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Pronéstico de Volatilidad del Bitcoin mediante Redes Neuronales Profundas: Una
Comparacion entre Arquitecturas Secuenciales y Métodos de Gradient Boosting

Juan Pablo Mazo Quintero

Danilo Rodriguez Arango

Resumen

La volatilidad del Bitcoin plantea uno de los retos mds persistentes en la gestion de riesgo de los
mercados de criptoactivos: su caracter discontinuo, su sensibilidad extrema a noticias y su estructura
de dependencias no lineales hacen que ningin modelo capture de forma definitiva su comporta-
miento. Este trabajo examina la capacidad predictiva de distintas aproximaciones econométricas,
de aprendizaje automatico y de aprendizaje profundo aplicadas al prondstico de la volatilidad rea-
lizada horaria del Bitcoin a partir de datos de alta frecuencia del mercado spot. Se implementaron
y compararon cinco metodologias: el modelo Heterogeneous Autoregressive (HAR) como referen-
cia econométrica, CatBoost como representante de gradient boosting sobre datos tabulares, y tres
arquitecturas de redes neuronales profundas (LSTM, GRU y Transformer). La variable objetivo se
construy6 como el logaritmo de la volatilidad realizada horaria adelantada un periodo. El conjunto
de predictores incluyé componentes autorregresivos, proxies de volatilidad intraperiodo, variables
de microestructura de mercado y codificaciéon temporal ciclica. Los resultados fuera de muestra
evaluados con RMSE, MAE y QLIKE sobre datos de julio de 2022 a abril de 2026 indican que
CatBoost alcanz6 el mejor desempefio global, seguido por GRU y HAR. Estos hallazgos sugieren
que, bajo las condiciones analizadas, una ingenieria de caracteristicas tabular bien construida com-
binada con métodos de gradiente no lineal supera a las arquitecturas secuenciales profundas, incluso
cuando estas ultimas disponen de ventanas temporales amplias. El estudio aporta a la literatura sobre
prondstico de volatilidad en criptoactivos evidencia comparativa sistematica bajo condiciones de
alta frecuencia, y subraya la necesidad de confrontar arquitecturas complejas contra lineas base
parsimoniosas antes de adoptarlas en aplicaciones de riesgo financiero.

Palabras clave: Volatilidad realizada, Bitcoin, aprendizaje profundo, prondstico de series tem-

porales financieras

Abstract

Bitcoin volatility presents one of the most persistent challenges in risk management within

crypto-asset markets: its discontinuous nature, extreme sensitivity to news, and nonlinear depen-
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dence structure mean that no single model definitively captures its behavior. This paper examines
the predictive capacity of distinct econometric, machine learning, and deep learning approaches
applied to forecasting the hourly realized volatility of Bitcoin using high-frequency spot market
data. Five methodologies were implemented and compared: the Heterogeneous Autoregressive
(HAR) model as the econometric benchmark, CatBoost as a representative of gradient boosting
on tabular data, and three deep neural network architectures (LSTM, GRU, and Transformer). The
target variable was constructed as the logarithm of one-period-ahead hourly realized volatility. The
predictor set included autoregressive components, intra-period volatility proxies, market micros-
tructure variables, and cyclical time encoding. Out-of-sample results evaluated with RMSE, MAE,
and QLIKE over data spanning July 2022 to April 2026 indicate that CatBoost achieved the best
overall performance, followed by GRU and HAR. These findings suggest that, under the conditions
analyzed, well-engineered tabular features combined with nonlinear gradient methods outperform
deep sequential architectures, even when the latter have access to extended temporal windows. The
study contributes to the literature on volatility forecasting in crypto- asset markets by providing
systematic comparative evidence under high-frequency conditions and underscores the need to
benchmark complex architectures against parsimonious baselines before adopting them in financial

risk applications.

Keywords: Realized volatility, Bitcoin, deep learning, financial time series forecasting

1 Introduccion

En las dos ultimas décadas, BTC (Bitcoin, por sus siglas en inglés) se ha consolidado como el
activo digital més representativo del ecosistema de criptomonedas, y ha funcionado también como un
laboratorio natural para el andlisis de series temporales financieras de alta complejidad. A diferencia
de otros mercados, el BTC opera las veinticuatro horas, los siete dias de la semana, sin cierres ni
pausas institucionales. Esta caracteristica, combinada con niveles de volatilidad muy superiores a
los de activos tradicionales, una marcada sensibilidad a choques exdgenos y una dindmica dominada
por relaciones no lineales, dificulta la identificacion de patrones estables y hace del prondstico de
volatilidad un problema de especial interés tanto en la investigacion como en la practica profesional.
Una mayor precision predictiva se traduce directamente en mejores estimaciones de VaR (Value
at Risk, por sus siglas en inglés), Expected Shortfall y otras medidas que sustentan decisiones
de inversion, cobertura y disefio de estrategias cuantitativas (Baek & Elbeck, 2015; Gkillas &
Katsiampa, 2018; Katsiampa, 2017).

