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RESUMEN
El presente trabajo analiza el comportamiento de cinco agentes automatizados de trading apli-
cados al mercado del oro (XAU/USD) mediante backtesting en TradingView, desde una pers-
pectiva de Ingenieria de Sistemas. Los agentes, representativos de las familias de seguimiento
de tendencia, reversion a la media, ruptura por volatilidad, momentum y rango lateral, se im-
plementaron en Pine Script (v6) con parametros fijados a priori y una capa comdn de gestion
de riesgo basada en el ATR, y se ejecutaron bajo condiciones homogéneas (capital de 10 000
USD, comision de 0,02 %, deslizamiento de 5 ticks) sobre una ventana de aproximadamente
cinco meses y medio en temporalidad de 15 minutos. Ningun agente resulté rentable en el
periodo (factores de beneficio entre 0,634 y 0,926), siendo el agente MACD el de mejor desem-
pefio relativo, con su ventaja absorbida en gran medida por los costos de transaccion. No obs-
tante, los cinco agentes se ejecutaron sin errores en toda la ventana, mantuvieron drawdowns
contenidos (2,35 % a 3,26 %) y produjeron métricas trazables, lo que evidencia una ejecucién
coherente con las reglas programadas. La principal limitacion es la extension de la ventana de
simulacién, circunscrita a un unico régimen de mercado (correccion bajista de alta volatilidad
posterior al maximo histérico del oro de enero de 2026), lo que restringe la generalizacién de
los resultados. El aporte principal es un procedimiento documentado y replicable para evaluar

agentes de trading como artefactos de software en entornos simulados.

Palabras clave: agentes automatizados, trading algoritmico, backtesting, XAU/USD,

calidad del software.



ABSTRACT

This paper analyzes the performance of five automated trading agents applied to the gold mar-
ket (XAU/USD)through backtesting on TradingView, from a systems engineering perspective.
The agents, representing trend-following, mean-reversion, volatility breakout, momentum, and
sideways-range strategies, were implemented in Pine Script (v6) with predefined parameters
and a common risk management layer based on the ATR, and were run under uniform condi-
tions (capital of USD 10,000, commission of 0.02%, slippage of 5 ticks) over a period of ap-
proximately five and a half months using a 15-minute timeframe. No agent was profitable dur-
ing the period (profit factors ranging from 0.634 to 0.926), with the MACD agent being the
best relative performer, though its advantage was largely offset by transaction costs. However,
all five agents executed without errors throughout the entire window, maintained drawdowns
between 2.35% and 3.26%, and produced traceable metrics, demonstrating execution con-
sistent with the programmed rules. The main limitation is the length of the simulation window,
which is confined to a single market regime (a high-volatility bearish correction following
gold’s all-time high in January 2026), thereby limiting the generalizability of the results. The
main contribution is a documented and replicable procedure for evaluating trading agents as

software artifacts in simulated environments.

Keywords: automated trading agents, algorithmic trading, back testing, XAU/USD,

software quality.
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INTRODUCCION

La automatizacion de decisiones mediante algoritmos ha transformado la operativa de
los mercados financieros: una parte creciente de las transacciones es ejecutada por agentes de
software que aplican reglas explicitas sobre datos de mercado, sin intervencion humana di-
recta (Jukl & Lansky, 2025). Este fendmeno plantea, para la Ingenieria de Sistemas, una pre-
gunta que trasciende lo financiero: como analizar y evaluar dichos agentes en tanto sistemas
basados en algoritmos, atendiendo a su légica operativa, su reproducibilidad y su desempefio
como software.

El presente trabajo aborda esa pregunta mediante el analisis de cinco agentes automa-
tizados de trading aplicados al mercado del oro (par XAU/USD), implementados en la plata-
forma TradingView mediante el lenguaje Pine Script y evaluados mediante procesos de ba-
cktesting en condiciones controladas y homogéneas. Los cinco agentes materializan las prin-
cipales familias de estrategias del trading algoritmico, seguimiento de tendencia, reversion a
la media, ruptura por volatilidad, momentum y rango lateral, lo que permite comparar com-
portamientos estructuralmente distintos bajo un mismo protocolo experimental.

El estudio se fundamenta metodoldgicamente en la Investigacion en Ciencia del Di-
sefio (DSR) y se organiza en fases secuenciales que van de la fundamentacion tedrica al ana-
lisis de resultados. Su alcance es descriptivo-analitico y expresamente no financiero: no busca
determinar la conveniencia de invertir mediante estos agentes, sino caracterizar su eficiencia,
consistencia y confiabilidad como productos de software, empleando métricas trazables gene-
radas por el Strategy Tester de la plataforma. En este marco, el objetivo general de la investi-
gacion es analizar agentes automatizados de trading aplicados al mercado del oro mediante

técnicas de backtesting en TradingView, con el fin de evaluar su comportamiento desde una



perspectiva de sistemas, considerando su desempefio operativo, su confiabilidad y su compor-
tamiento como software, tomando como periodo de evaluacion el comprendido entre el 1 de
febrero y el 17 de julio de 2026.

El documento se estructura en cuatro capitulos. En el Capitulo | se plantea el pro-
blema de investigacion, su justificacion y los objetivos del estudio. En el Capitulo 11 se desa-
rrollan los fundamentos tedricos relacionados con los agentes automatizados de trading, el
backtesting y la plataforma TradingView. En el Capitulo 111 se describe la metodologia em-
pleaday, en el Capitulo 1V, se presenta la propuesta con sus resultados, de los cuales se deri-

van las conclusiones y recomendaciones del estudio.



CAPITULOI
1.1. Planteamiento del problema

En el contexto actual de la transformacion digital, los sistemas automatizados basados
en algoritmos han adquirido una importancia creciente, en la medida en que responden a la
necesidad de procesar con rapidez grandes volimenes de datos. Los agentes de comercio au-
tomatizado, en este contexto, pertenecen a una categoria de sistemas informaticos que, me-
diante algoritmos, andlisis de datosy simulaciones, son capaces de realizar tareas de acuerdo
con reglas predefinidas de forma auténoma. Sin embargo, la rapida adopcién de esta tecnolo-
gia no ha ido acompafiada de una sistematizacion de los enfoques para su evaluacion desde la
Ingenieria de Sistemas, lo que dificulta su analisis como productos de software (Olorunnimbe
& Viktor, 2023).

Las herramientas tecnolégicas como TradingView permiten la implementacion y eje-
cucién de estrategias automatizadas mientras realizan pruebas retrospectivas con datos histé-
ricos. Estas herramientas principalmente sirven como entornos de simulacion y no como un
marco completo de aseguramiento de la calidad del software. Por lo tanto, aunque estas herra-
mientas permiten la ejecucion de algoritmos, no proporcionan criterios técnicos para validar
la implementacion logica, la calidad de los datos, la validacion de resultados y evaluar siste-
maticamente el desempefio operativo del sistema (Harvey & Liu, 2015).

Este escenario evidencia una brecha en la Ingenieria de Sistemas: si bien las herra-
mientas de simulacion se encuentran disponibles, no existe un enfoque estructurado para el
analisis técnico de agentes automatizados como sistemas de software. En ausencia de proce-
sos estructurados, se pueden esperar dificultades relacionadas con la consistencia de los resul-

tados, la reproducibilidad de las simulaciones, el tiempo de ejecucion de los algoritmos y la



fiabilidad del sistema en distintas situaciones de prueba. Ademas, la falta de criterios de eva-
luacion técnica da lugar a interpretaciones arbitrarias del comportamiento del sistema y limita
su comprensién como artefacto tecnoldgico.

Dentro de este marco, el principal problema es la escasez de metodologias sistemati-
cas para la evaluacion de agentes automatizados de trading que integren el disefio del agente,
el tratamiento de los datos y su comportamiento en entornos simulados como TradingView.
Esta deficiencia dificulta describir objetivamente a los agentes de trading e identificar las li-
mitaciones de los sistemas automatizados, lo que constituye una dificultad relevante en el &m-
bito de las Tecnologias de la Informacion y de la Ingenieria de Sistemas.

1.1.1. Formulacién del problema

Actualmente no existe un enfoque estructurado orientado al analisis técnico y evalua-
cion sistematica de agentes automatizados de trading aplicad os a XAU/USD mediante proce-
sos de backtesting en plataformas como TradingView, lo que dificulta la validacién de su
comportamiento, desempefio y funcionamiento como sistemas basados en algoritmos. Esta
situacion representa una limitacion dentro del &rea de Ingenieria de Sistemas, debido a que
las simulaciones realizadas no permiten evaluar de manera integral aspectos relacionados con
la I6gica operativa, la reproducibilidad de resultados, el desempefio operativo y la confiabili-
dad de los agentes automatizados.

¢De qué manera se puede analizar el comportamiento de agentes automatizados de
trading aplicados a XAU/USD mediante procesos de backtesting en TradingView, conside-
rando su desemperfio y funcionamiento como sistemas basados en algoritmos?

1.2. Antecedentes de la investigacion

En el &mbito internacional, Olorunnimbe y Viktor (2023), describen un analisis empi-

rico sobre el uso de las técnicas de aprendizaje profundo en sistemas automatizados basados

en algoritmos en la publicacion "Deep Learning in the Stock Market: A Systematic Survey of



Practice, Backtesting, and Applications." El estudio describe las diversas metodologias para
el procesamiento de datos historicos, asi como los procedimientos de validacion de modelos
mediante pruebas retrospectivas, teniendo en cuenta la reproducibilidad de los resultados, la
calidad de los datosy la robustez de los algoritmos. Los autores sefialan la importancia de la
aplicacion rigurosa de marcos de evaluacion a los sistemas automatizados. Este estudio res-
palda la evidencia del analisis técnico y practico de los agentes automatizados, y por lo tanto,
la relevancia dentro del alcance de la investigacion.

Kong y So (2023), en su estudio “Analisis empirico del comercio automatizado de ac-
ciones usando aprendizaje profundo por refuerzo”, construyen un andlisis experimental deta-
llado para evaluar el rendimiento de sistemas automatizados que utilizan aprendizaje pro-
fundo por refuerzo. Esta investigacion investiga algoritmos individuales de actor-critico y
crea un conjunto de estrategias, implementandolos a traves de simulaciones y pruebas retros-
pectivas en datos historicos de varios mercados. Ademas, se representan en sus evaluaciones
el rendimiento acumulado, el ratio de Sharpe y la maxima caida. Los resultados muestran que
el rendimiento de los sistemas automatizados depende en gran medida de los métodos del al-
goritmo y de las condiciones del entorno de prueba. El impacto significativo de este estudio
se centra en proporcionar una linea de base para los métodos utilizados en el analisis experi-
mental de agentes automatizadosy destaca la necesidad de validaciones y evaluaciones de
rendimiento exhaustivas.

En un contexto latinoamericano, la investigacion realizada por De Castro (2025), en
"AlphaX: Unaestrategia de inversion en valor basada en I A para el mercado bursatil brasi-
lefio" examina la creacion de modelos automatizados utilizando inteligencia artificial para el
mercado bursatil brasilefio. El estudio emplea métodos de aprendizaje automatico, ejecuta si-
mulaciones computacionales sobre conjuntos de datos histdricos y evalla el rendimiento de

los sistemas automatizados mediante la técnica de backtesting. El estudio también resalta la



importancia de controlar el sesgo en los modelos automatizados y los procesos de validacion
de las estrategias de comercio automatizado, asegurando como minimo la eliminacion de so-
breajuste y sesgos de anticipacion, para lograr resultados mas fiables y coherentes.

Los resultados indican que la validacién empirica de experimentos y la utilizacion de
métricas de rendimiento mejoran la robustez del modelo. En este sentido, este trabajo esta-
blece un precedente importante para la investigacion actual, ya que ofrece una base en el ana-
lisis algoritmico, el procesamiento de datos historicos y la evaluacion del rendimiento de sis-
temas automaticos mediante métodos de backtesting.

A nivel nacional, Zhinin Punin (2025), en la tesis “Evaluacion de Botsde Trading Al-
goritmico bajo el Estandar ISO/IEC 29119: Un Enfoque Estratégico”, desarrolla una investi-
gacion centradaen la evaluacion funcional, eficiente y confiable de bots de trading basada en
la norma ISO/IEC 29119. La investigacion analiza el comportamiento de diferentes estrate-
gias automatizadas basadas en volatilidad, rupturas de rango y escenarios de mercado lateral
utilizando entornos simulados de MetaTrader 5y procesos de backtesting.

Esta investigacion muestra la necesidad de practicas estandarizadas de prueba de soft-
ware para evaluar el desempefio de sistemas automatizados para garantizar la calidad del soft-
ware, la coherencia operativa y la fiabilidad de la respuesta de los algoritmos incorporados.
Ademas, se utilizan métodos de medicién de rendimiento y simulacién para estudiar el com-
portamiento de los bots en diferentes entornos de mercado.

El estudio citado aborda la evaluacion de agentes automatizados desde la perspectiva
de la Ingenieria de Sistemas e integra automatizacién, backtesting, calidad del software y
andlisis de estrategias algoritmicas, por lo que constituye un marco de referencia directo para

la presente investigacion.



1.3. Justificacion de la investigacion

El andlisis de agentes automatizados de trading desde una perspectiva tecnoldgica
constituye un aporte relevante dentro del campo de la Ingenieria en Sistemas, debido a que
estos sistemas representan una aplicacion concreta de algoritmos, procesamiento de datosy
automatizacion de procesos en entornos digitales. Este estudio adquiere importancia en este
contexto ya que trata a los agentes automatizados como artefactos de software. Su evaluacion
no solo abarca escenarios de simulacion financiera sino que también requiere la aplicacion de
criterios técnicos relacionados con el desempefio operativo y la calidad del sistema, asi como
la confiabilidad de los resultados generados (Olorunnimbe & Viktor, 2023). Por lo tanto, el
estudio es relevante porque ayudaen la evaluacion técnica de sistemas automatizados, los
cuales actualmente presentan limitaciones en cuanto a validacion, consistencia y evaluacion
computacional.

Desde una perspectiva de las TIC, la investigacion proporciona la posibilidad de ana-
lizar de manera sistematica como funcionan los sistemas automatizados en grandes volume-
nes de datos historicos. Esto es un componente clave en la construccion de sistemas basados
en inteligencia algoritmica y automatizacion de procesos. La capacidad de usar TradingView
como una herramienta significa que las pruebas retrospectivas pueden realizarse en un en-
torno controlado, permitiendo el analisis de la interaccion de los algoritmos con los datos his-
téricos y los datos resultantes, asi como la evaluacién de la reproducibilidad, estabilidad y
comportamiento del sistema (TradingView, s. f.-a).

Ademas, el estudio ayuda a establecer estandares técnicos para evaluar agentes auto-
matizados, particularmente aquellos relacionados con la identificacion de limitaciones al de-

tectar deficiencias en la ejecucion algoritmica, la calidad de los datos, la trazabilidad de los



resultados y la falta de validacion formal. Estas deficiencias influyen directamente en el ren-
dimiento del sistema y pueden conducir a resultados no reproducibles, lo que exige un anali-
sis mas riguroso de la automatizacion del software y del procesamiento de datos.

En Ingenieria de Sistemas, especialmente en areas de especializacion que involucran
algoritmos, andlisis de datos, automatizacién y evaluacion de software, la investigacion cons-
tituye un punto de partida para estudiantes, investigadores y profesionales, permitiéndoles ob-
tener una base conceptual y metodoldgica para estudios posteriores sobre sistemas automati-
zadosy procesos de simulacion computacional. Ademas, también fortalece el desarrollo y va-
lidacion de soluciones tecnoldgicas aplicadas basadas en algoritmos en el &mbito de la Tec-
nologia de la Informacion.

1.4. Objetivos
1.4.1. Objetivo general

Analizar agentes automatizados de trading aplicados al mercado del oro mediante téc-
nicas de backtesting en TradingView, con el fin de evaluar su comportamiento desde una
perspectiva de sistemas, considerando su desempefio operativo, su confiabilidad y su compor-
tamiento como software.

1.4.2. Objetivos especificos
- Analizar los fundamentos tedricos de los agentes automatizados, algoritmos y técnicas
de backtesting, con el proposito de establecer una base conceptual desde el enfoque de
la Ingenieria en Sistemas.
- Implementar agentes automatizados de trading en la plataforma TradingView me-
diante la programacion de estrategias basadas en reglas, utilizando datos historicos del
mercado del oro con el proposito de ejecutar procesos de backtesting en entornos de

simulacién controlados.



Evaluar el desempefio de los agentes automatizados mediante métricas de andlisis de
resultados, con el fin de determinar su eficiencia, consistencia y comportamiento

como sistemas de software.

1.5. Limitaciones

Disponibilidad de tiempo, debido a que la investigacion se desarrollara en un periodo
académico limitado, lo que podria restringir la profundidad del analisis experimental
de los agentes automatizados.

Acceso y disponibilidad de datos historicos, ya que la calidad y cantidad de informa-
cion utilizada en los procesos de backtesting dependera del conjunto de datos histori-
cos disponible para el par XAU/USD en la temporalidad seleccionada.

Limitaciones tecnoldgicas y computacionales, considerando que el andlisis y ejecu-
cion de estrategias automatizadas dependeran de las capacidades y funcionalidades
disponibles dentro del entorno simulado de TradingView. En particular, la profundi-
dad de historial intradiario accesible en la temporalidad de 15 minutos bajo el plan de
suscripcion utilizado delimita la ventana temporal sobre la cual es posible ejecutar el
backtesting, lo que restringe la diversidad de regimenes de mercado observables vy,
por consiguiente, el alcance de las conclusiones.

Ausencia de validacion fuera de muestra, dado que la totalidad de la ventana histérica
disponible se empled en la evaluacion de los agentes y no fue posible reservar un
tramo de datos independiente para contrastar los resultados; los pardmetros se fijaron

a priori, sin optimizacion, lo que atenda pero no elimina el riesgo de sobreajuste.

1.6. Delimitaciones

El estudio se centrara en el analisis de agentes automatizados de trading aplicados al

mercado XAU/USD mediante procesos de backtesting en TradingView.



La investigacion se limitara al analisis del comportamiento y desempefio de los agen-
tes automatizados dentro de entornos simulados, sin contemplar operaciones financie-

ras reales.

El presente trabajo se enfocara en aspectos relacionados con algoritmos, automatiza-
cion, procesamiento de datosy evaluacion de sistemas desde la perspectiva de la Inge-

nierfa en Sistemas.



CAPITULOI
2. MARCOTEORICO
2.1. Agentes automatizados y trading algoritmico

Los agentes automatizados de trading constituyen sistemas computacionales disefia-
dos para procesar datos de mercado, aplicar reglas algoritmicas y generar decisiones de com-
pra, venta o cierre de operaciones dentro de un entorno financiero. Desde la perspectiva de la
Ingenieria de Sistemas, estos agentes deben analizarse como artefactos de software que reci-
ben entradas, ejecutan una l6gica programada, producen salidas observables y pueden ser
evaluados mediante criterios de desempefio, confiabilidad, eficiencia y reproducibilidad. La
literatura reciente sobre trading algoritmico sostiene que estos sistemas han adquirido rele-
vancia en los mercados financieros modernos debido a su capacidad para automatizar transac-
ciones, procesar grandes volimenes de informacion y ejecutar estrategias complejas con ma-
yor velocidad que la intervencion manual (Jukl & Lansky, 2025).

El andlisis de agentes automatizados no debe limitarse a observar si una estrategia ge-
nera ganancias en una simulacion. También debe considerar si el algoritmo ejecuta correcta-
mente las reglas definidas, si los datos histéricos son tratados de forma adecuada, si los resul-
tados pueden reproducirse bajo las mismas condiciones y si las métricas de desempefio refle-
jan una evaluacion coherente del comportamiento del sistema. Olorunnimbe y Viktor (2023)
resaltan que los estudios de aprendizaje profundo aplicados a mercados financieros deben
prestar atencion a la practica de backtesting, debido a que la validacion historica es un requi-
sito clave para valorar la aplicabilidad de los modelos en escenarios reales.

