges) hacia Azure Data Lake.

Extension de la metodologia a otros activos: Adaptar y evaluar la arquitectura y meto-
dologia desarrolladas para la prediccién de precios en otras criptomonedas o activos financieros
diversos.

Mejora de la robustez ante la volatilidad: Investigar y aplicar técnicas especificas para
mejorar la predicciéon durante periodos de alta volatilidad o en puntos de inflexién del mercado.

Validacion para entorno de produccion: Realizar pruebas de robustez, tolerancia a fallos,
escalabilidad y seguridad, con el fin de preparar el prototipo para un posible despliegue en
un entorno de produccién comercial.

Optimizacién de la estrategia MLOps: Explorar mecanismos de activacién del reen-
trenamiento basados en eventos, como alternativa al enfoque temporal actual, y refinar las
estrategias de monitoreo del modelo en produccion.

Lecciones aprendidas

El desarrollo de este proyecto proporcioné diversas lecciones técnicas y metodoldgicas:

Adquisicién de Datos: Se constaté la variabilidad en fiabilidad y las limitaciones (costo,
cuotas) de las APT de terceros para datos de la blockchain. Frente a esto, la implementacién
de un nodo Bitcoin local, si bien demanda tiempo y almacenamiento, ofrece un acceso directo
y sin restricciones a los datos brutos.
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Procesamiento de Datos: La eleccion del lenguaje de programacion puede impactar signifi-
cativamente el rendimiento; C# demostré mayor eficiencia que Python para el procesamiento
masivo inicial de bloques de Bitcoin. Asimismo, la agregacién temporal (ej. horaria) es un
paso necesario para adaptar datos de eventos discretos a formatos de series temporales.

Modelado de Series Temporales Financieras: Transformaciones como la diferencia lo-
garitmica pueden beneficiar el rendimiento de modelos LSTM y GRU. No obstante, predecir
con alta precision la volatilidad y los puntos de inflexién del mercado de Bitcoin constituye
un desafio persistente, aun con modelos que capturan dependencias temporales.

Implementacién de MLOps en la Nube: Se validé la factibilidad y el valor de integrar
servicios en la nube (Azure Data Lake, Databricks, Container Apps) con herramientas como
MLflow para la gestién del ciclo de vida del modelo. MLflow resulté particularmente ttil para
la trazabilidad de experimentos, mientras que la automatizacién del reentrenamiento basada
en tiempo fue eficiente para ciclos de corta duracién.

Entorno de Desarrollo para Deep Learning: El uso de WSL en Windows facilité el acceso
a la aceleracion por GPU mediante librerias como TensorFlow, optimizando los tiempos de
entrenamiento de los modelos.

Despliegue Continuo de Aplicaciones Web: La combinaciéon de Docker, GitHub Ac-
tions y servicios de registro y ejecucién de contenedores en la nube (Azure Container Re-
gistry /Apps) simplifica la automatizacion del despliegue y la actualizacién de aplicaciones
web.

Evaluacion Integral de Modelos: Es fundamental complementar las métricas cuantitativas
de error (MAPE, RMSE, MAE) con anélisis cualitativos y visualizaciones para una mejor
comprension del rendimiento y las limitaciones del modelo predictivo.
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