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Resumen

El problema que se va a tratar es la optimizaciéon de la ejecucién
de érdenes en los diferentes mercados financieros. Esto se traduce en
qué tiempo y forma se comprara o vendera un activo financiero.

Esta optimizacién se realiza aproximando mediante aprendiza-
je por refuerzo de forma tabular y posteriormente realizando una
aproximacion con Deep Learning.

Los activos que se van a usar son acciones de empresas europeas,
aunque este mismo enfoque se pueda realizar en cualquier activo
financiero (acciones, futuros, opciones) y cualquiera que sea el sub-
yacente (empresas, indices bursatiles, renta fija, divisas o materias
primas).

Descriptores

Optimizacion de ejecucién de érdenes, Volume Weighted Avera-
ge Price, VWAP, Percent On Volume, POV, Aprendizaje Profundo,
Aprendizaje por Refuerzo, Aprendizaje Automatico, activos financie-
ros, libro de érdenes limitadas.



II

Abstract

The problem to be dealt with is the optimization of order execu-
tion in the different financial markets. This translates into what time
and how a financial asset will be bought or sold.

This optimization has been carried out using Reinforcement Lear-
ning with a tabular way and later making an approach with Deep
Learning.

The assets to be used are equities from European companies,
although this same approach can be carried out on any financial asset
(stocks, futures, options) and whatever the underlying asset (equities,
stock indices, fixed income, currencies or commodities).

Keywords

Order execution optimization, Volume Weighted Average Price,
VWAP, Percent On Volume, POV, Deep Learning, Reinforcement
Learning, Machine Learning, financial assets, limit order book.
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Parte 1

Introducciéon y descripciéon del
proyecto






Introduccion

Tanto los gestores de fondos de inversor, los gestores de planes de pensio-
nes como, de forma general, cualquier inversor en los mercados financieros
se presenta ante tres cuestiones principalmente:

= (Qué activo financiero comprar o vender
= Cuanto comprar o vender de ese activo

s Como minimizar el coste de la transaccién

Este Trabajo Fin de Master se centrara en este tercer punto, por tanto,
en ningun caso se tomaran decisiones de qué comprar o cuanto comprar,
sino soélo la ejecuciéon y transmision de estas decisiones en pro de reducir los
costes asociados.

Para llevar a cabo esta tarea, lo que haremos sera disenar un algoritmo
que decidirda como de pacientes seremos en la transmisién de las 6rdenes
(segundos, minutos o dias). En el anélisis realizado por la gestora AQR [10],
se establecia que el tiempo medio de ejecucion era inferior a un dia, lo que
analizando el tamano de la gestora es realmente poco tiempo.

AQR, la gestora de fondos liderada por Clifford Asness, a fecha de 30
de julio de 2020, tiene unos 143.000 millones de délares bajo gestion [3],
denominado comtinmente Assets Under Management o simplemente AUM.
Teniendo en cuenta estos nimeros, desde el estudio realizado por Frazzini et
al. [10] nos estd diciendo que una gestora de este tamafio estd tardando de
media un dia en hacer o deshacer una posicion, entendiendo por posiciéon
la compra o venta de un activo financiero. Para llevarlo a un mundo més
cercano a todos nosotros, es como si quisiéramos comprar o vender una
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vivienda y tardaramos de media un dia encontrar vendedor o comprador
respectivamente y realizar la transaccion.

Para llevar a cabo esta tarea se han obtenido cotizaciones en tiempo real
de los principales activos financieros que a la vez nos sirvan para generalizar
las conclusiones a las que se llegaran.

Segun como clasifiquemos un activo financiero puede caer dentro de
diferentes clasificaciones de categorias. Las clasificaciones que se pueden
encontrar son clase de activo, localizacion geogrifica, subyacente y si los
datos son referidos a empresas podemos clasificarlas también base a su
capitalizacion bursdtil.

Para explicar estas clasificaciones, podemos tener el ejemplo de la empresa
Apple y del denominado Bund. El anélisis sobre Apple serian acciones,
americanas, renta variable de alta capitalizacion 6 large cap. Por otra parte,
si se analiza el Bund' se tratarian de futuros, europeos (alemanes) y renta

fija.

1.1. Motivacién y alcance del proyecto

Es preciso, en pro de comprender el desarrollo del presente documento,
entender perfectamente de lo que estamos hablando y que en ocasiones
no es tan sencillo como parece, para ello, se hard uso de ciertos ejemplos
que nos guiaran el camino a abstracciones mayores en los diferentes activos
financieros que seran sujetos de estudio.

Imaginemos que trabajamos para una empresa que se dedica a la compra
y venta de viviendas, la cual estda deseando adquirir 100 viviendas teniendo
la posibilidad de comprarlas en los siguientes dos lugares:

1. Pueblo de 500 habitantes en la provincia de Zamora
2. Una gran ciudad, véase, Londres
Pensemos inicialmente en la localidad de la provincia de Zamora. Segu-

ramente haya alguna casa vacia, digamos que se encuentren 5 viviendas en
venta, ;qué ocurre con las 95 restantes? Lo mas probable es que el precio

'El Bund es la renta fija emitida por el gobierno aleman con una duracién de 10 afios.
La rentabilidad de este producto es la referencia sobre la que se calculan las primas de
riesgo (diferencia entre el Bund y la renta fija local). A su vez, sirve de subyacente para
derivados financieros como los futuros y las opciones.
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medio de compra comience a subir debido a que estaremos comprando
viviendas que en un principio no estaban en venta.

Si ahora pensamos en la compra de esas 100 viviendas en una gran
ciudad, a pesar de que haya porcentualmente un menor niimero de viviendas
disponibles, nos serd muy sencillo encontrar estas viviendas a la venta y no
modificaremos el precio medio de la compra en la localidad.

Mas formalmente, lo que estamos atendiendo es a la presencia de lo que
en microeconomia se denominada curva de oferta-demanda. Esta, como se
puede ver en la imagen 1.1, lo que relaciona en el supuesto de una economia
con un unico producto es el precio P de un producto al que estaran dispuestos
los oferentes a vendernos una cantidad ¢ de dicho producto. En este primer
ejemplo se trataria de la curva de oferta, mientras que la relacion entre el
precio P que estarian dispuestos los compradores por una cantidad @ del
producto es lo que se denomina curva de demanda. En el punto donde se
cruzan ambas curvas es el llamado punto de equilibrio y es donde se cruzan
las compras y las ventas.

Si seguimos observando la imagen 1.1, podemos analizar como la cantidad
Qs que los oferentes estan dispuestos a poner en el mercado es sustancial-
mente menor que la cantidad )4 que los demandantes estarian dispuestos a
comprar para un mismo precio F;.

Esta es la base tedrica por la que segin necesitamos una mayor cantidad
de un activo de forma general, o de una compania de forma particular
el precio medio de la compra ird aumentando. Si analizamos de nuevo la
curva de la oferta tiene una pendiente positiva, generando un coste marginal
ascendente por cada nueva acciéon que necesitemos en cartera.

Hemos hecho este andlisis desde el punto de vista de un comprador
de acciones, pero, lo mismo sucede si nuestra intenciéon es deshacer una
posicion y vender total o parcialmente nuestra cartera de acciones de una
empresa determinada. Por esta razén, resulta evidente que si tenemos fijos
los demandantes de una empresa el precio medio ponderado de una venta
de 100 acciones sera igual o superior a si quisiéramos vender 1000 acciones.

Esta es la idea més importante sobre la que nos apoyaremos. Hay que
reincidir en que el objetivo serd minimizar el precio medio, minimizar el
impacto en el mercado o adaptarnos y aprender una funcién que determine
la adquisiciéon o liquidacion de posiciones, de una compra de un activo
financiero. Lo contrario aplica si lo que se pretende es liquidar una posicién.
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Oferta y demanda

Precio

Oferta

Cantidad
Qs Qd

Imagen 1.1: Oferta y demanda en funcion de la cantidad demandada y
ofertada

En otras palabras, minimizar el coste de la operacion, en lo que se denomina
impacto en el mercado®.

2Este es el coste que queremos minimizar, aunque hay otros costes asociados en la
compra-venta y mantenimiento de una serie de activos en cartera. Estos costes pueden
resumirse en brokerage (lo que nos cobra el intermediario por procesar nuestra orden),
mercado (lo que cobra la bolsa dénde cotiza el activo, por ejemplo, BME (Bolsas y
Mercados Espafioles) seria el que cobrara esta comisién de querer comprar acciones del
Banco Santander en la bolsa de Madrid), liquidacién (coste por realizar los apuntes
contables poniendo a las partes compradora y vendedora de acuerdo), la custodia (coste
asociado a mantener una posicién en cartera) y por tltimo los impuestos donde podriamos
incluir la Tasa Tobin que en Espana no es de aplicacién, pero, en Francia si, gravandose
cada compra-venta en un porcentaje en base al nominal o cantidad de dinero que mueve
la operacion.



Objetivos del proyecto

Como ya se ha visto en la Introduccién, el objetivo del proyecto es
minimizar una funcién de coste. Esta funcién puede ser el precio medio
de ejecucion al que ha sido adquirido el activo financiero, el impacto en el
mercado (no recorriendo la curva de oferta en nuestra contra) o un algoritmo
de ejecucion. En este proyecto no se trabajara con la decision de compra o
de venta desde un punto de vista de Portfolio Manager, sino que se hara
solo la optimizacion de las ejecuciones.

Para llegar a esta optimizacion, el proyecto se basard en las técnicas
usadas histéricamente como el POV (Percent On Volume), VWAP (Volume
Weighted Average Price o Precio Medio Ponderado por Volumen).

Cartea et al. en [6] exponen el funcionamiento de las bolsas las cuales
se encargan de poner en contacto a inversores pacientes y proveedores de
liquidez que transmiten 6rdenes pasivas al Limit Order Book (LOB en
adelante), como compensacién reciben el spread bid-ask. Para entender esta
compensacion nos vamos a basar en la imagen 2.2.

Imaginemos que tenemos un mercado con solo dos agentes donde el
primero quiere adquirir de manera agresiva 1 accién del banco Santander
para en ese mismo instante venderla, mientras que el segundo agente lo
unico que hace es cumplir sus deseos proveyendo de la accion del Santander
cuando compra y adquiriendola posteriormente.

Si nos fijamos de nuevo en la imagen 2.2 observamos que el primer nivel
de precios al que se pueden adquirir acciones del banco es a 2.485 € (primer
nivel del ask) y el primer precio al que se pueden vender es a 2.483 €. La
diferencia entre estos dos precios es lo que se denomina spread bid-ask (0.002
€), es lo que le cuesta al primer agente realizar esta operacién, y es por ende,
lo que gana el segundo agente. Este segundo agente es lo que se denomina

7
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270,481 -@.86508  -2.63% 292,333
2.497
2.4965
2,496
2.4955
2.495
2.4945 6,629
2.494 9,335
2.4935 6,678
2.493 14,578
2.4925 9,678
2.492 9,678
2.4915 12,775
2.491 19,775
2.4905 13,032
2.49 15,384
2.4895 19,616
2.489 25,352
2.4885 15,626
2.488 15,242
2.4875 14,676
2.487 15,180
19,663
18,485
12,560
18, 391

L O A O Y N I R, R S-S TR SR TN

12,647 2.483
13,491 2.4823
12,723 2.482
17,506 2.45813
1k, 984 2.481
26,748 2.4805
13,123 2.48
16,134 2.4785
6,921 2.473
12,821 2.4785
12,821 2.478
16, 356 2.4773
6,872 2.437
16,872 2.4785
9,378 2.478

Imagen 2.2: Libro de 6rdenes del Banco Santander

creador de mercado o market maker, que volviendo al ejemplo inmobiliario,
es como si las inmobiliarias no solo se dedicaran a la comercializacion de
casas, sino que pudieran tener en su propio stock viviendas, facilitando tanto
la compra como la venta de inmuebles.

Lo que se puede concluir de lo anterior es que un mayor spread se traduce
en mayores costes de ejecutar 6rdenes a mercado, mientras que incentiva
proveer liquidez mediante 6rdenes limite®. Por esta razén, la amplitud del
spread es un buen indicador, mas no el tinico, de los costes de transaccion.
Otro de los componentes mas importante es la profundidad en cada nivel de

3Cuando se habla de proveer de liquidez a un mercado consiste en colocar érdenes
limite en el LOB. Se habla de proveer liquidez ya que cuando un participe quiere adquirir
(o deshacerse) de un activo financiero cuantas més posiciones haya en el LOB més facil,
rapido y barato le serd a éste. La liquidez de un activo financiero es la facilidad (velocidad
y coste) de convertirlo por dinero, por ejemplo, una vivienda es mucho menos liquida que
una accion de Apple o que una cuenta bancaria.
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precios en el LOB, que nos muestra el nimero de participantes y el tamano
de las o6rdenes aqui colocadas por éstos.

Como se ha explicado con el ejemplo de las viviendas en una pequena
localidad de Zamora o en una gran ciudad, trabajar con grandes érdenes
que son transmitidas a mercado de una vez se traduce en comerse todo el
volumen de uno o mas niveles, incrementandose el coste medio ponderado
de la operacion.

Cuando contamos con inversores impacientes, que necesitan adquirir
o liquidar su inventario de manera méas o menos inmediata, la primera
estrategia que se puede tomar (ya que no quieren o no pueden esperar que se
ejecuten sus 6rdenes a precios limitados), es dividir la posicién en diferentes
momentos del tiempo. Esto significa que si quisieran comprar 1000 acciones,
podrian comprar 100 cada minuto durante 10 minutos para no arrastrar
el precio y ademas dar tiempo al resto de participantes a colocar érdenes
limites en el LOB.

Una vez entendida la légica, es importante tener un Benchmark como
referencia. Los Benchmark més usados son:

» Precio de llegada: precio al que esta cotizando el activo cuando se
lanza la orden padre?

» Time-Weighted-Average-Price (TWAP): precio medio del activo duran-
te el intervalo de tiempo en el que se realiza la adquisicion o liquidacion
de la posicion

» Volume-Weighted-Average-Price (VWAP): precio medio ponderado
por volumen durante un tiempo un intervalo de tiempo®

Es preciso diferenciar el TWAP del VWAP ya que son conceptos muy
parecidos, mas, no iguales. Supongamos que en un franja de tiempo tenemos
dos operaciones cruzadas, una de 9 acciones a 5 € y otra de 1 acciéon a 10

4Se habla de orden padre a la orden de compra o de venta que se va a tramitar. A su
vez, esta orden padre puede dividirse en 6rdenes hijas que tramitaran la decisién tomada
en la padre.

5Con el VWARP se atienden a dos acepciones distintas que pueden llevar a confusién.
A nivel de calculo, el VWAP es el precio medio ponderado por volumen. Se traduciria en
el precio medio de todos los agentes que han intervenido en una franja de tiempo. Por
otra parte, se le refiere también a un algoritmo de ejecucién de 6rdenes, en cuyo caso lo
que se hace es estimarse el precio medio ponderado por volumen que deberia ejecutarse
en base a un histérico.
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€. El TWAP seria (5 + 10)/2 = 7,5€, mientras que en el caso del VWAP el
resultado serfa (5% 94 10 % 1)/10 = 5,50€.

Tanto la adquisicién como la liquidacion de las posiciones se realizan con
6rdenes con tamano la unidad. En el caso de los futuros, esto puede ser de
aplicacion directa en la operativa ya que el coste es lineal, sin embargo, las
acciones de empresas puede estar sujetas a minimos. Este minimo puede ser,
por ejemplo, 0,10 % sobre el nominal con un minimo de 5 €. Esto implicaria
que la compra de una acciéon que esté cotizando a 5 € duplicaria su coste de
adquisicion directamente. Por simplicidad estos costes no han sido incluidos,
pero, de cara a ponerlo en produccién es necesario tenerlo en cuenta.

Teniendo en cuenta este marco base, los objetivos que tendra el trabajo
fin de méster son:

Objetivo Descripciéon

OBJ-01 Minimizar el precio medio de adquisicién mediante un
algoritmo de aprendizaje por refuerzo de un activo financiero

OBJ-02 Aprender el comportamiento de algoritmos de ejecucion,

mas concretamente el Percent On Volume (POV)
y el Volume Weighted Average Price

OBJ-03 Implementar los objetivos OBJ-01 y OBJ-02 de forma
tradicional (tabular) y mediante el uso de redes neuronales

OBJ-04 Que los modelos sean capaces de funcionar en activos
en los que no han sido disenados

Tabla 2.1: Objetivos del proyecto



Conceptos teodricos

Este Trabajo Fin de Master atina dos mundos, por un lado, la ciencia de
datos y por otro los movimientos y caracteristicas propias de los mercados
financieros, siendo ambas partes igual de importantes. Primero veamos
ciertas caracteristicas de estos mercados financieros.

3.1. Identificaciéon del problema

Una vez entendido el problema de optimizaciéon que se quiere llevar a
cabo, la primera pregunta que surge es, ;como se puede minimizar este coste?
De nuevo volvamos a la intuicién primero, para ser desarrollada después. Si
pensamos en el problema anterior de la compra de las 100 viviendas, ;es lo
mismo comprar esa cantidad de viviendas segtin vayan saliendo al mercado,
por ejemplo, durante 2 afios, que si pretendemos comprarlas todas de golpe?
Evidentemente, no. En el mercado inmobiliario puede suceder lo siguiente,
resulta que estamos en ese pueblo de 500 habitantes de Zamora donde hay 5
viviendas vacias y que podemos comprar directamente, dentro de dos meses
uno de los habitantes puede encontrar trabajo en Valladolid y poner su casa
a la venta (y nosotros comprarla) y a los 6 meses que fallezca otro de los
habitantes y que sus herederos pongan la vivienda a la venta, que nosotros
nuevamente compraremos. Asi sucesivamente hasta que adquiramos el total
de las viviendas deseadas.

.Ha cambiado el mercado inmobiliario del pueblo como ocurriria si se
construyeran nuevas viviendas? No. ;Ha cambiado el precio de la vivienda
durante este periodo de tiempo? Si aplicamos el ceteris paribus, tampoco.
Con las acciones de una empresa en un mercado financiero ocurre exacta-
mente lo mismo, si nosotros queremos comprar 1000 acciones, el impacto

11
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en el mercado (con su coste asociado) es menor si compramos 100 accio-
nes, esperamos unos minutos, volvemos a comprar otras 100 acciones y
asi sucesivamente hasta terminar de adquirir las acciones deseadas, que si
hacemos esta misma transaccién de golpe. Esta serd nuestra primera forma
de optimizar el coste, ir entrando paulatinamente en el activo financiero
deseado dividiendo la orden a lo largo del tiempo, dando posibilidad a que
nuevos vendedores acudan al mercado a satisfacer sus necesidades.