En el mercado del oro, representado cominmente mediante el par XAU/USD, los
agentes automatizados pueden utilizar reglas basadas en indicadores técnicos, estructuras de
tendencia, rupturas de precio, medias maviles, osciladores o modelos predictivos. Sin em-

bargo, la alta sensibilidad del oro frente a eventos macroecondémicos y cambios de volatilidad
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exige que la evaluacion del agente sea rigurosa, especialmente cuando se utiliza una plata-
forma de simulacion como TradingView (Harvey & Liu, 2015).
2.1.1. Concepto de agente automatizado de trading

Un agente automatizado de trading puede definirse como un programa que aplica re-
glas légicas 0 modelos computacionales para analizar condiciones de mercado y producir se-
fiales operativas. A diferencia de una herramienta de visualizacion o un indicador técnico ais-
lado, un agente automatizado incorpora una secuencia de decisiones que puede incluir condi-
ciones de entrada, salida, gestion de riesgo, tamafio de posicion, reglas de cierre, limites de
pérdiday criterios de evaluacién. En este sentido, el agente se comporta como un sistema ba-
sado en reglas que interactGa con datos histéricos o datos en tiempo real. Kong y So (2023)
explican que los sistemas automatizados de trading basados en aprendizaje por refuerzo de-
ben evaluarse empiricamente en distintos mercados y periodos, debido a que su desempefio
puede variar de forma significativa segun el entorno de prueba.
lHustracion 1

Funcionamiento general de un agente automatizado de trading.

-6-6-0-@

Datos del Agente / Estrategia Sefiales de Ejecucion de Resultados y

mercado (Algoritmo) compra / venta ordenes retroalimentacion
A 1
| 1
T T 7/

Fuente: Elaboracion Propia.

2.1.2. Componentes de un agente automatizado de trading
Desde un enfoque de sistemas, un agente automatizado de trading se compone de va-

rios moédulos funcionales. Estos mddulos permiten transformar datos histéricos en decisiones
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operativas Yy, posteriormente, en métricas de evaluacion. En la Tabla 1 se describen los com-

ponentes principales que deben considerarse para analizar agentes automatizados aplicados al

mercado del oro mediante TradingView.

Tabla 1

Componentes principales de un agente automatizado de trading

Componente Descripcion Aplicacion en Criterio de analisis
TradingView

Entrada de datos Conjunto de precios  Datos historicos de  Calidad,
historicos, volumen, XAU/USD cargados disponibilidad y
temporalidad y en el grafico. consistencia de los
valores OHLC datos.
utilizados por el
algoritmo.

Logica de decision Reglas que Condiciones Coherencia logica y

Gestion de riesgo

Ejecucién simulada

Evaluacion de
resultados

determinan cuando
abrir, cerrar o
mantener una
operacion.

Parametros que
limitan pérdidas o
definen tamafio de
posicion.

Proceso por el cual
el sistema aplica la
estrategia sobre
datos historicos.

Conjunto de
métricas que
resumen el
comportamiento del
agente.

programadas en Pine
Script mediante
funciones
strategy.entry y
strategy.exit.

Configuracién de
stop loss, take profit,
capital inicial,
comisiones y
deslizamiento.

Strategy Tester de
TradingView.

Reporte de
rendimiento, lista de
operaciones, curva
de capital y
drawdown.

cumplimiento de
reglas.

Control de
drawdowny
exposicion.

Reproducibilidad del
backtesting.

Profit factor,
porcentaje de
aciertos, beneficio
neto y drawdown.

Fuente: Elaboracion propia con base en TradingView (s. f.-a), Kong y So (2023) y Jukl y

Lansky (2025).
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llustracion 2

Componentes funcionales de una estrategia de trading algoritmico.

~ ke “/'/ ~
4 / h
/ A
@ @ ( < > ( \ all I
Datos de entrada Reglas de decisién| Ejecucién \ /' Gestion de riesgo Evaluacién

(Ordenes \/ (Size, SL, TP,
\ simuladas) // \?alancamientoz //

(Métricas de
rendimiento)

(Condiciones de
entrada y salida)

(Precios, volumen,
indicadores)

Fuente: Elaboracion Propia.

2.2. Mercado del oro y par XAU/USD

El oro es un activo financiero de alta relevancia global, utilizado tanto como instru-
mento de inversion como activo refugio, reserva de valor y elemento de diversificacion en
portafolios. Su precio se encuentra influenciado por factores macroeconémicos, condiciones
geopoliticas, expectativas de inflacién, movimientos del ddlar estadounidense, tasas de inte-
rés reales, demanda de bancos centrales, inversién en ETF y comportamiento de los mercados
financieros. El World Gold Council (2026) report6 que la demanda total de oro en 2025 su-
pero las 5.000 toneladas, mientras que el precio LBMA alcanzd maltiples maximos histori-
cos, reflejando un entorno de alta actividad inversora y demanda por motivos de refugio y di-
versificacion.

En los mercados de trading, el par XAU/USD expresa el precio del oro en ddlares es-
tadounidenses. Esto significa que su comportamiento combina la dinamica propia del metal
precioso y la fortaleza relativa del ddlar. Ryan et al. (2024) indican que el oro puede actuar
como activo refugio, pero su capacidad protectora depende del contextoy de las causas que

originan las caidas del mercado accionario. Por ello, su analisis técnico y algoritmico debe
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considerar que no todos los eventos de volatilidad producen el mismo comportamiento en el
precio del oro.
2.2.1. Caracteristicas del oro como activo financiero

El oro presenta caracteristicas que lo hacen atractivo para la construccion de estrate-
gias automatizadas. Entre ellas se encuentran la liquidez, la sensibilidad frente a noticias ma-
croeconomicas, la presencia de tendencias prolongadas en ciertos periodos, la reaccion ante
escenarios de incertidumbre y la disponibilidad de series historicas amplias. No obstante,
también posee dificultades analiticas, debido a que su precio puede experimentar cambios
abruptos o movimientos no lineales dificiles de capturar con reglas simples. Amini y Kalan-
tari (2024) sefialan que la prediccion del precio del oro es compleja debido a su naturaleza no
lineal, volatilidad y dependencia de multiples factores econémicos y politicos.
2.2.2. Factores que influyen en el comportamiento del XAU/USD

El comportamiento del XAU/USD puede estar asociado con variables como tasas de
interés, inflacion, indice del ddlar, precios de commodities, indicadores bursatiles, volatilidad
del mercado y expectativas macroeconémicas. Cohen y Aiche (2023) demuestran que la pre-
diccion del precio del oro puede beneficiarse de la incorporacion de indicadores financieros
externos, como indices bursatiles, volatilidad VIX, futuros de commodities y rendimientos de
bonos. Esto respalda la idea de que el analisis de agentes automatizados aplicados al oro debe
considerar que el activo no se mueve Unicamente por patrones técnicos internos, sino también
por informacion financiera contextual.
2.3. Andlisis técnico aplicado al trading automatizado

El analisis técnico consiste en estudiar datos histéricos de precio y volumen con el ob-
jetivo de identificar patrones, tendencias, zonas de soporte, resistencia, momentum o condi-

ciones de sobrecompra y sobreventa. En sistemas automatizados, el analisis técnico se tra-
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duce en reglas programables que permiten al agente identificar condiciones de entraday sa-

lida de manera objetiva. Varela et al. (2025) utilizan indicadores técnicos como RSI'y EMA

dentro de un modelo automatizado de prediccion y trading del oro, demostrando que estos in-

dicadores pueden integrarse con modelos de series temporales y andlisis de sentimiento para

apoyar decisiones automatizadas.

En TradingView, los indicadores técnicos pueden ser implementados mediante Pine

Script, permitiendo que una estrategia defina condiciones precisas de operacion. Esto facilita

el analisis de estrategias basadas en cruces de medias moviles, rupturas de precio, oscilado-

res, bandas de volatilidad u otras reglas cuantificables (Rink, 2023).

2.3.1. Indicadores técnicos comunes

Los indicadores técnicos utilizados en estrategias automatizadas permiten transformar

precios historicos en sefiales interpretables. En la Tabla 2 se presentan algunos indicadores

frecuentemente empleados en agentes automatizados y su posible aplicacion al mercado del

oro.

Tabla 2

Indicadores técnicos aplicables al anlisis automatizado de XAU/USD.

Indicador Funcion principal Uso en una Riesgo de
estrategia interpretacion
automatizada

Media movil Suaviza la serie de Entrada por cruce de Puede generar

(MA/EMA) precios y permite medias o sefiales tardias en
identificar confirmacion de mercados laterales.
tendencias. direccion.

RSI Mide fuerza relativa  Entrada cuando el Puede permanecer
y condiciones de precio sale dezonas en zonas extremas
sobrecompra o extremas. durante tendencias
sobreventa. fuertes.

MACD Evalla cambios de Entrada por cruces Puede producir

momentum mediante
medias moviles.

delinea MACD Yy
sefial.

sefales falsas en
rangos estrechos.
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Indicador Funcion principal Uso en una Riesgo de
estrategia interpretacion
automatizada

ATR Mide volatilidad Definicion dinamica  No indica direccion

promedio del activo. destop loss o filtros  del precio.
de volatilidad.

Soportes y Identifica zonas Rupturas o rebotes Puede depender de

resistencias historicas de programados como  parametrizacion

reaccion del precio.  reglas. subjetiva.

Fuente: Elaboracion propia con base en TradingView (s. f.-a), Varela et al. (2025) y Cohen'y
Aiche (2023).
lustracion 3

Indicadores técnicos utilizados en estrategias automatizadas.

indice de Fuerza Convergencia/Divergencia Bandas de Bollinger (BB)

Media Mévil (MA
i Movil (MA) Relativa (RSI) de Medias Méviles (MACD)

01?“**014 ) 4
s 7 S

30

-50.00

Fuente: Elaboracion en base a Varela et al. (2025) y TradingView (s. f.-a).
2.3.2. Estrategias basadas en reglas

Las estrategias basadas en reglas son aquellas que utilizan condiciones explicitas,
como ‘“‘comprar cuando una media movil rapida cruza por encima de una media movil lenta”
o “vender cuando el RSI supera un umbral definido”. Estas estrategias son apropiadas para el
andlisis desde Ingenieria de Sistemas porque permiten observar con claridad la relacion entre

entrada, procesamiento y salida del agente. A diferencia de modelos de caja negra, las reglas
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explicitas facilitan la revision légica, la depuracion, la reproducibilidad y la comparacion en-
tre agentes (Rink, 2023).

No obstante, las estrategias basadas en reglas también pueden fallar cuando se aplican
a mercados con cambios abruptos de régimen, alta volatilidad o condiciones laterales prolon-
gadas. Kong y So (2023) muestran que el desempefio de agentes automatizados puede variar
entre mercados y periodos, por lo que una estrategia debe evaluarse en distintos escenarios
antes de extraer conclusiones sobre su estabilidad.
lustracion 4

Ejemplo conceptual de entradas, salidas, stop loss y take profit.

. Nivel de Take Profit (TP)
Salida

“““““““““““““““““““““““ Sy ey ™
¢ ¥ 4 (Ganancia)
wit™ b
g WM***ME ¢ ?émnu n¢+¢¢ 0 i +¢ﬁ+'3
(CoTra) n+++n | T .
é+ ————————————————————————————————————————————— Entadarsse==cssssssssssss Nivel de Stop Loss (SL)
i (Compra)

Fuente: Elaboracion en base TradingView (s. f.-a).

2.3.3. Familias de estrategias de trading algoritmico

Los indicadores técnicos descritos no operan de forma aislada, sino que se agrupan en
familias de estrategias segun el tipo de comportamiento del mercado que buscan aprovechar.
La literatura sobre trading algoritmico organiza las estrategias basadas en reglas en un con-
junto de enfoques recurrentes, cada uno asociado a un supuesto distinto sobre la dinamica del
precio (Chan, 2021). Para el presente estudio se consideran cinco familias, seleccionadas por
cubrir los principales regimenes de comportamiento que presenta el par XAU/USD:

Seguimiento de tendencia (trend-following). Parte del supuesto de persistencia direc-
cional del precio: cuando se identifica una tendencia, se asume que tenderd a mantenerse. Se

implementa tipicamente mediante el cruce de medias méviles (MA/EMA) y resulta eficaz en
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fases direccionales prolongadas, como las que el oro exhibe ante eventos macroeconémicos
(Hurst et al., 2017; Rink, 2023).

Reversion a la media (mean-reversion). Supone que, tras desviaciones extremas, el
precio tiende a corregir hacia su valor medio. Se apoya en osciladores como el RSI, que sefia-
lan condiciones de sobrecompra o sobreventa, y rinde mejor en mercados sin una tendencia
definida (Poterba & Summers, 1988).

Ruptura por volatilidad (breakout). Busca capturar cambios de régimen cuando el pre-
cio supera los limites de un rango definido por la volatilidad reciente. Emplea canales de
Donchian y el rango verdadero medio (ATR), y es especialmente pertinente para el oro por su
reaccion a shocks e incrementos abruptos de volatilidad (Kaufman, 2013).

Momentum. Se fundamentaen la fuerza o aceleracién del movimiento del precio mas
que en su sola direccién. Utiliza indicadores como el MACD, que evalla la convergencia y
divergencia de medias moviles para anticipar la continuacion o el agotamiento de un movi-
miento (Hutchinson et al., 2022; Moskowitz et al., 2012).

Rango lateral u oscilacion (range trading). Disefiada para mercados en consolidacion
sin tendencia definida, opera entre niveles de soporte y resistencia apoyandose en las Bandas
de Bollinger. Es la familia que aborda el escenario lateral, en el que las estrategias de tenden-
cia tienden a generar sefiales falsas (Kaufman, 2013).

Conviene precisar por qué los cinco agentes constituyen familias distintas aun cuando
algunos comparten insumos. ElI Agente 4 (MACD) y el Agente 1 (cruce de EMA) utilizan
medias moviles exponenciales, pero su regla de decision es de naturaleza diferente: el Agente
1 opera cuando la EMA répida cruza a la lenta, es decir, cuando la diferencia entre ambas
cambia de signo (direccion del precio); el Agente 4 no opera en ese cruce, sino cuando la li-
nea MACD (diferencia EMA 12 — EMA 26) cruza a su propia media de 9 periodos, lo que

equivale a detectar un cambio en la velocidad con que las medias se separan 0 se acercan
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(aceleracion del movimiento). Por ello, el MACD suele anticiparse al cruce de medias, pro-
duce sefiales en momentos distintos y, ademas, ambos agentes emplean periodos diferentes
(20/50 frente a 12/26/9), de modo que sus conjuntos de operaciones no coinciden, como con-
firman sus resultados (Tabla 10). De manera analoga, los Agentes 2 (RSI)y 5 (Bandas de Bo-
llinger) son ambos contratendencia, pero responden a supuestos distintos: el RSI es un oscila-
dor acotado que mide el impulso de los cierres en una ventana fija de 14 periodos y dispara
en umbrales absolutos (30/70), con independencia de la dispersion del precio, y sale en el ni-
vel neutro de 50; las Bandas de Bollinger, en cambio, definen la zona de entrada en funcion
de la volatilidad reciente (SMA 20 + 2 desviaciones estandar), de modo que la sefial se adapta
a la amplitud del rango, y la salida se produce al regresar el precio a la media. EI primero res-
ponde a extremos de impulso y el segundo a extremos de dispersion, por lo que se los clasi-
fica, respectivamente, como reversion a la media y rango lateral, siguiendo la taxonomia de
(Kaufman, 2013).

Estas cinco familias constituyen el fundamento conceptual de los cinco agentes auto-
matizados evaluados en el Capitulo I11 (véase la Seccion 3.6.2), garantizando que cada agente
responda a un enfoque tedricamente sustentado y no a una eleccion arbitraria. Su correspon-
dencia se sintetiza en la siguiente tabla:

Tabla 3

Familias de estrategias, indicador asociado y régimen de mercado del par XAU/USD.

Familia de Indicador(es) Régimen de Agente

estrategia asociado(s) mercado que correspondiente
aprovecha (Cap. 1)

Seguimiento de Media movil Tendencia Agente 1: Cruce de

tendencia (MA/EMA) direccional medias moviles
prolongada

Reversion a la media Indice de fuerza Mercado sin Agente 2: RSI

relativa (RSI) tendencia;
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Familia de Indicador(es) Régimen de Agente
estrategia asociado(s) mercado que correspondiente
aprovecha (Cap. I11)
correcciones tras
extremos
Ruptura por Canales de Cambios de Agente 3:
volatilidad Donchian; rango régimen; alta Donchian/ATR
verdadero medio volatilidad
(ATR)
Momentum MACD Aceleracion o Agente 4: MACD
continuacion del
movimiento
Rango lateral u Bandasde Bollinger; Consolidacion Agente 5: Bandasde
oscilacion soportes y lateral sin tendencia  Bollinger

resistencias

Fuente: Elaboracion propia con base en Hurst et al. (2017), Poterba y Summers (1988), Deng

et al. (2023), Moskowitz et al. (2012) y Kaufman (2013).

2.4. Backtesting

El backtesting es el proceso de aplicar una estrategia de trading sobre datos histéricos
para simular como habria funcionado en el pasado. Su finalidad es evaluar el comportamiento
del sistema antes de ejecutarlo en escenarios reales (Harvey & Liu, 2015).

En el contexto de TradingView, el backtesting se realiza mediante estrategias escritas
en Pine Script y evaluadas en el Strategy Tester, el cual muestra resultad os hipotéticos de
desempefio de la estrategia (TradingView, s. f.-b).

Desde la Ingenieria de Sistemas, el backtesting puede comprenderse como un meca-
nismo de verificacion experimental del comportamiento algoritmico. Permite analizar si el
agente ejecuta reglas correctamente, si produce resultados consistentes, si el desempefio cam-

bia con los pardmetros y si existen limitaciones de datos o simulacion. Olorunnimbe y Viktor
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(2023) enfatizan que la evaluacion mediante backtesting es un requisito importante en inves-
tigaciones aplicadas a mercados financieros, debido a que permite observar si el modelo tiene
potencial practico mas alla del disefio teorico.

lustracion 5

Proceso general de backtesting de una estrategia automatizada.

LEA-E- -

\/ —
Datos Aplicacién de la Simulacién de Evaluacion de Andlisis de
histéricos estrategia operaciones resultados rendimiento
A |
1 |
A /7

Fuente: Elaboracion propia

2.4.1. Importancia del backtesting en sistemas automatizados

La importancia del backtesting radica en que permite observar el comportamiento his-
torico del agente sin exponer capital real. En investigaciones académicas, este procedimiento
facilita la comparacion entre estrategias, la evaluacion de métricas, la identificacion de debili-
dadesy la revision de la robustez del algoritmo. Kong y So (2023) aplican experimentos re-
petidos de backtesting para evaluar agentes de trading en distintos mercados, lo que evidencia
la utilidad de este método para estudiar estabilidad y variacion del desempefio.

Sin embargo, el backtesting no garantiza resultados futuros. De Castro (2025) advierte
que muchas estrategias muestran desempefios favorables en simulaciones histdricas, pero se
deterioran en mercados reales debido a problemas como sobreajuste, sesgo de anticipacién y
diferencias entre datos simulados y condiciones de ejecucion real. Por ello, la interpretacion
de los resultados debe ser cuidadosay debe enfocarse en el analisis técnico del comporta-

miento del agente, no en la promesa de rentabilidad futura.
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2.4.2. Sesgos y limitaciones del backtesting

El backtesting puede verse afectado por diferentes sesgos. El sesgo de anticipacion
ocurre cuando la estrategia utiliza informacion que no estaba disponible en el momento simu-
lado. El sobreajuste aparece cuando los pardmetros se ajustan excesivamente a los datos his-
toricos, produciendo resultados artificialmente buenos que no se generalizan. También exis-
ten limitaciones relacionadas con costos de transaccion, deslizamiento, liquidez, calidad de
datosy tipo de grafico utilizado (Arian et al., 2024).

2.4.3. Backtesting en TradingView

TradingView define las estrategias como scripts escritos en Pine Script capaces de en-
viar, modificar, ejecutar y cancelar 6rdenes de compra o venta, ademas de simular operacio-
nes directamente sobre el grafico. La plataforma permite realizar backtesting sobre datos his-
toricos y forward testing en tiempo real conforme se actualiza el grafico (TradingView, s. f.-
b).

El Strategy Tester de TradingView muestra informacion sobre el rendimiento hipoté-
tico de la estrategia. Segun la documentacion oficial, el informe de la estrategia se organiza
en dos pestafas principales: Métricas (Metrics), que agrupa las secciones de estadisticas
clave, detalle de retornos, analisis de operaciones, subidas y bajadas del capital y eficiencia
del capital; y Operaciones (Trades), que lista cronoldgicamente cada operacion simulada con
su namero, direccidn, precios de entraday salida y resultado. Ademas, permite visualizar la
curva de capital, el drawdown y las operaciones cerradas directamente en el grafico (Trading-
View, s. f.-a).

2.5. TradingView y Pine Script
TradingView es una plataforma de anélisis financiero que permite visualizar graficos,

aplicar indicadores, programar estrategias y evaluar simulaciones historicas. Su importancia
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para esta investigacion se encuentra en que integra datos de mercado, entorno de programa-
cion y herramientas de backtesting dentro de una misma plataforma. Para crear estrategias au-
tomatizadas, TradingView utiliza Pine Script, un lenguaje disefiado para construir indicadores
y estrategias aplicables sobre graficos financieros (TradingView, s. f.-a).