Desde una perspectiva metodolédgica, el Bitcoin impone condiciones que no son faciles de satis-

facer. Opera en un entorno digital descentralizado, intensamente especulativo y expuesto a cambios
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abruptos en liquidez, sentimiento de mercado y actividad on-chain. No exhibe los patrones de
cierre-apertura que caracterizan a los mercados convencionales, y responde con rapidez a eventos
informativos y regulatorios (Katsiampa, 2017; Baur et al., 2018). A esto se suma una microes-
tructura con fragmentacion marcada de la liquidez entre multiples exchanges, variabilidad en los
diferenciales de compra y venta, y la potencial presencia de operaciones de wash trading (Griffin &
Shams, 2020; Makarov & Schoar, 2020). En conjunto, estos factores limitan la utilidad de enfoques
estadisticos tradicionales como linea tnica de andlisis. Modelos como ARIMA (AutoRegressive
Integrated Moving Average, por sus siglas en inglés), GARCH (Generalized Autoregressive Condi-
tional Heteroskedasticity, por sus siglas en inglés, o Heterocedasticidad Condicional Autorregresiva
Generalizada) y sus extensiones han sido ampliamente empleados para predecir volatilidad, pero
su capacidad se ve restringida cuando la sefial contiene dependencias no lineales, ruido elevado y
estructuras dindmicas que cambian rapidamente, rasgos que definen al mercado de criptomonedas
(Engle, 1982; Bollerslev, 1986; Hansen & Lunde, 2005).

En el contexto de datos de alta frecuencia, la volatilidad realizada ha emergido como una proxy

ex-post robusta de la varianza verdadera no observable. Definida como la suma de los

retornos al cuadrado en un periodo dado, constituye un estimador no paramétrico de la varianza
integrada que aprovecha la disponibilidad de datos tick-by-tick (Andersen & Bollerslev, 1998;
Barndorff-Nielsen & Shephard, 2002). Para el Bitcoin, la disponibilidad de datos a muy alta
frecuencia permite construir medidas de volatilidad realizada a intervalos que van desde el minuto
hasta la hora (Katsiampa et al., 2019). El modelo HAR (Heterogeneous Autoregressive, por sus
siglas en inglés) de volatilidad realizada, propuesto por Corsi (2009), ha ganado amplia aceptacion
como punto de referencia gracias a su capacidad para integrar informacion de distintos horizontes
temporales en una estructura parsimoniosa, con documentada robustez en criptomonedas (Corsi et
al., 2008; Wang et al., 2020). Sin embargo, su dependencia de relaciones funcionales lineales o
paramétricas rigidas puede impedirle capturar las no linealidades y cambios de régimen propios de
mercados altamente volatiles (Bauwens et al., 2006).

Frente a estas limitaciones, los modelos de aprendizaje profundo han tomado protagonismo
porque aprenden representaciones complejas directamente desde los datos y modelan dependencias
temporales de distinto alcance con menos supuestos sobre la forma funcional de la serie. Los
métodos de gradient boosting XGBoost (Extreme Gradient Boosting, por sus siglas en inglés),
LightGBM (Light Gradient Boosting Machine, por sus siglas en inglés) y CatBoost destacan por
identificar relaciones no lineales complejas en datos tabulares mediante la construccién iterativa
de ensambles de arboles débiles (Ke et al., 2017; Prokhorenkova et al., 2018). Las redes LSTM
(Long Short-Term Memory, por sus siglas en inglés) y GRU (Gated Recurrent Unit, por sus siglas
en inglés), por su parte, estdn disefiadas para capturar dependencias de largo plazo en secuencias
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temporales, atenuando el problema del gradiente evanescente que afecta a las redes recurrentes
estandar (Hochreiter & Schmidhuber, 1997; Cho et al., 2014). En el mercado cripto, arquitecturas
recurrentes, convolucionales e hibridas han mostrado resultados prometedores: Shen et al. (2021)
documentaron que redes LSTM superan a modelos GARCH en el prondstico de volatilidad diaria
de Bitcoin, mientras que (Livieris et al., 2021) propusieron una arquitectura hibrida CNN-LSTM
(Convolutional Neural Network—Long Short-Term Memory, por sus siglas en inglés) que reduce el

error de prediccion respecto a modelos individuales.