Por tanto, existen dos técnicas para minimizar el coste:

= Esperar a nuevos participantes

= Colocar 6rdenes a un precio mas ventajoso y esperar a que la orden se
ejecute a nuestro precio mejorado

Para ilustrar la segunda de las técnicas, pongamos en un suponer que la
vivienda promedio (asumiendo que todas son iguales y no tenemos preferencia
por ninguna), esté valorada en 100.000 €. Como sabemos, si compraramos las
100 viviendas arrastrariamos el precio, obteniendo un precio medio superior
a esos 100.000 €, pero, jqué ocurriria si nos ponemos un limite de compra

de 95.000 €7

Si el comprador pusiera ese limite en 95.000 € lo que ocurriria es que
inicialmente no tendria ninguna vivienda en su posesion y que tardaria en
cruzar su orden. Una posibilidad, es que hasta que no bajara el precio de las
viviendas, alcanzando los 95.000 € no se ejecutaria la compra. El resultado,
por tanto, es que por un lado se ha tardado més en realizar la compra y
por otra parte, que de haber habido alguna subida de precios no solo no
tendria la vivienda al precio original, sino que de demandarla ahora pagaria
atin mas. Este tltimo punto es lo que se denomina riesgo de mercado y es el
riesgo inherente a los cambios de precio®.

Como es evidente, cuanto mas lejos coloquemos la orden limite menor
probabilidad tendremos de que nuestra orden se cruce, pero, mayor sera la
ventaja ya que tendremos un precio medio de ejecucién mas favorable. Esta
operativa ademds cuenta con otra cuestion muy importante.

Volvamos a nuestro mundo inmobiliario y hagdmonos la siguiente pre-
gunta: ;Qué ocurre si ponemos una orden de compra a 95.000 € y hay

6l riesgo en los mercados financieros no solo tratan de posibles pérdidas, sino, que
también incluyen la incertidumbre. En el caso del riesgo de mercado hablarfamos del
riesgo asociado a los cambios de precios, los cuales pueden ser tanto positivos (generen
beneficios), como negativos (generen pérdidas). Evidentemente, a estos movimientos
negativos son a los que hay que prestar una mayor atenciéon
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otro comprador previo a nosotros a ese mismo precio? Lo que ocurre es que
la primera venta la asume el primer comprador y nosotros quedamos a la
espera de que haya mas vendedores.

Esto significa que solo podremos tener certeza de que una orden se
ha ejecutado cuando nuestro precio ha sido traspasado. El corolario ante
la anterior afirmacion es que en funcién del nimero de compradores o
vendedores por cada nivel de precio, nos sera mas sencillo que se ejecute
nuestra orden. El porcentaje de érdenes que se ejecutan cuando el precio ha
tocado nuestro precio se denomina fill rate estando acotado inferiormente
por 0 (no se cruza ninguna orden) y el 100 % (se cruzan todas). Este fill
rate es inversamente proporcional al nimero de posiciones en cada nivel de
precios.

Si analizamos este comportamiento nos encontramos con una funciéon de
beneficio con los siguientes términos:

= Como término negativo

e El riesgo de que la orden no se ejecute al ir el precio en contra

e El tamano de la cola nos supone un coste ya que tenemos que
tener en cuenta el fill rate

» Como término positivo

e La mejora en el precio medio de ejecucion hace que nuestros
gastos operativos disminuyan. Este valor va a depender de qué
porcentaje del inventario se ejecute con érdenes limite (y a qué
precio) y qué porcentaje se ejecute con érdenes a mercado

Si lo analizamos matematicamente, tenemos la distancia al valor al que
esté cotizando el activo a la que se va a lanzar la orden D,,, la probabilidad
de que la cotizacién sobrepase el nivel de precios al que hemos colocado
la orden Py (denotado con N al ser superado el precio), la probabilidad
de que la cotizacion iguale (sin ser rebasadado) el nivel de precios al que
se ha colocado la orden P, y por ltimo, el ya citado fill rate F}, del nivel
de precios. Con estos elementos podemos observar como la probabilidad de
ejecucion es:

P. =Py + P,F, (3.1)
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Como se ha visto, si un agente adquiere o liquida de su inventario
una cantidad () de un activo financiero al precio al que cotiza, este se ve
impactado. Por otra parte, existe la posibilidad de ejecutar a precios mas
beneficiosos, a los que hay que incluir los riesgos de mercado. Esta funcién
de optimizacién podria resumirse como:

B. = D,P, (3.2)

Donde B, es el beneficio de la ejecucion.

Tipos de 6rdenes

En los mercados financieros vamos a encontrar principalmente tres tipos
de 6rdenes, donde por simplicidad se explicaran solo desde el punto de vista
de la compra, aunque lo mismo aplica para la venta. Estas érdenes son las
siguientes:

= Ordenes agresivas

e Ordenes a mercado: se trata de 6rdenes que compran la cantidad
deseada del activo financiero al precio al que estén.

e Ordenes a stop: se trata de un tipo de érdenes que compra la
cantidad deseada del activo financiero a partir de un precio dado
que estd a un precio menos favorable (més alto que al precio al
que esté cotizando el activo si se habla de una compra, o mas
bajo en el caso de las ventas)

= Ordenes pasivas

e Ordenes a limite: se trata de érdenes, que al revés que las érdenes
stop, tienen un precio de ejecucion méas favorable que el precio de
cotizacion (més bajo que el precio de cotizacién para las compras
y maés alto para las ventas)

Para los algoritmos de ejecucién se utilizan bien sean las érdenes a
mercado o bien las 6rdenes limites. En este trabajo nos centraremos en las
6rdenes a mercado.

Recapitulando, tenemos como incégnita, dato a minimizar, o al menos
como punto de referencia el impacto de mercado. Este impacto puede llegar
a ser estimado en las érdenes agresivas, pero, con las 6rdenes limitadas hay



3.1. Identificacién del problema 15

que anadir el fill rate y la probabilidad de alcanzar la orden en funciéon a la
volatilidad del activo y la distancia a la que se haya colocado estar orden.
Por esta razon, sélo se van a utilizar érdenes a mercado para realizar la
investigacion.

Limitaciones y particularidades

Hasta aqui se ha estudiado toda la informacion de la que disponemos y
sus tremendas bondades, pero, al menos igual de importantes son éstas que
las limitaciones inherentes de los modelos que vamos a construir.

Por contra a las ciencias exactas, las ciencias sociales tienen un compor-
tamiento que no es siempre el mismo, dificultando los modelos que podemos
construir para las diferentes tareas que podemos desarrollar. Los principales
problemas que vamos a encontrarnos a la hora de intentar realizar estos
modelos son:

s Datos no estacionarios
s Distribuciones no normales

» Rellenado y reaccion de los diferentes niveles de precios ante nuevos
agentes

Una extensa bibliografia y estudios soportan la idea de que los datos
financieros son no estacionarios. Segin [30] una serie de datos r; es estricta-
mente estacionaria cuando la distribucién conjunta de (74,7, ) es idéntica
a (ry 44, Tt +¢) Para todo t siendo k la media y la varianza de los datos es
constante en una poblacién. En otras palabras, que una serie de datos sea
estrictamente estacionaria se traduce en que tanto medias como varianzas
sean invariantes ante un desplazamiento temporal, lo que es lo mismo, que
sean constantes a lo largo de dicha serie temporal.

Al ser esta condicién muy dificil de encontrar, también se pueden en-
contrar series débilmente estacionarias a las cuales simplemente se las va
a exigir que su media sea constante para cualquier momento temporal. En
finanzas es tipico asumir datos débilmente estacionarios y sera lo que se haga
en este trabajo. Por el contrario, una serie no estacionaria no mantiene ni
medias ni varianzas constantes. Para visualizar mejor el concepto, podemos
observar los tres tipos de series de datos en la imagen 3.3.
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(a) No estacionaria (b) Débilmente estacionaria (c) Estacionaria

Imagen 3.3: Series de datos

3.2. Mercados Financieros

Dada la naturaleza de los mercados financieros, y su evidente posibilidad
de generar beneficios, éstos han sido objeto de estudio durante décadas en
busqueda de la posibilidad de ser predichos. Estas predicciones tienen como
principales objetivos la adivinacion de la direccién del movimiento (si subird
o bajara la cotizacion de un activo), el tamano del movimiento, la volatilidad
(entendida como desviacién estdndar de los retornos) o el momento en el
que se realizaran estos movimientos. A pesar de los recursos asignados a
esta tarea adivinatoria, los resultados no siempre han sido los esperados.

Dos de las principales ideas que subyacen bajo el movimientos de estos
activos son los conocidos como martingalas y el paseo aleatorio o random
walk. Los mercados financieros estan marcados por un gran componente
aleatorio, siendo asemejados a lo que se conoce como random walk, como
bien se explica en [5].

Movimiento Browniano

Si atendemos a la hipdtesis del camino aleatorio, podemos organizar
la dependencia que puede existir entre los retornos de un activo ry y 74k
siendo éstos los retornos en los momentos ¢ y ¢ + k. Si definimos f(r;) y
g(r¢yx) considerando que:

Cov[f(rs),g9(rex)] =0 (3.3)

Para cualquier t y k # 0. Esta propiedad nos dice que no hay correlacion
serial entre los retornos en ningiin momento del tiempo y por tanto, los
movimientos futuros no pueden ser explicados por retornos pasados. Lo que
podemos entender, es que como no hay una correlacion serial el proximo
movimiento sera aleatorio y por tanto impredecible. Podemos asimilar, al
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Imagen 3.4: Ejemplo de movimiento browniano

menos en cierta medida, que la evolucion de la cotizaciéon de un activo es
equiprobable y por tanto, no podremos predecir cudl sera el mejor momento
para introducir las érdenes en base a las cotizaciones o los retornos pasados.

Si el nimero total de momentos temporales T lo hacemos arbitraria-
mente grande y aplicamos el teorema central del limite podemos tratar la
distribucion de los retornos como una normal, a pesar de que en intervalos
del histérico de retornos (¢,t + k) sean no normales.

El movimiento browniano o Brownian Motion fue descubierto por el
botanico James Brown por el que cierto tipo de particulas, como es el caso
del polen, en un fluido el cual hace que este movimiento sea continuo. Un
activo financiero se asemeja a esta particula moviéndose en un fluido que
seria el conjunto de agentes intervinientes. En el caso concreto del precio,
el movimiento browniano afecta en un tnico eje de ordenadas (en el eje de
abscisas tenemos el tiempo y es invariante al movimiento), mientras que el
caso del polen tiene un movimiento en tres dimensiones.

Para ilustrar el movimiento browniano podemos ver en la imagen 3.4
una serie temporal generada aleatoriamente gracias al articulo [17], la cual
se asemeja bastante al posible comportamiento de un activo financiero.

Acercando esta equiprobabilidad del movimiento a la ejecucién de érdenes
significa que no podemos prever si el activo subira o bajara y por tanto si es
mas conveniente acelerar o frenar el lanzamiento de 6rdenes para tener un
mejor precio medio ponderado.
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Martingalas

Como se comenta en [5], el primer modelo financiero es posible que
sea el conocido como martingala, proveniente del siglo XVI. La martingala
establece que estamos en un juego justo en el que no encontramos nada a
favor ni de nosotros, ni de nuestros oponentes, lo cual se puede definir como:

E[Pisi|Pi Py, ] = P (3.4)

Donde P; es el precio de cotizacion de hoy, que serd equivalente al precio
de cotizaciéon de manana P, teniendo en cuenta toda la serie historica. De
aqui se deduce que la mejor estimacion de un precio futuro, minimizando el
error obtenido, es el precio actual y por tanto cualquier aberracion del precio
(desviacion sobre el precio actual) debe corregirse, y por ende, podemos
invertir en ello. Esta es la base de la archiconocida estrategia de inversion
en el casino apostando al rojo o al negro el doble en cada tirada en caso de
que no salga lo que deseamos.

En la practica, y en lo que atafie al problema de la optimizacién de
ejecucion de ordenes, que un activo se comporte de modo que se cumpla la
condicién de la martingala supone que podremos fluir insuflando érdenes
como un fuelle. Segin el activo cae podemos adquirir més y méas rapido
el stock deseado, mientras que si el activo comienza una tendencia alcista
comprariamos menos o mas lento a esperas de que el activo retornara a su
cotizacion inicial P;. En el caso de que queramos vender o liquidar un activo,
aplicaria lo mismo, pero, en sentido contrario.

Si hiciéramos un tunel de 50 metros (como el que tienen muchas ca-
rreteras) podremos disefiarlo como si la Tierra fuera una superficie plana,
sin embargo, si nuestro deseo fuera el de realizar el Eurotinel que conecta
Francia y Gran Bretana y con una longitud de 50 km, tendremos que tener
en cuenta la curvatura de la Tierra.

En el caso de los mercados financieros, ocurre algo bastante parecido. Si
analizamos tanto el movimiento browniano, como la martingala, a pesar de
parecer contradictorias se pueden cumplir de una manera bastante coherente.
El paseo aleatorio nos dice que el precio evolucionara de manera aleatoria,
pudiendo subir, bajar o mantenerse el precio. Si calculamos la probabilidad
para cada nivel de precio mantenerse en el precio actual sera lo mas probable,
como en la imagen 3.5. Por otra parte, tenemos la martingala que nos dice
que el precio justo es el actual y que una aberracién en el precio debe de
corregirse.
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Q0@ 1Y 10 (NASDAQ)

Imagen 3.5: Cono de probabilidad en el QQQ (fondo de inversién cotizado
como una empresa que invierte en el sector tecnolégico en EEUU) con la
plataforma Thinkorswim

De aplicarse la martingala en el sentido estricto la martingala, esto es lo
que encontramos en el corto plazo, evidentemente en el largo plazo no aplica
ya que de ser asi ningin tipo de inversion daria frutos, cosa que no es cierta,
aunque todos los activos no se comportan de la misma manera. De aplicarse
estrictamente significaria que toda caida de precios vendria acompanado por
una subida y toda subida por una bajada de igual tamano siempre.

Ejecucion de 6rdenes

En anteriores secciones y apartados se han introducido ciertos conceptos
financieros que no solo sirven para el objeto del presente trabajo, sino, como
una base suficientemente sélida para entender los conceptos sobre los que
NnoS apoyaremos.

La idea de la optimizacién en la ejecucion de érdenes surge en [1] donde
se plantea no s6lo minimizar los costes, lo cual esté bien, sino, que introducia
un binomio riesgo-rentabilidad donde se crea una frontera eficiente analogo
al existente en las carteras de media-varianza creadas en la Teoria Moderna
de Porfolios (Modern Portfolio Theory) por Harry Markowitz'.

"Harry Markowitz es el ganador del Nobel de economia en el afio 1990. La Teoria
Moderna de Porfolios, creada en 1952, combina n activos activos a los que asigna un
peso w; siendo Y w; = 1, donde 0 implica la no presencia del activo en la cartera y 1 que
el 100 % de la cartera. Lo que hace Markowitz en este momento es optimizar probando
todas las posibles combinaciones de modo que tenemos como resultado una dupla de
rentabilidad (retornos medios de cada cartera) y de volatilidad (desviacién estandar de
los resultados). Esta dupla crea una frontera eficiente donde ninguna combinacién nos
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Lo que se hace en [1] es crear una estrategia que se dedique a liquidar
un bloque de acciones de una empresa de la cartera de manera constante.
Para ello se plantean dos componentes:

1. Impacto de mercado: si una posiciéon grande se adquiere o liquida
rapidamente, los costes crecen ya que movemos el mercado en nuestra
contra

2. Riesgo de volatilidad: como todo activo financiero tiene una volati-
lidad inherente, corremos un riesgo de mercado que sera tanto mayor
segun la volatilidad del activo y el tiempo que estemos expuestos a
este riesgo

Con estos dos elementos se puede clasificar una estrategia de liquidacién
constante durante n periodos los cuales pueden ser temporales, de cambios
de precio, de volumen, etc., aunque los autores lo determinan de manera
temporal (para poder escalarlo después a un modelo continuo desde el
enfoque discreto). Esta estrategia serd tal que la lista xo, ..., x,, representan
el conjunto de acciones que quedan por liquidar (o adquirir). De aqui se
deduce las siguientes dos ecuaciones:

Ng = Try1 — Tk (35)

vp = % (3.6)

Donde t es la unidad de tiempo, cambio de precios o volumen acumulado
citado anteriormente, n. n; son las acciones que se adquieren en entre dos
instantes temporales y vy es la velocidad en cada unidad de tiempo. Teniendo
tanto la velocidad cémo la estrategia de liquidacion (adquisicién) definida,
se nos plantean claros tres posibles escenarios:

1. Minimizar la varianza: esto se consigue liquidando toda la posicion
en un unico paso

2. Minimizar el impacto: liquidando la minima cantidad posible de
acciones en cada momento temporal (minimizando vy)

proporciona mayor rentabilidad para una volatilidad dada, ni una menor volatilidad para
una rentabilidad dada.
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3. Punto intermedio: teniendo en cuenta tanto la varianza como el
impacto con un parametro A que simboliza la aversion al riesgo

De este modo, se pueden probar todas las estrategias x, las cuales pueden
ser definidas por el nimero de pasos n para realizar la liquidacién, y nos
quedamos con aquellas que minimizan:

min(E(z) + AV () (3.7)

Donde E(x) es el coste de la estrategia x medido como la diferencia
media entre el punto de inicio de la liquidacion y el precio medio ponderado
obtenido por la estrategia, y donde V' (z) es la varianza de estas diferencias.
Asi lo que conseguimos, segin vamos dando valores a A, es obtener una
frontera eficiente donde ninguna estrategia tiene menor coste para una
volatilidad dada, o menos volatilidad para un coste dado, al igual que nos
ocurria con el modelo de media-varianza de Markowitz. Como se puede
entender, el resultado es una funcién convexa.

Estamos ante un proceso aleatorio, por lo que la tltima cuestion que se
plantea en [1] a la hora de evaluar una estrategia con media E(x) y varianza
V(z), no es sélo como se ve en la ecuacién 3.7, sino, teniendo en cuenta este
componente aleatorio mediando lo que se denomina Liquidity adjusted Value
at Risk o L-VaR.

Para entender el L-VaR, hay que estudiar primero el Value at Risk o
VaR. El VaR es una medida de volatilidad que tiene en cuenta un intervalo
de confianza p, generalmente al 95% o al 99 %. La férmula es la siguiente:

VaR = zo/t (3.8)

Donde z determina el intervalo de confianza, o es el valor de la desvia-
cion estandar y t es el horizonte temporal sobre el que se hace el calculo.
Imaginemos que analizamos la volatilidad diaria de un activo y nos da como
resultado un 1% y queremos saber cudl es su volatilidad anualizada al 95 %
contando que el ano tiene 252 dias habiles, substituyendo en 3.8:

VaR = 1,64 %1% * v/252 = 26,11 % (3.9)

Como suele ocurrir en finanzas, y este caso no es menos, hablamos de
una técnica més que de una métrica definida. Este VaR se puede utilizar
para calcular una posible caida en un marco temporal (diario, mensual,
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anual), para analizar la volatilidad, la correlacién entre diversos activos, o
como en el caso que nos atafie, para estudiar la liquidez de un activo y una
estrategia para adquirir o liquidar posiciones.