La documentacion oficial de TradingView sefiala que una estrategia se declara me-
diante la funcién strategy() y puede utilizar comandos especiales como strategy.entryy stra-
tegy.exit para definir 6rdenes y salidas. Esto permite programar reglas de entrada, salida y
gestion del riesgo, generando un entorno adecuado para analizar agentes automatizados basa-
dosen reglas (TradingView, s. f.-b).

2.5.1. Pine Script como entorno de programacion

Pine Script facilita la creacion de algoritmos de trading mediante instrucciones orien-
tadas al andlisis de series temporales. Al ser un lenguaje integrado en TradingView, permite
que el algoritmo interactle directamente con el grafico, los datos historicos y el Strategy Tes-
ter. Desde la Ingenieria de Sistemas, Pine Script puede considerarse un entorno de desarrollo
especifico para prototipar y evaluar estrategias algoritmicas (TradingView, s. f.-a).

2.5.2. Strategy Tester

El Strategy Tester es el mddulo de TradingView encargado de visualizar el desem-
pefio hipotético de una estrategia. Este médulo muestra la evolucion de la curva de capital, el
drawdown, el resumen de desempefio y la lista cronoldgica de operaciones simuladas. Segln
TradingView (s. f.-a), el reporte de desempefio permite examinar métricas separadas para
operaciones largas, cortas y totales, lo que contribuye al analisis detallado del comporta-

miento del agente.
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llustracion 6

Ejemplo conceptual de un reporte de backtesting en el Strategy Tester de TradingView.

XAUUSD - 1D-OANDA 02,325.410 H2,334.900 L2,321.250 €2,331.780
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8.000.00
1 21 a1 61 81
Operaciones

Fuente: Elaboracion basada en TradingView (s. f.-a). Nota: representacion conceptual; no co-

rresponde a los resultados del Capitulo 1V.

2.6. Calidad del software en agentes automatizados

L os agentes automatizados de trading pueden ser evaluados como productos de soft-
ware. Esto implica analizar atributos como funcionalidad, rendimiento, confiabilidad, mante-
nibilidad, seguridad y compatibilidad. La norma ISO/IEC 25010:2023 define un modelo de
calidad del producto aplicable a productos de software y productos TIC, estableciendo carac-
teristicas que pueden utilizarse para especificar, mediry evaluar la calidad de un sistema (In-
ternational Organization for Standardization; International Electrotechnical Commission,
2023).
2.6.1. Atributos de calidad aplicables al estudio

Los atributos de calidad mas pertinentes para el analisis de agentes automatizados en

TradingView son adecuacion funcional, eficiencia de desempefio, fiabilidad y mantenibili-
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dad. Estos atributos permiten evaluar si el agente cumple su légica definida, si ejecuta la es-
trategia de forma eficiente, si produce resultados consistentes y si el codigo puede ser revi-
sado o ajustado. En la Tabla 4 se presenta su relacion con el estudio.

Tabla 4

Atributos de calidad aplicables a agentes automatizados de trading.

Atributo Interpretacion en el agente  Evidencia observable en
de trading TradingView

Adecuacion funcional Capacidad del agente para Operaciones abiertas y
ejecutar las reglas cerradas segin condiciones
programadas. establecidas.

Eficiencia de desempefio Capacidad de procesar datos Ejecucion correcta del script
y generar resultados sin y resultados del Strategy
errores visibles o retrasos Tester.

relevantes en la simulacion.

Fiabilidad Consistencia de resultados Repeticion del backtesting
bajo el mismo conjunto de  con iguales parametros.
reglas y datos.

Mantenibilidad Facilidad para modificar Claridad del script y
parametros, depurar codigo  estructura del codigo Pine
0 ajustar reglas. Script.

Fuente: Elaboracion propia con base en ISO/IEC 25010:2023, TradingView (s. f.-a) y Olo-
runnimbe y Viktor (2023).
2.7. Métricas de desempefio en backtesting

Las métricas de desempefio permiten resumir el comportamiento de una estrategia au-
tomatizada durante una simulacion historica. Estas métricas no deben interpretarse de forma
aislada, ya que una estrategia puede presentar alto porcentaje de operaciones ganad oras, pero
pérdidas mayores en las operaciones negativas. Por ello, el analisis debe combinar rentabili-

dad, riesgo, estabilidad y cantidad de operaciones (Pardo, 2008).
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TradingView (s. f.-b), presenta métricas como curva de capital, drawdown, resumen

de desempefio y lista de operaciones. Kong y So (2023) emplean medidas como retorno acu-

mulado, comparacion con indices de referencia y analisis de estabilidad entre experimentos

para evaluar agentes automatizados.

2.7.1. Métricas principales

Las principales métricas que pueden utilizarse en el andlisis son beneficio neto, factor

de beneficio, porcentaje de operaciones ganadoras, drawdown maximo, nimero total de ope-

raciones, promedio por operacion y evolucion de la curva de capital. En la Tabla 5 se sinte-

tiza su utilidad.

Tabla5s

Métricas de desempefio para evaluar agentes automatizados.

Métrica

Descripcion

Uso en el analisis

Beneficio neto

Factor de beneficio

Porcentaje de aciertos

Drawdown maximo

NUmero de operaciones

Curva de capital

Resultado acumulado de la
estrategia al finalizar el
backtesting.

Relacion entre ganancias
brutas y pérdidas brutas.

Proporcion de operaciones
ganadoras frente al total.

Mayor caida desde un pico
de capital hasta un minimo
posterior.

Cantidad total de
operaciones generadas por el
agente.

Evolucion acumulada del
capital simulado.

Permite observar el
resultado global de la
simulacion.

Evalla si la estrategia
produce mas ganancias que
pérdidas.

Permite medir frecuencia de
operaciones exitosas.

Evalla exposicion al riesgo
y estabilidad.

Permite identificar
sobreoperacion o baja
actividad.

Permite observar estabilidad
0 deterioro progresivo.

Fuente: Elaboracion propia
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2.8. Disefo de estrategias automatizadas para XAU/USD

El disefio de estrategias automatizadas para XAU/USD consiste en formalizar, como
un conjunto de reglas explicitas y programables, las condiciones bajo las cuales un agente de
software abre, gestiona y cierra posiciones sobre el par oro/d6lar. Toda estrategia de este tipo
se compone de una regla de entrada, una regla de salida, un mecanismo de gestion del riesgo
y una temporalidad de analisis definida. La calidad del disefio no depende de la complejidad
de las reglas, sino de que estas sean claras, verificables y reproducibles, de modo que la estra-
tegia pueda evaluarse objetivamente mediante backtesting y sus resultados puedan replicarse
bajo las mismas condiciones (Pardo, 2008).

En el caso particular del oro, el disefio debe tener en cuenta la elevada sensibilidad del
activo frente a eventos macroeconémicos y a cambios de régimen de volatilidad, lo que exige
que las reglas se fijen a priori y se documenten junto con sus parametros, evitando ajustarlas
repetidamente sobre los mismos datos historicos. Desde la Ingenieria de Sistemas, cada estra-
tegia asi definida constituye la especificacion funcional del agente: el insumo a partir del cual
se implementa el codigo y se verifica su comportamiento en un entorno de simulacion contro-
lado (Chan, 2021).

2.8.1. Tipos de agentes basados en reglas

Para el analisis experimental, pueden considerarse agentes basados en tendencias, re-
versién a la media, momentum o rupturas. Los agentes de tendencia buscan capturar movi-
mientos direccionales prolongados; los agentes de reversion intentan operar retornos hacia
valores medios; los agentes de momentum aprovechan aceleraciones del precio; y los agentes
de ruptura operan cuando el precio supera niveles relevantes. La seleccion de estos agentes
permite comparar distintos comportamientos algoritmicos sobre el mismo activo (Rink,

2023).
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2.8.2. Control de parametros

Los parametros influyen directamente en el resultado del backtesting. Cambios en pe-
riodos de medias moviles, niveles de RSI, tamafio de stop loss o temporalidad pueden modifi-
car el desempefio del agente. Por ello, el analisis debe registrar cada configuracion utilizada
(Arian etal., 2024). TradingView (s. f.-a) indica que los parametros de una estrategia afectan

el calculo vy los resultados, lo cual exige controlar las condiciones de prueba para asegurar la

comparabilidad entre agentes.

2.9. Comparacion de enfoques para evaluacion de agentes automatizados

La evaluacion de agentes automatizados puede abordarse desde diferentes enfoques:

analisis financiero, analisis algoritmico, calidad del software y simulacién historica. En esta

investigacion, se prioriza el enfoque de Ingenieria de Sistemas, por lo que el analisis se con-

centra en el comportamiento del algoritmo, la consistencia de los resultados, las métricas de

backtesting y la calidad del sistema como software.

Tabla 6

Enfoques de evaluacion aplicables a agentes automatizados.

Enfoque Proposito Ventajas Limitaciones
Financiero Evaluar rentabilidad  Permite comparar Puede ignorar
y riesgo de la resultados calidad del software
estrategia. econdmicos. y reproducibilidad.
Algoritmico Analizar l6gica, Adecuado para No garantiza

Calidad del software

Backtesting histérico

reglas, parametros y
comportamiento
computacional.

Evaluar atributos
como funcionalidad,
eficiencia y
fiabilidad.

Simular el agente
sobre datos pasados.

Ingenieria de
Sistemas.

Permite valorar al
agente como
sistema.

Permite
experimentacion
controlada.

rentabilidad real.

Requiere criterios
claros de medicion.

Puede sufrir sesgos y
no predice
resultados futuros.
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Fuente: Elaborado en base a ISO/IEC 25010:2023, Olorunnimbe y Viktor (2023), Trading-

View (s. f.-a) y de Castro (2025).

2.10. Fundamento metodoldgico: la Investigacion en Ciencia del Disefio (DSR)

El presente estudio se sustenta metodoldgicamente en la Investigacion en Ciencia del
Disefio (Design Science Research, DSR) y en un procedimiento organizado por fases. Dado
que las unidades de analisis son agentes automatizados, es decir, artefactos de software que se
construyen y posteriormente se evallan, resulta necesario justificar el marco metodologico
que orienta ese proceso antes de describir su aplicacion en el Capitulo I11.

2.10.1. Justificacion del uso de la Investigacion en Ciencia del Disefio

La Investigacion en Ciencia del Disefio, propuesta por Hevner et al. (2004), es un pa-
radigma de investigacién en Sistemas de Informacion orientado a generar conocimiento me-
diante la construccion y la evaluacion rigurosa de artefactos tecnologicos. A diferencia de los
enfoques puramente descriptivos o explicativos, la DSR se centra en resolver un problema
practico mediante el disefio de una solucion y en analizar su comportamiento a través de una
evaluacion sistematica.

Su eleccion se justifica porque los agentes automatizados de trading constituyen arte-
factos de software que este estudio disefia, implementa y evalta. El conocimiento no pro-
viene de la observacion de sujetos, sino del proceso de construir dichos agentes y de medir su
desempefio mediante backtesting, lo que corresponde al proposito de la DSR 'y resulta cohe-
rente con la naturaleza aplicada de la Ingenieria de Sistemas. Peffers et al. (2007) operaciona-
lizan este paradigma en un conjunto de actividades, identificacion del problema, definicion de
objetivos, disefio y desarrollo, demostracién, evaluacion y comunicaciéon que sirven de refe-

rencia general para estructurar la investigacion.
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2.10.2. Justificacion del procedimiento por fases

Coherente con la logica de construccion y evaluacion de la DSR, el estudio organiza
su desarrollo en fases secuenciales que van desde la fundamentacion teorica hasta el analisis
de los resultados. Este procedimiento por fases permite ordenar el trabajo, asegurar la trazabi-
lidad entre el disefio de cada agente y su evaluacién, y garantizar la reproducibilidad de las
simulaciones, condicién esencial cuando los objetos de estudio son sistemas de software
(Olorunnimbe & Viktor, 2023).

El enfoque por fases es, ademas, practica habitual en la evaluacion de sistemas auto-
matizados de trading, donde el comportamiento de los agentes se analiza de manera estructu-
rada sobre datos historicos antes de extraer conclusiones (Kong & So, 2023). La descripcion
operativa de estas fases, con sus actividades y productos verificables, se detallaen el Capitulo
Il (Seccion 3.5), mientras que en este apartado se establece Gnicamente su fundamento con-

ceptual.
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CAPITULO I
3. MARCO METODOLOGICO
3.1. Enfoque de la investigacion

La presente investigacion adopta un enfoque cuantitativo, debido a que el analisis de
los agentes automatizados de trading aplicados al mercado del oro (XAU/USD) se sustentaen
la medicidn objetiva y numérica de su comportamiento durante los procesos de backtesting
ejecutados en TradingView. Bajo este enfoque, el desempefio de cada agente se expresa me-
diante métricas verificables, tales como el beneficio neto, el factor de beneficio, la tasa de
aciertos, la maxima caida y el nimero de operaciones, lo que permite caracterizar de manera
precisa su eficiencia, consistencia y confiabilidad como sistemas de software.

La eleccion del enfoque cuantitativo resulta coherente con el problema de investiga-
cion planteado en el Capitulo 1, puesto que la ausencia de un procedimiento estructurado para
evaluar agentes automatizados exige la aplicacion de criterios de medicion estandarizados,
susceptibles de comparacion entre agentes y de repeticion bajo las mismas condiciones de si-
mulacién. De este modo, los datos recolectados provienen de la ejecucion controlada de las
estrategias sobre datos histdricos, y no de apreciaciones subjetivas sobre su funcionamiento.
3.2. Tipo y nivel de la investigacion

Segun su finalidad, la investigacion es de tipo aplicada, ya que utiliza conocimientos
consolidados de la Ingenieria de Sistemas, tales como algoritmos, automatizacion, simulacién
computacional y criterios de calidad del software, para resolver un problema concreto: la ca-
rencia de un procedimiento sistematico para analizar agentes automatizados de trading en en-
tornos simulados. Segun la fuente de los datos, corresponde a una investigacion de campo
desarrollada en un entorno digital controlado, dado que la informacién se obtiene directa-
mente de la ejecucion de los agentes en la plataforma TradingView, complementada con una

fase documental orientada a la fundamentacion tedrica del estudio.
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Asimismo, segln la temporalidad de los datos analizados, el estudio posee un caracter
retrospectivo, pues el backtesting consiste en aplicar las estrategias programadas sobre series
historicas de precios del par XAU/USD, sin contemplar operaciones en tiempo real ni la utili-
zacion de recursos financieros reales, conforme a las delimitaciones establecidas en el Capi-
tulo I.

El nivel de la investigacion es descriptivo-analitico. Es descriptivo porgque caracteriza
téecnicamente a los agentes automatizados de trading, detallando su l6gica de decision, sus re-
glas de entraday salida, sus pardmetros de gestion de riesgo y su comportamiento observable
durante la simulacién. Es analitico porque descompone el desempefio de cada agente en di-
mensiones e indicadores medibles, examina la relacion entre la configuracion algoritmica de
las estrategias y los resultados obtenidos en el backtesting, y compara el comportamiento de
los agentes entre si bajo condiciones homogéneas de prueba.

Este nivel resulta pertinente frente a la pregunta de investigacion, ya que permite ex-
plicar de qué manera puede analizarse el comportamiento de los agentes automatizados como
sistemas basados en algoritmos, sin pretender establecer relaciones causales generalizables ni
formular predicciones sobre el comportamiento futuro del mercado.

3.3. Poblacion y muestra

La poblacion de estudio estéa constituida por los agentes automatizados de trading ba-
sados en reglas que pueden implementarse y ejecutarse en la plataforma TradingView me-
diante el lenguaje Pine Script, y que resultan aplicables al analisis del par XAU/USD sobre
datos histéricos. Dado que se trata de sistemas de software y no de personas, la unidad de
andlisis corresponde a cada agente automatizado y a las ejecuciones de backtesting realizadas

sobre él.
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A partir de esta poblacion, se selecciond una muestra mediante muestreo no probabi-
listico intencional, conformada por cinco (5) agentes automatizados de trading, cada uno re-
presentativo de una familia de estrategia técnica distinta: (1) agente seguidor de tendencia ba-
sado en cruce de medias moviles (EMA/SMA); (2) agente de reversion a la media basado en
el indice de fuerza relativa (RSI); (3) agente de ruptura por volatilidad basado en canales de
Donchian y el rango verdadero medio (ATR); (4) agente de momentum basado en el MACD;
y (5) agente de rango lateral basado en Bandas de Bollinger. La seleccion intencional res-
ponde a la necesidad de contar con agentes representativos de distintos enfoques algoritmicos
de trading, cuyas reglas puedan programarse, documentarse y verificarse en su totalidad den-
tro del entorno de TradingView.

Al tratarse de una muestra no probabilistica, se reconoce que la validez externa del es-
tudio es limitada: los hallazgos no son generalizables a todos los agentes automatizados exis-
tentes, sino que deben interpretarse como un analisis técnico detallado de los casos seleccio-
nados, coherente con el alcance descriptivo-analitico de la investigacion y con las delimita-
ciones establecidas en el Capitulo 1.

La definicion de al menos cinco agentes garantiza la cobertura de los principales regi-
menes de comportamiento que presenta el par XAU/USD tendencia, reversion a la media,
ruptura por volatilidad, momentum y lateralidad, asi como la comparabilidad entre las estrate-
gias evaluadas. Cabe precisar que, al tratarse de un muestreo no probabilistico intencional
aplicado sobre una poblacion tedrica de caracter infinito, no resulta pertinente la formula es-
tadistica de calculo del tamafio muestral, propia de poblaciones finitas y de seleccion aleato-
ria; en su lugar, la suficiencia de la muestra se sustenta en la representatividad de las familias
de estrategia seleccionadas y en la factibilidad del andlisis técnico detallado de cada agente.

Para la conformacion de la muestra se aplicaron los siguientes criterios:
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Criterios de inclusion:

Agentes cuya logica de decision pueda programarse integramente en Pine Script me-
diante las funciones de estrategia de TradingView (strategy.entry y strategy.exit).
Estrategias basadas en reglas explicitas y verificables, con condiciones de entrada, sa-
lida y gestion de riesgo claramente definidas.

Agentes ejecutables sobre el conjunto de datos historicos del par XAU/USD definido
para el estudio, en el periodo y la temporalidad establecidos.

Estrategias de l6gica determinista, cuyos resultados sean estables al repetir la ejecu-
cion bajo la misma configuracion; la verificacion de esta condicion se documentaen

la Seccion 4.7.

Criterios de exclusion:

Agentes cuyo cddigo fuente no sea accesible o cuya légica interna no pueda docu-
mentarse, lo que impediria su analisis como sistemas de software.

Estrategias que requieran datos, indicadores o servicios externos no disponibles den-
tro del entorno de simulacion de TradingView.

Agentes cuya logica de decision, por su propia naturaleza, no permita prever la gene-
racion de un namero de operaciones suficiente en la ventana evaluada; el cumpli-
miento efectivo del umbral minimo de treinta operaciones se verifica tras la primera
ejecucion, como criterio de validez del resultado y no como criterio de seleccion pre-
via (véase la Seccion 3.6).

Sistemas orientados a la ejecucion de operaciones con dinero real, por encontrarse
fuera de las delimitaciones del estudio.