Evidencia mads reciente extiende estos hallazgos hacia escenarios operativos. (Tang et al., 2023)
calibraron una red GRU mediante optimizacion por enjambre de particulas para el prondstico de
volatilidad de futuros de Bitcoin, reportando superioridad frente a GARCH-MIDAS (Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity—Mixed Data Sampling, por sus siglas en inglés).
(Bucci, 2020) demostré que incorporar variables de microestructura mejora

sustancialmente el ajuste de modelos de volatilidad realizada. Estudios comparativos mds am-
plios, como Kim et al. (2025), encontraron que XGBoost supera a LSTM en prondstico de volatilidad
de futuros de petréleo cuando se dispone de caracteristicas bien disefiadas, lo que sugiere que la
eleccion del modelo depende del contexto y de la calidad del espacio de caracteristicas, no de la
complejidad arquitecténica en si. En cuanto a los Transformers basados en mecanismos de atencién
multi-cabeza y procesamiento paralelo de secuencias (Vaswani et al., 2017) Herremans y Low
(2022) los exploraron para clasificacion de eventos extremos de volatilidad en criptomonedas, aun-
que el debate sobre su ventaja comparativa frente a redes recurrentes en prondstico continuo de
volatilidad de Bitcoin sigue abierto y con resultados mixtos (Li et al., 2019; Zhou et al., 2021; Lim
& Zohren, 2021).

La literatura, sin embargo, todavia presenta vacios relevantes. Los estudios difieren en la variable
objetivo, la frecuencia temporal, la longitud de ventana, los predictores utilizados y los criterios
de particion entre entrenamiento y prueba, lo que dificulta comparaciones directas y conclusiones
generalizables. La mayoria se concentra en frecuencias diarias o semanales, dejando relativamente
inexploradas las frecuencias horarias, que son criticas para el trading algoritmico y la gestién
de riesgo intradiario. Las comparaciones sistemadticas entre gradient boosting, redes recurrentes y
Transformers bajo un marco experimental homogéneo son escasas, y la evidencia sobre la efectividad
de los Transformers para prondstico continuo de volatilidad de Bitcoin permanece fragmentada.
Quizds la pregunta mds relevante para la prictica sigue sin respuesta definitiva: ;la complejidad
adicional de las arquitecturas profundas se traduce en ganancias predictivas sustanciales cuando
el espacio de caracteristicas ha sido bien disefiado? (McAleer & Medeiros, 2011; Lim & Zohren,
2021).

Todo lo anterior se vuelve atin mds relevante cuando dejamos de trabajar con datos de cierre
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diario. La frecuencia a la que se miden los retornos importa: no es lo mismo analizar el Bitcoin
hora por hora que dia a dia. A mayor frecuencia, mds ruido hay en los datos, los patrones son menos
estables y el modelo tiene que procesar mucha mas informacion. Por eso, la literatura recomienda
agregar los retornos en intervalos de entre 5 y 15 minutos —ni tan cortos que el ruido domine,
ni tan largos que se pierda informacion valiosa (Andersen et al., 2001; Bandi & Russell, 2006).
Sin embargo, pocos estudios han comparado de forma rigurosa distintos modelos de aprendizaje
profundo y gradient boosting trabajando especificamente con volatilidad horaria del Bitcoin, bajo

las mismas condiciones experimentales. Ese es precisamente el vacio que este trabajo busca cubrir.

El presente trabajo se sitia en la interseccion entre aprendizaje profundo, series temporales fi-
nancieras y gestion cuantitativa del riesgo. El objetivo central es comparar el desempefio predictivo
de cinco metodologias HAR, CatBoost, LSTM, GRU y Transformer en el prondstico de volatili-
dad realizada horaria del Bitcoin, bajo un esquema experimental unificado de preprocesamiento,
ingenieria de caracteristicas, entrenamiento y validacion temporal. El interés no radica inicamente
en minimizar el error de prediccidn, sino en evaluar qué tipo de metodologia captura con mayor
eficacia la dindmica del activo cuando se cuenta con un espacio de caracteristicas bien disefiado, y
en qué medida la sofisticacidon arquitectonica genera ventajas predictivas reales frente a enfoques
mads parsimoniosos. La hipétesis central es que, cuando se dispone de caracteristicas tabulares bien
disenadas que incorporan informacion autorregresiva, proxies de volatilidad intraperiodo, varia-
bles de microestructura y codificacién temporal ciclica los métodos de gradient boosting pueden
alcanzar un desempefio competitivo o superior al de las arquitecturas profundas secuenciales, dado
que explotan eficientemente las interacciones no lineales sin el costo computacional asociado al

modelado de representaciones secuenciales complejas.