Utilizando la ecuacion 3.8 como base, podemos llegar al L-VaR como:

L—VaR,(x) = \/V(z)+ E(x) (3.10)

La conclusion, seria, analizar y quedarse con aquellas estrategias que
minimicen el L-Var para un nivel A, ya esta estrategia seleccionada sera no
ya la que minimice el coste, sino, la que tendremos menor coste con un nivel
de confianza.

Impacto temporal y permanente

En la imagen 1.1 se analiz6 cémo se recorre la curva de oferta segin
vamos adquiriendo una mayor cantidad del bien producido, en nuestro caso
activos financieros. Lo que se entiende es que en el momento que disminuimos
esa demanda por estos activos, se corrige el precio al que se adquieren los
mismos.

Implicitamente, lo que estamos asumiendo es un impacto temporal. Con
impacto temporal lo que se observa es simplemente el desplazamiento por
el libro de 6rdenes en funcion del tamano x;. Se habla de desplazamiento
temporal porque anteriores o nuevos agentes volveran a colocar posiciones
en el ask o en el bid de nuevo, volviendo al estado inicial antes de lanzar la
orden, como si de un muelle se tratara.

Por otra parte, existe también la posibilidad de que este impacto sea
permanente, creando no ya un movimiento a lo largo de la curva de oferta
(0o de demanda si estamos liquidando), sino que provoque un desplazamiento
de la propia curva de oferta (demanda). Esto se puede ver en la imagen
3.6 donde P, es el precio en equilibrio inicial, P; es el precio de equilibrio
una vez hemos impactado en el mercado de manera permanente y Ps es el
precio que pagariamos por una cantidad ()5 con impacto temporal. Cuando
se habla de impacto permanente lo que se entiende es un desplazamiento de
la curva de de oferta o de demanda durante todo lo que resta de la orden.

Entenderemos como impacto total a la suma del impacto temporal
mas el impacto permanente. Podemos ver cémo funcionaria graficamente
en la imagen 3.7, donde se analiza un ejemplo en el que un impacto en
el mercado muy grande pueda provocar que parte de ese impacto sea de
manera permanente.
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Oferta y demanda con impacto
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Imagen 3.6: Oferta-demanda con impacto de mercado y sus puntos de
equilibrio

El impacto en el mercado que estudiaremos e intentaremos controlar es el
que generaremos nosotros. Podemos entender que las cotizaciones histéricas
y futuras de los activos financieros son consecuencia de los impactos de
mercado del conjunto de los agentes que intervienen, tanto comprando como
vendiendo los diferentes activos.

Al estar realizando simulaciones y no con dinero real no podemos estimar
el impacto permanente. Incluso aunque trabajaramos con compras y ventas
reales nos seria complejo hacer este célculo ya que no se puede realizar dos
muestras exactamente iguales con la misma compra en el mismo activo y en
el mismo momento temporal.

Técnicas de ejecucién de 6rdenes

Como estamos estudiando, no hay una tnica técnica de ejecucién de
ordenes y mucho menos, tampoco hay una tinica solucién 6ptima inmejorable.
En [1] se trata de buscar aquella estrategia que minimice el coste esperado
en funcién del L-VaR, en [6] implementa un algoritmo que siguiendo como
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Impacto en el mercado en una orden
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Imagen 3.7: Influencia del impacto temporal y permanente en el impacto
total de una orden

referencia a [1] lo mejora mediante el uso de érdenes limitadas las cuales no
tienen impacto en mercado.

Por otra parte, también podemos encontrar trabajos en otra direccion
como es la de [9] que trata de dividir la orden padre en 6rdenes hijas
6ptimas, consiguiendo este 6ptimo en funcion del desequilibrio que hay entre
las posiciones del ask y del bid.

También se pueden hallar otros trabajos que hayan traspasado la barrera
de la econometria hacia el machine learning como puede ser lo publicado en
[23] donde se trata de mejorar el VWAP gracias al uso de érdenes a mercado
y de una arquitectura en Double Q-Learning, que se vera mas adelante.

Estas técnicas han sido todas pensadas con la contraparte, el mercado
que nos va a vender o a comprar a nosotros y a como impactarles lo minimo
posible. Aunque este es el enfoque predominante académicamente, no es
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Utilidad acumulada por cada bien consumido
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Imagen 3.8: Funcién de utilidad

descabellado pensar la opcién inversa en la que es el agente (nosotros) quien
supone el cimiento del andlisis. Si nos centramos en el agente, y no en el
mercado, tenemos que hablar del concepto de utilidad.

Ya en el afio 1738, Daniel Bernoulli [4] nos explicaba tanto el concepto
de utilidad como su aplicaciéon en finanzas. Bernoulli nos dice que el valor de
un producto no esta basado en su precio, sino, en la utilidad que nos brinda.
El precio de este producto es el mismo para todo el mundo, mientras que
su utilidad depende de las circunstancias personales de cada persona. El
ejemplo que pone para ilustrar su tesis es la de un boleto de loteria que tiene
un 50 % de probabilidad de caer agraciado con un premio de 20.000 ducados
o de 0 ducados en caso contrario. Lo que se expone es que una persona
pobre aceptaria 9.000 ducados por ese boleto, que tiene 10.000 ducados de
esperanza matematica, ya que preferird la seguridad del dinero en la mano,
mientras que una persona acaudalada preferird maximizar su beneficio ya
que se lo puede permitir.

Continuando con [4], nos dice que cualquier incremento de riqueza,
independientemente del tamaifio de este incremento, da como resultado un
aumento de utilidad, la cual serd inversamente proporcional a la cantidad
de bienes que ya se posea. Graficamente, se puede resumir en la imagen 3.8.

En relacién a lo que nos atane, esta misma idea podria ser implementada
a la adquisicion o liquidacién de posiciones. Si un agente desea adquirir una
cantidad () de un activo es entendible que la utilidad aportada por las Qg
iniciales es mayor que las Q,, posteriores y por tanto, seria entendible que la
cantidad de adquieren (o liquidan) sea decreciente a lo largo de la operacion.
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Una vez se han visto las estas diferentes posibilidades podemos resumir
las diferentes técnicas en relacién a la ejecucién de érdenes como:

Volume Weighted Average Price (VWAP)

Percent on Volume (POV)

Time Weighted Average Price (TWAP)

Desequilibrio del volumen

s [-VaR

Funcién de utilidad

Estos son sélo un ejemplo de las diferentes posibilidades que podemos
encontrar, encontrandose este campo de estudio totalmente abierto.

3.3. Ciencia de Datos

En la seccion 3.2 se trabajaba el primero de los pilares, siendo, la ciencia
de datos el otro pilar. La definicién de ésta es, a pesar de lo extendido de
uso, bastante difuso. Como se define en [26], podemos decir que la ciencia
de datos es un conjunto de principios que apoyan y guian la extraccion de
informacion y de conocimiento desde los datos.

Muy cercano a esta ciencia de datos encontramos la mineria de datos,
que engloba cientos de algoritmos para obtener informacion de los datos.
Posiblemente, el campo con las mayores aplicaciones pueda ser el marquetin,
donde podemos encontrar desde anuncios a ventas cruzadas.

La ciencia de datos también tiene un uso muy extendido en cuanto a
los denominados CRM?®, donde se estudia el comportamiento de los clientes
para poder obtener el maximo beneficio. Netflix nos recomienda las series y
peliculas que mas se nos adaptan [13], los bancos lo usan para la detecciéon de
fraudes[25] o Amazon nos recomienda ventas relacionadas con los productos
que estamos viendo gracias a estas técnicas[14].

Pero, la ciencia de datos no se queda en estos algoritmos propios de
la mineria de datos, sino que es un campo interdisciplinar que junta los
procesos y los sistemas para extraer informacion con grandes volimenes
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Substantive
Expertise

Imagen 3.9: Diagrama de Venn que define la ciencia de Datos[7]

de datos como fuente, independientemente de que esta informacién esté
estructurada o no.

La mejor forma de hacernos una imagen es ver el diagrama de Venn
realizado por Andrew Conway|[7]. Lo que hace Conway es definir la ciencia
de datos como la interseccion entre las matematicas y estadisticas con el
conocimiento en un campo concreto (en este caso el financiero) junto con
las habilidades técnicas propias de la informatica.

Con estos tres puntales, su implementacion incumbe principios, técnicas
y procesos para entender de una forma automatizada el analisis de los datos
con los que trabaja. Uno de los principales objetivos que tiene, mas alla del
propio estudio de la ciencia, es poder llegar a la toma de decisiones basadas
en los datos.

La toma de decisiones basadas en los datos se refiere a abandonar la
toma de decisiones basada en la intuicién o en la experiencia del directivo
para realizarlo a través de los datos, siendo estas decisiones tomadas en gran
medida de manera automatizada.

8Customer Relationship Management
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Aprendizaje automatico

Con la ciencia de datos lo que vamos a poder conseguir es aprender a
tomar las decisiones correctas en relacion a la ejecucion de érdenes. Estas
decisiones se deben de tomar basandonos en los datos y de una manera
automatizada.

Si pensamos en la manera mas naif de aprendizaje, lo primero que
nos puede venir a la mente es la manera en la que se comporta un nino.
Imaginemos a ese nifio que quiere hacer su primer puzzle. Lo que hace es ir
cogiendo las piezas de una manera aleatoria hasta que van encajando las
piezas. Poco a poco, este nino va aprendiendo que la forma de una pieza
tiene que coincidir con el resto que tiene alrededor (ademéas de encajar el
dibujo). Con el tiempo, el nino serd capaz de identificar, mediante ensayo y
error, dénde va cada pieza. Esto es el aprendizaje.

Como bien se extrae de [2], nos encontramos en la era del Big Data. Tanto
empresas como usuarios generamos una cantidad ingente de informacién, sea
consciente o inconscientemente. Pensemos en una tienda de ropa online con
presencia en todo el territorio. Segtn los clientes vayan adquiriendo nuevos
articulos se pueden quedar registrados todos los detalles de la compra como
el usuario, la fecha, articulos comprados, articulos visitados, total de dinero
gastado. Como es evidente, esto marca un registro que se puede estudiar y
analizar. La tienda de ropa, por su parte, deseard maximizar su beneficio,
bien sea vendiendo més, vendiendo con mas margen, aumentando el ticket
medio por cliente o mejorando la logistica de la compania (por ejemplo,
anticipando olas de frio o calor o la disponibilidad de productos en fechas
senaladas como navidades o el dia del padre). En resumen, provocando una
mayor satisfaccion al cliente, que es precisamente lo que desea el propio
cliente.

Los habitos de consumo de los clientes pueden variar notable en funcién
de muchas variables como son las geogréficas (diferentes paises pueden tener
diferentes costumbres), lingtiisticamente, por edad, sexo o nivel de estudios,
generandose patrones dignos de ser estudiados y que reducen el marasmo
de datos, aparentemente aleatorios, a informacién til y valiosa para las
empresas. Continuando el caso de la tienda de ropa, es entendible un cliente
que tras un bikini se compre unas chanclas o un pareo, y otro cliente tras la
compra de un traje adquiera una corbata.

Esto que a nosotros nos puede parecer muy intuitivo hay que modelarlo
gracias a algin tipo de algoritmo que nos permita estudiar y sacar provecho
de los datos. Al igual que ocurria en el caso del nino con el puzzle, aqui, la
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empresa de ropa puede estudiar los datos de las compras de los clientes de
modo que un algoritmo sea capaz de aprender cémo mejorar el proceso de
venta, a pesar de estar trabajando con un problema estocéstico.

Esta es la base sobre la que se construye el aprendizaje automdtico o
machine learning, tan de boga en nuestros dias, y que sera sobre lo que nos
apoyemos de cara a solucionar nuestro problema de la ejecucion de ordenes.

Si analizamos, al menos mentalmente, el enfoque que se ha dado a este
aprendizaje automatico, dista sutilmente con respecto a la investigacién
clasica. Historicamente, los investigadores han tratado de extraer las leyes
o0 normas que rigen nuestro entorno, ya sean leyes fisicas como las que
se consiguieron tras los estudios de Newton, o incluso saliéndonos de las
ciencias exactas, las que se encuentran en las ciencias sociales como fue
la ley de oferta y demanda como se vio en la imagen 1.1. En el caso del
aprendizaje automatico lo que se intenta, en lenguaje coloquial, es llegar a
una aproximacion lo mas fidedigna posible. Este es el punto clave. No se
intenta acertar, sino, aproximar.

El resultado de este nuevo paradigma es la aplicaciéon en multitud de
campos, ademas de lo analizado en la tienda de ropa, se puede aplicar a la
deteccién de transferencias bancarias fraudulentas, predicciones en bolsa,
spam’ en los correos electrénicos. También se usan en la industria para la
deteccion de errores, la optimizacion de procesos o en la medicina para la
diagnosis clinica. Actualmente, una de las puntas de lanza, junto con los
ejemplos anteriores, es el reconocimiento tanto de imagen, como de video,
lo cual abre un campo inmenso de estudio y de aplicaciones practicas.

Una de las principales caracteristicas que se suele incluir en el aprendizaje
automatico, y de la que no disfrutan los modelos clésicos, es su capacidad de
adaptacion. Histéricamente lo que se ha tratado es de encontrar esa formula
magica capaz de explicar un proceso o un comportamiento, estableciéndose
esta formula magica de forma estatica. Con el aprendizaje automatico, lo
que se puede conseguir es también la adaptacion de manera continua a los
diferentes procesos. Si continuamos con nuestro ejemplo de la tienda de ropa,
puede que junto a ese traje, la moda nos diga que los clientes suelen comprar
corbatas lisas, y por tanto esas son las corbatas que se deben de recomendar.
Un modelo estatico, lo que haria es recomendar siempre ese tipo de corbatas,
mientras que si disponemos de un modelo dindAmico podemos adaptarnos
a las modas consiguiendo que si al afio siguiente lo que se compran son
corbatas de cuadros, sean éstas las recomendadas.

9El spam son correos electrénicos no deseados enviados, generalmente, de manera
masiva con objeto publicitario.



30 Conceptos teoricos

Entrenamiento y test

Otra de las caracteristicas propias del aprendizaje, especialmente cuando
hablamos de aprendizaje automatico, es la validacion del aprendizaje. Tal
es su importancia que merece un apartado en este trabajo.

Cuando nosotros realizamos un aprendizaje uno de los principales ob-
jetivos es ser capaces de poder replicar esta nueva habilidad adquirida. Si
continuamos el ejemplo del nifio con el puzzle, estariamos hablando de que
una vez el nifio haya aprendido a hacer el puzzle, éste sea capaz de solventar
con éxito nuevos puzzles que se le presenten.

Una vez hemos realizado este aprendizaje es necesario evaluar el ren-
dimiento del mismo, existiendo, por norma general, un sesgo en dicho
rendimiento. Intuitivamente es muy facil de entender, aunque detras tenga
su desarrollo formal, si se ha aprendido una tarea lo normal es que tengamos
un mejor resultado repitiendo esta tarea (el puzzle del nino) que aplicindola
en un conjunto que no hemos entrenado (un puzzle nuevo y diferente).

Segun [18], si suponemos que vamos a estimar el error asociado con la
optimizacién de un modelo de aprendizaje en un conjunto de datos, podemos
dividir la muestra que tenemos disponible de manera aleatoria. De esta forma
podemos, con unos datos de partida, entrenar el modelo en un subconjunto
de datos y validar su comportamiento en otro subconjunto de datos que no
han sido usados para el entrenamiento.

En base a lo que se deduce de [18], observamos que tenemos unos datos
de entrenamiento, unos de validacién (donde se optimizan los pardmetros) y
unos de test que seran usados para medir el rendimiento del modelo. En la
imagen 3.10 se puede observar esta idea, que puede ser desarrollada a una
validacién cruzada como se puede observar en la imagen 3.11.

En el caso que nos ataifie, la ejecucion de érdenes, lo que se usara es una
modificacion o adaptacién de esta validacion cruzada. Lo que tendremos es
el histérico de un activo financiero, véase Inditex, el cual sera recorrido desde
un punto inicial aleatorio hasta que se hayan adquirido las acciones deseadas.
Este proceso se repetird en sucesivas ocasiones (llamadas episodios) mientras
la informacion de las recompensas van ensenando al modelo. Como vemos,
es una técnica de remuestreo muy parecida a la validacion cruzada.

Clases de aprendizaje automatico

Una vez explicado grosso modo el concepto de aprendizaje, asi como el
funcionamiento la division de una muestra en datos para el entrenamiento,
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Entrenamiento Validacion Test
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Imagen 3.10: Datos de entrenamiento, validacion y test usados en un modelo
de aprendizaje
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Imagen 3.11: Validacién cruzada en 5 partes

para el test y la validaciéon no podiamos detenernos ahi, sino que, se van a
detallar las principales clases de aprendizaje automatico que han sido usadas
en este Trabajo Fin de Master.

El aprendizaje automatico se divide en tres clases las cuales son el
aprendizaje supervisado, el aprendizaje no supervisado y el aprendizaje
por refuerzo. El aprendizaje no supervisado, al no ser usado, no va a ser
detallado.

Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es la clase mas extendida y en la practica
usada del aprendizaje automatico. El aprendizaje supervisado, como se
explica en [2], es una tarea por la cual se busca aprender a transformar una
entrada en una salida y cuyos valores provienen de un supervisor.

El aprendizaje supervisado funciona de modo que por cada observacién
de la muestra x;, con ¢ = 1,...,n hay una etiqueta y; asociada. A su vez,
cada observacion x; puede estar compuesta por k > 1 atributos. Lo que se
busca es ajustar un modelo g con una serie de parametros 6 tal que sea capaz
de devolvernos la etiqueta y; para cada observacion o predictor, como se
puede analizar en la ecuacion 3.11. La intencion de que sea a su vez capaz de
replicar este comportamiento para futuras observaciones, cuando hablamos
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de predicciéon, o entender mejor la relaciéon que hay ente los atributos y la
etiqueta, cuando hablamos de inferencia.

y = g(x|0) (3.11)

A su vez, el aprendizaje puede ser dividido principalmente en:

» Clasificacion

= Regresion

Es muy comun que las etiquetas a las que intentamos aproximarnos
en el aprendizaje supervisado sean cualitativas. Dentro de estas variables
cualitativas podemos encontrar la nacionalidad del comprador de una tienda
online o su profesion. Cuando se intentan predecir etiquetas cualitativas
estamos hablando de clasificacion, ya que conlleva clasificar una observacion
asignandola a una categoria o clase.