Complementariamente a la muestra de agentes, el estudio contempla una poblacion y

una muestra de datos. La poblacion de datos esta constituida por la totalidad de las observa-

ciones histdricas de precios del par XAU/USD en la temporalidad de 15 minutos. La muestra
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corresponde al conjunto de datos efectivamente utilizado en la ejecucion del backtesting,
comprendido entre el 1 de febrero y el 17 de julio de 2026, esto es, una ventana continua de
aproximadamente cinco meses y medio de cotizaciones en la temporalidad de 15 minutos. La
delimitacion de esta ventana obedece a la profundidad de historial intradiario efectivamente
disponible en el Strategy Tester de TradingView para la temporalidad de 15 minutos bajo el
plan de suscripcion utilizado, y se asume de manera explicita como una restriccion técnica
del entorno de simulacion. De forma complementaria, se dispone de una exportacion de la
plataforma MetaTrader 5 para el par XAU/USD en la misma temporalidad, con campos de
fecha, hora, apertura, maximo, minimo, cierre, volumen de ticks, volumen real y spread, em-
pleada exclusivamente para la caracterizacion descriptiva del activo; cabe precisar que el
campo de volumen real se encuentra en cero en la totalidad de los registros, por lo que el
Unico volumen disponible para el andlisis es el volumen de ticks. La ejecucion de las estrate-
gias, en cambio, se realiza sobre el flujo historico de precios provisto por TradingView para
el mismo activo y temporalidad, dado que el Strategy Tester opera sobre los datos de la pro-
pia plataforma. La ventana seleccionada garantiza que cada agente genere un nimero de ope-
raciones muy superior al minimo requerido (treinta) para el céalculo de sus métricas de desem-
pefio; no obstante, se reconoce que, por su extension acotada, no comprende una diversidad
amplia de regimenes de mercado, circunstancia que se considera al interpretar los resultados
en el Capitulo I'V. Los parametros del entorno de simulacién se detallan en el Capitulo 1V
(Tabla 9).
3.4. Tecnicas e instrumentos de recoleccion de datos

La técnica principal de recoleccion de datos es la observacion estructurada del com-
portamiento de los agentes automatizados durante la ejecucion del backtesting en Trading-
View. Estatécnica permite registrar de manera sistematica el cumplimiento de las reglas pro-

gramadas, las operaciones simuladas generadas y las métricas de desempefio producidas por
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la plataforma, bajo condiciones controladas e idénticas para todos los agentes. De manera
complementaria, se emplea el analisis documental para la revision de la literatura especiali-
zada, de la documentacion oficial de TradingView y Pine Script, y de los reportes generados
por la plataforma.

Los instrumentos de recoleccion utilizados son los siguientes:

Strategy Tester de TradingView: modulo de la plataforma que ejecuta las estrate-
gias sobre los datos histéricos y genera de forma automatica el reporte de rendi-
miento, la lista de operaciones, la curva de capital y las métricas de desempefio de
cada agente.
- Scripts en Pine Script: programas que materializan la l6gica de cada agente y que
constituyen, a la vez, el objeto de analisis y el medio para producir los datos de la si-
mulacion.
- Fichas de registro de resultados: matrices elaboradas por la investigadora para
transcribir, por cada agente y cada ejecucion, los valores de beneficio neto, factor de
beneficio, tasa de aciertos, maxima caida y nimero de operaciones, junto con la confi-
guracion utilizada.
- Matriz comparativa de desempefio: instrumento de consolidacion que organiza las
métricas de todos los agentes en una estructura comdn, como insumo para el analisis
comparativo del Capitulo V. Esta matriz, ya aplicada, corresponde a la Tabla 10
(Seccion 4.6) y, para la prueba de estabilidad, a la Tabla 11.
3.5. Fases de la investigacion

El procedimiento se organiza en fases secuenciales, coherentes con el paradigma de la
Investigacion en Ciencia del Disefio fundamentado en la Seccion 2.10 y con su légica de
construccion y evaluacion de artefactos de software. Las siete fases descritas a continuacion

operacionalizan las actividades propuestas por Pefferset al. (2007): la Fase 1 corresponde a
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la identificacion del problema y a la definicion de los objetivos de la solucion; las Fases 2 'y

3, al disefio y desarrollo del artefacto; las Fases 4 y 5, a su demostracion en un entorno con-

trolado; las Fases 6 y 7, a la evaluacion del artefacto; y la redaccion del presente informe, a la

actividad de comunicacion.

Las fases, sus actividadesy sus productos verificables, alineados con los objetivos es-

pecificos y con el cronograma del proyecto aprobado, se detallan en la Tabla 7.

Tabla 7

Fases del procedimiento de la investigacion.

Fase Descripcion Producto
verificable

Fase 1. Revision bibliografica sobre agentes Matriz de revision

Fundamentacion automatizados, trading algoritmico, bibliografica; marco

tedrica backtesting y criterios de calidad del tedrico.

software, desarrollada en los Capitulos | y
.

Fase 2. Disefio de las Definicion de las reglas de entrada, salida 'y

estrategias gestion de riesgo de cada agente
automatizado, a partir de indicadores
técnicos aplicables al par XAU/USD.

Fase 3. Programacién de cada agente en Pine Script
Implementacion en  mediante las funciones de estrategia de la
TradingView plataforma (strategy.entry, strategy.exit) y
verificacion de su compilacion y ejecucion.
Fase 4. Establecimiento de condiciones
Configuracion del homogéneas de prueba: activo XAU/USD,
entorno de periodo historico, temporalidad, capital
simulacion inicial, comisiones y deslizamiento,
idénticas para todos los agentes.
Fase 5. Ejecucion Ejecucién de cada agente sobre los datos
del backtesting histéricos provistos por la plataforma,

mediante el Strategy Tester, con repeticion
de las ejecuciones para evaluar la
estabilidad y la reproducibilidad de los
resultados.

Especificacion de
reglas por agente.

Caodigo fuente de los
scripts;
configuraciones
registradas.

Ficha de
configuracion del
entorno.

Reportes de
rendimiento
generados por
TradingView.
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Fase Descripcion Producto
verificable

Fase 6. Recoleccion  Registro de las métricas de desempefio de Base de datos de

y organizacion de cadaagente en las fichas de observacion resultados; fichas de
resultados estructuraday consolidacion en una base de  registro.
datos comparativa.
Fase 7. Analisis e Procesamiento estadistico descriptivo y Tablas y graficos
interpretacién analisis comparativo del desempefio delos ~ comparativos;
agentes, en funcién de las métricas de insumos del
desemperio definidas para el estudio. Capitulo V.

Fuente: Elaboracién propia.

El periodo, la temporalidad, el nimero de barras y la fuente de los datos, asi como el
capital inicial (10 000 USD), la comisién (0,02 % por operacion), el deslizamiento (5 ticks) y
la versién de Pine Script (v6), se detallan en el Capitulo IV (Tabla 9).
3.6. Tratamiento y analisis de la informacion

Los datos generados por el backtesting se procesan mediante estadistica descriptiva,
utilizando tablas de frecuencias, medidas de resumen y graficos comparativos que permiten
caracterizar el desempefio de cada agente en funcion de los indicadores de desempefio defini-
dos para el estudio. El procesamiento se realiza a partir de los reportes exportados desde Tra-
dingView, organizados en las fichas de registro y consolidados en la matriz comparativa me-
diante una hoja de célculo Microsoft Excel.

En relacion con los atributos evaluados en el tercer objetivo especifico, el beneficio
neto y el factor de beneficio evidencian la eficiencia del agente; el nimero de operaciones y
la estabilidad de la curva de capital reflejan su consistencia; y la estabilidad de las métricas al
repetir la ejecucion bajo la misma configuracion da cuenta de su confiabilidad como sistema

de software.
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El analisis se desarrolla en dos niveles. En el nivel individual, se examina el compor-
tamiento de cada agente, verificando la coherencia entre las reglas programadas y las opera-
ciones ejecutadas, asi como la estabilidad de sus métricas entre ejecuciones repetidas. En el
nivel comparativo, se contrastan los resultados de todos los agentes bajo las mismas condicio-
nes de simulacion, con el propdsito de identificar cuéles estrategias presentan mayor eficien-
cia, consistencia y confiabilidad como sistemas de software. Los resultados de este procesa-
miento se presentan y discuten en el Capitulo 1V, evitando cualquier interpretacion orientada

a la recomendacion de inversiones, en concordancia con el alcance del estudio.
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CAPITULOIV
4. PROPUESTA
4.1. Introduccion

El presente capitulo desarrolla la propuesta de la investigacion, consistente en la apli-
cacion del procedimiento por fases definido en la Seccion 3.5 a los cinco agentes automatiza-
dos de trading seleccionados. A partir de la fundamentacion tedrica establecida en los Capitu-
los I'y Il (Fase 1), se abordan el disefio de las estrategias (Fase 2), su implementacion en Tra-
dingView (Fase 3), la configuracion del entorno de simulacion (Fase 4), la ejecucion del ba-
cktesting (Fase 5), la recoleccién y organizacion de los resultados (Fase 6) y su analisis e in-
terpretacion (Fase 7). Los apartados descriptivos presentan el planteamiento de cada fase,
mientras que los resultados numéricos obtenidos en TradingView se presentan en las Tablas
10y 11y en las llustraciones 7 a 13.

4.2. Disefio de las estrategias (Fase 2)

En esta fase se definieron las reglas de entrada, salida y gestion de riesgo de cada uno
de los cinco agentes, a partir de los indicadores técnicos y de las familias de estrategia descri-
tas en el Capitulo 11 (Seccion 2.3.3). Cada agente responde a un enfoque distinto, de modo
que el conjunto cubre los principales regimenes de comportamiento del par XAU/USD. La
Tabla 8 sintetiza la especificacion de reglas por agente, con los valores concretos de los para-
metros (periodos, umbrales y niveles) efectivamente empleados en TradingView.

Tabla 8

Especificacion de reglas por agente.

Agente Regla de entrada Regla de salida Gestion de riesgo
Agente 1: Cruce Compra cuando laEMA Cruce inverso delas  Stop loss =

de medias rapida (20 periodos) medias moviles. 1,5xATR(14); take
moviles cruza por encima de la profit = 3xATR(14).

(EMA/SMA)  EMA lenta (50
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Agente Regla de entrada Regla de salida Gestidn de riesgo
periodos); venta en el
cruce inverso.
Agente 2: RSI Compra cuandoel RSI  Cruce del RSl porel  Stoploss =
(14) cruza al alza el nivel medio (50): al  1,5xATR(14)
nivel 30 (salida de alza para cerrar la calculado en la
sobreventa); venta posicion largay ala  entrada; sin take
cuando cruza a la bajael baja para cerrar la profit.
nivel 70 (salida de corta; la sefial
sobrecompra). contraria no cierra la
posicion.
Agente 3: Compra cuando el cierre  Cierre por debajo Stop loss =
Ruptura por cruza por encima del (posicion larga) o 2,0xATR(14)
volatilidad maximo del canal de por encima (posicion calculado en la

(Donchian/ATR
)

Donchian de 20

periodos; venta cuando

cruza por debajo del
minimo. Ambas con
filtro de expansion de

volatilidad (ATR de 14

periodos superior a su
media simple de 20).

corta) de la linea
media del canal de
Donchian.

entrada; sin take
profit.

Agente 4. Compra cuando la linea  Cruce inverso de Stop loss =
MACD MACD (12, 26, 9) cruza MACD Yy sefial (la 1,5xATR(14); take
por encima de la linea entrada opuesta profit = 3xATR(14).
de sefial; venta en corto  cierra la posicion
cuando cruza por debajo vigente).
de la linea de sefial.
Agente 5: Compra cuando el cierre  Cruce del cierre por  Stop loss =
Bandasde cruza a labaja la banda la banda central 1,5xATR(14)
Bollinger inferior de Bollinger (20 (SMA de 20): al alza calculado en la

entrada; sin take
profit.

periodos, 2,0
desviaciones); ventaen
corto cuando cruza al
alza la banda superior.

para cerrar la
posicion larga y a la
baja para cerrar la
corta.

Fuente: Elaboracion propia.

4.3. Implementacion en TradingView (Fase 3)
Cada agente se programo como una estrategia en Pine Script, empleando las funcio-

nes strategy.entry y strategy.exit para la apertura y el cierre de las operaciones simuladas, y
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verificando su compilacién y ejecucion en el editor de la plataforma. El codigo fuente de cada
agente y las capturas que evidencian su compilacion correcta se registran como productos ve-
rificables de esta fase.

El codigo fuente completo de los cinco agentes se presenta en el Anexo 2, y las captu-
ras que evidencian su ejecucion en el Strategy Tester se incluyen en la Seccién 4.5 (Ilustra-
ciones 7 a1l)y, de forma integra, en el Anexo 3.

4.4. Configuracion del entorno de simulacion (Fase 4)

Con el fin de garantizar la comparabilidad entre agentes, todas las ejecuciones se rea-
lizaron bajo condiciones idénticas de prueba. La Tabla 9 presenta la ficha de configuracién
del entorno con los parametros efectivamente utilizados en TradingView.

Tabla 9

Ficha de configuracion del entorno de simulacién.

Parametro Valor
Activo XAU/USD
Fuente de los datos Ejecucion de los agentes: flujo histérico de TradingView,

simbolo OANDA:XAUUSD. Caracterizacion descriptiva:
exportacion en CSV desde MetaTrader 5 (servidor
MetaQuotes-Demo, simbolo XAUUSD, 2 decimales),
temporalidad M15, del 22 de junio de 2023 al 22 de junio
de 2026.

NUmero de barras (velas) 8 864 velas de 15 minutos registradas entre el 1 de febrero y
el 22 de junio de 2026 segun la exportacion de MetaTrader
5 (unas 92 velas por sesion), lo que proyecta cerca de
10 600 velas para la ventana completa del 1 de febrero al 17
de julio de 2026

Periodo historico (fechas de Del 1 de febrero al 17 de julio de 2026 (aproximadamente
inicio y fin) 5,5 meses)

Temporalidad (marco 15 minutos (M15)
temporal)
Capital inicial 10 000 USD

Comision 0,02 % por operacion
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Parametro Valor
Deslizamiento (slippage) 5 ticks
Tamafio de posicion 10 % del capital disponible (equity) por operacion, sin

piramidacion (default_qty type = percent_of equity,
default_qty value = 10, pyramiding = 0)

Valor del tick del simbolo 0,005 USD (OANDA:XAUUSD, cotizacién con 3
decimales); con ese valor, el deslizamiento de 5 ticks
equivale a 0,025 USD por onza en cadaentraday salida.

Version de Pine Script Pine Script versién 6 (v6)

Fuente: Elaboracion propia.
4.5. Ejecucion del backtesting (Fase 5)

Cada agente se ejecut6 sobre la ventana historica definidaen la Seccion 3.3, em-
pleando el flujo de datos histdricos de la propia plataforma mediante el Strategy Tester de
TradingView. Con posterioridad a esta primera ejecucion se realiz6 una segunda ejecucion de
los cinco agentes, manteniendo idénticos el activo, la temporalidad, el capital inicial, la comi-
sion, el deslizamiento y el codigo fuente, y extendiendo el extremo final de la ventanadel 17
al 20 de julio de 2026. Esta segunda ejecucién no constituye, por tanto, una réplica exacta de
la primera, sino una prueba de estabilidad del comportamiento de los agentes ante la incorpo-
racion de nuevos datos, cuyos resultados se contrastan en la Seccion 4.7. Los reportes genera-
dos por la plataforma (pestafias Métricas y Operaciones del informe de la estrategia) constitu-
yen la fuente de las métricas de desempefio de cada agente.

Las lustraciones 7 a 11 presentan el reporte general (Key stats) del Strategy Tester
para cada agente, con el beneficio total, la caida méaxima del capital, el porcentaje de opera-
ciones rentables, el factor de ganancias y la curva de capital de la ejecucion. Cabe precisar
que las Ilustraciones 7 a 11 reproducen la primera lamina del reporte de cada agente; los re-
portes completos (detalle de retornos, analisis de operaciones y riesgo) se incluyen de forma

integra en el Anexo 3.



llustracion 7

Reporte del Strategy Tester — Agente 1 — Cruce de medias (EMA).
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Fuente: Elaboracion propia a partir del Strategy Tester de TradingView.

llustracion 8

Reporte del Strategy Tester — Agente 2 — RSI.
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Fuente: Elaboracion propia a partir del Strategy Tester de TradingView.
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llustracion 9

Reporte del Strategy Tester — Agente 3 — Ruptura por volatilidad (Donchian/ATR).

led Agente 3 - Ruptura Donchian/ATR (X.. v
~ B a 1 feb 2026 — 17 jul 2026 ~ @ 10K USD ~ E@ Nivel de detalle por defecto v ;\( Ejecucién de scripts @ ~
Key stats
Total PnL Caida max. del capital Operaciones rentables Factor de ganancias
-258,98usp -2,59% 259,14usp 2,59% 30,89% 80/259 0,668
Rendimiento © @ 7
PyG acumuladas
@ 0
Qscilaciones de operaciones
-40,00
Run-ups and drawdowns
~ -80,00
-120,00
-160,00
-200,00
-240,00
3 mar 09:30 mar 14 may 15 jun 1 jul 15
Fuente: Elaboracion propia a partir del Strategy Tester de TradingView.
llustracion 10
Reporte del Strategy Tester — Agente 4 — MACD.
[ Agente 4 - MACD Momentum (XAUUS... v L
~ B a 1 feb 2026 — 17 jul 2026 ~ @ 10K USD ~ E@ Nivel de detalle por defecto v ;\1/ Ejecucidn de scripts @ v
Key stats
Total PnL Caida max. del capital Operaciones rentables Factor de ganancias
-133,83usp -1,34% 237,21usp 2,35% 33,25% 279/839 0,926
Rendimiento © @ .
PyG acumuladas
< @ 80,00
Oscilaciones de operaciones
40,00
Run-ups and'drawdowns.
it} §oov
i | H I il W\n b ot it bl b B ] 0
-40,00
-80,00
-120,00

Fuente: Elaboracion propia a partir del Strategy Tester de TradingView.
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llustracion 11

Reporte del Strategy Tester — Agente 5 — Bandas de Bollinger.

Key stats

Total PnL Caida max. del capital Operaciones rentables Factor de ganancias

-255,27usp -2,55% 326,14usp 3,26% 50,18% 278/554 0,793

Rendimiento @ B !

PyG acumuladas 40,00
@ 1]

Oscilaciones'de operaciones -40,00

Run-ups and drawdowns
-80,00

120,00
160,00

-200,00

280,00
-320,00

2 09:45 mar 15 mar 16 abr 13 may 12 jun 14

Fuente: Elaboracién propia a partir del Strategy Tester de TradingView.

Las capturas correspondientes a esta segunda ejecucion se presentan en el Anexo 4.
4.6. Recoleccion y organizacion de resultados (Fase 6)

Las métricas de desempefio de cada agente se registran y consolidan en la Tabla 10,
que organiza los resultados de los cinco agentes bajo las mismas condiciones de simulacion
para permitir su comparacion directa.

Tabla 10

Resultados comparativos del backtesting.

Metrica Agente 1 Agente 2 Agente 3 Agente 4 Agente 5
(EMA/SM  (RSI) (Donchian/A  (MACD) (Bollinger)
A) TR)

Beneficio neto  —226,18 —206,44 —258,98 USD —133,83 —255,27
uUsD usD (—2,59 %) uUsD uUsSD
(—2,26 %) (—2,06 %) 1,34 %)  (-2,55 %)

Factor de 0,634 0,714 0,668 0,926 0,793

beneficio

Porcentaje de 27,23 42,59 30,89 33,25 50,18

aciertos (%)

Drawdown 2,68 2,44 2,59 2,35 3,26

maximo (%
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Metrica Agente 1 Agente 2 Agente 3 Agente 4 Agente 5
(EMA/SM  (RSI) (Donchian/A (MACD) (Bollinger)
A) TR)

sobre el pico de

capital)

Numero de 213 270 259 839 554

operaciones

Observacion de Descenso Descenso Descenso Oscilante Descenso

la curvade sostenido; gradual con  escalonado en torno a progresivo

capital estabilizacié oscilaciones con cero; con mayor
n parcial moderadas  recuperacione  deterioro amplitud de
desde junio s breves leve al final  oscilacion

Fuente: Elaboracion propia. Nota: el drawdown maximo se expresa como porcentaje del ma-
ximo alcanzado por la curva de capital (pico), tal como lo reporta el Strategy Tester; por ello
difiere ligeramente del porcentaje que resultaria de dividir el valor en USD de la Tabla 11 en-

tre el capital inicial.

Los resultados consignados corresponden a la ventana de simulacién definidaen la
Seccion 3.3 y detalladaen la Tabla 9, comprendidaentre el 1 de febrero y el 17 de julio de
2026, bajo condiciones idénticas de capital inicial, comision y deslizamiento para los cinco
agentes.

4.7. Andlisis e interpretacion (Fase 7)

A partir de los resultados consolidados, el analisis se desarrolla en dos niveles, con-
forme a lo establecido en la Seccion 3.6. En el nivel individual se examina la coherencia entre
las reglas programadas y las operaciones ejecutadas por cada agente, asi como la estabilidad
de sus métricas entre ejecuciones repetidas. En el nivel comparativo se contrastan los cinco
agentes con el propdsito de determinar cuél presenta mayor eficiencia, consistencia y confia-
bilidad como sistema de software, relacionando cada métrica con dichos atributos y sin emitir

recomendaciones de inversion, en concordancia con el alcance del estudio.
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4.7.1. Analisis individual

Agente 1: Cruce de medias (EMA). El agente ejecutd 213 operaciones, cifra amplia-
mente superior al minimo de treinta definido en la Seccion 3.3, con un porcentaje de aciertos
de 27,23 % y un factor de beneficio de 0,634. Este perfil baja tasa de aciertos con dependen-
cia de operaciones ganadoras de mayor magnitud es caracteristico de las estrategias de segui-
miento de tendencia descritas en la Seccion 2.3.3. En la ventana evaluada, el beneficio medio
de las operaciones ganadoras no compenso la frecuencia de las perdedoras, lo que produjo un
resultado neto de (—2,26 %). La curva de capital muestra un descenso sostenido con una esta-
bilizacion parcial desde junio, y el drawdown méximo (2,68 % sobre el pico de capital) se
mantuvo acotado, resultado atribuible tanto al tamafio de posicion del 10 % del capital por
operacién como al stop loss basado en ATR.