La relevancia de esta investigacion opera en dos planos. En el académico, contribuye al debate
sobre la idoneidad de arquitecturas profundas frente a métodos tabulares en problemas financieros no
lineales, bajo un marco experimental homogéneo que permite comparaciones directas. Documentar
empiricamente las ventajas relativas del gradient boosting sobre caracteristicas bien disefiadas, vali-
dar la robustez de lineas base econométricas como HAR, y sefalar las limitaciones de arquitecturas
Transformer en contextos de datos limitados y dependencias locales constituyen aportes que la lite-
ratura adn necesita consolidar. En el plano aplicado, los resultados tienen implicaciones concretas
para profesionales en finanzas cuantitativas que deben tomar decisiones sobre qué modelos adoptar

para gestion de riesgo intradiario.
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2 Metodologia

2.1 Descripcion de los datos

El estudio se construy6 a partir de datos histéricos descargados mediante la API (Application
Programming Interface, por sus siglas en inglés) de Binance. La fuente primaria correspondi6 a
velas de cinco minutos disponibles desde 2017, con informacién de apertura, maximo, minimo,
cierre, volumen transado y volumen comprador agresivo; este ultimo se utilizé para construir el
Taker Buy Ratio. Aunque la granularidad original de los datos es de 5 minutos, el problema de
modelado se formul6 a frecuencia horaria. Sobre esta estructura, la variable objetivo y, qued6

definida como la volatilidad realizada logaritmica adelantada un periodo:
yi = In(RV,11) (1

Esta formulacion es consistente con la literatura que recomienda trabajar con volatilidad realizada y
transformaciones logaritmicas para capturar persistencia, heterogeneidad temporal y relaciones no
lineales en problemas de prondstico financiero (Bucci, 2020; McAleer & Medeiros, 2011; Shen et
al., 2021).

En este orden de ideas, para llegar a la volatilidad realizada logaritmica, primero se calcula una
variable proxy de la volatilidad realizada RV}, la cual se construy6 a partir de los precios de cierre

de 5 minutos. En primer lugar, se aplic6 logaritmo natural a la serie de cierres x;, de modo que

x; = In(Cy). (2)

donde C; representa el precio de cierre observado en el instante t. Seguidamente, los retornos

logaritmicos intraperiodo r; se calcularon por diferenciacién de primer orden:

re = Xt — X¢-1. (3)

Finalmente, cada retorno logaritmico se elevd al cuadrado y se remuestre6 a frecuencia horaria

mediante suma, de manera que:

12

RVy = rh @)

i=1
donde cada hora retine doce intervalos de cinco minutos. Finalmente, para estabilizar la distribucién

de la serie y facilitar el modelado, se aplic6 una transformacién logaritmica adicional sobre la
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medida agregada, obteniendo In(RV},). Esta serie transformada fue la base sobre la que se construy6
el objetivo adelantado empleado en la etapa predictiva.

La Figura 1 resume visualmente la secuencia de transformacion de la serie original, mostrando
los precios de cierre crudos, los retornos logaritmicos y la volatilidad realizada en escala logaritmica
empleada en el modelado.

Precio de cierre

85000 4
—— Close
80000 4
75000

70000 4

Precio (USD)

65000

60000 -

Log Returns (5 min)

—— Log returns

Retorno

Volatilidad realizada logaritmica (1h)

—— log(RV)

2 (s iy i *‘ W" g }M Iy M*ﬂl i W

T
Feb 15 Apr
Fecha 2026-Apr

Figura 1

Precio de cierre, log returns y volatilidad realizada logaritmica.

La matriz de predictores se construyé a partir de cinco familias de variables: (i) componentes
autorregresivos y de memoria sobre In(RV) (Realized Volatility, por sus siglas en inglés) y sobre los
retornos logaritmicos en rezagos de 1, 2, 3, 6 y 12 perpiodos; (ii) proxies de volatilidad intraperiodo
basados en los spreads In(High/Low) y In(Close/Open); (iii) variables de microestructura y
liquidez, incluyendo In(Volume + 1), sus medias méviles en ventanas de 12 y 48 periodos, y el
Taker Buy Ratio; (iv) caracteristicas méviles de volatilidad histérica y momento acumulado; y (v)
codificacion ciclica de la hora del dia mediante funciones seno y coseno. A nivel exploratorio, la
serie mostro persistencia temporal, agrupamiento de volatilidad, episodios de variacién abrupta y
estacionalidad intradiaria, patrones que justificaron el uso de rezagos, estadisticas méviles, proxies
de rango y codificacién temporal ciclica.
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2.2 Preprocesamiento y limpieza de los datos