Para ilustrarlo mejor, veamos un sencillo ejemplo. Imaginemos que un
banco quiere categorizar a sus clientes por solvencia crediticia de cara a
concederles un préstamo mediante dos atributos que son el nivel de ingresos
y el nivel de ahorro de cliente. Aquellos clientes de bajo riesgo seran aquellos
que ganen mucho y que ahorren mucho, mientras que si el cliente o bien
ahorra poco o bien gana poco seria tratado como un cliente de riesgo ya
que podria incumplir los pagos si le bajan el sueldo o con cualquier gasto
imprevisto. En la imagen 3.12 se puede observar graficamente cémo se
podria comparar este clasificador, el cual se podria implementar mediante
un método conocido como arbol.

Estos métodos de clasificacion pueden no sélo devolvernos una clase
o categoria, sino, también la probabilidad de pertenencia a la misma. En
[18] nos adelantan que los tres clasificadores més usados son la regresiéon
logistica, el andlisis lineal discriminante y el k vecinos mas préximos, aunque
también se pueden encontrar otros métodos como los arboles o las méquinas
de vectores de soporte.

El otro tipo de aprendizaje supervisado es la regresion. Mientras que en la
clasificacion se buscaban conseguir etiquetas cualitativas, en las regresiones
lo que se hace es hallar etiquetas cuantitativas. De nuevo, veamos un ejemplo
de su funcionamiento. Es bien sabido que los coches con mayor caballaje
consumen mas gasolina y es eso precisamente lo que se puede observar en la



3.3. Ciencia de Datos 33

Clientes por nivel de ingresos y de ahorro
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Imagen 3.12: Ejemplo de aprendizaje supervisado identificando clientes de
alto y bajo riesgo de crédito

imagen 3.13. Lo que se ha generado, con el conjunto de datos Auto MPG!?,
es una regresion lineal a través de la cual si le proporcionamos el caballaje
de un coche nos devuelve un valor estimado de las millas que puede recorrer
por cada galén de gasolina consumido.

Al igual que nos ocurre con la clasificacion, la regresion no tiene una
unica funcion f para llegar a la prediccién. A pesar de ello, seguiran la forma
de la ecuacion 3.12 donde tenemos el valor de la regresion r es el resultado
de la aplicaciéon de una funcion f a la que se le ha pasado la muestra = y
a la que hay que anadir el error e. Cabe destacar que esta funciéon f en la
imagen 3.13 es una funcion lineal, aunque se le puede aproximar cualquier
otro tipo de funcién ya sea polinomial, multivariada, etc.

r=f(z)+e (3.12)

En el ambito de la ejecucion de ordenes, la decision de cual es accion de
compra mas conveniente en cada momento puede asemejarse a la clasificacion
ya que podemos tener como resultado un valor cualitativo que sea el que mas
se aproxime a la minimizacién de costes. Por otra parte, el calculo del coste
asociado a una compra puede llegar a ser relacionado con una regresion.

10F] conjunto de datos se puede conseguir de http://archive.ics.uci.edu/ml/
datasets/Auto+MPG
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Regresién de millas por galén por los caballos del coche
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Imagen 3.13: Ejemplo de una regresion para predecir el consumo de un coche
en millas por galén en funcion del caballaje del coche

Mas adelante se vera como se ha usado la regresion para la implementacion
de uno de los modelos de ejecuciones de érdenes.

Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo, segiin se extrae de [29] es aprender, tradu-
ciendo situaciones a acciones, para maximizar una recompensa. Al aprendiz
no se le dice qué acciones debe de tomar sino que debe descubrirlas por si
mismo averiguando qué acciones son las que mayor recompensa le ofrecen.

En el aprendizaje por refuerzo, un agente (el aprendiz) busca maximizar
estas recompensas por medio de sus acciones y para hacerlo debe haberlas
probado antes y haber comprobado que eran la mejor opcion de todas las
disponibles. Para descubrir estas acciones el agente debe probar acciones que
no haya probado en el pasado y posteriormente explotar aquellas decisiones
correctas que ha aprendido. Esto significa que el agente debe tanto hacer
lo que sabe, como investigar por si se puede hacer mejor. En un proceso
estocastico, el agente debe realizar esta operacion sucesivas veces y pro-
gresivamente, segin va a aprendiendo y aumentando la relevancia de su
aprendizaje, ir basandose cada vez més en su experiencia.
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Otro punto clave es que el aprendizaje por refuerzo considera el problema
completo de la relacion del agente interactuando con un entorno desconocido.
Si nos fijamos, este aprendizaje es el mas parecido al aprendizaje de un ser
humano. Un nino va aprendiendo poco a poco que no hay que tocar las
cosas calientes o que darse un golpe duele, mientras que una golosina puede
alegrarles la manana. Es por ello que hay cientos de ejemplos donde este
tipo de aprendizaje puede dar lo mejor de si mismo.

Conclusiones del aprendizaje automatico

Varias de las técnicas vistas nos pueden ser de ayuda, por ejemplo, con
la regresion propia del aprendizaje supervisado se puede calcular cual es
volumen esperado en un momento especifico del tiempo.

Si lo analizamos detenidamente, y sin profundizar todavia en sus carac-
teristicas, el aprendizaje por refuerzo es lo que hemos estamos buscando
desde el principio. Significa ir aprendiendo cémo influyen nuestras decisiones
a la adquisicién (o la liquidacién) de posiciones en el mercado financiero. Si
nuestra accion es no actuar lo que tendremos es una mayor volatilidad de los
resultados, pero, no tendremos coste alguno como se deduce de la ecuacion
3.7. Por el otro lado, si tomamos acciones que adquieran muchas unidades
del activo financiero tendremos un mayor coste debido a su deslizamiento a
lo largo de libro de 6rdenes. Este es el punto donde se juntan los mercados
financieros y la ciencia de datos que se han desarrollado hasta ahora.

El modelo: Aprendizaje por refuerzo

En el anterior apartado se han definido y ejemplificado los diferentes
modos de aprendizaje automatico, incluyendo ejemplos para su facil com-
prensiéon y su vinculacion o posible vinculacion a la ejecucion de 6rdenes los
mercados financieros. Para finalizarlo, se ha concluido que el faro que va a
guiar el desarrollo es el aprendizaje por refuerzo.

Elementos propios del aprendizaje por refuerzo

Mas alla de los ya citados agente, que es quién toma las decisiones, y
el entorno, que es quién establece las recompensas, [29] diferencia cuatro
elementos en un sistema de aprendizaje por refuerzo que son:

1. La politica

2. La senal de recompensa
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3. La funcién de valor

4. El modelo del entorno (este es opcional)

La politica define el comportamiento del agente, mapeando el estado en
el entorno con las acciones que se deben de tomar. Imaginemos que tenemos
un robot aspirador que ha chocado contra una pared, este seria el estado,
qué deberia hacer en ese estado seria lo que define la politica. En el caso
maés sencillo seria consultar una tabla que relacione estado y acciones. Por
lo general, las politicas deben ser estocasticas, asignando probabilidades a
cada accion.

La senal de recompensa establece cual es el objetivo del problema que
queremos solventar mediante el aprendizaje. A cada paso el entorno le
devuelve la recompensa, mientras que el agente intenta maximizar estas
recompensas mediante la politica. Esta es la base de la modificacién de la
politica ya que si una de la acciones tiene poca recompensa elegira otra. Hay
que senalar que la recompensa puede estar diferida en el tiempo, recibiéndose
varios pasos después.

La funcion de valor establece qué es bueno en el largo plazo. El valor del
estado es la cantidad total de recompensa que tendra partiendo desde ese
estado. Decimos que establece lo bueno en el largo plazo ya que lo estamos
buscando son aquellas acciones que maximicen el valor y no las recompensas
instantaneas. El entorno nos dara la recompensa, generalmente al final,
mientras que tenemos que estimar el valor por el camino. Es importante
remarcar que este componente es el mas importante de todos ya que es el
que dice qué es bueno y qué es malo.

El modelo del entorno estima el comportamiento futuro del entorno.
Dado un estado y una accién el modelo debe predecir el siguiente estado y
la siguiente recompensa.

Procesos de Decision de Markov

Los Procesos de Decision de Markov, o MDP por sus siglas en inglés, son
un marco para el problema de aprender a través de la interaccion a conseguir
una meta, la recompensa. El aprendiz, que es quien toma las decisiones,
es el llamado agente, el cual va interactuando con el entorno mediante la
seleccion de las acciones y las respuestas del entorno que presenta nuevas
situaciones o estados y recompensas. Esto se puede ver perfectamente en la
imagen 3.14
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Agente
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Nuevo estado s;1 Recompensa ;41 Accién a;
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Entorno ~
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Imagen 3.14: Relacion entre el agente y el entorno en un MDP

Segiin se explica en [24], en un MDP tenemos un juego finito de estados
S donde uno de ellos, sy es el estado inicial. En cada instante temporal
t =0,1,... su estado correspondiente es s; € S. Para cada estado s; € S
tenemos un conjunto finito A, de acciones. Cuando se toma una accién
a € A;, en el momento t, se incurre en un coste c(s,a,t) € C, y su siguiente
estado s’ tiene una distribucién de probabilidad p(s, s, a,t). Se dice que
el proceso es estacionario si el coste ¢ y la distribucion de probabilidad p
son independientes del instante temporal ¢. Una politica m asigna para cada
momento temporal ¢ € {0,1,2,...} y estado s € S una accién A(s,1).

Una vez que se tiene la distribucion probabilidad p, se puede estimar el
coste esperado en funcién de cada accidon a en un momento t del tiempo y
un estado s; como se puede ver en la ecuacion 3.13.

c(s,a) =E[Cy|Sim1 = s, A1 =a, S, =51=)_¢> p(s,s,a,t) (3.13)

ceC s'eS

En la literatura es bastante comin encontrar el resultado de una accién en
un momento ¢ y un estado s; como una recompensa, pero, se va a continuar
con el concepto de coste porque se aproxima mas a lo que nos vamos a
encontrar en la adquisicion o liquidacion de posiciones. La tnica diferencia
estriba en que los costes se minimizan y las recompensas se maximizan.

Si nos retrotraemos a nuestro problema, el estado inicial sy se corresponde
con nuestro estado inicial, cuando se toma la decision de la adquisicién o
liquidacién del activo financiero, el estado final sy cuando se ha terminado
la adquisicion y el estado intermedio s, cualquiera de los que podremos
encontrar por el camino.
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Metas, costes, retornos y episodios

En el aprendizaje por refuerzo la meta esta formalizada en términos de
una senal llamada coste (o recompensa) que es pasada al agente por parte
del entorno. A cada paso, el coste es un simple nimero ¢; € R, y lo que
se busca es la minimizacion del valor esperado de la suma de los costes
recibidos. El retorno es la suma de los costes Gy = ¢,y 1+ G0+ Criz+ ... +cr.

Cada subsecuencia de interacciones con un estado inicial y un estado
final es conocido por episodio. Este enfoque tiene sentido cuando hay un
paso final bien definido, que en nuestro caso sera cuando se acabe la compra
de las posiciones, ademas, cabe destacar que el nimero de pasos que se
deben de realizar sigue una variable estocastica ya que si se adquiere muy
rapido se tardara menos en completar la tarea que si se dilata en el tiempo.

Falta definir el concepto de descuento, como nos senala [29]. El agente,
segin va avanzando a lo largo de cada episodio, los cuales se sucederan
como si de un videojuego se tratara, va probando las diferentes acciones en
funcién del estado en el que se encuentre minimizando los costes descontados
a lo largo de lo que queda episodio. Hay que descontar los costes futuros
ya que tienen que ser estudiados en el momento actual. Imaginemos que
tenemos dos episodios distintos con el mismo coste total, sin embargo, el
primero de los episodios lo hace en ¢ pasos, mientras que el segundo de los
episodios lo hace en 2t pasos. Es de entender que es preferible el primero y
por tanto, para que sean comparables no solo cuando tienen el mismo coste,
sino, cuando tienen costes distintos, debemos traernos al momento presente
cual es el coste total y como se va decidiendo a lo largo de cada episodio.
Este analisis se realiza en cada paso entendiendo el coste total como el coste
en lo que resta de episodio. Para modelar esta idea aparece el ya citado
descuento que se puede estudiar segin la ecuacion 3.14.

Gr = c1 + Y02 + Vs + . = D Y een (3.14)
k=0

Donde v es un pardmetro que mide el descuento, con 0 < v < 1. Si
~v = 0, solo tendriamos se tendria en cuenta el siguiente paso, si v = 1 todos
los elementos pesan lo mismo dando igual que el coste sea en el siguiente
paso o dentro de 10.
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Politicas y funciéon de valor

Una funcién de valor nos dice como de bueno es para el agente el estar
en un estado determinado, en términos de futuros costes que pueden ser
esperados.

Formalmente, una politica transforma los estados en probabilidades de
seleccionar cada una de las acciones disponibles. Como el aprendizaje por
refuerzo se cimienta en la modificacion del comportamiento en base a su
experiencia, si tenemos muchas acciones tendremos una menor probabilidad
de acceder a cada una de ellas y por ello, se tardard mucho en aprender
y/o se llegard a decisiones sub6ptimas. La ecuacién que define la funcién de
valor es la 3.15.

Ur = EF[Gt|St == S] = Eﬂ— [Z ’}/kCt_i_k_i_
k=0

S, = 51 Vse S (3.15)

El valor de un estado final es 0 por definiciéon ya que no va a tener ningin
coste futuro. Muy parecida a la idea de la funcién de valor para cada estado
es la de el valor de una accién a en un estado s con una politica m que se
definird como ¢, (s, a) como se puede observar en la ecuacion 3.16.

0r = Ex[Gy|S: = 5, Ay = a] = E, lz ’YkCt+k+

k=0

St =S, At = a] (316)

El agente debe mantener el v, v ¢, y ajustar los parametros que mejor
encajen con los retornos que se vayan observando.

Ademas el agente tiene como dilema el peso que va a dar al coste actual
o al coste futuro, como nos explica [29] esto es lo que se llama ecuacidn de
Bellman, la cual esta definida en 3.17. Dada la heterocedasticidad de los
datos financieros, junto con la varianza con respecto a las medias que se
presentan, tanto intuitivamente, como empiricamente se vera que la tasa de
descuento a usar serd muy cercana a 1. Que estuviera cercana a 0 significaria
que no tendria muy en cuenta futuros pasos, comportandose de manera
egoista, con desastrosos resultados.

U(s) = Er[Gy|S: = s] =Y (als) Zp(s', cls,a) [r+ v (s)], Vs € S
- (3.17)
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Ante un estado inicial y las acciones disponibles, el entorno nos puede
llevar a diferentes estados s’, asi como a un coste ¢, lo que hace la ecuacién
de Bellman 3.17 es promediar todas las posibilidades, asignandole pesos
segun la probabilidad de que ocurran. La ecuacion establece que el valor de
un estado inicial (o cualquier estado intermedio) es el valor descontado del
siguiente estado maés el coste del recorrido entre sy s'.

Para cada estado s tiene que haber una o mas de una acciéon que sea la
mejor en términos de costes segun la ecuacion de Bellman. Una politica que
asigne probabilidades distintas de 0 a estas acciones 6ptimas se le considerara
una politica 6ptima ya que serd capaz de elegir siempre la mejor accion.

Hasta este punto se conoce ya como funciona matematicamente este
aprendizaje por refuerzo, pero, falta explicar como se produce trasvase entre
la exploracion que nos lleva a aprender y la explotacion que nos lleva a usar
lo aprendido. Aqui es donde surge la avidez o greedy, por su término en
inglés que sera el usado por ser el estandar de uso. El greedy se usa con
un parametro € o e-greedy el cual se encuentra 0 < e-greedy < 1 y sera
responsable de decirnos con qué probabilidad usaremos una accion aleatoria
(exploracién) o la opcién éptima segiin el modelo (explotacién). A su vez, esta
e-greedy viene acompanada de un declive o decay, provocando que al inicio
del aprendizaje todas las acciones sean de exploracion, al desconocerse el
entorno, y poco a poco segin se vaya aprendiendo, se vayan explotando mas
las acciones que nos indique el modelo. Esta evolucion se realiza actualizando
(restando) al e-greedy el decay a cada nuevo episodio. Matematicamente, si
una politica se comporta de modo e-greedy conseguira aprender las acciones
6ptimas convirtiéndose a su vez en una politica 6ptima.

Diferencia Temporal

Uno de los mayores avances que se encuentran en el aprendizaje por
refuerzo es la diferencia temporal (DT) o temporal-difference (TD). DT es
capaz de aprender directamente de la experiencia sin la existencia de un
modelo que explique las dindmicas del entorno. También los métodos de DT
actualizan sus estimaciones basadas en otras estimaciones, sin esperar al
resultado final. Esta técnica se llama boostrap y ayuda a aprender méas rapido
al realizar muchas actualizaciones en la politica ante una tnica respuesta
del entorno.

La DT puede dividirse, a su vez, en dos clases principales denominadas
on-policy y off-policy. Comencemos por la on-policy. El primer paso es
aprender una funcién accién-valor en vez de una funcién estado-valor. Lo
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que hay que estimar es ¢, (s, a) para el comportamiento actual de la politica
7y para todos los estados s y acciones a.

Lo que se consideran son transiciones, dentro de un mismo episodio, entre
pares estado-accion y aprender los valores de estos estado-accion, siguiendo
la forma de la ecuacion 3.18.

Q(St, Ar) < Q(S, Ar) + a[Cryr +7Q(Spy1, Ara) — Q(Si, Ap)] - (3.18)

Donde « es la velocidad a la que se aprende. Esta actualizacion se realiza
después de cada transiciéon desde un estado no final S;. Si S,y es el estado
terminal entonces Q(S;41) se define como cero. Este algoritmo que usa la
quintupla (S, As, Cit1, Si41, Aes1), que como nos ensena [29], es conocido
como Sarsa que viene del acrénimo (State, Action, Reward, State, Action).
Sarsa tiene la capacidad, con probabilidad 1, de alcanzar una politica y
a una funcion acciéon-valor optima al visitar el espacio estado-accion un
numero infinito de veces.

En 1989, [32] desarrollé un algoritmo off-policy conocido como @Q-Learning
que se define como se ve en la ecuacién 3.19.

Q(Si, Ap) + Q(Sy, Ay) + a[Cyir + 7 min Q(Sis1,a) — Q(Si, Ay)] - (3.19)

Recalcar que en el trabajo original [32] se maximizaba la recompensa,
pero, al trabajar con costes tenemos que minimizarlo. A diferencia de lo que
ocurria en Sarsa, en Q-Learning la funcion accién-valor ) aproxima el valor
optimo ¢,, independientemente de la politica seguida. También se consigue
de esta forma converger de una manera mas rapida al punto 6ptimo, aunque
se requiera para que todos los pares accién-valor se actualicen que éstos
continden siendo visitados.