Agente 2: RSI (reversion a la media). Con 270 operaciones y un porcentaje de
aciertos de 42,59 %, el agente presento el segundo menor drawdown del conjunto (2,44 %) y
un factor de beneficio de 0,714. Su resultado neto (—2,06 %) refleja la dificultad estructural
de operar reversiones en una ventana dominada por una correccion bajista con elevada volati-
lidad del activo subyacente, condicion bajo la cual las sefiales de sobreventa tienden a antici-
parse al agotamiento real del movimiento descendente, tal como advierte la literatura reco-
gida en la Seccion 2.3.1 respecto del comportamiento del RSI en tendencias fuertes.

Agente 3: Ruptura por volatilidad (Donchian/ATR). El agente generd 259 opera-
ciones con un porcentaje de aciertos de 30,89 % y un factor de beneficio de 0,668, y registrd
el resultado neto mas bajo del conjunto (—2,59 %). Este comportamiento sugiere que, en la
ventana evaluada, una proporcion relevante de las rupturas del canal de Donchian no tuvo

continuidad direccional (rupturas falsas), pese al filtro de expansion de volatilidad por ATR.
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El stop mas amplio de esta familia (2,0xATR) explica que su mayor pérdida individual su-
pere a la de los agentes con stop de 1,5xATR, sin que el drawdown agregado (2,59 %) exce-
diera los niveles del resto del conjunto.

Agente 4: MACD (momentum). Fue el agente de mejor desempefio relativo: obtuvo
la menor pérdida neta (—1,34 %), el mayor factor de beneficio (0,926) y el menor drawdown
maximo (2,35 %). No obstante, generé 839 operaciones mas del triple que los agentes 1 a 3,
con un resultado promedio por operacion cercano a cero. Esta combinacion indica que la 16-
gica del agente estuvo préxima al punto de equilibrio y que los costos de transaccion configu-
rados (comision de 0,02 % y deslizamiento de 5 ticks) absorbieron una parte sustancial de su
ventaja, hallazgo relevante desde la perspectiva de eficiencia del sistema: la frecuencia opera-
tiva constituye, en si misma, un factor de costo econémico y computacional.

Agente 5: Bandas de Bollinger (rango). El agente alcanzé el mayor porcentaje de
aciertos del conjunto (50,18 % en 554 operaciones); sin embargo, su pérdida media por ope-
racion perdedora super6 al beneficio medio de las ganadoras, lo que produjo una expectativa
matematica negativa, un resultado neto de (—2,55 %) y el mayor drawdown del conjunto
(3,26 %). Este caso ilustra empiricamente la advertencia formulada en la Seccion 2.7: el por-
centaje de aciertos, interpretado de forma aislada, resulta engafioso como criterio de evalua-
cion, pues debe contrastarse con la relacion entre ganancia y pérdida promedio.

4.7.2. Analisis comparativo

En relacidn con los tres atributos definidos en la Seccion 3.6, los resultados permiten
las siguientes lecturas. En cuanto a la eficiencia, medida por el beneficio neto y el factorde
beneficio, el Agente 4 (MACD) presentd el mejor desempefio relativo (factor de beneficio de

0,926), sequido por el Agente5 (0,793) y el Agente 2 (0,714), mientras que los agentes 1y 3
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mostraron los factores mas bajos (0,634 y 0,668). Ningun agente alcanz6 un factor de benefi-
cio superior a la unidad en la ventana evaluada, por lo que ninguno result6 rentable en térmi-
nos netos.

En cuanto a la consistencia, valorada mediante el nimero de operaciones y la estabili-
dad de la curva de capital, todos los agentes superaron con holgura el umbral minimo de
treinta operaciones, lo que otorga soporte muestral al calculo de sus métricas. Las curvas de
capital de los cinco agentes exhibieron trayectorias descendentes pero ordenadas, sin caidas
abruptas ni discontinuidades, con drawdowns maximos contenidos entre 2,35 % y 3,26 % res-
pecto del pico de capital y sin llamadas de margen. Esta acotacion es atribuible de manera
conjunta al tamafo de posicion homogéneo (10 % del capital por operacion), que limita la ex-
posicion de cada operacion, y al stop loss basado en ATR; dado que el estudio no incluyé una
ejecucion de control sin stop, no es posible aislar la contribucién de cada componente.

En cuanto a la confiabilidad, entendida como la estabilidad y la trazabilidad del com-
portamiento del sistema ante ejecuciones sucesivas, la evidencia disponible procede de la se-
gunda ejecucion descrita en la Seccidn 4.5. Dado que dicha ejecucion amplié el extremo final
dela ventanadel 17 al 20 de julio de 2026, no permite verificar la reproducibilidad en sentido
estricto esto es, la coincidencia exacta de métricas bajo condiciones idénticas, pero si evaluar
la estabilidad del comportamiento de los agentes ante la incorporacion de datos adicionales.
La Tabla 11 contrasta ambas ejecuciones.

Tabla 11

Contraste entre la primera y la segunda ejecucion de los agentes.

Agente Operaciones Operaciones Beneficio Drawdown Factor de
(12a/29 ganadoras neto (1.2/22) max. (1.2/22)  beneficio
(12729 uUsD usD (12729
Agentel: 213/217 58/58 —226,18 / 268,92 /273,07 0,634/

EMA —242,61 0,620
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Agente Operaciones Operaciones Beneficio Drawdown Factor de
(12728 ganadoras neto (1.2/22) max. (1.2/28  beneficio
(1a/29) uUsD USD (12/23)
Agente2: 270/270 115/115 —206,44 / 244,87/244,87 0,714/
RSI —206,44 0,711
Agente3:  259/262 80/80 —258,98 / 259,14 /269,24 0,668/
Donchian/ -267,65 0,661
ATR
Agente4: 839/846 279 /280 —133,83/ 237,21/241,07 0,926/
MACD —144,56 0,921
Agente5: 554 /558 278 /280 —255,27 / 326,14 /326,14 0,793/
Bollinger —255,52 0,794

Fuente: Elaboracion propia a partir del Strategy Tester de TradingView. Primera ejecucion: 1

de febrero al 17 de julio de 2026; segunda ejecucion: 1 de febrero al 20 de julio de 2026.

El contraste evidencia un comportamiento estable y coherente con un sistema deter-

minista. El Agente 2 no generd ninguna operacion adicional en los tres dias incorporados y

arrojoé métricas exactamente idénticas en beneficio neto (—206,44 USD), caida maxima del

capital (244,87 USD)y nimero de operaciones ganadoras (115 de 270), lo que constituye la

evidencia mas directa de reproducibilidad disponible en el estudio. De forma consistente, el

Agente 5 replico al céntimo su caida maxima del capital (326,14 USD), y los agentes 1y 3

conservaron sin variacion su namero de operaciones ganadoras (58 y 80, respectivamente)

mientras Unicamente aumentd el total de operaciones, lo que indica que el tramo temporal co-

mun a ambas ejecuciones se reprodujo de manera integra y que las diferencias observadas

provienen exclusivamente de las operaciones incorporadas en el periodo adicional.

Las variaciones registradas en el resto de las métricas resultan, en consecuencia, atri-

buibles al cambio de la ventanay no a un comportamiento no determinista del sistema: se

mantienen en magnitudes reducidas (el factor de beneficio vari6 como maximo 0,014 puntos
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y el beneficio neto entre 0,25y 16,43 USD) y no alteran el ordenamiento relativo de los agen-
tes ni ninguna de las conclusiones del anélisis comparativo.

Resulta indispensable interpretar estos resultados a la luz del contexto de mercado de
la ventana evaluada. El propio Strategy Tester calcula, sobre los datos de
OANDA:XAUUSD, un punto de referencia de compra y mantenimiento (buy and hold) que,
en la primera ejecucion, arrojo —14,70 % para el Agente 1 y —11,24 % para el Agente 2
(Anexo 3), y entre —11,2 % y —14,1 % para los cinco agentes en la segunda ejecucion (Anexo
4); las diferencias entre agentes obedecen a que la plataforma inicia el computo en la primera
operacion de cada estrategia. La exportacion de MetaTrader 5 utilizada para la caracteriza-
cion descriptiva (Tabla 9) corrobora esta lectura: el oro alcanzé un maximo de 5 598,03 USD
el 29 de enero de 2026, cerro el 2 de febrero en 4 658,60 USD tras una caida superior al 15 %
en tres sesiones, marcé un minimo de 4 023,74 USD el 11 de junio y se situaba en 4 205,22
USD el 22 de junio, un 9,7 % por debajo del cierre del 2 de febrero. La ventana corresponde,
por tanto, a una fase de correccion bajista con elevada volatilidad, iniciada tras el maximo
historico de finales de enero de 2026 y caracterizada por descensos prolongados interrumpi-
dos por rebotes de corta duracion (el punto de referencia registr6 alzas transitorias de hasta
+14,65 % y +19,42 % antes de cerrar en negativo). Bajo dicho régimen, ninguna familia de
estrategia resulté estructuralmente favorecida: las familias direccionales (agentes 1, 3y 4)
fueron penalizadas por las sefiales falsas que los rebotes generan en la temporalidad de 15 mi-
nutos, y las familias de reversion y de rango (agentes 2 y 5), cuyas entradas largas se activan
en zonas de sobreventa o en la banda inferior, operaron reiteradamente contra la continuacion
del movimiento descendente. Este hallazgo es consistente con lo sefialado por Kong y So
(2023) respecto de la fuerte dependencia del desempefio frente a las condiciones del entorno
de prueba, y con la advertencia de De Castro (2025) sobre la distancia entre los resultados si-

mulados y la aptitud general de una estrategia.
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Desde la perspectiva de la Ingenieria de Sistemas que orienta este estudio, los resulta-
dos no deben leerse como un juicio sobre la conveniencia financiera de las estrategias lectura
expresamente excluida del alcance, sino como evidencia del comportamiento de los agentes
en tanto sistemas de software: los cinco ejecutaron sus reglas de forma verificable, produje-
ron métricas trazables, mantuvieron el riesgo dentro de los limites programados y respondie-
ron de manera diferenciaday explicable al régimen de mercado, conforme a los supuestos
tedricos de cada familia de estrategia. En este sentido, el procedimiento aplicado cumplié su
proposito: permitid caracterizar, comparar y explicar el comportamiento de los agentes bajo
condiciones controladas y homogéneas.

Las lustraciones 12 y 13 sintetizan graficamente los resultados de la Tabla 10 y per-
miten apreciar de forma comparativa las diferencias de desempefio entre los cinco agentes.
lustracion 12

Beneficio neto y caida maxima del capital por agente.

Beneficio neto por agente Caida maxima del capital por agente
0.0
-0.5 - S
2 -1.04 =
@ 3
c
5 £
5 —1.51 §
k] <]
c Rl
& —2.04 E
[a]
—2.5
-2.59 -2.55
_30 <
Al A2 A3 Ad A5 Al A2 A3 A4 A5
EMA RSI Donchian MACD Bollinger EMA RSI Donchian MACD Bollinger

Fuente: Elaboracion propia a partir de los datos de la Tabla 10.

La llustracion 12 evidencia gue los cinco agentes cerraron la ventana con resultado
negativo, en un rango estrecho comprendido entre —1,34 % y —2,59 %, y que sus caidas mé-
ximas de capital se mantuvieron igualmente acotadas, entre 2,35 %y 3,26 %. La homogenei-

dad de estas magnitudes es en si misma un hallazgo: pese a responder a logicas de decision
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estructuralmente distintas, todos los agentes operaron dentro de limites de riesgo compara-
bles, coherentes con una capa comun de gestion de riesgo que combina un tamafio de posi-
cion del 10 % del capital por operacion con un stop loss basado en el ATR.

lustracion 13

Factor de beneficio, porcentaje de aciertos y nimero de operaciones por agente.

Factor de beneficio por agente Aciertos y nimero de operaciones

1.24 60 | 1000

Umbral de
rentabilidad (1,0)

1.0

- 800

N
o
1

F 600

- 400

Factor de beneficio
N
(=]
L

Porcentaje de aciertos (%)
w
(=]
L
Numero de operaciones

r 200
10 4

Al A2 A3 A4 A5 Al A2 A3 Ad A5
EMA RSI Donchian MACD Bollinger EMA RSI Donchian  MACD Bollinger

Fuente: Elaboracion propia a partir de los datosde la Tabla 10.

La llustracion 13 resulta especialmente ilustrativa respecto de la interpretacion de las
métricas. En el panel izquierdo se observa que ningln agente superd el umbral de rentabili-
dad (factor de beneficio igual a 1,0), si bien el Agente 4 se aproximd de manera notable
(0,926). El panel derecho revela la disociacion entre el porcentaje de aciertos y el resultado
econdmico: el Agente 5 alcanzé la mayor tasa de aciertos del conjunto (50,18 %) y, no obs-
tante, obtuvo uno de los peores resultados netos, mientras que el Agente 4 logro el mejor
desempefio relativo con una tasa de aciertos considerablemente menor (33,25 %). Asimismo,
el contraste entre el elevado nimero de operaciones del Agente 4 (839) y su resultado prome-
dio por operacion, proximo a cero, permite visualizar el peso de los costos de transaccion en
las estrategias de alta frecuencia operativa.

Los resultados obtenidos pueden contrastarse con el estudio de Zhinin Punin (2025),
el antecedente nacional mas préximo, que evalud tres bots de trading basados en reglas (un

bot de cruce de medias maéviles, un bot de ruptura de rango y un bot de reversion) sobre el par
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EUR/USD en MetaTrader 5, aplicando el estdndar ISO/IEC 29119. Existen similitudes rele-
vantes: en ambos trabajos las estrategias evaluadas responden a reglas explicitas y no a mode-
los de aprendizaje automatico; ambos concluyen que el desempefio de cada bot depende mar-
cadamente de las condiciones del mercado en que se lo somete a prueba, con diferencias no-
tables en la precision de las sefiales de entrada; y ambos identifican el control del riesgo y el
tratamiento de los parametros como los aspectos determinantes de la confiabilidad del sis-
tema. Las diferencias radican en el activo y la plataforma (EUR/USD en MetaTrader 5 frente
a XAU/USD en TradingView), en el origen de los agentes (bots comerciales de terceros
frente a agentes programados por la investigadora con parametros fijados a priori) y en el en-
foque de evaluacion: mientras Zhinin Punin (2025) estructura las pruebas segun el proceso
normalizado de ISO/IEC 29119y recomienda la optimizacién continua de parametros, el pre-
sente estudio prioriza la comparabilidad entre familias de estrategia bajo condiciones homo-
géneas Y evita deliberadamente la optimizacion sobre los datos de evaluacién para reducir el
riesgo de sobreajuste. En consecuencia, mientras aquel trabajo identifica areas de mejora por
optimizacion, este documenta que, incluso sin optimizar, los cinco agentes mantuvieron un
comportamiento estable y explicable, lo que sitla la ausencia de rentabilidad en las condicio-
nes del mercado y no en fallos de implementacion.

En sintesis, la importancia de estos hallazgos es doble. En el plano metodoldgico, de-
muestran que es posible analizar agentes automatizados de trading como artefactos de soft-
ware mediante un procedimiento por fases, con reglas explicitas, condiciones homogéneas y
métricas trazables, sin recurrir a juicios sobre la conveniencia de invertir. En el plano empi-
rico, evidencian que métricas aisladas, como el porcentaje de aciertos, pueden inducir a con-
clusiones erroneas, y que el resultado de un backtesting es inseparable del régimen de mer-
cadoy de la estructura de costos bajo los que se ejecuta. Con ello se responde a la pregunta

planteadaen la Seccion 1.1.1: el comportamiento de agentes automatizados aplicados a
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XAU/USD puede analizarse, en el marco de la Ingenieria de Sistemas, integrando el disefio
de reglas por familia de estrategia, su implementacién en Pine Script, la configuracién con-
trolada del entorno de simulacién y la lectura conjunta de las métricas de eficiencia, consis-
tencia y confiabilidad que genera el Strategy Tester, procedimiento que qued6 documentado

y resulta replicable para otros activos, temporalidadesy periodos.
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CONCLUSIONES

En respuesta a la pregunta de investigacion, el estudio evidencia que el comporta-
miento de agentes automatizados de trading aplicados al par XAU/USD puede analizarse de
manera estructurada mediante un procedimiento por fases que integra el disefio de reglas ex-
plicitas por familia de estrategia, su implementacion en Pine Script, la configuracion de un
entorno de simulacion homogéneo y la ejecucion de backtesting en el Strategy Tester de Tra-
dingView, evaluando a los agentes como sistemas basados en algoritmos a traves de métricas
trazables de eficiencia, consistencia y confiabilidad, y no como instrumentos de recomenda-
cion financiera.

Respecto del primer objetivo especifico, la revision tedrica desarrollada en el Capitulo
I permitio establecer una base conceptual sélida desde la Ingenieria de Sistemas: se caracte-
rizaron los componentes de un agente automatizado, las cinco familias de estrategias y sus
indicadores asociados, los sesgos del backtesting, anticipacion, sobreajuste y los atributos de
calidad del software aplicables, fundamentos que orientaron todas las decisiones metodolégi-
cas posteriores y otorgaron trazabilidad entre teoria, disefio y evaluacion.

En relacién con el segundo objetivo especifico, los cinco agentes fueron implementa-
dos exitosamente como estrategias en Pine Script (version 6), empleando las funciones stra-
tegy.entry y strategy.exit, con una capa de gestion de riesgo comun basadaen el ATR y paréa-
metros fijados a priori, sin optimizacién sobre los datos de evaluacion. Todos los agentes
compilaron y se ejecutaron correctamente sobre la ventana de simulacion definida, bajo con-
diciones idénticas de capital, comision y deslizamiento, lo que garantizé la comparabilidad de
los resultados.

En cuanto al tercer objetivo especifico, la evaluacion mediante métricas evidencio que
ningun agente resultd rentable en la ventana analizada los factores de beneficio oscilaron en-

tre 0,634 y 0,926, siendo el Agente 4 (MACD) el de mejor desempefio relativo y quedando su
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ventaja absorbida en gran medida por los costos de transaccion dada su alta frecuencia opera-
tiva. Los cinco agentes superaron ampliamente el minimo de treinta operaciones, mantuvie-
ron drawdowns contenidos entre 2,35 %y 3,26 % sin llamadas de margen, y exhibieron com-
portamientos coherentes con los supuestos tedricos de sus familias frente al régimen de co-
rreccion bajista y alta volatilidad que caracterizé al oro en el periodo, resultado que confirma
la fuerte dependencia del desempefio respecto de las condiciones del mercado evaluado.

En sintesis, y en cumplimiento del objetivo general, el estudio analizo los cinco agen-
tes automatizados desde una perspectiva de sistemas y constat6 que la ausencia de rentabili-
dad no equivale a un fallo del software: los cinco agentes compilaron y se ejecutaron sin erro-
res sobre la totalidad de la ventana de simulacion, produjeron métricas trazables y auditables
a partir de los reportes del Strategy Tester (Anexo 3) y mantuvieron sus caidas maximas de
capital dentro de limites acotadosy homogeéneos, coherentes con el tamafio de posicion y el
stop loss programados. El principal aporte del trabajo es, por tanto, metodolégico: un proce-
dimiento documentado, replicable y fundamentado para evaluar agentes de trading como arte-
factos de software en entornos simulados, junto con la evidencia empirica de que las métricas
aisladas como el porcentaje de aciertos resultan insuficientes sin un analisis integral del sis-
tema.

RECOMENDACIONES

Para trabajos futuros se recomienda, en primer lugar, ampliar la ventanatemporal de
evaluacion mediante la funcion Deep Backtesting de TradingView o un plan de suscripcion
con mayor profundidad de historial intradiario, de modo que el analisis abarque multiples re-
gimenes de mercado, tendencia alcista, bajista y consolidacion y permita contrastar la sensibi-
lidad de cada familia de estrategia frente a condiciones diversas.