El preprocesamiento tuvo como propdsito convertir una serie de mercado en una matriz tabular
y secuencial apta para los distintos tipos de modelos evaluados. La limpieza inicial contempld
el tratamiento de valores nulos mediante propagacion hacia adelante (forward fill), decisién que
permitid conservar la continuidad temporal de la serie antes de construir las variables derivadas.
Sobre la informacién depurada se aplico la secuencia de transformaciones descrita para obtener el

proxy horario de volatilidad realizada y su version logaritmica.

Una vez construida la serie objetivo, se generaron las variables explicativas mediante logarit-
mizacién de covariables de escala, construccidon de rezagos sobre precios, retornos y volatilidad,
célculo de medias y desviaciones estindar moviles, generacion de indicadores de momento y codi-
ficacion trigonométrica de la hora del dia. La microestructura del mercado se resumid, entre otras

variables, mediante la proporcién de volumen comprador agresivo respecto al volumen total:

V
Taker Buy Ratio, = buty ) &)
t
y la componente temporal ciclica se representé como:
(si . hora, hora,
h,sm) = sin (27r 4 ), ht(cos) = cos (27r > ) ) (6)

La construccion de rezagos y ventanas moéviles implicé la eliminacién operativa de observaciones
iniciales sin soporte completo para todas las variables derivadas. La particion de los datos se realizé
de forma cronoldgica para evitar fuga de informacién entre periodos. El conjunto efectivo empleado
para modelado quedé delimitado entre el 13 de julio de 2022 y el 9 de abril de 2026, con la siguiente

distribucién temporal:

Tabla 1

Farticion cronologica de los datos.

Conjunto Inicio Fin

Entrenamiento 2022-07-13 00:00:00 2025-03-04 04:00:00
Validaciéon 2025-03-04 05:00:00 2025-09-26 23:00:00
Prueba 2025-09-27 00:00:00 2026-04-09 19:00:00
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2.3 Método de analisis y modelado

El disefio experimental comparé modelos de distinta complejidad para establecer una referencia
interpretable y evaluar la ganancia potencial derivada de técnicas no lineales. En primer lugar,
se implementé un modelo HAR de volatilidad realizada, construido con componentes de corto,
mediano y mayor alcance mediante rezagos de 1, 12 y 78 periodos. Su especificacion puede

resumirse como:

Vi+1 = Bo + B1In(RV;) + B2 In(RV), 12 + B3 In(RV); 78 + £141. (7

Donde In(RV); 12 y In(RV), 73 representan promedios méviles de 12 y 78 periodos, respectiva-
mente. Este modelo se adopté como referencia por su uso extendido en prondstico de volatilidad

realizada y por su capacidad para resumir la persistencia temporal con una estructura parsimoniosa
(Corsi, 2009; McAleer & Medeiros, 2011).

En segundo lugar, se empled CatBoost como representante de los métodos de gradient boosting
sobre datos tabulares. En tercer lugar, se entrenaron tres arquitecturas profundas orientadas al
modelado secuencial: LSTM, GRU y un Transformer de tipo encoder-only. Para estas dltimas se
utiliz6 una ventana de contexto de 128 observaciones, suficiente para incorporar memoria temporal

y capturar persistencia y cambios de régimen. La eleccion de

estas familias fue coherente con la literatura reciente sobre volatilidad de Bitcoin, que destaca
la utilidad de combinar baselines econométricos con modelos no lineales y secuenciales cuando se
cuenta con un espacio de caracteristicas enriquecido (Shen et al., 2021; Tang et al., 2023; Tripathy
et al., 2024).

2.4 Evaluacion del modelo

La evaluacion se realiz6 fuera de muestra sobre una particion temporal estricta. Para comparar
los modelos se reportaron tres métricas complementarias: RMSE (Root Mean Squared Error, por
sus siglas en inglés), MAE (Mean Absolute Error, por sus siglas en inglés) y QLIKE (Quasi-
Likelihood, por sus siglas en inglés) como criterio especializado para prondstico de volatilidad. La
validacion privilegié la separacidén cronoldgica por encima de esquemas aleatorios, preservando
la causalidad temporal y evitando estimaciones artificialmente optimistas. La comparacion entre
modelos se efectud sobre el mismo horizonte de evaluacidn, garantizando una base homogénea para

interpretar las diferencias observadas.
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3 Resultados y Discusion

La evaluacion fuera de muestra sobre el conjunto de prueba comprendido entre septiembre de
2025 y abril de 2026 revel6 diferencias claras entre los cinco modelos. La Tabla 1 presenta los
resultados bajo tres métricas complementarias: RMSE y MAE como medidas de error en magnitud,

y QLIKE como criterio especializado que penaliza asimétricamente la subestimacion.