La diferencia es muy sutil entre ambos casos. Por un lado, Sarsa consigue
la politica éptima, pero, por otro lado Q-Learning obtiene el camino éptimo
guiado por aquellas acciones 6ptimas. En la imagen 3.15 hay un implementa-
cién gracias a [29] de esta diferencia. En esta imagen se presenta un agente
que tiene que aprender el camino entre el punto de partida S y el punto
final G. Si por el camino se sale tiene una recompensa de -1, pero, si cae por
el acantilado (the cliff), tiene una recompensa de -100. En este entorno, al
contar ambos ejemplos con un porcentaje de movimientos aleatorios (para
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hacer la exploracién), Sarsa aprenderia el camino més seguro ya que es
el que ofrece la esperanza matematica més alta. En cambio, el algoritmo
Q-Learning aprenderia el camino 6ptimo ya que es el que maximiza las
decisiones.

Como el QLearning alcanza decisiones 6ptimas serd uno de los dos
algoritmos que se van a usar para modelar la ejecucién de 6rdenes. Para que
quede mas claro, se va a poder ver su pseudocodigo en el algoritmo 1.

Algoritmo 1 Q-learning
Inicializacién Q(s,a),Vs € S,a € A(s) y Q(estadofinal,-) =0
for each episodio do
Inicializacion de S
for each paso del episodio do
Se elige una acciéon A usando la politica de @ (e-greedy)
Se toma la accion A obteniéndose Ry S’
Q(5,A) < Q(S, A) + a[R + yming, Q(5",a) — Q(S, A)]
S8
€ < € — decay
end for
end for

Una vez vistos estos dos algoritmos, cabe diferenciar los algoritmos on-
policy de los off-policy. Los primeros actualizan los valores () usando el valor
del siguiente estado s’ y la politica actual con la accién a. Los algoritmos
off-policy actualizan sus valores ( usando el valor del siguiente estado s" y
la siguiente accién a’. Llevandolo a un lenguaje més cercano, en on-policy se
estima el retorno para el estado-accion asumiendo que la politica continta,
mientras que en off-policy se estima el coste descontado futuro para un
estado-accion.

En los algoritmos vistos hasta ahora se trata la minimizacién del coste
en la construccién de las politicas objetivo. Esta minimizacién provoca
una sobreestimacién del valor () ya que se utilizan los mismos datos para
seleccionar la accién y para el calculo del valor Q). No solo [29], sino otros
autores nos documentan este suceso, como es el caso de [15].

Para solucionar este problema surge el Double @Q)-Learning que utiliza dos
estimaciones distintas Q1(a) y Q2(a) del valor real g(a). Se puede usar una de
las estimaciones, ()1(a) para seleccionar la mejor accién y la otra estimacion,
(Q)2(a), para calcular el valor real ¢(a). A pesar de tener dos estimaciones
solo una de ellas serd usada en cada actualizacién duplicandose la memoria
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R=-1
Safer path
Optimal path | 1
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Imagen 3.15: Comparacién del comportamiento de Sarsa (camino més seguro)
contra el comportamiento de Q-Learning (camino 6ptimo)

necesaria para mantener el algoritmo, pero, sin alterar los calculos necesarios
a cada paso. La ecuacion que gobierna el Double Q-Learning es 3.20 y el
pseudocddigo es el que se encuentra en el algoritmo 2

Q1(Ss, Ar) + Q1(S, Ap) +a[Cry1 +7Q2(Si41, arg;nin Q1(S41)) —Q1(Se, Ay)]
(3.20)

El enfoque inicial de implementacién, maxime cuando el nimero de
estados y de acciones no es muy grande, sigue una forma tabular, pero, este
enfoque plantea dos problemas:

1. Memoria: muchos de los estados son posibles, mas, no siempre pro-
bables. Tener estos estados definidos y almacenados por si ocurren
es muy costoso en términos de memoria. Puede haber entornos que
utilicen realmente muy pocos de los estados posibles

2. Actualizacion: por definicién para converger o bien a la politica
Optima o al camino 6ptimo, se deben de acceder infinitas veces a todos
los estados

Veamos un ejemplo muy simple. Las tres en raya se calcula que tienen
3% = 19683 estados diferentes'!, ahora solo habria que imaginar problemas
méas complejos como el que estamos trabajando.

HHabria que descartar aquellas posiciones imposibles como que ganen ambos jugadores
0 que estén ocupadas todas las casillas, pero, nos sirve para ilustrar la idea.
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Algoritmo 2 Double ()-learning
Inicializacion Q1(s,a), Q2(s,a),¥s € S,;a € A(s) y Q(estadofinal,-) =0
for each episodio do
Inicializacion de S
for each paso del episodio do
Se elige una acciéon A usando la politica e-greedy en Q1 + Qo
Se toma la accién A obteniéndose R y S’
if Con probabilidad = 50 % then
Q1(S,A) +— @Q1(S,A) + a[R + vQ2(S',min, Q1(5",a)) —

Ql(sa A)]
else
Q2(S,A) <+ QS A) + a[R + Q1 (5", min, Q2(S',a)) —
Qu(S, A))
end if
S« 5
€ < € — decay
end for
end for

Redes Neuronales

Como se puede ver en [19], la forma més bésica de pensar en una red
neuronal es la de entenderla como una aproximadora de una funcién. Esta
funcién puede ser tan sencilla como una funcion lineal de la forma f(z) = 4z,
o algo mucho mas complejo como puede ser transformar una imagen en una
etiqueta que defina lo que aparecen en ésta.

A pesar de estar cada vez mas en boga, las redes neuronales o redes
neuronales artificiales no son un concepto novedoso, sino que surgieron en
1943 por McCulloch y Pitts [21]. Han pasado muchos afios, pero, pueden
que hayan vuelto para quedarse, como se explica en [12], se encuentran las
siguientes razones:

» La cantidad de datos disponibles para entrenar las redes neuronales

= En problemas complejos es frecuente que el rendimiento de las redes
neuronales sea superior a la de otras técnicas de aprendizaje automatico

» La capacidad de calculo hace posible entrenar redes neuronales en un
tiempo asumible

» [as redes neuronales han entrado en un circulo virtuoso de financiacién
y desarrollo
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» Una red neuronal puede aproximar cualquier funcién si es suficiente-
mente grande

El perceptron es una de las arquitecturas mas sencillas de redes neuronales,
siendo inventadas en 1957 por Frank Rosenblatt. El perceptron esta basado
en un tipo de neurona denominada unidad logica con umbral o threshold logic
unit (TLU), la cual tiene tanto la entrada como la salida valores numéricos
y cada conexion con las entradas estan asociadas a un peso w;, al igual que
se puede ver en la imagen 3.16. La TLU calcula la suma ponderada de las
entradas como z = wyxg + W11 + Waky + WyTy,.

Funciéon de
activacién

Pesos de entrada

Imagen 3.16: Ejemplo de la arquitectura de un perceptron

Tras esta suma ponderada se aplica lo que se llama funcion de activacion
pudiendo discretizar la suma ponderada. [19] nos da el ejemplo de dos
posibles funciones de activaciéon 3.21 usando un umbral de 0.

-1 s1 2<0
0 s1 2<0
heaviside(z) = signo(z) =¢ 0 si z=0 (3.21)

1 si z>0

Cuando se entrena este perceptron, o en general cualquier red neuronal,
lo que se consigue es encontrar los valores correctos para los diferentes pesos
Wy, ..., Wy. Un perceptrén se compone de una capa de k TLUs, encontrando
el caso especial en el que todas las neuronas de la capa estan conectadas la
cual se conoce como capa totalmente conectada o capa densa.
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Atendiendo a las funciones de activacién, pueden servir tanto para
hacer clasificaciones propias del aprendizaje supervisado, como tareas de
aprendizaje por refuerzo si se le proporciona la retroalimentacion necesaria.
Como se verd mas adelante, es bastante parecido a lo que necesitamos,
introducir una serie de valores numéricos y que aplicando una serie de pesos
obtengamos un valor discreto indicandonos la acciéon a tomar.

El diseno de las redes neuronales no podia quedar aqui, siendo la continua-
cion logica apilar y conectar diferentes capas de perceptrones consiguiendo
lo que se llama Perceptron Multi Capa o Multilayer Perceptron (MLP). Este
MLP ya si es capaz de realizar ciertas tareas de las que adolece el perceptrén,
como es el caso de no ser capaz de aproximar un or excluso o XOR. Un
MLP se compone de una capa de entrada, una capa capa de salida y una o
mas capas ocultas entre la capa de entrada y la de salida. En la imagen 3.17
se puede ver un ejemplo de MLP.

Capa de Capa Capa de
entrada oculta salida

/ N

Entrada #1 —

Entrada #2 —
— Salida
Entrada #3 —

Entrada #4 —

Imagen 3.17: Ejemplo de un MLP con una capa oculta

Cuando se apila una gran cantidad de capas ocultas es cuando se comienza
a llamar Red Neuronal Profunda o Deep Neuronal Network, aunque éste es
un concepto difuso ya que en inicios de los anos 90 serian clasificados como
una DNN contaba con dos capas ocultas y hoy en dia se pueden encontrar
perfectamente decenas o cientos de capas ocultas.

Aprendizaje por refuerzo con Aprendizaje Profundo

A pesar de la gran investigacién en redes neuronales que se ha producido
en las ultimas décadas, especialmente al albor de las mejoras en la capacidad
de computacion, de almacenamiento y la transmisién de la informacién. Sin
embargo, no fue hasta 2013 cuando una pequena startup britanica llamada
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DeepMind realizé una adaptacion del aprendizaje por refuerzo usando redes
capaz de jugar a juegos de Atari'? usando tinicamente los pixeles de la

pantalla como se puede ver en [22].

Al igual que lo que se vio en los elementos propios del aprendizaje
por refuerzo 3.3, aqui se va a contar igualmente con la politica, la senal de
recompensa, la funcion de valor y el modelo del entorno, siendo lo que cambia
diametralmente la implementacion. Se va a pasar de una implementacién
realizada de un modo tabular (cada estado y cada accién se consultan en
una tabla) a que sea una red neuronal profunda quien tome la decision.

Uno de los problemas que plantea el Q-Learning es que no escala muy
bien cuando se presenta a muchos estados y acciones. Si nos pusiéramos
a intentar solventar el famoso juego Pac-Man, estariamos hablando de
unas 10% estados distintos sin haber contado las posibles posiciones de los
fantasmas, convirtiendo este problema en algo inmanejable.

Durante anos, la solucién pas6 por realizar una aproximacién via reduc-
cién dimensional, como la introducida en el aprendizaje no supervisado. En
2013 DeepMind demostrd que las redes neuronales profundas podian hacerlo
mucho mejor, especialmente en problemas complejos, y sin tener que hacer
esa reduccion dimensional de los atributos. Cuando se usa una red neuronal
profunda para aproximar los valores Q, se le llama Red Profunda ) o Deep
Q-Network (DQN) y cuando se usar una DQN para aproximar un problema
en Q-Learning se le llama Aprendizaje () Profundo o Deep Q-Learning.

Para representar la diferencia entre la aplicacion del modelo tabular o el
de Deep Learning es solo de implementacion, ya que tanto la entrada como
la salida de los datos ha de seguir el mismo formato. En otras palabras, en
ambos casos se utilizan los estados como entradas y como salida el conjunto
de las acciones posibles junto con un valor numérico que determina el valor
@, siendo aquella acciéon con un menor valor el que ha de ser elegido como la
correcta y por ende, la que serd tomada. De modo grafico, se puede observar
3.18.

En el formato tabular simplemente hay que buscar en una tabla, siendo
en el ejemplo con 2 posibles estados y 5 acciones. Para un estado determinado
se tendria que tomar la acciéon que tuviera un valor menor. Este formato
tabular tendria como dimension el niimero variables que se contemplen en
los estados mas uno para la accion, que por ejemplo para analizar el Percent

12 Atari es una marca de juegos y consolas arcade creada en 1972 y entre cuyos juegos
destacan el pong, asteroids o el Pac-Man
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On Volume serdn dos variables (liquidacién del algoritmo y del modelo de
aprendizaje) mas uno de las acciones, sumando un total de 3 dimensiones.

Para la red neuronal tendremos tantos nodos de entrada como variables
integren cada estado, después se encontrarian las capas ocultas y como salida
tendremos una capa con tantos nodos como posibles acciones, quedandonos
de nuevo con el nodo con un valor menor.

(a) @Q-Learning tabular

InputLayer 2 Hidden Layer * Hidden Layer * Output Layer

(b) Deep @Q-Learning

Imagen 3.18: Comparacion Q-Learning tabular y con Deep Learning

Conclusiones

Tras haber estudiado las clases de aprendizaje, a pesar de encontrar
ciertas similitudes no terminaban de encajar con el problema de la ejecucion
de 6rdenes que tenemos entre manos.
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En el momento que encontramos el aprendizaje por refuerzo empezamos
a ver la luz. A pesar de esto, no es oro todo lo que reluce y aparecieron ciertos
problemas de escalabilidad que fueron solventados por las redes neuronales.
No hemos sido los primeros en tener esta idea, ya que [23] implementd
satisfactoriamente este problema con Double Deep Q-Learning. Basdndonos
en este trabajo donde se utilizan capas de redes neuronales densas, donde
todas las neuronas de cada capa estan conectadas con todas las neuronas de
la siguiente capa (al igual que en la imagen 3.18), se ha simplificado usando
solo 2 capas ocultas de 32 neuronas cada una que seran conectadas con la
entrada (los estados) y con la capa de salida (las acciones).
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Desarrollo del proyecto
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Aspectos relevantes del desarrollo
del proyecto

En este capitulo se va a estudiar todo lo necesario, a nivel técnico, que
ha sido imprescindible para llevar a cabo el proyecto. Se ha estructurado en
dos partes, una mas orientada a la infraestructura, tanto a nivel de hardware
como del software necesario para gestionar esta recogida de informacion, y
por otra parte los elementos necesarios para realizar la investigacion.

5.1. Infraestructura y Proceso ETL

La infraestructura del proyecto consta de los elementos usados para la
recogida de informacion, su distribucion, su posterior procesamiento y por
ultimo su consumo y uso tanto para la exploracion de los datos como para la
explotacion en el entrenamiento del modelo de aprendizaje por refuerzo. Una
de las fases que requieren un mayor nivel de detallismo y trabajo, aunque
a veces no se le da la importancia que merece es la ETL que proviene de
Extraccion, Transformacion y Limpieza de los datos.

A diferencia de lo que ocurre en trabajos puros de desarrollo donde la
arquitectura de software, las metodologias de desarrollo o incluso la arqui-
tectura de hardware y su conectividad tienen una vital importancia, en
esta ocasion donde nos encontramos ante un trabajo mas relacionado con
la investigacion, la flexibilidad y la adaptacion a las pruebas, los errores
y las mejoras que se han ido encontrando por el camino tienen una ma-
yor relevancia, asi como, la presencia de una fuerte base cientifica tanto
econdémico-financiera como tecnoldgica.
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Gran parte de la infraestructura con la que se contaba se ha disefiado
por y para el proceso ETL que se detallara a continuacién.

Datos disponibles

Como en cualquier trabajo de data science o de Big data, los datos son
una de las partes mas importantes, si no la mas importante, ya que si estos
carecen de calidad o no representan bien el problema de estudio todo el
trabajo carece de sentido pudiendo llegar a conclusiones erréneas.

En este caso los datos con los que se contaran seran:

= Precios de cotizacién histérica por unidad de tiempo
= Datos de cotizaciones por cada cambio de precio
» Por cada nivel de precios dentro del libro de érdenes'?:

e Volumen de compradores (para el Bid) o de vendedores (para el
Ask)

e Numero de 6rdenes

e Precio del nivel

Cuando en finanzas se trabaja con cotizaciones histéricas, el estandar
es trabajar mediciones sobre un espacio de tiempo como puede ser un dia,
una hora o un minuto. Dentro de estas mediciones se guardan los llamados
Apertura, Mdazimo, Minimo y Cierre. Esto significa que si graficamos la
evolucién de un activo financiero a lo largo de un dia, se crea una abstraccion
en la que no se obtienen todos los datos del dia, sino, a qué precio inici6 el dia
(Apertura), cuél el precio mas alto que alcanzé a lo largo del dia (Mdzimo),
el precio més bajo al que cotiz6 durante el dia (Minimo) y por ultimo a qué
precio acabd el dia (Cierre), sin tener en cuenta el recorrido por el camino.
Como buena serie de datos, vienen asociado a un valor temporal y es muy
comun que a estos cuatro datos se le anada el Volumen. El volumen es el
numero de acciones o contratos que se han negociado durante un periodo de
tiempo (entre la Apertura y el Cierre). El volumen, como se ha dicho, no se
mide en dinero sino en acciones cruzadas.

13E] libro de 6rdenes (o Limit Order Book) es un registro donde se encuentran las
ordrnes limites de todos los participantes para un activo financiero y cada uno de los
niveles de precio
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Esta forma de almacenar los datos con la Apertura, Maximo, Minimo y
Cierre se suelen representar graficamente a través de lo que se denominan
graficos de barras o con grdficos de velas japonesas, también conocidos como
grificos de velas.

"
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(a) Airbus en minutos (b) Airbus en ticks

Imagen 5.19: Series de datos de Airbus

El segundo tipo de datos con los que podemos trabajar es con las cotiza-
ciones obtenidas por cambios de precio. Cuando un activo esta cotizando
y se produce una compra-venta pueden ocurrir dos situaciones; o bien se
realiza al mismo precio que la tima transaccion, o bien, lo hace a un nuevo
precio. Este tipo de velas tiene la misma informacién y representacion grafica
que la anterior, lo que cambia es el timing. En la imagen 5.19 se pueden
ver las cotizaciones de un dia en la empresa Airbus graficado en graficos de
barras de 1 minuto y de 100 ticks respectivamente. Mientras que en el primer
caso la duracion temporal de cada representacion es de un minuto, en el
segundo la representacion es de 100 cambios de precios independientemente
del tiempo que tarde en ello.

El ultimo tipo de datos que vamos a referenciar es el que tenemos en el
Libro de Ordenes, Limit Order Book o simplemente LOB. Lo que obtenemos
con el LOB es una fotografia donde encontraremos cuantos compradores y
vendedores hay por cada nivel precios y cuanto quieren comprar y vender
éstos en un momento del tiempo. Esta informacion serd almacenada por
cada cambio de precio de modo que se creard un video con la evolucion de
compradores y vendedores a lo largo del tiempo mediante las fotografias que
se iran almacenando.
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Imagen 5.20: Libro de érdenes del futuro de la deuda alemana a 10 anos
(Bund)

En la imagen 5.20 se puede ver un ejemplo de los datos que tendremos
accesibles, en este caso sobre los futuros sobre la deuda publica alemana
a 10 anos. Si atendemos a las V’s del Big Data (Volumen, Velocidad,
Variabilidad y Valor), afectarfan a todas menos a la variabilidad (ya que
estan estructuradas). Como se deduce de la ecuacion (3.2), la probabilidad
de la ejecucion de una orden es inversamente proporcional a la distancia al
precio de cotizacién, por ello, el Valor marginal de cada nuevo dato segin
nos alejamos en el LOB es cada vez menor. A pesar de ello, en su conjunto
pueden ofrecer un mayor conocimiento del problema.