En segundo lugar, se recomienda incorporar un protocolo formal de validacion fuera

de muestra (out-of-sample), reservando un tramo de datos no utilizado en la definicion de los
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parametros para verificar la capacidad de generalizacion de los agentes, asi como técnicas de
validacion walk-forward, que reoptimizan y evallan por ventanas sucesivas y constituyen la
practica de referencia para mitigar el sobreajuste identificado como riesgo en la Seccién
2.4.2.

En tercer lugar, se sugiere extender el procedimiento a otros activos (indices bursati-
les, divisas o criptoactivos) y a otras temporalidades (1 hora, 4 horas o diario), lo que permiti-
ria examinar si los patrones observados en particular la penalizacion de las estrategias de
cruce en marcos temporales cortos y el peso de los costos de transaccion en agentes de alta
frecuencia se mantienen o se modifican con la escala temporal.

En cuarto lugar, se recomienda profundizar el anélisis de sensibilidad a los costos de
transaccion, evaluando distintos niveles de comision y deslizamiento, dado que el caso del
Agente 4 evidencid que la viabilidad de una estrategia de alta frecuencia puede depender mas
de la estructura de costos que de la calidad de sus sefiales.

Finalmente, como continuacion natural del estudio, se propone avanzar hacia una
etapa de paper trading (ejecucion simulada en tiempo real), que permitiria contrastar los re-
sultados del backtesting con el comportamiento de los agentes frente a datos en vivo, mante-
niendo el caracter no financiero del analisis y afiadiendo evidencia sobre la brecha entre si-

mulacion histérica y operacion en condiciones reales de mercado.
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ANEXOS
Anexo 1: Protocolo de Investigacion

Anexo: Formato del Anteproyecto.

A TITULO

Analisis de agentes automatizados de trading aplicados al mercado del oro me-

diante backtesting en TradingView

B. DOMINIO, LINEA Y AMBITOS DE INVESTIGACION
Inteligencia de Negocios
Sistemas de Informacién

Gobierno y administracion
de tecnologias de in-
formacion
Auditoria Informatica

Seguridad Informatica

Redes y comunicacién

Arquitectura de Hardware

Arquitectura de desarrollo de software

Tecno- Ciencias
logiasde Infor- exactas, naturales y Ingenieria de Software
maciény Comu- tecnolégicas
nicacién Gestion y gobierno de proyectos de tec-

nologia informatica

Ingenieria de requerimientos

Algoritmos y programacion

Ciencias exactasy naturales (Matematicas,
Fisica, Quimica, Biologia, etc.)

Modelajey simulacién

C. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En el contexto actual de la transformacion digital, los sistemas automatizados ba-
sados en algoritmos han adquirido una importancia creciente, en la medida en que res-
pondena la necesidad de procesar con rapidez grandes volimenes de datos. Los agentes
de comercio automatizado, en este contexto, pertenecen a una categoria de sistemas in-

forméticos que, mediante algoritmos, analisis de datos y simulaciones, son capaces de

realizar tareas de acuerdo con reglas predefinidas de forma auténoma. Sin embargo, la
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rapida adopcion de esta tecnologia no ha ido acompafada de una sistematizacion de los
enfoques para su evaluacion desde la Ingenieria de Sistemas, lo que dificulta su analisis
como productos de software (Olorunnimbe & Viktor, 2023).

Las herramientas tecnolégicas como TradingView permiten la implementacién y
ejecucion deestrategias automatizadas mientras realizan pruebas retrospectivas con datos
historicos. Estas herramientas principalmente sirven como entornos de simulacién y no
como un marco completo de aseguramiento de la calidad del software. Por lo tanto, aun-
que estas herramientas permiten la ejecucioén de algoritmos, no proporcionan criterios
técnicos para validar la implementacion logica, la calidad de los datos, la validacion de
resultados y evaluar sisteméaticamente el rendimiento computacional del sistema (Kowal-
Kiewicz, 2024).

Este escenario evidencia una brecha en la Ingenieria de Sistemas: si bien las he-
rramientas de simulacion se encuentran disponibles, no existe un enfoque estructurado
para el analisis técnico de agentes automatizados como sistemas de software. En ausencia
de procesos estructurados, se pueden esperar dificultadesrelacionadas con la consistencia
de los resultados, la reproducibilidad de las simulaciones, el tiempo de ejecucion de los
algoritmos vy la fiabilidad del sistema en distintas situaciones de prueba. Ademas, la falta
de criterios de evaluacion tecnica da lugar a interpretaciones arbitrarias del comporta-
miento del sistema y limita su comprensién como artefacto tecnolégico.

Dentro de este marco, el principal problema es la escasez de metodologias siste-
maticas para la evaluacion de agentes automatizados de trading que integren el disefio del
agente, el tratamiento de los datosy su comportamiento en entornos simulados como Tra-
dingView. Esta deficiencia dificulta describir objetivamente a los agentes de trading e
identificar las limitaciones de los sistemas automatizados, lo que constituye una dificultad
relevante en el ambito de las Tecnologias dela Informaciony de la Ingenieria de Sistemas.

Este problema plantea la siguiente pregunta de investigacion: ¢Cémo analizar el
comportamiento de agentes automatizados de trading aplicados a XAU/USD mediante
procesos de backtesting en TradingView, considerando su desempefio y funcionamiento

como sistemas basados en algoritmos?

D. OBJETIVO GENERAL

Analizar agentes automatizados de trading aplicados al mercado del oro mediante

técnicas de backtesting en TradingView, con el fin de evaluar su comportamiento desde
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una perspectiva de sistemas, considerando su eficiencia algoritmica, confiabilidad y
desempefio como software.

E. OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Analizar los fundamentos tedricos de los agentes automatizados, algoritmos y téc-
nicas de backtesting, con el proposito de establecer una base conceptual desde el

enfoque de la Ingenieria en Sistemas.

2. Implementar agentes automatizados de trading en la plataforma TradingView me-
diante la programacion de estrategias basadas en reglas, utilizando datos historicos
del mercado del oro con el propdsito de ejecutar procesos de backtesting en entor-

nos de simulacion controlados.

3. Evaluar el desempefio de los agentes automatizados mediante métricas de analisis
de resultados, con el fin de determinar su eficiencia, consistencia y comporta-

miento como sistemas de software.

F. JUSTIFICACION

El analisis de agentes automatizados de trading desde una perspectivatecnoldgica cons-
tituye un aporte relevante dentro del campo de la Ingenieria en Sistemas, debido a que estos sis-
temas representan una aplicacion concreta de algoritmos, procesamiento de datos y automatiza-
cion de procesosen entomos digitales. Este estudio adquiere importancia en este contexto ya que
trata a los agentes automatizados como artefactos de software. Su evaluacion no solo abarca es-
cenarios de simulacion financiera sino que también requiere la aplicacion de criterios técnicos
relacionados con la eficienciaalgoritmicay la calidad del sistema, asi como la confiabilidad de
los resultados generados (Olorunnimbe & Viktor, 2023). Por lo tanto, el estudio es relevante por-
que ayudaen la evaluacion técnicade sistemas automatizados, los cuales actualmente presentan
limitaciones en cuanto a validacion, consistencia y evaluacién computacional.

Desde unaperspectiva de las TIC, la investigacion proporciona la posibilidad de analizar
de manera sistematicacomo funcionan los sistemas automatizadosen grandes volimenes de datos
histéricos. Esto es un componente clave en la construccion de sistemas basados en inteligencia
algoritmica y automatizacion de procesos. La capacidad de usar TradingView como una herra-
mienta significa que las pruebas retrospectivas pueden realizarse en un entorno controlado, per-
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mitiendo el analisis de la interaccidn de los algoritmos con los datos histdricosy los datos resul-
tantes, asi como la evaluacién de la reproducibilidad, estabilidad y comportamiento del sistema
(Kowalkiewicz, 2024).

Ademas, el estudio ayuda a establecer estandares técnicos para evaluar agentes automa-
tizados, particularmente aquellos relacionados con la identificacion de limitaciones al detectar
deficiencias en la ejecucion algoritmica, la calidad de los datos, la trazabilidad de los resultados
y la falta de validacién formal. Estas deficiencias influyen directamente en el rendimiento del
sistema y pueden conducir a resultados no reproducibles, lo que exige un analisis mas riguroso de
la automatizacidn del software y del procesamiento de datos.

En Ingenieria de Sistemas, especialmente en areas de especializacion que involucran al-
goritmos, analisis de datos, automatizacion y evaluacién de software, la investigacién constituye
un punto de partida paraestudiantes, investigadores y profesionales, permitiéndoles obtener una
base conceptual y metodoldgica para estudios posteriores sobre sistemas automatizadosy proce-
sos de simulacién computacional. Ademas, también fortalece el desarrollo y validacion de solu-
ciones tecnolégicas aplicadas basadas en algoritmos en el ambito de la Tecnologia de la Informa-

cion.

G. ALCANCE

Desde una perspectiva de Ingenieria de Sistemas, este estudio examina agentes de
trading automatizados y sistemas de trading algoritmico, incluyendo el comportamiento
y los resultados en entornos simulados. La investigacion implica un andlisis paso a paso
de la prueba retrospectiva de estrategias de trading de oro basadas en el comportamiento
de los agentes de trading automatizados de TradingView. El estudio analiza el comporta-
miento algoritmico de los agentes de trading automatizados. Esto incluye la ejecucion de
reglas, el andlisis de datos historicos y la fiabilidad de los resultados.

El enfoque se centra Unicamente en el analisis y evaluacion de agentes automati-
zados en el entorno controlado de TradingView. Por lo tanto, el estudio no considera la
utilizacion real de recursos financieros ni su despliegue en escenarios del mundo real,
sino que se concentra Unicamente en el rendimiento y comportamiento del software en el

entorno simulado.

H. CONCEPTOS RELACIONADOS

Agentes automatizados
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Los agentes automatizados son programas creados para operar por si mismos, uti-
lizando reglas algoritmicas para tomar decisiones basadas en ciertas condiciones a partir
de laentrada que recopilan. Desde la perspectiva de la Ingenieria de Sistemas, estos agen-
tes representan una logica determinada de los sistemas, ya que interactian con su entorno
virtual, ejecutan sus funciones y toman decisiones sin la intervencion de un usuario. Han
ganado popularidad en areas que demandan una evaluacion continua y automatizada de
datos (Russell & Norvig, 2021).

Algoritmos y automatizacion de procesos

Un algoritmo se define como un conjunto especifico de instrucciones utilizadas
para completar una tarea en particular. En la informética, la automatizacion de procesos
se basa en la creacion de algoritmos, lo que permite que el software lleve a cabo tareas
complejas o que requieren mucho tiempo con una minima intervencion del usuario. La
automatizacion alivia la carga de trabajo del usuario y mejora la precision y eficiencia de
los sistemas digitales (Jaiswal, Mishra , & Singh, 2025).

Trading algoritmico (enfoque tecnoldgico)

El comercio algoritmico automatiza la aplicacion a gran escala de algoritmos en
la toma de decisiones y el comercio. Se basa en un marco de recopilacion, analisis e in-
terpretacion de datos. Los sistemas de comercio rapido operan en plazos ajustados, por lo
que la creacion de estos sistemas enfrenta multiples desafios en términos de eficiencia,
validacién de datosy rendimiento general del sistema. Estas restricciones generan un es-
pacio en auge para el disefio desistemas de comercio, un espacio designificativa novedad
y abundantes estudios de caso (Olorunnimbe & Viktor, 2023).

Backtesting

La prueba retrospectiva utiliza datos historicos para implementar una simulacién
por computadora de un algoritmo para ver como reacciona un sistema automatizado. Per-
mite a los usuarios evaluar el rendimiento del sistema buscando errores de légica en su
comportamiento. En la ingenieria de sistemas, la prueba retrospectiva se trata como una
verificacion y validacion experimental para evaluar como funciona el sistema (Carrascal,
Hernampérez, Botella, & del Barrio, 2023).

Simulacion computacional

Lasimulacién computacional crea un entorno para modelar diferentes fendmenos,
permitiendo el analisis de distintos elementos en funcion del comportamiento, real o ra-

cional, basado en la ejecucién de programas informaticos especificos adaptadosal entorno
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simulado.Este enfoque es ampliamente utilizado en la evaluacion de algoritmos y siste-
mas complejos, ya que permite realizar pruebas controladas sin necesidad de implementar
soluciones en entornos reales. La simulacion facilita la validacion de modelos, la detec-
cion deerrores y la optimizacion del rendimiento del sistema (Greasley, 2022).

Procesamiento de datos

El procesamiento de datos se refiere al conjunto de operaciones que permiten
transformar datos en informacion Gtil mediante su recoleccion, organizacion, analisis e
interpretacion. En sistemas automatizados, el procesamiento de datos es fundamental, ya
que los algoritmos dependen de la (International Organization for Standardization,
2022)calidad, integridad y estructura de los datospara generar resultados consistentes. La
gestion eficiente de datos es un componente clave en el rendimiento de sistemas basados
en automatizacion (Provost & Fawcett, 2023).

Calidad del software

La calidad del software se define como el grado en que un sistema cumple con los
requisitos establecidos y satisface las necesidades del usuario, considerando atributos
como funcionalidad, eficiencia, confiabilidad, mantenibilidad y usabilidad. En el andlisis
de sistemas automatizados, la calidad del software es un factor critico, ya que influye
directamente en la consistencia de los resultados y en el comportamiento del sistema bajo
diferentes condiciones de ejecucién (International Organization for Standardization,
2022).

Mercado del oro (XAU/USD)

El mercado del oro constituye uno de los segmentos mas relevantes del sistema
financiero global, ya que este metal precioso es considerado un activo refugio amplia-
mente utilizado por los inversionistas en periodos de incertidumbre econdmica, inflacion
o alta volatilidad. En el &mbito del trading, el par XAU/USD representa el precio del oro
expresado en dolares estadounidenses y refleja la relacion entre la demanda del metal y
la fortaleza del dolar. EI oro puede mostrar movimientos de precios interesantes, lo que
lo hace muy atractivo para los analistas técnicos y traders por las siguientes razones: su
alta liquidez, su sensibilidad a factores macroecondmicos (Brotons Canals, 2025).

TradingView

TradingView es una herramienta analitica digital que los traders pueden usar para
ver diferentes graficos interactivos. La plataforma también permite el uso de multiples

indicadores técnicos, simulaciones y estrategias como la prueba retrospectiva. A través
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de TradingView, los traders tienen acceso a datos histéricos de multiples monedas, indi-
ces, acciones y diferentescommodities. Los commodities incluyen oro (XAU/USD). Tra-
dingView fomenta que los traders realicen sus propios andlisis al hacer posible desarrollar
analisis retrospectivos y analisis cuantitativos de sus propias estrategias. Uno de los acti-
vos mas fuertes de TradingView es la capacidad de desarrollar y probar estrategias de
trading automatizadas. Esto se logra mediante el propio lenguaje de programacion de Tra-
dingView llamado Pine Script, en el que los usuarios pueden desarrollar estrategias avan-
zadas de trading y gestion de riesgos usando cddigo. Los usuarios también pueden desa-
rrollar reglas precisas relacionadas con la entrada y salida. Ademas de estos diferentes
andlisis y pruebas utiles, TradingView también proporciona a los usuarios diferentes in-
formes estadisticos. Cada usuario esta expuesto a diferentes métricas relacionadas con la
operacion, como la méxima caida, el factor de beneficio, el éxito en el trading y el retorno
total. Estas estadisticas son esenciales para que los traders validen sus estrategias (Hong
Jun Jie, 2025).

Analisis técnico

El andlisis técnico es una técnica coman en los mercados financieros. Se analiza
la informacion historica de precios para identificar tendencias y predecir futuros movi-
mientos de precios con mayor precision, con el fin de comprar o vender. Los patrones de
precios observados pueden predecir otros movimientos de precios. En el comercio actual,
el andlisis técnico es una técnica clave para desarrollar sefiales de compra y venta basadas
en los movimientos del mercado (Agudelo Aguirre, Dugue Méndez, & Galvis Flérez,
2025).

Indicadores técnicos

Los indicadores técnicos cuantifican el precio y el volumen en los mercados fi-
nancieros y analizan las tendencias, el impulso y la volatilidad. La caracteristica mas Util
de los indicadores técnicos es que convierten datos historicos en sefiales reconocibles que
los operadores pueden usar para identificar posibles oportunidades en el mercado de tra-
ding. Los indicadores mas comunes que utilizan los operadores son las medias moviles,
el RSl yel MACD. Estos indicadores se usan para analizar los mercados tanto cuando los
operadores realizan andlisis discrecionales por si mismos como en el trading algoritmico
que implementan para determinar cuando el mercado estd a punto de cambiar en cual-
quiera de las dos direcciones posibles o cuando el mercado ha sido llevado demasiado

lejos en cualquiera de las dos direcciones posibles (Singh, 2025).
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Drawdown

La caidaen las finanzas cuantitativas se refiere a la disminucion mas significativa
del capital disponible durante un periodo de tiempo especifico, desde el maximo mas
reciente hasta el minimo mas reciente. Es Util para evaluar el riesgo de una estrategia
financiera debido a su capacidad para demostrar la profundidad de las pérdidas que se
pueden interpretar como el riesgo asequible antes de recuperar el capital. Durante el desa-
rrollo de estrategias algoritmicas y la evaluacion de estrategias de trading, muchas inves-
tigaciones pasadas han concluido que la caida es una métrica, si no la méas, importante al
evaluar la robustez y estabilidad de los algoritmos de trading, ya que la caida proporciona
adversamente la informacion de pérdida méxima de capital en la historia, considerando
el capital de patrimonio perdido en el peor caso (Mehta, 2022).

Factor de beneficio (Profit Factor)

El Factor de Beneficio evalla el éxito de una estrategia de trading utilizando la
relacion entre las ganancias brutas y las pérdidas brutas en un periodo determinado. Al
dividir las ganancias totales entre las pérdidas totales, esta métrica evalla si se pueden
obtener mas ganancias que pérdidas incurridas. VValores mayores que uno generan bene-
ficios, siendo mayores los valores que indican mayor eficiencia operativa. En el trading
cuantitativo y las pruebas retrospectivas, el Factor de Beneficio es una métrica crucial
para la comparacion de estrategias y la evaluacion del rendimiento de las estrategias de
trading (Chan, 2021).

Tasa de aciertos (Win Rate)

Latasa de ganancia, o tasa de éxito, indica qué porcentaje de las operaciones com-
pletadas de una estrategia de trading fueron ganancias en comparacion con todas las eje-
cuciones de operaciones en general. Esta medida intenta responder qué tan exitosa es una
estrategia, en promedio, durante un periodo determinado de evaluacion. Sin embargo, se
entiende en el presente que la tasa de ganancia debe evaluarse junto con muchos otros
pardmetros de rendimiento. Esto incluye el drawdown y tanto las operaciones perdedoras
como las ganadoras, ya que una estrategia de trading podria ser exitosa en un alto porcen-
taje del tiempo y aun asi llevar a una pérdida netasi, en promedio, las operaciones perde-
doras son de una magnitud considerablemente mayor. De ello se desprende que la tasa de
ganancia no debe emplearse de forma aislada, sino como un componente més de la eva-

luacién del rendimiento del sistema de trading (Medina Peschiutta, 2025).
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I. TRABAJOS RELACIONADOS

En el ambito internacional, Olorunnimbe y Viktor (2023), describen un analisis
empirico sobre el uso de las técnicas de aprendizaje profundoen sistemas automatizados
basados en algoritmos en la publicacion "Deep Learning in the Stock Market: A Syste-
matic Survey of Practice, Backtesting, and Applications.” El estudio describe las diver-
sas metodologias para el procesamiento dedatos histéricos, asi como los procedimientos
de validacion de modelos mediante pruebas retrospectivas, teniendo en cuenta la repro-
ducibilidad de los resultados, la calidad de los datosy la robustez de los algoritmos. Los
autores sefialan la importancia de la aplicacion rigurosa de marcos de evaluacion a los
sistemas automatizados. Este estudio respalda la evidencia del analisis técnico y practico
de los agentes automatizados, y por lo tanto, la relevancia dentro del alcance de la inves-
tigacion.

Kong y So (2023), en su estudio “Analisis empirico del comercio automatizado
de acciones usando aprendizaje profundo por refuerzo”, construyen un analisis experi-
mental detallado para evaluar el rendimiento de sistemas automatizados que utilizan
aprendizaje profundo por refuerzo. Esta investigacion investiga algoritmos individuales
de actor-critico y crea un conjunto de estrategias, implementandolos a través de simula-
ciones y pruebas retrospectivas en datos histdricos de varios mercados. Ademas, se re-
presentan en sus evaluaciones el rendimiento acumulado, el ratio de Sharpe y la maxima
caida. Los resultados muestran que el rendimiento de los sistemas automatizados de-
pende en gran medida de los métodos del algoritmo y de las condiciones del entorno de
prueba. El impacto significativo de este estudio se centra en proporcionar una linea de
base para los métodos utilizados en el analisis experimental de agentes automatizad os y

destaca la necesidad de validaciones y evaluaciones de rendimiento exhaustivas.