CatBoost obtuvo el mejor desempefio global, con mejoras de 7.1 % en RMSE y 9.6 % en MAE
respecto al segundo mejor modelo, GRU. Este resultado merece atencion: CatBoost opera sobre
caracteristicas tabulares precomputadas, mientras que GRU procesa secuencias temporales de 128
observaciones mediante arquitecturas recurrentes. Que un modelo tabular supere a uno secuencial
en este contexto no es trivial, y sugiere algo importante sobre la naturaleza del problema. Cuando
el espacio de caracteristicas estd bien construido incorporando rezagos, ventanas moviles, proxies
de volatilidad intraperiodo, variables de microestructura y codificacién temporal ciclica el gradient
boosting puede explotar las

interacciones no lineales de manera mas eficiente que el aprendizaje de representaciones latentes

secuenciales.

Tabla 2

Desemperio fuera de muestra de los modelos evaluados.

Modelo RMSE MAE QLIKE
CatBoost 0.7917 0.5989 -9.6699
GRU 0.8525 0.6539 -9.5207
HAR 0.8608 0.6625 -9.6214
LSTM 0.8733 0.6697 -9.4988

Transformer 0.9375 0.7415 -9.6831

Este hallazgo es coherente con evidencia de las competencias de prondstico M4 y M5, donde
el gradient boosting sobre caracteristicas disefiadas ha mostrado desempefio competitivo o superior
en escenarios tabulares estructurados y ventanas temporales no extremadamente largas (Makridakis
etal., 2018, 2020; Kim et al., 2025). No obstante, esta ventaja es especifica al contexto donde: (i) la
ingenieria de caracteristicas fue rigurosa, (ii) los datos de entrenamiento fueron de tamafio moderado,
(i11) las dependencias no presentaron estructura de muy largo alcance, y (iv) la informacién predictiva
ya estaba explicitamente codificada en los predictores. En contextos con caracteristicas limitadas,
dependencias irregulares de largo plazo o conjuntos masivos de datos, las arquitecturas profundas

podrian ofrecer ventajas mediante el aprendizaje automético de representaciones.
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GRU se posiciona en segundo lugar, muy cerca de HAR, y supera a LSTM. Este patrén confirma
dos hallazgos relevantes. Primero, las arquitecturas recurrentes mas simples con menos pardmetros
pueden favorecer la generalizacién en tamaios de muestra moderados, en linea con el principio de
parsimonia (Chung et al., 2014; Tang et al., 2023). Segundo, y quizds mds llamativo, la robustez de
HAR como linea base econométrica es notable: con apenas cuatro pardmetros estimados mediante
regresion lineal sobre promedios mdviles en tres escalas temporales, mantiene una capacidad
predictiva competitiva frente a arquitecturas

mucho mds complejas cuando la sefial dominante proviene de la persistencia autorregresiva
(Corsi, 2009). Desde una perspectiva aplicada, este resultado refuerza la conveniencia de establecer
lineas base econométricas s6lidas antes de invertir en arquitecturas que demandan mayor expertise,
capacidad computacional y tiempo de desarrollo. Adicionalmente, HAR ofrece interpretabilidad
directa, coeficientes legibles como elasticidades e inferencia cldsica, ventajas que los modelos de
gradient boosting y aprendizaje profundo solo pueden aproximar mediante técnicas especializadas
de explicabilidad (Lundberg & Lee, 2017; Molnar, 2020).

CatBoost - RMSE 0.844 | MAE 0.637 HAR - RMSE 0.919 | MAE 0.709

Actual CatBoost Actual  —— HAR

MR

LSTM - RMSE 0.916 | MAE 0.690 GRU - RMSE 0.887 | MAE 0.677

Actual LSTM Actual GRU
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Figura 2

Predicciones en las ultimas 500 horas del test set.

El Transformer exhibe el peor desempefio, con deterioros de 18.4 % en RMSE y 23.8 % en
MAE respecto a CatBoost, resultado que contrasta con los hallazgos prometedores reportados en
otras aplicaciones (Li et al., 2019; Zhou et al., 2021). Tres factores pueden explicar esta debilidad.