Extraccion de datos

Uno de los puntos mas criticos en este trabajo, y sobre lo que se sustentara
todo lo demds serd su materia prima, los datos. Estos han sido recogidos
desde abril de 2019 hasta agosto de 2020. En las imégenes 5.21 y 5.22
se puede observar como se recogen los datos y los campos que se pueden
obtener, aunque a continuacion se vera mas en detalle.
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Imagen 5.21: Recogida de datos con VisualChart

En el caso de 5.22 lo que podemos observar es el denominado futuro sobre
el Dax 30 aleman, que representa a las 30 mayores empresas alemanas. Sobre
este indice, podemos encontrar a la izquierda el histérico de cotizaciones
cada 5 minutos. A la derecha lo que obtenemos son los compradores (en azul)
y los vendedores (en rojo) por cada nivel de precios. Asi mismo, también se
pueden ver cuantos compradores y vendedores hay, a la vez que el volumen
que desean comprar y vender en su conjunto por cada nivel de precios. Para
entenderlo mejor, esto significa que en el nivel de 12006,5 hay un total de 5
vendedores que desean vender 9 contratos del Dax.
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Imagen 5.22: Cotizacién del futuro del indice bursatil aleman, el Dax 30

Esta recogida de informacién, que como se ha visto, se refiere a los datos
de cotizacion y la informacion relativa al libro de érdenes en tiempo real para
cada uno de los activos. En la imagen 5.22 se puede observar la cotizacion
en tiempo real para el futuro del indice bursatil alemén, el Dax 30, mientras
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Imagen 5.23: Fichero con la cotizacion de Inditex almacenada

que en la imagen 5.23 se puede ver cémo se traducen estas cotizaciones en
un fichero en formato csv donde cada linea es una medicién. De este modo
se puede observar cémo se traduce lo que teniamos en la pantalla en algo
que pueda ser procesado.

Para recoger esta informacion se ha hecho uso de la plataforma Visual-
Chart. Esta plataforma nos permite tanto el manejo y analisis de los datos
en la propia aplicacién como la ampliacion de su usabilidad mediante codigo
en .NET y méas concretamente en C# y en VB .NET. Para la exportacion de
la informacién ha sido usado C#.'*. A diferencia de lo que ocurre en muchos
proyectos de Big Data, donde la fuente de datos es accesible mediante una
API que mediante una autenticacion puede ser consumida casi con cualquier
lenguaje y sistema operativo, el acceso a los datos de cotizaciones se realiza
mediante esta aplicacion, VisualChart, la cual sélo funciona con Windows
como sistema operativo. De esta forma se convierte en un requisito.

Data Lake

En 2010, James Dixon CTO de Pentaho'®, escribié un articulo[8] en el
que tras un evento discutia el uso de Hadoop por parte de las diferentes
empresas con las siguientes conclusiones:

» El 80-90 % de las empresas trabajan con datos estructurados o semi
estructurados

= La fuente de datos es tipicamente una tnica aplicacion o sistema

s [os datos no suelen conllevar transacciones comerciales

14Se puede encontrar mas informacién de la plataforma en https://www.visualchart.
com
5Pentaho es un software de inteligencia de negocio.


https://www.visualchart.com
https://www.visualchart.com
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Hay preguntas que hacerle a los datos

Puede haber muchas preguntas que puedan surgir en el futuro

Hay muchas comunidades de usuario que tienen preguntas sobre los
datos

Los datos tienen una escala o volumen diario que no encaja con el uso
de una base de datos

Habiendo encontrado todos estos puntos en comun y las limitaciones
técnicas del procesamiento de informacion sin haber establecido primero las
preguntas a los datos, concibi6 la idea de data lake como una solucién 6ptima.
Invent6 el data lake como un gran cuerpo de agua en un estado natural, sin
procesar, siendo este lago alimentado por las aguas de las diferentes fuentes
y consumido por los diferentes usuarios y aplicaciones.

Esto es precisamente lo que nos ha ocurrido. Parafraseando los puntos
que establecia Dixon en [8] se pueden concluir los siguientes puntos:

» Los datos que recibimos son semiestructurados
» Tenemos una tnica fuente de datos que nos alimenta'®
= Nuestra pregunta es como optimizar la ejecucion de érdenes

= No todas las preguntas son resueltas, por ejemplo, con esta informacion
se pueden crear porfolios de acciones, estudiar la relaciéon entre los
diferentes activos, crear algoritmos de market making, etc.

= No somos los tinicos ni en plantearse el problema que tenemos entre
manos ni el resto de preguntas. Hay millones de personas que se
plantean estas cuestiones

= Se ha utilizado un subconjunto tremendamente pequeno de activos.
Solo la bolsa de Nueva York (New York Stock Exchange o NYSE)
cuenta con unas 2400 companias

I6En realidad tenemos més de una fuente de datos. Cada uno de los activos puede
cotizar en una Bolsa o Exchange distinto siendo éstos la fuente original de los datos, sin
embargo, VisualChart se encarga de agregar toda esta informacién y servirla desde un
tnico punto de acceso.
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El universo que se ha utilizado han sido los datos de cotizacion de Inditex,
BBVA, el Banco Santander, Telefénica, SAP, Allianz y Airbus.

Como se ha visto a lo largo del trabajo, las diferentes transacciones
bursatiles se producen de forma asincrona, pudiendo llegar en cualquier
momento. Los cédigos que se ejecutan en VisualChart lo hacen de forma
asincrona, por lo que no presenta un problema a mayores de sincronizacion,
convirtiéndose en una cuestion trivial. Como estos datos pueden llegar de
manera asincrona y ser procesados de esta forma, lo que se ha optado, para
minimizar las operaciones de escritura en el disco duro, es guardar en una
lista todas cotizaciones e imprimirlas cada vez que se alcancen los 1000
elementos en la misma.

Los datos extraidos formaran una carpeta por cada uno de los activos
financieros y a su vez, un fichero por cada dia como se puede ver en la
imagen 5.24.

[ N N
B B B q q q Q-

(a) Carpetas por activo (b) Ficheros generados en BBVA

Imagen 5.24: Datos almacenados en el servidor

Servidores y decisiones de diseno

Como para la extraccion de datos se tenia como requisito el uso de
Windows como sistema operativo, se ha optado por seguir los siguientes
pasos:

= Contratar un servidor dedicado

= Instalar y configurar VMWare ESXi para virtualizar servidores

= Crear un servidor privado virtual con Windows Server 2008
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WORKSTATION

Introduccion QNG Asignacion derecursos | Rendimiento | Eventos | Consola | Permisos

General Recursos
Sistema operativo invitado: Microsoft Windows Server 2008 R2, CPU de host consumida: 3600 MHz
Versién de la maquina virtual: - 11 Memoria de host consumida: 7245,00 MB
CPU: 8vCPU Memoria invitada activa: 1361,00 MB
Memaria: 7168 MB Actualizar uso de almacenamiento
Sobrecarga de memoria: Almacenamiento aprovisionado: 407,19 GB
VMware Tools: & En ejecucion (Actual) Almacenamiento no compartido: 407,19 GB
Direcciones IP: Ver todo Almacenamiento utiizado: 407,19 GB
Almacenamiento ~ | Tipo de unidad Capacidad
Mombre DNS: WORKSTATION @ datastorel Mo 55D 1,81 7B 65
Estado: Encendido < >
Host:
Tareas activas: Red e
Protecdién de vSphere HA: (& N/D &2 §  VMNetwork Grupo de puertos estandar

Imagen 5.25: Datos del Servidor Privado Virtual

» Instalacién de VisualChart
» Instalacién de Microsoft Visual Studio

= Creacién del codigo que fuera capaz de exportar a un fichero los datos
de las cotizaciones obtenidos de manera asincrona

= Aplicacién del codigo a todos los activos de los que se van a obtener
los datos

= Creacion de un servidor FTP para poder acceder al data lake

En base a la buena experiencia presentada, el servidor se contraté en
https://www.wholesaleinternet.net/. Esta compania ofrece los servido-
res de manera muy sencilla de configurar con ESXi. ESXi es un sistema
operativo especialmente basado en una distribucion de Linux llamada Red
Hat y desarrollado por la empresa VMWare, el cual estd disenado para la
virtualizacion de servidores. Por esta razoén, es la mejor opcion.

Pese a su antigiiedad, se ha elegido Windows Server 2008 por la con-
trastada estabilidad que presentaba con VisualChart. En la imagen 5.25 se
puede ver el servidor, asi como sus caracteristicas de hardware, donde se le
han asignado 8 cores, 7168 MB de memoria RAM y 400 GB de disco duro.

Tras la instalacién de VisualChart y de Microsoft Visual Studio se desa-
rroll6 el cddigo necesario para poder extraer los datos de los activos como
se ve en la imagen 5.26. En base al tamano de los ficheros generados los
primeros dias en aquellos activos que méas transacciones tienen y por tanto,
mayor nimero de muestras habria que almacenar la memoria asignada a


https://www.wholesaleinternet.net/
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ZQJ DataExporter - Microsoft Yisual Studio {Administrador)

Archivo  Editar  wer P Compilar Depurar  Equipo  Herramientas  Prueba  Analizar

i

Close();

.High = High();
.Low = Low();
.Open = Open();
Volume = Volume();
.Time = TimeEx( tick, @);
.BidPrices = getPrices(OrderSide.Buy);
.AskPrices = getPrices(OrderSide.Sell);
.BidvVolume = getVolume(OrderSide.Buy);
.AskVolume = getVolume(OrderSide.Sell);
.BidOrder = getOrders(OrderSide.Buy);
.AskOrder = getOrders(OrderSide.Sell);
.TimeStamp = D

s;

teTime . Now;

Imagen 5.26: Fragmento del cédigo para exportar las cotizaciones en tiempo
real

la maquina virtual es suficiente. El almacenamiento se ha realizado alma-
cenando en una carpeta por activo, siendo el nombre de la carpeta el del
cddigo del activo en VisualChart, ya que sirve a modo de identificador tnico.
Por ejemplo, en el caso de Inditex el cédigo es 010060I'TX.MC. Dentro de
estas carpetas los datos de cada dia, con horario de Madrid, se han ido
almacenando de manera independiente.

De querer escalar el procedimiento tanto a lo largo del tiempo como del
numero de activos de los que se quisiera recoger la informacion, habria que
pensar en implementar un almacenamiento en la nube, o implementarlo
en algin otro tipo de arquitectura. Por ejemplo, se podria reservar otra
maquina en el servidor dedicado que mediante una tarea en batch moviera
todos los ficheros generados en el dia y actualizara de ese modo el data lake,
pero, en este caso no ha sido necesario.

Para la distribucion de los datos para su consumo se ha incorporado,
dentro del servidor privado virtual que aloja los datos originales, un servidor
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FTP de modo que se pudiera acceder desde cualquier lugar. Ante la posibili-
dad de caida del servidor privado virtual se han hecho copias de seguridad
tanto en Dropbox como en el propio host, realizandose siempre estas copias
durante el fin de semana ya que es el momento en el que ningin activo
cotiza y la maquina tiene menor carga de trabajo.

Transformacion de los datos

Dentro de todo el proceso de ETL la transformacién de los datos ha
sido la parte menos compleja. En la extraccion hay que montar toda la
infraestructura, el mantenimiento de la misma, asi como, el propio desarrollo
de exportador de los datos o las copias de seguridad. En la limpieza, como
se vera, se pueden encontrar diversos fallos siendo alguno de ellos no tan
evidente de encontrar.

La transformacion de los datos, que en cierta medida se ha realizado de
manera conjunta con la limpieza de los datos, ha tenido un punto clave y es
la distancia temporal entre las muestras.

Veamos la imagen con una muestra del libro de érdenes del Banco
Santander 5.27. Si en el mismo segundo (puede haber mas de una transacciéon
por segundo que quede registrada), hay un cambio en el nivel de precios al
que se ha realizado la transaccién, por pequeinia que sea, ni los oferentes ni
los demandantes de acciones del Banco Santander han cambiado. Volviendo
al ejemplo con el inmobiliario por el que se comenzd, es como si en un
momento del tiempo hay 2 casas vacias, simulamos una compra y al dia
siguiente tenemos en cuenta que sigue habiendo esas 2 casas vacias. Para
minimizar este problema, lo que se ha hecho son los siguientes pasos:

s Acumular el volumen cruzado de aquellas muestras que se separen en
menos de 10 segundos

= Eliminar las muestras que que se separen en menos de 10 segundos

= Crear un nuevo campo con el volumen acumulado por el camino.

Este nuevo campo sera el utilizado tanto para modelar el algoritmo
Percent On Volume (POV) y el Volume Weighted Average Price (VWAP).
Este es un problema inherente a las simulaciones que estamos realizando
y que s6lo puede solventarse haciendo el entrenamiento y su puesta en
produccion con dinero real.
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Imagen 5.27: Libro de 6rdenes del Banco Santander

Hay que recordar que estamos modelando operaciones cruzadas en un
momento temporal, las cuales tienen unas caracteristicas determinadas, pero,
que no tienen por qué repetirse en tiempo y en forma. La conclusion de esta
aseveracion es que estamos intentando representar el posible comportamiento
que tendrian los algoritmos de aprendizaje en produccion y aunque se tomen
todas las medidas posibles para minimizar la discrepancia entre lo modelado
y la realidad, siempre habra diferencias. Por esta razon, hasta que no se ponga
en producciéon con compras y ventas reales, con el consecuente aprendizaje
que tienen los algoritmos de aprendizaje reforzado, no se tendras resultados
definitivos.

Limpieza de los datos

Gracias a la exploracién de los datos es como se consigue, en muchos casos
y este no iba a ser menos, la deteccion de posibles errores en los datos. A pesar
de ser tratados por una plataforma, que se traten de datos semiestructurados
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(mucho mas féciles de gestionar que datos no estructurados) y que vengan
bastante limpios en resumen, no quita que también haya errores. Entre los
principales que se han encontrado estan:

» Horarios de cotizacion falsa
s Valores de cotizaciones no validos

= Valores erroneos en el volumen

Los diferentes activos tienen un horario de cotizacion y por tanto, estan
definidos. Si hay un horario fuera este marco temporal, se debe indudable-
mente a un error. En el caso espaifiol, la bolsa se encuentra abierta entre las
9:00 y las 17:30. Toda muestra fuera de este horario debe ser borrado. Lo
mismo debe ocurrir con los festivos y los fines de semana, aunque no se han
encontrado errores con respecto a la fecha.

El segundo error encontrado son los valores de cotizacion no validos. Estos
son mas complejos de encontrar que los anteriores, ya que solo necesitaban
filtrar por horario. En este caso, lo que se intenta evitar es que dada una
cotizacién de 10 € al siguiente instante temporal no pueda valer 100 €.
Estos errores se pueden solventar dibujando los datos recolectados y para
solucionarlo es casi un método quirturgico, al ser datos puntuales que hay
que eliminar.

Este tercer tipo de errores puede ser el més dificil de detectar y solucionar.
El volumen negociado pertenece al conjunto de los niimeros naturales N,
por lo que cualquier cifra arbitrariamente grande es valida. Los dos métodos
implementados, como se vera mas adelante, con respecto a la ejecucion de
ordenes son el POV y el VWAP, siendo necesario para el VWAP la estimacion
del volumen esperado a una hora y minuto concreto. Para esta estimacion
se han eliminado los valores atipicos por encima del percentil 99.9, siendo
los valores superiores no eliminados sino truncados a ese percentil 99.9. De
esta forma, se disminuyen distorsiones sin bajar la relevancia estadistica de
los datos.

Toda esta limpieza se ha realizado a mano.

5.2. Desarrollo

Esta es la seccion del trabajo de mayor importancia. Aqui se estudian e
implementan todos los conceptos vistos en los conceptos teodricos. La clave
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son las experiencias y el aprendizaje que se ha obtenido por el camino.
Durante todo el desarrollo tiene importancia la exploracién de los datos

Exploraciéon

La exploracion de los datos, a pesar de lo que se puede pensar inicialmente,
no se trata de una fase estanca e inicial de la que hay que olvidarse después,
sino que en muchos casos es recomendable volver en el afdn de dar un paso
mas en la investigaciéon Es natural comenzar por aqui, aunque se conozca a
priori el ambito de trabajo, ya que hay que conocer fehacientemente lo que
se tiene entre manos.

Primero vamos a analizar dos de los campos mas importantes que po-
demos encontrar: el volumen negociado y el retorno. Para rememorar, se
entiende como volumen negociado la cantidad de acciones o contratos inter-
cambiados en un momento dado. Si una muestra nos da como volumen 100
y el activo cotiza a 20 € significa que se han intercambiado 100 acciones por
una cantidad total de 2.000 €. La otra variable que se muestra es el retorno,
definido como:

Cotizacion, 1 — Cotizacion,

Retorno,, = * 100 (5.22)

Cotizacion,

Este andlisis se puede observar en la tabla 5.2 y en las imagenes 5.28 y
5.29. Como se puede apreciar tanto en la tabla como en las imégenes, no
estamos hablando de distribuciones normales, ni cercanas a ello.

La curtosis es una medida de forma que determina la concentracién en
torno a la media de la distribuciéon. Cuando los valores son muy altos, significa
que la distribucién es leptocirtica y los valores estan muy concentrados, en
cambio, si los valores son muy bajos se habla de una distribucion mesocurtica.
En el caso del volumen y de los retornos de Inditex tenemos un exceso con
respecto a la distribucién normal de 1003.64 y 64.05 respectivamente. Como
ya se adelanté, las distribuciones financieras no suelen ser normales, ni cerca,
y aqui se ha visto como tienen distribuciones mucho méas concentradas.
Solo hace falta ver que se ha necesitado utilizar la escala logaritmica para
representar los histogramas para que se pudieran distinguir las distribuciones.