En un contexto latinoamericano, la investigacion realizada por de Castro (2025)
(2025), en "AlphaX: Unaestrategia de inversion en valor basadaen 1A para el mercado
burséatil brasilefio” examina la creacion de modelos automatizados utilizando inteligen-
cia artificial para el mercado bursatil brasilefio. El estudio emplea métodos de aprendi-
zaje automatico, ejecuta simulaciones computacionales sobre conjuntos de datos histo-
ricos y evalla el rendimiento de los sistemas automatizados mediante la técnica de ba-
cktesting. El estudio también resalta la importancia de controlar el sesgo en los modelos

automatizadosy los procesos de validacion de las estrategias de comercio automatizado,
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asegurando como minimo la eliminacién de sobreajuste y sesgos de anticipacion, para

lograr resultados mas fiables y coherentes.

Los resultados indican que la validacion empirica de experimentos y la utiliza-
cion de métricas de rendimiento mejoran la robustez del modelo. En este sentido, este
trabajo establece un precedente importante para la investigacion actual, ya que ofrece
una base en el analisis algoritmico, el procesamiento de datos histéricos y la evaluacion

del rendimiento de sistemas automaticos mediante métodos de backtesting.

A nivel nacional, Zhinin (2025), en la tesis “Evaluacion de Bots de Trading Al-
goritmico bajo el Estandar ISO/IEC 29119: Un Enfoque Estratégico”, desarrolla una in-
vestigacion centradaen la evaluacion funcional, eficiente y confiable de botsde trading
basada en la norma ISO/IEC 29119. La investigacion analiza el comportamiento de di-
ferentes estrategias automatizadas basadas en volatilidad, rupturas de rango y escenarios
de mercado lateral utilizando entornos simulados de MetaTrader 5y procesos de ba-
cktesting.

Esta investigacion muestra la necesidad de préacticas estandarizadas de prueba de
software para evaluar el desempefio desistemas automatizados para garantizar la calidad
del software, la coherencia operativa y la fiabilidad de la respuesta de los algoritmos
incorporados. Ademas, se utilizan métodos de medicién de rendimiento y simulacion

para estudiar el comportamiento de los bots en diferentes entornos de mercado.

El estudio citado aborda la evaluacion de agentes automatizados desde la pers-
pectiva de la Ingenieria de Sistemas e integra automatizacion, backtesting, calidad del
software y andlisis de estrategias algoritmicas, por lo que constituye un marco de refe-

rencia directo para la presente investigacion.

J. METODOLOGIA

Este estudio es cuantitativo y analiza agentes automatizados basandose en eva-
luaciones de su rendimiento después de operar en entornos simulados. El nivel de inves-
tigacion es descriptivo-analitico, ya que caracteriza la funcionalidad delalgoritmo y ana-

liza el resultado de su ejecucion en el proceso de backtesting.

La presente investigacion evaluara las estrategias automatizadas en la plataforma

TradingView utilizando datos histéricos del mercado del oro. Se creardn y comerciaran
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varias estrategias usando la programacion en TradingView para realizar pruebas retros-
pectivas de las estrategias automatizadas y entender como funciona el sistema. Los datos
obtenidos seran evaluados en funcién del rendimiento, la consistencia y la eficiencia de

los algoritmos.

K. CRONOGRAMA DE ACTIVIDADES

MES

N ACTIVIDAD CTulw Tviv v MEDIOCSAE:EO\N/ERIFI-

Revision bibliografica Matriz de revision bibli-

sobre agentes automa- ogréfica
1 . . X X

tizadosy trading algo-

ritmico

Andlisis de algoritmos y Documento de analisis
2 | estrategias detradingau- | x | x tedrico

tomatizado

Investigacion de técnicas Marco tedrico (Capitulo
3 | debacktesting y entornos x | X 1)

de simulacion

Disefio de estrategias au- Scripts desarrollados
4 | tomatizadas basadas en XX

reglas

Programacion de estrate- Cadigo fuentey config-
5 | gias en TradingView me- X1 X uraciones

diante Pine Script

Ejecucion de procesos de Reportes generados por
6 | backtesting con datos XX TradingView

historicos de XAU/USD

Recoleccion y organi- Base de datosde re-
7 | zacion de resultados ob- sultados

tenidos del backtesting X

Analisis de métricas de Tablas y graficos com-
8 desempefio y eficiencia | ox parativos

de los agentes automa-

tizados

Elaboracién de conclu- Documento final de
9 | siones y redaccion del in- X tesis

forme final

L. DECLARACION FINAL

Los abajo firmantesdeclaramos bajo juramento que el proyecto descrito en este documento no ha
sido presentado a otra institucién nacional o internacionalpara su financiamiento, no causa perjuicioalam-

biente, es de nuestra autoria y no transgrede norma ética alguna.
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Anexo 2: Cdédigo fuente de los agentes (Pine Script v6)

Agente 1 — Cruce de medias EMA

//@version=6

/] ============================================================

// AGENTE 1 — Seguimiento de tendencia (cruce de medias EMA)

// XAU/USD - Temporalidad 15 min

// Parametros fijados a priori (sin optimizacidén sobre los datos de evaluacidn)

/] =======s==s====s===ssms===s=ss=mssss=—s—ss=ses=smssmmseses
strategy("Agente 1 - Cruce de Medias EMA (XAUUSD M15)",
overlay = true,
initial_capital = 10000,
default_qty_type = strategy.percent_of_equity,
default_qty_value = 10,
commission_type = strategy.commission.percent,
commission_value = 0.02,
slippage =5,
pyramiding = 0,
process_orders_on_close = true)
// --- Parametros ---

fastLen = input.int(20, "EMA rapida")

slowLen = input.int(50, "EMA lenta")

atrLen = input.int(14, "Periodo ATR")

slMult = input.float(1.5, "Stop Loss (x ATR)")
tpMult = input.float(3.0, "Take Profit (x ATR)")
// --- Indicadores ---

fast = ta.ema(close, fastlen)
= ta.ema(close, slowlen)
atr = ta.atr(atrLen)

// --- Seinales (la reversién del cruce cierra via entrada opuesta) ---
longSig = ta.crossover(fast, slow)
shortSig = ta.crossunder(fast, slow)

var float entryAtr = na

if longSig
strategy.entry("Long", strategy.long)
entryAtr := atr

if shortSig
strategy.entry("Short", strategy.short)
entryAtr := atr

// --- Salidas protectoras por ATR ---
if strategy.position_size > ©
strategy.exit("SL/TP L", from_ entry = "Long",
stop = strategy.position_avg _price - slMult * entryAtr,
limit = strategy.position_avg price + tpMult * entryAtr)
if strategy.position_size < ©
strategy.exit("SL/TP S", from entry = "Short",
stop = strategy.position_avg_price + slMult * entryAtr,
limit = strategy.position_avg price - tpMult * entryAtr)

plot(fast, "EMA radpida", color.aqua)
plot(slow, "EMA lenta", color.orange)

Agente 2 — RSI (reversion a la media)

//@version=6

/] ==========================================================

// AGENTE 2 — Reversién a la media (RSI)

// XAU/USD - Temporalidad 15 min

// Parametros fijados a priori (sin optimizacidn sobre los datos de evaluaciodn)

e



strategy("Agente 2 - RSI Reversion (XAUUSD M15)",

overlay = false,
initial_capital = 10000,
default_qty_type = strategy.percent_of_equity,
default_qty_value = 10,
commission_type = strategy.commission.percent,
commission_value = 0.02,
slippage =5,
pyramiding =0,
process_orders_on_close = true)
// --- Parametros ---
rsilen = input.int(14, "Periodo RSI")
osLvl = input.int(30, "Sobreventa")
obLvl = input.int(70, "Sobrecompra™)
midLvl = input.int(50, "Nivel medio (salida)")
atrLen = input.int(14, "Periodo ATR")
slMult = input.float(1.5, "Stop Loss (x ATR)")
// --- Indicadores ---
rsi = ta.rsi(close, rsiLen)
atr = ta.atr(atrLen)
// --- Sehales de entrada ---
longSig = ta.crossover(rsi, osLvl) // sale de sobreventa

shortSig = ta.crossunder(rsi, oblLvl) // sale de sobrecompra

var float entryAtr = na

if longSig and strategy.position_size ==
strategy.entry("Long", strategy.long)
entryAtr := atr

if shortSig and strategy.position size ==
strategy.entry("Short", strategy.short)
entryAtr := atr

// --- Salida primaria: retorno del RSI al nivel medio (50) ---

if strategy.position_size > © and ta.crossover(rsi, midLvl)
strategy.close("Long", comment = "RSI=50")

if strategy.position_size < © and ta.crossunder(rsi, midLvl)
strategy.close("Short", comment = "RSI=50")

// --- Salida protectora por ATR ---
if strategy.position_size > ©
strategy.exit("SL L", from_entry = "Long",
stop = strategy.position avg price - slMult * entryAtr)
if strategy.position_size < ©
strategy.exit("SL S", from_entry = "Short",
stop = strategy.position avg price + slMult * entryAtr)

plot(rsi, "RSI", color.purple)
hline(obLvl, "Sobrecompra", color.red)
hline(midLvl, "Medio", color.gray)
hline(osLvl, "Sobreventa", color.green)

Agente 3 — Ruptura Donchian/ATR

//@version=6

/| ============================================================

// AGENTE 3 — Ruptura por volatilidad (Canales de Donchian + filtro ATR)

// XAU/USD - Temporalidad 15 min

// Parametros fijados a priori (sin optimizacidn sobre los datos de evaluaciodn)

/| ==================================================s=s=========
strategy("Agente 3 - Ruptura Donchian/ATR (XAUUSD M15)",
overlay = true,
initial_capital = 10000,
default_qgty_type = strategy.percent_of_equity,

default_qty_value = 10,
commission_type = strategy.commission.percent,



commission_value = 0.02,

slippage =5,

pyramiding = 0,

process_orders_on_close = true)
// --- Pardmetros ---
donLen = input.int(2@, "Periodo Donchian")
atrLen = input.int(14, "Periodo ATR")
atrSmalLen = input.int(20, "SMA del ATR (filtro)")
slMult = input.float(2.0, "Stop Loss (x ATR)")
// --- Indicadores ---

// Se usa el canal de la barra anterior [1] para no incluir la barra actual (evita sesgo)

upper = ta.highest(high, donLen)[1]
lower = ta.lowest(low, donLen)[1]
mid = (upper + lower) / 2

atr = ta.atr(atrLen)

volFilter = atr > ta.sma(atr, atrSmaLen) // solo operar con expansioén de volatilidad

// --- Sefhales de ruptura ---
longSig = ta.crossover(close, upper) and volFilter
shortSig = ta.crossunder(close, lower) and volFilter

var float entryAtr = na

if longSig
strategy.entry("Long", strategy.long)
entryAtr := atr

if shortSig
strategy.entry("Short", strategy.short)
entryAtr := atr

// --- Salida primaria: retorno a la banda media del canal ---

if strategy.position_size > © and close < mid
strategy.close("Long", comment = "Retorno a media")

if strategy.position_size < © and close > mid
strategy.close("Short", comment = "Retorno a media")

// --- Salida protectora por ATR ---

if strategy.position_size > ©
strategy.exit("SL L", from_entry = "Long",
stop = strategy.position avg price - slMult * entryAtr)
if strategy.position_size < ©
strategy.exit("SL S", from_entry = "Short",
stop = strategy.position avg price + slMult * entryAtr)

plot(upper, "Donchian sup.", color.green)
plot(lower, "Donchian inf.", color.red)
plot(mid, "Media", color.gray)

Agente 4 — MACD (momentum)

//@version=6

/] ============================================================

// AGENTE 4 — Momentum (MACD)

// XAU/USD - Temporalidad 15 min

// Parametros fijados a priori (sin optimizacidén sobre los datos de evaluacién)

/| ====ssss=======s====s=s============sss===========ssss=======
strategy("Agente 4 - MACD Momentum (XAUUSD M15)",
overlay = false,
initial_capital = 10000,
default_qgty_type = strategy.percent_of_equity,
default_qty_value = 10,
commission_type = strategy.commission.percent,
commission_value = 0.02,
slippage =5,
pyramiding = 0,

process_orders_on_close = true)



// --- Parametros ---

fastLen = input.int(12, "MACD rdpida")

slowLen = input.int(26, "MACD lenta")

signallLen = input.int(9, "Senhal")

atrLen = input.int(14, "Periodo ATR")

slMult = input.float(1.5, "Stop Loss (x ATR)")
tpMult = input.float(3.0, "Take Profit (x ATR)")
// --- Indicadores ---

[macdLine, signalline, _] = ta.macd(close, fastLen, slowLen, signallen)
atr = ta.atr(atrLen)

// --- Sefales (la reversidén del cruce cierra via entrada opuesta) ---
longSig = ta.crossover(macdLine, signalline)
shortSig = ta.crossunder(macdLine, signalline)

var float entryAtr = na

if longSig
strategy.entry("Long", strategy.long)
entryAtr := atr

if shortSig
strategy.entry("Short", strategy.short)
entryAtr := atr

// --- Salidas protectoras por ATR ---
if strategy.position_size > ©
strategy.exit("SL/TP L", from entry = "Long",
stop = strategy.position_avg price - sIlMult * entryAtr,
limit = strategy.position_avg price + tpMult * entryAtr)
if strategy.position_size < ©
strategy.exit("SL/TP S", from entry = "Short",
stop = strategy.position_avg price + slMult * entryAtr,
limit = strategy.position_avg price - tpMult * entryAtr)

plot(macdLine, "MACD", color.blue)
plot(signalLine, "Sefial", color.orange)
hline(@, "Cero", color.gray)

Agente 5 — Bandas de Bollinger (rango)

//@version=6

/| ============================================================

// AGENTE 5 — Rango lateral / oscilacién (Bandas de Bollinger)

// XAU/USD - Temporalidad 15 min

// Parametros fijados a priori (sin optimizacién sobre los datos de evaluacion)

A
strategy("Agente 5 - Bandas de Bollinger (XAUUSD M15)",
overlay = true,
initial_capital = 10000,
default_qty_type = strategy.percent_of_equity,
default_qgty_value = 10,
commission_type = strategy.commission.percent,
commission_value = 0.02,
slippage =5,
pyramiding = 0,
process_orders_on_close = true)
// --- Parametros ---

bbLen = input.int(20, "Periodo Bollinger")

bbMult = input.float(2.0, "Desviacién (x sigma)")
atrLen = input.int(14, "Periodo ATR")

slMult = input.float(1.5, "Stop Loss (x ATR)")

// --- Indicadores ---

basis = ta.sma(close, bbLen)
dev = bbMult * ta.stdev(close, bbLen)
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upper = basis + dev

lower = basis - dev

atr = ta.atr(atrLen)

// --- Sefales de entrada (compra en banda inferior, venta en banda superior) ---

longSig = ta.crossunder(close, lower)
shortSig = ta.crossover(close, upper)

var float entryAtr = na

if longSig and strategy.position_size ==
strategy.entry("Long", strategy.long)
entryAtr := atr

if shortSig and strategy.position size ==
strategy.entry("Short", strategy.short)
entryAtr := atr

// --- Salida primaria: retorno del precio a la banda media (SMA 20) ---

if strategy.position_size > © and ta.crossover(close, basis)
strategy.close("Long", comment = "Retorno a media")

if strategy.position_size < © and ta.crossunder(close, basis)
strategy.close("Short", comment = "Retorno a media")

// --- Salida protectora por ATR ---

if strategy.position_size > ©
strategy.exit("SL L", from_entry = "Long",
stop = strategy.position avg price - slMult * entryAtr)
if strategy.position_size < ©
strategy.exit("SL S", from_entry = "Short",
stop = strategy.position avg price + slMult * entryAtr)

plot(basis, "Media (SMA 20)", color.gray)
plot(upper, "Banda superior"”, color.red)
plot(lower, "Banda inferior", color.green)
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Anexo 3: Reportes completos del Strategy Tester por agente
Agente 1 — Cruce de medias (EMA)
lustracion 14

Reporte del Strategy Tester — Agente 1 — Cruce de medias (EMA) (detalle 1).

Agente 1 - Cruce de Medias EMA (XA.. ~

— L

~ B [ 1feb2026—17jul2026 ~  (5) 10KUSD ~ [:@ Nivel de detalle por defecto ~ A Ejecucion de scripts @) ~

Key stats

Total PnL Caida max. del capital Operaciones rentables Factor de ganancias
-226,18usp -2,26% 268,92usp 2,68% 27,23% 58/213 0,634

Rendimiento {oy

PyG acumuladas
Bly and hold (&

Dscilaciones de operaciones

Run-ups and drawdowns.

-~

Fuente: Elaboracion propia a partir del Strategy Tester de TradingView.
lustracion 15

Reporte del Strategy Tester — Agente 1 — Cruce de medias (EMA) (detalle 2).

Return details

Informacion general Rentabilidad Benchmarking Rendimiento ajustado al riesgo

40,00

-80,00

120,00

-160,00

Open PnL Ganancia esperada Rendimiento superior a la estrategia Ratio de Shar
+2,48usp +0,03% -1,07usp +1.165,13usp +11,65% -1,248
Estructura de beneficios Punto de referencia
440,00
20,00%
220,00 [ Max | 14,65% |
10,00%
0.00 - Max 0,30% 0.00%
' B Actual | —2,79% o
Min -2,37% )
-220,00 ~10,00%
’ Actual | —14,70%
Min —14,70% -20,00%
-440,00
Ganancia Open Pérdida Comisién @ Total Buy and hold PnL @ Strategy PnL
total PnL total PnL

Fuente: Elaboracién propia a partir del Strategy Tester de TradingView.

~
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llustraciéon 16

Reporte del Strategy Tester — Agente 1 — Cruce de medias (EMA) (detalle 3).

Analisis de operaciones

Informacion general Detalles del analisis de operaciones

Average PnL Average bars in trades Mayor beneficio Mayor pérdidr N
-1,07uso -0,11% 13 24,50 usp 18,85usp
Distribucién de rendimientos Trades distribution

80 .
. 58 operaciones
® Winners 27,23%
40 )
213 155 operaciones

#® Perdedoras

i 72,77%
% o Total de operaciones y

0 operaciones

# Breakevens 0,005

-1% -0.6% 0.2% 0% 0.2% 0.6%

® Perdedoras @ Winners
=== Pérdida media -0,40% --- Beneficio medio 0,59%

Fuente: Elaboracion propia a partir del Strategy Tester de TradingView.

llustracion 17

Reporte del Strategy Tester — Agente 1 — Cruce de medias (EMA) (detalle 4).

Subidas y bajadas maximas del capital

(NGE L=l Subidas maximas Caidas

Average run-up duration Average drawdown duration Max. caida como % del capital inicial Return of ma: >
27 dias 109 dias 2,69% -0,84usp
Alternancia entre crecimiento y declive Comparacién de los periodos de crecimiento y declive
Subida
2,50%
waim: I 0.
|
1,50% Actual 0,09%
1,00%
Caida
0,50%
0,00%

vess I 57

#® Subida e Caida Subida actual

Fuente: Elaboracion propia a partir del Strategy Tester de TradingView.



llustracion 18

Reporte del Strategy Tester — Agente 1 — Cruce de medias (EMA) (detalle 5).

Eficiencia del capital

Informacién general Uso del capital Uso del margen

CAGR Tamano de cuenta requerido Rendimiento del capital inicial Llamadas de r

-4,97% 1.283,45usp -2,29% 0

Uso del margen

100,00%

80,00%

60,00%

40,00%

20,00%

Fuente: Elaboracion propia a partir del Strategy Tester de TradingView.
Agente 2 — RSI
lustracion 19

Reporte del Strategy Tester — Agente 2 — RSI (detalle 1).

o) Agente 2 - RSI Reversion (XAUUSD M. ~

— L

~ B [T 1feb2026—17jul2026 ~ () 10KUSD v |:§1 Nivel de detalle por defecto v A7 Ejecucidn de scripts @ v

Key stats

Total PnL Caida max. del capital Operaciones rentables Factor de ganancias
-206,44usp -2,06% 244,87 usp 2,44% 42,59% 115/270 0,711

Rendimiento @

PyG acumuladas

g @1\»| i il ‘\.mlll il b b Lt bl e ol e b i Wbl

Oscilaciones de operacionas
Run-ups and drawdowns

~

Fuente: Elaboracion propia a partir del Strategy Tester de TradingView.