Primero, los mecanismos de atencién global pueden introducir mds ruido que sefial cuando la
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dependencia temporal es predominantemente local y de corto-mediano plazo, como ocurre en

volatilidad horaria donde la mayor parte de la informacién predictiva esta

concentrada en rezagos recientes. Segundo, el entrenamiento efectivo de Transformers tipi-
camente requiere millones de observaciones; la muestra disponible en este estudio es moderada,
insuficiente para estimar robustamente todos los pardmetros de atencion multi- cabeza sin sobre-
ajuste a patrones espurios. Tercero, la arquitectura vanilla empleada no incorpora adaptaciones
especificas para series temporales atencion sparse, descomposicion tendencia-estacionalidad o em-
beddings posicionales mejorados presentes en variantes especializadas como Informer, Autoformer
o Temporal Fusion Transformer (Zhou et al., 2021; Wu et al., 2021; Lim & Zohren, 2021). Este
resultado advierte sobre la adopcién acritica de arquitecturas de moda: la sofisticacién no reem-
plaza la necesidad de una relacién sefial-ruido favorable, caracteristicas informativas y adecuaciéon
arquitecténica al problema especifico (Makridakis et al., 2018).

Vale la pena detenerse en la sensibilidad del ordenamiento a la métrica utilizada. CatBoost
domina en RMSE y MAE, pero su ventaja se reduce en QLIKE, donde HAR resulta practicamente
equivalente (QLIKE =-9.6699 frente a -9.6214). Ademds, LSTM muestra el peor QLIKE (-9.4988)
a pesar de no ser el peor modelo en las otras métricas. Este patrén confirma que la comparaciéon
de modelos de volatilidad es sensible a la funcién de pérdida, y que el modelo con menor error
promedio no siempre coincide con el de mejor comportamiento bajo criterios de riesgo que pena-
lizan asimétricamente subestimacion y sobrestimacion (Patton, 2011; Hansen & Lunde, 2005). La
implicacién préctica es directa: la seleccion final debe considerar multiples métricas alineadas con
las preferencias de la aplicacion especifica QLIKE para gestién de riesgo con penalizacion severa
de subestimacion, MAE para sefiales de trading donde el error absoluto determina la rentabilidad

esperada.

El andlisis visual de las predicciones sobre las tltimas 500 horas del conjunto de prueba com-
plementa el andlisis cuantitativo. CatBoost y GRU reproducen con mayor fidelidad las oscilaciones
locales, capturando tanto picos de volatilidad como retornos a niveles bajos, sin suavizacion excesiva
ni retardo temporal pronunciado. HAR conserva un comportamiento estable, capturando tendencias
de mediano plazo, pero con mayor suavizacion, esperable dada su estructura basada en promedios

moviles. LSTM muestra capacidad intermedia para

seguir cambios de nivel, con menor suavizacion que HAR pero menor adaptabilidad local que
CatBoost y GRU. El Transformer evidencia la separacion mds pronunciada respecto a los valores
observados, especialmente en segmentos de volatilidad cambiante, con un sesgo aparente hacia la
media incondicional y dificultad para ajustarse rdpidamente ante regimenes no observados durante

el entrenamiento.
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En su conjunto, la evidencia complementa y extiende la literatura existente. Shen et al. (2021)
reportan que LSTM supera a GARCH en volatilidad diaria; el cuarto lugar de LSTM en este estudio
sugiere que esa ventaja no es uniforme y depende de la frecuencia, del disefo de caracteristicas y del
periodo de evaluacion. Tang et al. (2023) encuentran que una GRU optimizada supera a GARCH-
MIDAS, coherente con el segundo lugar de GRU aqui. Kim et al. (2025) reportan que XGBoost
supera a LSTM en futuros de petréleo, consistente con la robustez de CatBoost frente al aprendizaje
profundo. Bucci (2020) demuestra que las variables de microestructura mejoran el ajuste de modelos
de volatilidad realizada; el disefio experimental de este trabajo incorpor6 volumen, Taker Buy Ratio

y spreads, confirmando su valor predictivo a través del desempefio de CatBoost.