El sesgo lo que mide es como de asimétricos con respecto a la media son
los datos. Si el valor del sesgo es 0 nos dice que los datos estan centrados
en la media, los valores negativos nos dicen que hay una asimetria hacia
la izquierda, mientras que cuando vemos un valor positivo nos dice que
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Histograma del volumen de Inditex por intervalo de tiempo
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Imagen 5.28: Histograma del volumen en Inditex

Histograma de los retornos de Inditex
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Imagen 5.29: Histograma de los retornos en Inditex
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Meétrica Volumen Retornos
Muestras 163290 163120
Media 279.96 -0.0002 %
Desviacién estdndar  446.08  0.0697 %
Valor minimo 1 -2.8103 %
Percentil 25 95 -0.0362 %
Percentil 50 200 0%
Percentil 75 389 0.03623 %
Valor méximo 37829 2.3426 %
Curtosis 1003.64 64.05
Sesgo de asimetria 22.18 0.04

Tabla 5.2: Estadistica descriptiva del volumen negociado y los retornos
porcentuales

estamos ante una asimetria hacia la derecha. El sesgo que encontramos en
la distribucion del volumen y de los retornos en Inditex es de 22.18 y de
0.04 respectivamente. Esto nos dice que el volumen esta tremendamente
sesgado a la derecha y que, por tanto, es muy comun encontrar que en
un momento temporal haya mucho volumen negociado. En el caso de los
retornos lo que nos explica es que hay cierto sesgo hacia los valores positivos,
pero, muy pequeno. Esto también se deduce de que el percentil 50 de la
distribucién se sittie en el 0% como se ve en la tabla 5.2. Este anélisis es
imprescindible por dos razones, el primero, para entender los datos de los
activos sobre los que se esté trabajando y el segundo para encontrar posibles
errores. Como un posible error, se podria encontrar caidas o subidas de
valoracion arbitrariamente grandes o volimenes negativos que es imposible
que se produzcan.

Explotacion

En esta seccion se estudiaran la explotacion de los datos, o lo que es lo
mismo el uso de los datos para crear, optimizar y adaptar los algoritmos de
aprendizaje de cara a la ejecucion de 6rdenes.

Aproximacién de funciones

Como ya se adelanté anteriormente, el aprendizaje por refuerzo es capaz
aprender tareas gracias a los costes o recompensas que se le vayan propor-
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cionando segtn los estados y las acciones. Esta tarea puede ser encontrar el
camino para alcanzar la maxima puntuacion en un juego, como demostraron
en [22], o de modo general una funcién.

Cuando alguien se inicia en la inversion lo primero que viene a la mente
es intentar maximizar las ganancias, consiguiendo una ventaja inherente al
mercado, ya sea por la légica (mejores decisiones) o por la implementacién.
Este caso no iba a ser menos.

El primer intento, con [23] como base, se implement6 el aprendizaje por
refuerzo con Double Q-Learning de forma tabular inicialmente. Los atributos
que generaban los estados con los que se contaban eran:

= Volatilidad
= Segundos hasta el final del dia

= Desequilibrio de posiciones en el bid y en el ask

La wvolatilidad se media como el cambio porcentual entre el precio de
cotizacion y el del inicio del dia. El resultado se dividia en 20 partes por
percentiles, quedando un 5% de los datos en cada una de las partes. Los
sequndos hasta el final del dia se discretizaban, al igual que caso anterior en
20 partes iguales por percentiles. Por tltimo, el desequilibrio se media como
el volumen total de las 3 primeras posiciones del bid contra las 3 primeras
posiciones del ask. Como la primera posiciéon es mas importante que la
segunda, y asi sucesivamente, se ponderaron de la forma que el desequilibrio
D en un instante t del tiempo quedaba medido como:

_ asky + 2asky + asks
"7 3bidy + 2bids + bids

(5.23)

Como en los otros casos, también se dividi6 el resultado en 20 partes por
percentiles. Con respecto a las acciones se determinaron 10 posibilidades,
partiendo de no hacer nada (no adquirir ninguna accién), hasta el 10 (adquirir
todas las restantes). Esto nos da como resultado una tabla de 204202010 =
80,000 posibilidades y 8,000 estados distintos. La tabla era bastante grande
y la mayoria de los casos no eran visitados, como se puede ver en la imagen
5.30, con el coste de almacenamiento que provoca.

El otro punto clave, no es solo ya la configuracion de los diferentes estados,
sino la funcién que se quiere aproximar. Como se introducia anteriormente, la
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Estados-accién en la tabla sin visitar
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Imagen 5.30: Estados sin visitar

Hiperparametro Inicio Fin Salto
Descuento 0 1 0.1
Ratio de Aprendizaje 0 1 0.1
Decay 1 9 2

Tabla 5.3: Optimizacién de hiperparametros

primera tentacién es y fue intentar minimizar el precio medio de adquisicion.
En teoria es una buena idea, pero, puede que en la practica no tanto.

Tras haber montado todo lo necesario y un inicio no demasiado pro-
metedor, se optimizaron los hiperparametros del ratio de aprendizaje, a
través del cual el algoritmo actualiza los valores Q mas o menos rapido, y el
descuento por el que se pondera mas o menos los futuros pasos dentro del
episodio. Esta optimizacién se llevd a cabo de manera iterativamente con la
configuracién que se ve en la tabla 5.3. Que el decay tenga valor 1 significa
que alcanza el valor de 0 y por tanto todas las acciones las toma algoritmo,
sin ninguna acciéon aleatoria, en el ultimo episodio, mientras que el valor de
9 lo alcanzaria al llegar al primer noveno de los episodios proyectados.

A pesar de que toda la optimizacién tenia mejores precios medios al final
del aprendizaje, no eran nada significativos, como se puede apreciar en la
imagen 5.31 donde se puede ver el entrenamiento con la menor pendiente en
una regresion lineal.

La pendiente de la regresion lineal significa que el coste medio ha variado
a lo largo de los episodios, comparando el precio por accion al que se iniciado
la compra y el precio medio ponderado obtenido al final del episodio. El
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Diferencia entre precio medio y primer precio
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Imagen 5.31: Diferencia del precio medio de la adquisicién contra el primer
precio encontrado

resultado es que la menor pendiente encontrada es de —1,42 % 1078, lo que
es virtualmente igual 0.

Los diferentes algoritmos de aprendizaje son como un edificio, cada uno
de los pasos que se dan deben ser en la direccion correcta. Si los datos no son
correctos, o los atributos, el algoritmo de aprendizaje, los hiperparametros
del modelo o la propia funciéon que se quiere aproximar no va en la buena
direccién, se nos cae. En el caso de intentar mejorar el precio medio de
compra el problema es claro.

Si nos fijamos en la tabla 5.2 la media de los retornos es tremendamente
pequena, —0,0002 %, con respecto a la desviacién estdndar, 0,0697 %, o
lo que es lo mismo en este caso, una gran cantidad de ruido para una
senal determinada. Estamos hablando, en esta ocasién, de que la desviacién
estandar es 348,50 veces superior a la media.

Tras un intento infructuoso y volver a construir desde cero todo el
proyecto, se decidi6 simplificarlo todo. Este cambio hizo comenzar con la
idea de [1] de la liquidacién constante para posteriormente pasar al Percent
on Volume (POV) y al Volume Weighted Average Price (VWAP).

En las imagenes 5.32 y 5.33 se analiza el comportamiento que se propone
en [1] donde se vende de manera constante siempre el mismo niimero de



72 Aspectos relevantes del desarrollo del proyecto

L-VaR en Inditex segun impacto permanente

25.2 —_— =2
A=0.75

25.0 - — A=05

c

'S — 2A=0

o

o 24.8

()

cC

(0]

o 24.6-

8

g

o 24.41

(®)

ol

242
24.0 -

0 1000 2000 3000 4000 5000
NUmero de compras

Imagen 5.32: Precio medio de adquisicion

acciones. Con esto en mente, se puede ver el precio medio de adquisicién (es
analogo a las ventas, pero, en este trabajo se hace todo a través de compras)
a través del L-VaR. El L-VaR, como se analiza en la ecuaciéon 3.8 el coste de
implementar una estrategia a lo que se le suma un niimero de desviaciones
tipicas del valor de la cartera restante de modo que se puede decir el precio
de venta con un intervalo de confianza.

En el caso de esta primera implementacion, se han adquirido 2.000.000 de
acciones que han sido divididas en un nimero de compras (todas constantes)
comenzando en 50 compras de 40.000 acciones y se llega a las 5000 compras
de 400 acciones.

En la imagen 5.33 se puede comprobar como al retrasar la adquisicion
del total de la cartera la volatilidad de la misma es mayor, ademas, este
incremento es continuo una vez nos despegamos de las aberraciones del inicio
donde el impacto crea una gran varianza. Este analisis se realiza en funcién
del coste permanente A\. Cuando A = 0 todo el impacto en el mercado es
temporal, el cual serd un caso ideal, mas, poco realista, mientras que cuando
A = 2 tendriamos que el impacto permanente es equivalente a 2 veces el
impacto temporal. Este segunda caso seguramente tampoco sea realista por
exceso de impacto, pero, para demostrarlo solo puede hacerse de manera
empirica y con dinero real.



5.2. Desarrollo 73

Desviacion estandar del valor del portfolio
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Imagen 5.33: Desviacién estandar del porfolio restante

Por otra parte, en 5.32 se puede observar el precio medio de adquisicion
el cual se puede asimilar al comportamiento de un palo de hockey, siendo este
andlisis realizado también en funcién del impacto temporal parametrizado
por A.

De cualquier modo, lo que es evidente a la vista de la imagen 5.32; tanto
de una forma intuitiva y de manera analitica, si se compra muchas acciones
de manera constante, el precio medio subird y si dilatamos mucho en el
tiempo la adquisicion se encontrara una gran volatilidad en los resultados.
En ambas casos, el L-VaR tomara valores muy grandes, por lo que debe de
haber un punto intermedio 6ptimo para cada uno de los valores A.

Como todas las muestras se han hecho con la misma semilla, lo que
encontramos es un desplazamiento vertical causado por el impacto, pero,
que genera el mismo punto 6ptimo, el cual supondria realizar 1020 compras
con 1960.78 acciones por compra.

Funciones objetivo

Ya conocemos que el aprendizaje por refuerzo puede aproximar el com-
portamiento de una funcién, bien sea aplicando un enfoque tabular como
haciendo uso de redes neuronales, cabe pensar en como hacerlo.
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El aprendizaje por refuerzo hace uso del concepto de recompensa (o coste
segun el ambito del problema) para conseguir aproximar una funcién. Los
ejemplos mas comunes que se pueden encontrar son:

» Maximizacion de la recompensa: este enfoque es el usado cuando
se simulan juegos como se hace en [22]

= Minimizacion del coste: este enfoque es el usado para el problema
del vendedor de viaje (Traveling Salesman Problem en inglés) [11]
donde se intenta minimizar el coste de transporte en las visitas de un
vendedor de viaje. También fue la aproximacion usada al principio
intentando minimizar el coste medio de adquisicion

= Aproximaciéon a una funcién: este es el enfoque que se usara en
adelante donde se va a trabajar en parecerse al POV y al VWAP.

Como clasificacion inicial puede valer, pero, sigue sin estar definido
cOmo se puede aproximar a esa funciéon. La opcién mas intuitiva es usar
la diferencia de los resultados obtenidos por el algoritmo de aprendizaje
por refuerzo y los de la funcién aproximada. Matematicamente estariamos
hablando de las ecuaciones 5.24, 5.25 y 5.26 donde A(7) es la adquisicion
en un momento %, Ig es la cantidad inicial que queremos comprar, F' es la
funcién que queremos aproximar, P es la proporcion sobre la funcion en la
que se va a intervenir y D es la distancia entre el resultado obtenido y la
funcion aproximada.

A(t) = i:;QA(i> (5.24)
F.(t) = ZZ‘OIZ(i)P (5.25)
D(t) = |A.(t) — F.(t)) (5.26)

Es importante apreciar tanto la presencia del porcentaje en la interven-
cién de la funciéon donde 0 equivale a no realizar ninguna adquisicién y 1
supone adquirir las mismas acciones o contratos que se han negociado en
el mercado, como del sumatorio en 5.24 y en 5.25. Incluir este sumatorio
implica aproximar la evolucién de las compras desde el inicio hasta tener
la cartera con la posicion deseada. De no existir este sumatorio lo que se
haria es intentar adivinar cual serd el siguiente volumen negociado cayendo
de nuevo en un error.
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POV

Tras el infructuoso intento con la mejora del precio de adquisicion en vez
de la aproximacion de una funcién como es el POV o el VWAP, es importante
replantear las caracteristicas que generaran los diferentes estados.

Recordando el caso ya estudiado se cont6 con la volatilidad, sequndos
hasta el final del dia v el desequilibrio de posiciones en el bid y en el ask.
Recapitulando y para explicar las caracteristicas necesarias, el POV consiste
en adquirir (o liquidar) un porcentaje constante del volumen negociado en
un intervalo temporal determinado, siendo lo mas comin no ser superado
el 20 0 30 % del total. Este porcentaje viene determinado por la prisa que
tenga el agente en adquirir o liquidar la posicién, que en todos los casos sera
de 100.000 acciones.

Por esta razén, tendremos un parametro que caracteriza el algoritmo,
el porcentaje, mientras que para representar el estado concreto en el que
nos encontremos habra que contar con la diferencia entre cuanto hemos
adquirido y cuanto dice el algoritmo que tenemos que adquirir, como bien
esta explicado a través de las ecuaciones 5.24, 5.25 y 5.26.

Como el ratio de adquisiciéon del POV y de la cartera estan acotadas
entre 0 (al inicio del proceso) y 1 (cuando esta todo adquirido), 5.26 tomara
valores en el intervalo [-1,1] que se discretizaran en 20 posibles posiciones
cuyos tamafios de rango vendran determinados por una distribucién normal.
De este forma todos los intervalos tienen la misma probabilidad de ser
visitados, al revés de lo que ocurriria si el tamano de los intervalos fueran
siempre los mismos. Esta transformacién es la que se ve en la imagen

El otro estado con el que se ha contado es la situacion de la adquisicion
estando acotado en el intervalo [0,1], siendo 0 cuando se inicia el proceso
de adquisicion y 1 cuando se haya terminado el proceso. En esta ocasion, a
pesar de haber discretizado también este intervalo en 20 posibles posiciones,
estas posiciones son del mismo tamano ya que el proceso de adquisicion
debe de pasar del 0% al 100 % de manera lineal y por ello, mantenemos la
equiprobabilidad de caer en cada una.

A partir de aqui, se han comenzado a realizar las pruebas tanto para
comprobar el funcionamiento del aprendizaje por refuerzo de cara a aproxi-
mar la funcién del POV y del VWAP, asi como, si el uso del aprendizaje
profundo mejora los resultados.

Es evidente que con los estados elegidos tanto la version tabular como
la que hace uso del aprendizaje profundo son capaces apender el comporta-
miento del POV. Esto se desprende de la evolucion de la comparacion entre
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Imagen 5.34: Transformacién en la diferencia entre el algoritmo de ejecucién
y el modelo entrenado

las acciones que dicta el POV y las adquiridas por el QLearning (versién
tabular) y el Double Deep QLearning (versién con aprendizaje profundo)
como se puede ver en la imagen 5.35.

Por su parte, en la imagen 5.36 se analiza la diferencia que hay en valor
absoluto entre el porcentaje que debe ser adquirido segtin el POV y el que
ha sido adquirido por el algoritmo de aprendizaje usado. La ecuacién exacta
es la que se puede ver en 5.26.

Si se estudian la media y las desviaciones del ejemplo anterior siguiendo
la ecuacién 5.26 encontramos que en (QLearning tenemos una media de
5,26 % y una desviacién estandar de 3,12 %, mientras que en Double Deep
QLearning la media es de 0,56 % y la desviacion es de 0,52 %.

El altimo estudio, aunque no por ello menos importante, que se va a
realizar sobre el POV es el de comparar la evolucién del precio medio de un
episodio seguin se van adquiriendo las acciones, en este caso de Inditex. Es
por esta razén por la que al principio del grafico se encuentra una mayor
variabilidad en la diferencia de precios ya que hay menos datos sobre los
que hacer el andalisis. Por otra parte, hay que entender el funcionamiento,
a nivel operativo, del algoritmo de aprendizaje. Segin el algoritmo de
aprendizaje se va distanciando, éste acelerard el ritmo comprando de manera
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Desviacién de las posiciones adquiridas y el POV (tabular)
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mas agresiva. Si por el contrario, el algoritmo se pasa en las compras, frenard
para adecuarse a la funcién que se quiere aproximar.
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Imagen 5.37: Precio medio de adquisicién a lo largo de los pasos en el POV

En el caso del POV, resulta evidente la mejora del uso del aprendizaje
profundo en lo que a error se refiere.
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VWAP

Al igual que ha ocurrido con el POV, se va hacer este analisis usando
un método tabular de QLearning y un método de aprendizaje profundo. A
pesar de tener esta misma estructura, encontramos diferencias sustanciales.
La principal es la diferencia del niimero de estados ya que hay que agregar
una nueva dimensién: el volumen esperado a una hora determinada.

Recapitulando, el VWAP, nos dice cudl es el volumen esperado en un
momento determinado del tiempo. Algo tan sencillo puede hacerse con una
simple media, pero, hacerlo asi puede tener ciertos problemas. Si los datos
son asincronos, no llegando por cada intervalo temporal, sino que depende
de los intercambios de los diferentes agentes, jsobre qué se hace la media?
En caso de que un intervalo temporal no haya tenido ninguna transaccién,
isignifica que el volumen esperado es cero? De ninguna manera, lo que
significaria es que no ha habido ninguna muestra. Por estas cuestiones,
intentar hacer medias para calcular el VWAP no parece que sea la mejor de
las decisiones.

Por estas razones, la siguiente idea que surge es si puede hacerse a través
de una regresion. De esta manera evitamos tanto los problemas anteriores,
como la presencia de datos atipicos, o incluso la uniformidad del valor del
VWAP a lo largo de la sesién bursatil. Matematicamente este tltimo punto
podria entenderse como la ausencia de derivadas en la funciéon del VWAP.

Para realizar esta regresion es necesario agrupar por minutos los datos
de las velas de ticks. Asi conseguimos tener un tnico dato por cada minuto
de cada dia, en el caso de que haya habido transacciones. En este momento
estamos dispuestos a hacer un grafico de dispersién y hacer la ya citada
regresion. En la imagen 5.38 se puede ver el resultado del calculo del VWAP,
siendo esa linea morada la funcién que se va a aproximar. Estamos hablando
de una regresién lineal de segundo orden, como se explica en [31], ya que
las de primer grado tienen mucho error y regresiones de érdenes superiores
no mejoran el modelo. Para ilustrarlo, el MAE (Mean Absolute Error) es
de 49,58, lo cual es bastante teniendo en cuenta la gran variabilidad que se
puede ver en el volumen registrado en cada unidad de tiempo. Teniendo ya
definida la funcién que se va a aproximar ya estamos preparados para hacer
las pruebas pertinentes y sus resultados.