(IR

0
40,00
80,00
120,00

160,00

~
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lustracion 20
Reporte del Strategy Tester — Agente 2 — RSI (detalle 2).

Return details

Informacion general Rentabilidad Benchmarking Rendimiento ajustado al riesgo

Open PnL Ganancia esperada Rendimiento superior a la estrategia Ratio de Shar
Qusp 0,00% -0,76usD +871,48usp +8,71% -1,687
Estructura de beneficios Punto de referencia

630,00 30,00%

420,00 IE- 20,005

10,00%

210,00
g Actual | —2,06% 0,00%
0,00 Actual  -11,24% I ~10,00%
-210,00 -20,00%
@ Ganancia total e Pérdida total @ Comision e Total PnL @ Buy and hold PnL @ Strategy PnL
Fuente: Elaboracion propia a partir del Strategy Tester de TradingView.
lustracion 21
Reporte del Strategy Tester — Agente 2 — RSI (detalle 3).
Eficiencia del capital
Uso del capital Uso del margen
CAGR Tamano de cuenta requerido Rendimiento del capital inicial Llamadas de r
—4,49% 1.267,96us0 -2,06% 0
Uso del margen {o)
100,00%
80,00%
60,00%
40,00%
20,00%

Fuente: Elaboracion propia a partir del Strategy Tester de TradingView.

85



86

llustracion 22

Reporte del Strategy Tester — Agente 2 — RSI (detalle 4: anélisis de operaciones).

Analisis de operaciones

DR LO RS OCl  Detalles del analisis de operaciones

Average PnL Average bars in trades Mayor beneficio Mayor pérdida
-0,76usp -0,08% 10 30,55usp 13,16usp
Distribucién de rendimientos Trades distribution
i : 75
. H 50 @ Winners lz?sg;eraclones
: 25 270 155 operaciones
[ ] : . - . Total de operaciones ® Perdedoras 57,41%
Breakevens 0 operaciones 0,00%
1% -0.5% 0% 0.5%

® Perdedoras @ Winners... Pérdida media -0,46% ... Beneficio medio 0,39%

Fuente: Elaboracion propia a partir del Strategy Tester de TradingView (captura tomadaen la
ejecucion del 1 de febrero al 20 de julio de 2026; el Agente 2 no registrd operaciones adicio-

nales, por lo que los datos coinciden exactamente con la primera ejecucion).

lustracion 23

Reporte del Strategy Tester — Agente 2 — RSI (detalle 5: subidas y bajadas maximas del ca-
pital).

Subidas y bajadas maximas del capital

NGBS DGl Subidas maximas  Caidas

Average run-up duration Average drawdown duration Max. caida como % del capital inicial Return of max drawdown
- 164 dias 2,45% -0,84usp
Alternancia entre crecimiento y declive Comparacién de los periodos de crecimiento y declive

No hay datos suficientes para mostrar No hay datos suficientes para mostrar

Fuente: Elaboracion propia a partir del Strategy Tester de TradingView (captura tomadaen la
ejecucion del 1 de febrero al 20 de julio de 2026; el Agente 2 no registrd operaciones adicio-

nales, por lo que los datos coinciden exactamente con la primera ejecucion).



87

Agente 3 — Ruptura por volatilidad (Donchian/ATR)

lustracion 24

Reporte del Strategy Tester — Agente 3 — Ruptura por volatilidad (Donchian/ATR) (de-talle
1).

Agente 3 - Ruptura Donchian/ATR (X... - o L-

~ B [ 1feb2026—17jui2026 ~  (§) 10KUSD ~  [Q Nivel de detalle por defecto ~ v Ejecucion de scripts @

Key stats

Total PnL Caida max. del capital Operaciones rentables Factor de ganancias

-258,98usp -2,59% 259,14usp 2,59% 30,89% 80/259 0,668

Rendimiento © @ 7

PyG acumuladas
@ 0

Qscilaciones de operaciones

-40,00
Run-ups and drawdowns
~ 80,00
120,00
160,00

200,00

240,00

3 mar 09:30 mar 14 may 15 jun 1 jul 15

Fuente: Elaboracion propia a partir del Strategy Tester de TradingView.

lustracion 25

Reporte del Strategy Tester — Agente 3 — Ruptura por volatilidad (Donchian/ATR) (detalle
2).

Return details

Informacion general Rentabilidad Benchmarking Rendimiento ajustado al riesgo

Open PnL Ganancia esperada Rendimiento superior a la estrategia Ratio de Sharpe
Ousp 0,00% -1,00usp +1.049,33usp +10,49% -2,042
Estructura de beneficios Punto de referencia

900,00

20,00%

600,00

,,,,,,,,, 10,00%
Max | 0,00%
300,00 g -
BRRE Actual | -2,59% 0.00%
0.00 Min -2,59% -10,00%
- Actual | ~13,26%

t 20,00%

-300,00

® Ganancia total @ Pérdida total Comision @ Total PnL Buy and hold PnL @ Strategy PnL

Fuente: Elaboracion propia a partir del Strategy Tester de TradingView.
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lustracion 26
Reporte del Strategy Tester — Agente 3 — Ruptura por volatilidad (Donchian/ATR) (detalle
3).

Anélisis de operaciones

Informacion general Detalles del analisis de operaciones

Average PnL Average bars in trades Mayor beneficio Mayor pérdida
-1,00usp -0,10% 15 37,59usp 25,05usp
Distribucion de rendimientos Trades distribution
60
: 40 y
: & Winners 80 operaciones  30,89%
I I I I : 20 259 ) o Perdedoras ;;91[:|;6eramones
- mm . [ — . 0 Total de operaciones ,
Breakevens 0 operaciones 0,00%
1% 0.5% 0% 0.5% 1%

@ Perdedoras @ Winners--- Pérdida media -0,41% --- Beneficio medio 0,44%

Fuente: Elaboracion propia a partir del Strategy Tester de TradingView.
lustracion 27
Reporte del Strategy Tester — Agente 3 — Ruptura por volatilidad (Donchian/ATR) (detalle

4).

Eficiencia del capital

Informacion general Uso del capital Uso del margen

CAGR Tamario de cuenta requerido Rendimiento del capital inicial Llamadas de margen

-5,61% 1.271,73usp -2,59% 0

Uso del margen ®
100,00%
80,00%
60,00%
40,00%
20,00%

2 mar 14 mar 14 may 14 may 11 jun 13

Fuente: Elaboracion propia a partir del Strategy Tester de TradingView.



Agente 4 — MACD

llustracion 28

Reporte del Strategy Tester — Agente 4 — MACD (detalle 1).

Agente 4 - MACD Momentum (XAUUS... ~ R
~ B a 1 feb 2026 — 17 jul 2026 ~ @ 10K USD ~ E@ Nivel de detalle por defecto + :\{ Ejecucidn de scripts @ ~
Key stats
Total PnL Caida max. del capital Operaciones rentables Factor de ganancias
-133,83usp -1,34% 237,21usp 2,35% 33,25% 279/839 0,926
Rendimiento © @ .
PyG acumuladas
< @ 80,00
Oscilaciones de operaciones
40,00
Run-ups and'drawdowns,
Ak v
- i ILLMII 0
pr
-40,00
-80,00
-120,00
2 16 mar 15 mar 15 abr 13 jun 14 jun 15
.z . - - -
Fuente: Elaboracion propia a partir del Strategy Tester de TradingView.
=7
lustracion 29
Reporte del Strategy Tester — Agente 4 — MACD (detalle 2).
Return details
Rentabilidad Benchmarking Rendimiento ajustado al riesgo
Open PnL Ganancia esperada Rendimiento superior a la estrategia Ratio de Sharpe
-0,72usp -0,01% -0,16usp +1.113,07usp +11,13% -0,837
Estructura de beneficios Punto de referencia
1,80K 30,00%
1,20K [ Max_ | 17,99% | 20008
600,00
- — 0
-600,00

® Ganancia total @ Pérdida total Open PnL @ Comisién @ Total PnL

® Buy and hold PnL @ Strategy PnL

Fuente: Elaboracion propia a partir del Strategy Tester de TradingView.
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lustraciéon 30

Reporte del Strategy Tester — Agente 4 — MACD (detalle 3).

Analisis de operaciones

Informacion general Detalles del analisis de operaciones

Average PnL Average bars in trades
-0,16usp -0,02% 10

Distribucion de rendimientos

E 150
. 100
| [T
- —_-I I.--.I..-_.U
% -0.8%  -0.6% -0.4%  02% 0% 0.2%  0.4%  0.6%  0.8% 1%

@ Perdedoras @ Winners--- Pérdida media -0,31% --- Beneficio medio 0,47%

Mayor beneficio Mayor pérdida
41,44 usp 19,73 usp

Trades distribution

279 operaciones

® Winners 33,25%
839 . ® Perded 560 operaciones
Total de operaciones rdedoras 66,75%
© Breakevens 0 operaciones 0,00%

Fuente: Elaboracion propia a partir del Strategy Tester de TradingView.

llustracion 31

Reporte del Strategy Tester — Agente 4 — MACD (detalle 4).

Subidas y bajadas maximas del capital

INANUECIEEL S Gl Subidas maximas  Caidas.

Average run-up duration Average drawdown duration
2 dias 30 dias

Alternancia entre crecimiento y declive
2,50%
2,00%
1,50%

1,00%

— B m —_— .

@ Subida @ Caida Subida actual

Max. caida como % del capital inicial
2,37% -0,56 usp

Return of max drawdown

Comparacidn de los periodos de crecimiento y declive

Subida

e
neorn 0.3
Actual 0,08%
Caida

s N 3¢+
media [N 0,80%

Fuente: Elaboracion propia a partir del Strategy Tester de TradingView.
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llustracion 32

Reporte del Strategy Tester — Agente 4 — MACD (detalle 5).

Eficiencia del capital

Informacion general Uso del capital Uso del margen

CAGR Tamario de cuenta requerido Rendimiento del capital inicial Llamadas de margen
-2,90% 1.260,24usD -1,33% 0
Uso del margen (O]

100,00%
80,00%
40,00%
20,00%

Fuente: Elaboracion propia a partir del Strategy Tester de TradingView.

Agente 5 — Bandas de Bollinger

lustracion 33

Reporte del Strategy Tester — Agente 5 — Bandas de Bollinger (detalle 1).

Key stats

Total PnL Caida max. del capital Operaciones rentables Factor de ganancias

-255,27usp -2,55% 326,14usp 3,26% 50,18% 278/554 0,793

Rendimiento @ @

PyG acumuladas 40,00

YG i ‘L.\d N NI A T i Ul M [l \HJLH\ st itk bbb b o Lt bbb I‘ HM‘.\IH\.‘M‘ (TN A TR AT 0

Oscilaciones de operaciones _40,00

Run-ups and drawdowns
-80,00
—200:00
732():00

2 09:45 mar 15 mar 16 abr 13 may 12 jun 14

Fuente: Elaboracion propia a partir del Strategy Tester de TradingView.
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llustracion 34

Reporte del Strategy Tester — Agente 5 — Bandas de Bollinger (detalle 2).

Return details

Informacion general Rentabilidad Benchmarking Rendimiento ajustado al riesgo

Open PnL Ganancia esperada Rendimiento superior a la estrategia Ratio de Sharpe
Ousp 0,00% -0,46usp +970,67usp +9,71% -0,754
Estructura de beneficios Punto de referencia
1,20K 30,00%
20,00%
50,00 | Max | 18,17% |
400,00
77777777777 -400,00
® Ganancia total @ Pérdida total ® Comision @ Total PnL ® Buy and hold PnL @ Strategy PnL

Fuente: Elaboracion propia a partir del Strategy Tester de TradingView.
lustracion 35

Reporte del Strategy Tester — Agente 5 — Bandas de Bollinger (detalle 3).

Analisis de operaciones

Informacion general Detalles del analisis de operaciones

Average PnL Average bars in trades Mayor beneficio Mayor pérdida
-0,46usp -0,05% 8 19,83 usp 19,64 usp
Distribucion de rendimientos Trades distribution
: : 80
E : . 278 operaciones
H ; © ® Winners 50,18%
E 554 276 operaciones
m = B H . . . Total de operaciones ® Perdedoras 49,82%
® Breakevens 0 operaciones 0,00%
0.8%  -0.6% -0.4%  0.2% 0% 0.2%  0.4%  0.6%  0.8% 1%

® Perdedoras  ® Winners... Pérdida media =0,43% --- Beneficio medio 0,33%

Fuente: Elaboracion propia a partir del Strategy Tester de TradingView.
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llustraciéon 36

Reporte del Strategy Tester — Agente 5 — Bandas de Bollinger (detalle 4).

Subidas y bajadas maximas del capital

NG BTGP EEl  Subidas maximas  Caidas

Average run-up duration Average drawdown duration Max. caida como % del capital inicial Return of max drawdown
36 dias 128 dias 3,26% -0,78usp

Alternancia entre crecimiento y declive Comparacion de los periodos de crecimiento y declive

/& 2\

No hay datos suficientes para mostrar No hay datos suficientes para mostrar

Fuente: Elaboracion propia a partir del Strategy Tester de TradingView.
lHustracion 37

Reporte del Strategy Tester — Agente 5 — Bandas de Bollinger (detalle 5).

Eficiencia del capital

Informacion general Uso del capital Uso del margen

CAGR Tamario de cuenta requerido Rendimiento del capital inicial Llamadas de margen

-5,53% 1.329,45usp -2,55% 0

®

Uso del margen

100,00%

80,00%

60,00%

40,00%

20,00%

Fuente: Elaboracion propia a partir del Strategy Tester de TradingView.
Anexo 4: Evidencia de la segunda ejecucion (prueba de estabilidad)

Se presentan los reportes generales del Strategy Tester correspondientes a la segunda
ejecucion de los cinco agentes, realizada bajo idéntica configuracion de activo, temporalidad,
capital, comision, deslizamiento y codigo fuente, con la ventana extendida hasta el 20 de julio
de 2026. El contraste de estas métricas con las de la primera ejecucion se analiza en la Sec-

cion 4.7 (Tabla 11).
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llustraciéon 38

Reporte del Strategy Tester (segunda ejecucion)— Agente 1 — Cruce de medias (EMA).

Agente 1 - Cruce de Medias EMA (XA... ~ -

~ B ) 1feb2026-20jul2026 v (§) 10KUSD v [Q Mivel de detalle por defecto ~ ¢ Ejecucion de scripts @ ~

Key stats

Total PnL Caida max. del capital Operaciones rentables Factor de ganancias

-242,61usp -2,43% 273,07usp 2,72% 26,73% 58/217 0,62

Rendimiento & @

PyG acumuladas
Hayland fold 23 0

Oscilaciones de.operaciones

Run-ups and drawdowns -40,00

80,00
120,00
160,00

200,00

2 08:30 mar 12 abr 13 may 13 jun jul 12

Fuente: Elaboracion propia a partir del Strategy Tester de TradingView. (segunda ejecucion,

1 de febrero al 20 de julio de 2026).

llustracion 39

Reporte del Strategy Tester (segunda ejecucion)— Agente 2 — RSI.

Agente 2 - RSI Reversion (XAUUSD M... ~ - |_-

~ B [ ifeb2026—20jul2026 ~  (§) 10KUSD ~  [Q Nivel de detalle por defecto ~ ¢ Ejecucién de scripts @ v

Key stats

Total PnL Caida max. del capital Operaciones rentables Factor de ganancias

-206,44usp -2,06% 244,87 usp 2,44% 42,59% 115/270 0,711

Rendimiento @ @

PyG,acumuladas N \/\M
\ @ 0

Oscilaciones de operaciones

Run-ups and drawdowns -40,00
-80,00
-120,00
-160,00
2 14:15 mar 15 mar 16 may jun 10 jul 16

Fuente: Elaboracion propia a partir del Strategy Tester de TradingView. (segunda ejecucion,

1 de febrero al 20 de julio de 2026).
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lHustracion 40
Reporte del Strategy Tester (segunda ejecucién)— Agente 3 — Ruptura por volatilidad (Don-

chian/ATR).

Agente 3 - Ruptura Donchian/ATR (X... L

~ B ) 1fb2026-20jul2026 ~  (5) 10KUSD v [Q Nivel de detalle por defecto v A Ejecucion de scripts @ v

Key stats

Total PnL Caida max. del capital Operaciones rentables Factor de ganancias

-267,65usp -2,68% 269,24usp 2,69% 30,53% 80/262 0,661

Rendimiento o @

PyG acumuladas
@ 0

Oscilaciones de operaciones

-40,00
Run-ups and drawdowns

-~ -80,00
-120,00
-160,00

-200,00

240,00

3 mar 09:30 mar 14 may 15 jun 11 jul 15

Fuente: Elaboracion propia a partir del Strategy Tester de TradingView. (segunda ejecucion,

1 de febrero al 20 de julio de 2026).

llustracion 41

Reporte del Strategy Tester (segunda ejecucion)— Agente 4 —MACD.

Agente 4 - MACD Momentum (XAUUS... ~ L

~ B [ 1feb2026-20jul2026 ~ () 10KUSD v  [Q Nivel de detalle por defecto ~ ' Ejecucién de scripts @ v

Key stats
Total PnL Caida max. del capital Operaciones rentables Factor de ganancias
-144,56usp —1,45% 241,07 usp 2,39% 33,10% 280/846 0,921
Rendimiento o @
PyG acumuladas
ok ® 80,00
Oscilaciones de operaciones
40,00
Run-ups and'\drawdowns
i B
WL N M g S NN HI\.M‘IM \ “uh.um TR TR RTA VR IR RTTRIRITN L | [TA0N SR (X MY M TN
o
-40,00
-80,00
-120,00
 _144,04]
2 16 mar 15 mar 15 abr 13 jun 14 jun 15

Fuente: Elaboracion propia a partir del Strategy Tester de TradingView. (segunda ejecucion,

1 de febrero al 20 de julio de 2026).
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llustracion 42

Reporte del Strategy Tester (segunda ejecucién)— Agente 5 — Bandas de Bollinger.

Agente 5 - Bandas de Bollinger (XAU... ~ R

~ B [ 16b2026-20jul2026 v  (8) 10KUSD v  [Q Nivel de detalle por defecto ~ ¢ Ejecucion de scripts @ ~

Key stats

Total PnL Caida max. del capital Operaciones rentables Factor de ganancias

-255,52usp -2,56% 326,14usp 3,26% 50,18% 280/558 0,794

Rendimiento o @

PyG acumuladas 40,00

Oscilaciones de operaciones 40,00

Run-ups and drawdowns
-80,00
-120,00
-160,00
-200,00
-280,00
-320,00

2 mar 15 mar 16 abr 13 may 12 jun 14

Fuente: Elaboracion propia a partir del Strategy Tester de TradingView. (segunda ejecucion,

1 de febrero al 20 de julio de 2026).

Paneles complementarios del Agente 2

Se incorporan las pestafias de “Analisis de operaciones” y “Subidas y bajadas” del
Agente 2, no registradas durante la primera ejecucién, con lo que se completa la evidencia de
este agente en igualdad de condiciones con los demas.
lustracion 43

Agente 2 — Analisis de operaciones (segunda ejecucion).

Analisis de operaciones

Informacion general Detalles del analisis de operaciones

Average PnL Average bars in trades Mayor beneficio Mayor pérdida
-0,76usp -0,08% 10 30,55usp 13,16usp
Distribucién de rendimientos Trades distribution
: : 75
: : 115 operaciones
: i 50 "
H @ Winners 42,59%
E 25 270 155 operaciones
[ H - . Total de operaciones. @ Perdedoras 57,41%
Breakevens 0 operaciones 0,00%
1% -0.5% 0% 0.5%

® Perdedoras ® Winners-.. Pérdida media -0,46% - Beneficio medio 0,39%
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Fuente: Elaboracion propia a partir del Strategy Tester de TradingView. (segunda ejecucion,
1 de febrero al 20 de julio de 2026).

lustracion 44

Agente 2 — Subidas y bajadas méaximas del capital (segunda ejecucion).

Subidas y bajadas maximas del capital

GO EEN S Gl Subidas maximas  Caidas

Average run-up duration Average drawdown duration Max. caida como % del capital inicial Return of max drawdown
- 164 dias 2,45% -0,84usp
Alternancia entre crecimiento y declive Comparacién de los periodos de crecimiento y declive

No hay datos suficientes para mostrar No hay datos suficientes para mostrar

Fuente: Elaboracion propia a partir del Strategy Tester de TradingView. (segunda ejecucion,

1 de febrero al 20 de julio de 2026).
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