4 Conclusiones

Este estudio compar6 cinco metodologias de prondstico de volatilidad horaria de Bitcoin bajo
un marco experimental homogéneo: HAR como linea base econométrica, CatBoost como repre-
sentante de gradient boosting tabular, y tres arquitecturas de aprendizaje profundo LSTM, GRU
y Transformer. A partir de datos de velas de 5 minutos agregadas a nivel horario desde 2017,
con predictores que incorporan componentes autorregresivos, proxies de volatilidad intraperiodo,
variables de microestructura y codificacién temporal ciclica, la evaluacion fuera de muestra revela
que CatBoost obtiene el mejor desempefio global (RMSE = 0.7917, MAE = 0.5989), con mejoras
de entre 7 % y 10 % respecto al segundo mejor modelo (GRU). Este resultado pone de manifiesto
que, cuando el espacio de caracteristicas estd bien disefiado mediante ingenieria informada por el
dominio, la combinacién de predictores tabulares con gradient boosting no lineal puede superar
a arquitecturas profundas secuenciales incluso cuando estas disponen de ventanas temporales am-
plias. La sofisticacion arquitectonica, en otras palabras, no sustituye la calidad de las caracteristicas
predictivas.

GRU se posiciona en segundo lugar, muy cerca de HAR, confirmando que una linea base eco-
nométrica bien especificada es dificil de desplazar cuando la persistencia autorregresiva constituye
la sefial dominante. El superior desempeio de GRU frente a LSTM refuerza el principio de par-
simonia: en tamafios de muestra moderados, la simplificaciéon arquitectonica tiende a mejorar la
generalizacion. El Transformer, en el extremo opuesto, exhibe el peor desempefio del grupo (RMSE
=0.9375, MAE = 0.7415), con deterioros de entre 18 % y 24 % respecto a CatBoost, un resultado
que contrasta con los reportados en otras aplicaciones y que advierte que su adopcién para pro-
nostico de volatilidad debe respaldarse en evidencia empirica s6lida sobre el contexto especifico.
La sensibilidad del ordenamiento a la métrica de evaluacion es igualmente relevante: CatBoost
domina en RMSE y MAE, pero su ventaja se reduce en QLIKE, donde HAR resulta pricticamente
equivalente, lo que subraya la necesidad de evaluar multiples criterios segtin las preferencias de
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pérdida de cada aplicacion préctica.

En el plano de los aportes, la investigacion provee evidencia empirica rigurosa sobre el de-
sempeflo comparativo de modelos bajo datos de alta frecuencia horaria, complementando estudios
concentrados en frecuencias diarias y entregando puntos de referencia cuantitativos para trading
algoritmico y gestion de riesgo intradiario. Confirma que el gradient boosting sobre caracteristi-
cas bien disefiadas es una alternativa robusta frente al aprendizaje profundo, valida la robustez de
lineas base econométricas como HAR, y alerta sobre las limitaciones de los Transformers vanilla
en contextos de datos limitados y dependencias predominantemente locales. Para profesionales en
finanzas cuantitativas, los resultados tienen implicaciones concretas: establecer lineas base solidas
antes de invertir en arquitecturas complejas, priorizar la ingenieria de caracteristicas que capture
microestructura y estacionalidad, evaluar multiples métricas alineadas con la funcién de pérdida
implicita, preservar la causalidad temporal en la validacidn, privilegiar la interpretabilidad en con-
textos regulatorios, y considerar extensiones probabilisticas para la caracterizaciéon de riesgo de

cola VaR y expected shortfall.

El estudio reconoce limitaciones que deben tenerse presentes. La evidencia se basa en un unico
criptoactivo (Bitcoin), un tnico exchange (Binance) y una tnica frecuencia (horaria), lo que acota
la generalizacion de los hallazgos. El enfoque se limita a prediccion puntual, sin abordar intervalos
probabilisticos ni cuantificacion de incertidumbre. Los predictores no incorporan variables exogenas
enriquecidas métricas on-chain, sentimiento, eventos regulatorios o factores macroecondmicos
cuya inclusién podria modificar el ordenamiento entre modelos, especialmente beneficiando a las
arquitecturas profundas. No se implementaron técnicas de interpretabilidad como SHAP (SHapley
Additive exPlanations, por sus siglas en inglés) o permutation importance, ni se exploré validacién
mediante ventanas rodantes. El Transformer evaluado corresponde a la arquitectura vanilla sin

adaptaciones para series temporales, lo que puede explicar parcialmente su bajo desempefio.

Futuras investigaciones podrén incorporar variables exdgenas enriquecidas, explorar horizontes
multiples de prondstico, desarrollar enfoques probabilisticos con densidad condicional, implementar
técnicas de interpretabilidad, evaluar variantes especializadas de Transformers con mayor volumen
de datos y regularizacion agresiva, y validar los hallazgos sobre una muestra amplia de criptoactivos
y exchanges. La combinacién de ingenieria de caracteristicas rigurosa, lineas base econométricas
s6lidas y evaluacion experimental homogénea sigue siendo el camino mas prometedor para avanzar
tanto en la comprension tedrica como en la utilidad practica del prondstico de volatilidad en
mercados digitales.
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