Al igual que ocurria en el caso del POV, el VWAP también puede ser
aproximado por el aprendizaje por refuerzo, aunque con resultados un poco
distintos. Si nos fijamos en la evolucién de las acciones adquiridas por el
VWAP y por el algoritmo de aprendizaje (5.39) vemos que a simple vista (al
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VWAP en Inditex
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Imagen 5.38: Regresién de segundo grado del VWAP en Inditex

menos en el caso tabular), tiene una mayor separacién, indicando un mayor
error en el aprendizaje.

Esta cuestion del error por la distancia entre el VWAP y la aproximacion
se puede ver de manera indudable en la imagen 5.40 observamos el valor
absoluto de la diferencia entre las posiciones adquiridas y las que tedricamente
deberiamos haber adquirido. Una vez més, la aproximacion con el aprendizaje
profundo y el Double Deep QLearning nos arroja mejores resultados. Muestra
de estos mejores resultados es comprobar como, en este ejemplo, las media son
14,32 % y 1,90 %, mientras que las desviaciones estandar son 10,80 % y 1,80 %
para el modelo tabular y el que usa aprendizaje profundo respectivamente.

Por tltimo, analizamos la evolucion del precio medio de adquisicién que
tiene, una vez mas, una mayor variabilidad al principio del proceso ya que
dispone de menos datos sobre los que hacer la media. Hay que recalcar
el impacto que puede tener tomar decisiones de compra muy grandes que
provocan un mayor impacto en el mercado. Eventualmente, aunque no sea lo
mas comun, puede haber ocasiones en las que el precio medio de adquisicion
sea menor siguiendo el algoritmo de aprendizaje que mediante el VWAP,
dependiendo tanto de las acciones concretas tomadas a lo largo del episodio
y de la evolucion de las cotizaciones.
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140000 A

120000 A

100000 A

80000 ~

[=)]

o

o

o

o
1

40000 A

Acciones adquiridas

20000 +

—— QLearning
— VWAP

0 500 1000 1500 2000 2500
Pasos

(a) Tabular

Acciones de Inditex compradas

100000 A

80000

60000 -

40000 +

Acciones adquiridas

20000 +

—— Double Deep QLearning
— VWAP

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
Pasos

(b) Deep Learning

Imagen 5.39: Acciones acumuladas segin el VWAP y el algoritmo de apren-

dizaje
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Desviacién de las posiciones adquiridas y el VWAP (tabular)
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Imagen 5.40: Diferencia entre el porcentaje de acciones adquiridas segiin el
VWAP vy el algoritmo de aprendizaje
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Precio Medio ponderado
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Imagen 5.41: Precio medio de adquisicion a lo largo de los pasos en el VWAP
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5.3. Resultados

Los resultados anteriores ademas de ser ilustrativos, muestran la evolucion
del algoritmo, de la diferencia con el POV y el VWAP y el precio medio de
adquisicion, pero, no incluyen impacto permanente. En la siguiente tabla,
se podran ver los resultados incluyendo el impacto permanente y diferentes
A en diferentes activos.

Ademas, los resultados del POV y el VWAP estudiados muestran los
resultados aplicandose sélo a las acciones de Inditex, mientras que puede
ser interesante probar en otros activos. Para esta tarea nos hemos hecho uso
de las principales empresas del selectivo espanol y alguna de las empresas
europeas mas grandes o conocidas.

En los apartado anteriores se entrenaron los 4 modelos distintos (POV y
VWAP en formato tabular y con aprendizaje profundo) para las acciones de
Inditex con un resultado bastante satisfactorio. Partiendo con esa base se han
usado las tablas y los pesos en las redes neuronales para con un entrenamiento
maés pequeno (con menos episodios) adaptarnos a las diferentes acciones de
otras empresas. Los resultados se pueden ver en las tablas 5.7, 5.8, 5.9 y
5.10.

Caracteristicas e hiperparametros usados

Uno de los puntos clave de toda investigacion son los caracteristicas
usadas en las pruebas y los hiperparametros, bien sea para entender la
investigacion o bien sea para poder replicar.

La primera es la que contiene los hiperparametros que han gobernado
todas las pruebas, como se ve en la tabla ?7. Vamos a comentar cada uno de
los puntos para entender su origen y su valor. El niimero de acciones se eligio
arbitrariamente para que fuera lo suficientemente grande como para dejar al
algoritmo tanto aprender como tener un gran nimero de pasos. En el caso
de los atributos nos encontramos 2 para el POV que suponen diferencia de
adquisicion entre el algoritmo y el modelo por un lado y por otro cuanto
queda por adquirir por el modelo. Para el VWAP se le anade una tercera
caracteristica que es el horario del dia que determina las acciones que se le
espera comprar. Para los atributos se han usado 20 bins, al igual que se usa
un 20 % para el porcentaje del volumen negociado (en el POV) o esperado
(en el VWAP) que se desea adquirir. En el caso de € hay que mencionar que
se ha usado un 0,15 en los entrenamientos de los modelos mientras que para
presentar los resultados se ha usado un 0,10 como se explica un poco mas
adelante.
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Hiperparametro Valor
Acciones a comprar 100.000
# de atributos del estado (POV) 2

# de atributos del estado (VWAP) 3
Numero de bins de los atributos 20
Porcentaje del POV y el VWAP 20 %
Ratio de aprendizaje 0,1
Descuento 0,95
€ inicial 1

¢ minimo (entrenamiento) 0,15
¢ minimo (explotacion) 0,10
Episodios (tabular) 10.000
Episodios (Deep Learning) 1500

Tabla 5.4: Hiperparametros

Total params: 1,
Trainable params: 1,317
Non-trainable params: 0

Imagen 5.42: Definiciéon del modelo de la red neuronal

Otro de los puntos més importantes es la definicién de las redes neuronales
usadas y sus caracteristicas. La red neuronal que se va a usar se compone de
una entrada 2 y 3 atributos para el POV y el VWAP respectivamente que se
conectan densamente con dos capas densas de 32 neuronas (como se puede
ver en la imagen 5.42) con una salida con 5 posibilidades que se corresponden
con cada una de las posibles acciones disponibles. Estas acciones, que seran
las mismas para los modelos tabulares y de Deep Learning, nos permiten
adquirir desde 0 acciones hasta un total de 1000 en cada uno de los pasos.
Evidentemente si la accion tomada supera al nimero de acciones restantes
por adquirir, se adquieren las acciones restantes.
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Accién  Numero de acciones a comprar

0 0

1 3

2 100
3 500
4 1000

Tabla 5.5: Acciones disponibles

Continuando con las caracteristicas de las redes neuronales, encontramos
un minimo de experiencias de 200, que se corresponden con los primeros 200
pasos, a partir de los cuales comenzaran a ser entrenados los diferentes pesos
de las neuronas. Esto se hara hasta haber recorrido las 20.000 experiencias,
que sera establecido como limite, que una vez alcanzado se ira4 borrando la
experiencia mas antigua. Cémo se van borrando estas experiencias, esta es
la razon mas fehaciente de la adaptacion de las redes neuronales a entornos
cambiantes. Si por ejemplo, se necesitan 1000 pasos para realizar la compra
completa de las 100.000 acciones, significaria que en 20 episodios tenemos
una memoria sobre la que entrenar la red totalmente nueva. A cada paso que
se da en cada uno de los episodios se produce un entrenamiento, donde de
las 20.000 experiencias (o las que hubiera en el momento del entrenamiento),
se toma un total de 16 experiencias aleatorias que son usadas para actualizar
los pesos de la red. Se ha probado manualmente con otros valores del batch,
pero, 16 ha dado buenos resultados con menos recursos consumidos.

Hay que recordar que en el modelo con Deep Learning se usan 2 redes
ya que son necesarias para el Double ()-Learning. Por ultimo el valor del
ratio de aprendizaje se ha usado ese por convencion.

Procedimiento de los resultados

Con los parametros y configuraciones explicadas en el punto anterior,
el procedimiento que se ha seguido ha sido, primero hacer un pequeno
entrenamiento para poder terminar de adaptar el algoritmo de aprendizaje
por refuerzo y después realizar 100 ejecuciones con ¢ = 0,10 de modo que
el 90 % de las decisiones las toma el algoritmo. De esta forma se consigue
tener lo modelos de aprendizaje bien orientados ya que son conscientes de
que si el modelo ha adquirido menos posiciones de las que marca el POV
o el VWAP se debe acelerar el ritmo y viceversa, mientras que diferentes
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Caracteristica Valor
Tipo de las capas densas
Copia de los pesos) cada 25 pasos
Maximo de experiencias 10.000
Minimo de experiencias 200 %
Tamano del batch 16
Ratio de aprendizaje de la red 0,01
Numero de redes 2

Tabla 5.6: Parametros de las redes neuronales

activos pueden tener una sensibilidad distinta sobre cuanto acelerar o frenar
en un momento determinado.

Es importante diferenciar este binomio entrenamiento-calculo en lo que
al valor de € se refiere. En el primero se produce un descenso desde 1, en
el primer episodio, hasta 0,15 que se tiene que alcanzar y mantener desde
la mitad de los episodios en adelante. De esta forma se consigue una labor
de exploracion ya que lo interesante no es el valor concreto en produccion,
sino, aprender las diferentes posibilidades aunque no sea necesario hacerlo
tan a fondo como en el aprendizaje inicial del modelo. En el segundo caso,
nuestra ambicién es tener una labor de explotacion usando como € = 0,10
la razén es muy sencilla, si € es muy grande el resultado final dependera
mucho del componente aleatorio pudiendo tanto aumentar sustancialmente
los costes como la desviacion con la funciéon a aproximar. Si por el contrario
tuviéramos un € demasiado bajo lo que puede ocurrir es que el modelo puede
quedar en un minimo local. Imaginemos que en un estado donde la cantidad
restante de adquirir sea pequena y la accion que implica un menor coste
fuera no adquirir ninguna posicién, lo que se puede provocar es que el POV
o el VWAP fuera distanciandose sin que el modelo pudiera comprar més
acciones y no llegando al estado final. Empiricamente se ha llegado a ese
15 % para la exploracion y al 10 % para la explotacion.

Dentro de la explotacion no sélo se realizan los calculos de las diferentes
compras, sino, que ademas se ha incluido diferentes valor para el coste
permanente, que son los siguientes: 0 %, 50 %, 75 % y 200 %. Estos valores
se traducen en que el 0%, el 50 %, etc. del valor del impacto que sufrimos
se acumula a modo de impacto permanente. El valor correcto no se puede
aproximar mas alla de la mera intuicion, teniendo que conocer estos valores
de manera empirica y con dinero real. Segun la tabla 5.7, el valor medio de
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adquisicion de Inditex en el POV es de 25,63 € y contando que todas la
pruebas se han hecho con 100.000 acciones, la prueba necesitar compras y
ventas de 2.563.000 €. Continuando con las tablas, con estos 100 episodios
lo que se ha hecho es conseguir los valores medios de las siguientes métricas:

1. Diferencia de los porcentajes entre las compras algoritmos y de los
modelos de aprendizaje
2. Desviaciones estandar del punto anterior

3. Precio medio de adquisicion de las acciones en el episodio conseguido
por el POV o el VWAP

4. Precio medio de adquisicion del modelo sin impacto permanente

5. Precio medio de adquisiciéon del modelo con un 50 % de impacto
permanente

6. Precio medio de adquisiciéon del modelo con un 75% de impacto
permanente

7. Precio medio de adquisicién del modelo con un 100 % de impacto
permanente

8. Sobrecoste en porcentaje del precio medio de adquisicién con un 50 %
de coste permanente en relaciéon al del POV o el VWAP



Aspectos relevantes del desarrollo del proyecto

90

oyuourwrod ojoedur op olejusorod oso wod uoONOL(o Op
orpawt o1aad [o wejuesaxdar 9, 00g £ % GL ‘% 0S ‘%0 [ Te[qer) euLo] op AQd [PP OP®RINSdI SO[ 8p SISI[RUY /"G ®[qR],

%60'T 29LeT 19FET 00FCT 08Tl L9°Tel %BEFL  %6LTT snqary
%TF 0 P6'T0C 0200z S8°66T GT'66T  T0'G6T %Tl'S  %SEE'8 Zuel[[y
% 92°0 cegll €9°T1T 6V 11T Tg 11T 0111 %FE] %L dVS
%860 09 6% 68G 8¢ F8°G %ee0z  %SHSE  edIUQJe[eL
%60'T P9 GGe PG 09°€ 05°¢ %S8T'98C % ST'ILE JIOpURIUEG
% 13T 478 R <5 At A v (& %8606 %08°SE vAdd
% L¥'0 019z T18°SC  9L'ST  ¥9'ST £9°GT %89 %ESTT Xo}1pu]
AOd 91908 %06 %005 %SGL  %0S %0  AOd OWOId UQDLRIASO]  BIPOJY 0AT}OY




91

oyuouruLad ojordur op olejusdiod ose w0d uoLNIL[E Op OIpow
ood [0 uejuesoxdol % (007 & % GL ‘% 0S ‘%0 [H "Te[nqey euLoj op JYMA [OP OPeINsoI SO[ op SISI[RUyY :Q°G B[R],

%00'T 20TET  TT'STT €SLTT  LEOTT 9€'9TT %9691 %9168 snqary
%TE0 GF'g0c  06'00Z 65008 96'661 L6661 %898 %VCFI Zuel[[y
% L2°0 G6'TTT 0Z'TIT SOTIT GLOTT 0L 01T %ET'E  %80°S dvs
% 06°0 €9 609  L09 109 109 %FG9  %TIFI  LIIUQIOL,
%260 e gee 08¢ LTE ras %89'TS  %86°0L JIopuejues
%6£°0 666 0S6 ST6  ¥T6 726 %T6L  %GF9l  e[oIpIdq]
% IT'T 6VF L&V €T 087 0£F %F06  %IE0g vAadd
% L¥0 299C V€9 ST9T  LI'OT 91°9¢ %89C  %G6'9 xo91puf
AVMA 91908 %09 %002 %CL %08 %0  JVMA OP9L] UQDRIASI(  BIPIIN OATOY

5.3. Resultados



Aspectos relevantes del desarrollo del proyecto

92

ojuourewIod ojoeduwr op olejusorod oso wo0d uorONL(o Op orpowr oaid
[0 weyuosoxdor 9% 007 £ % L ‘% 0S5 ‘%0 [H opunjoxd ofezipuside wod A J [P OPRINSII SO op SIS[[RUY :6°G ©[(R],

%040 GG'egl OF'TET L6°08T TT°0aT  €1°04T %Te 1 %SPFE snqary
%0€°0 92’10z 29661 62661 €9'S6T  89'S6T %591 %IT'LT ZUel[[Y
% €30 ¢eell ¥SEll 1FGIl PIell SIell %O0TZl  %09°8T dvs
%9T'T C09  88°C  P8G  8LG 8L°G %0021 %G9°61 EoTuoJe[al,
% 08T e IFe 68€ Gee Ge'e %GG'8C  %TL'0S JIopuejuRg
%SF0 €6 €76 0F6  9£6 9¢'6 %09FT  %68€c  e[oIpIeq]
% 68T 67  FET €T 9TF 9¢'7 %SLT1e  %ISTH vAdd
% 0F'0 90L%  6L9% €L9T  T9'9C 2992 %T8E  %F¥9I'S Xo}1pu]
AVMA 91908 %06 %00z %SL %08 %0  AOd 0we1d UQWEIASO(  BIPOJ 0AT}OY




93

5.3. Resultados

ojuoureuLIod ojoedur op olejusorod oso w00 uoNOL(O Op orpowr oma1d
[o wejuosoxdoax 9 00z A % GL ‘% 0S ‘%0 [ opunjoid olezipuoide wod JYAA [OP OPeINSdI SO op SISI[RUY :(]°G B[R],

%EL0 8C'€CT  60'TCT S90CT SL6TT 8L 61T %GLTC %S98 Snqary
%FE0 65661 T6'L61 LSL6T 63961 16961 %GE8T %9708 Zuel[[y
% %20 OFGIT LVIT SSFIT IEFIT 1E€FIT %TeTT %2061 dvs
%ET'T 119 G6¢  16G  G8%G G8'G %PT'T  %66'T eOIUOJO[AL
%80°T 0ge  T¥FE  68E 9¢€ 9e'E %6801 %9I'I¢ Jopuejues
% 170 126 ¢I'6 016 906 90°6 %FET  %ehT  eloapaaqp
%GT'T 197  LVV WY 6ET 68T %¥es  %arel vAadd
%170 OT'LC 8897 T89C 1LOT 1L°92 %ETS  %TH Ol xo91puf
AVMA 91908 %09 %002 %CL %08 %0  JVMA OP9L] UQDRIASI(  BIPIIN OATOY




94 Aspectos relevantes del desarrollo del proyecto

Desviacion por episodio en Inditex con el POV
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Imagen 5.43: Evolucion del aprendizaje en Inditex con el POV tabular

El aprendizaje es claro, aunque resulta conveniente revisar la capacidad
de aprender que han tenido los diferentes organismos. En las imagenes 5.43
y 5.44 tenemos el aprendizaje en Inditex del POV y del VWAP. Esto no solo
sucede en el modelo tabular, como es el caso anterior, sino que en el formato
con Double Deep Q)-Learning ocurre lo mismo como se puede observar con
el ejemplo del POV en Inditex de la imagen 5.45 y con el VWAP en SAP
podemos ver la imagen 5.46.

A pesar de que esta forma de implementacién es coherente y de hecho
funciona, cabe destacar la diferencia entre algunas de las acciones que ahora
se revisaran. En las tablas 5.7, 5.8, 5.9 y 5.10, a pesar de ser diferentes
siguen ciertos patrones. Las compras en el Banco Santander son las que
peor funcionan, mientras que, no sélo Inditex (donde han sido entrenados
los modelos) sino que Iberdrola, Telefénica o SAP obtienen valores en las
medias de las diferencias bastante competentes.

En el caso del sobrecoste lo que se aprecia es que SAP y Allianz son en
general las compafiias mejor paradas, mientras que el BBVA, Santander o
Telefénica son de las més afectadas.

Ambas métricas tienen mucha razéon de ser. Primero, en relacién a
aquellas acciones que les cuesta mas aproximar el algoritmo viene por el
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Desviacién por episodio en Inditex con el POV
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Imagen 5.44: Evolucion del aprendizaje en Inditex con el POV tabular

volumen cruzado en cada unidad de tiempo. Mientras que las acciones que
se pueden tomar tienen una cantidad fija de acciones'” que se van a comprar,
cada una de las companias tienen un volumen negociado diferente. Para
ilustrarlo, la media de acciones negociadas en cada vela de ticks en el Banco
Santander es de 1871 y en Inditex (donde se ha desarrollado todo) 280. Esto
provoca que las empresas, de modo general, que tienen un volumen negociado
parecido por vela de ticks a Inditex registraran un mejor rendimiento. De
una manera mas concreta, seran aquellas empresas que se adapten mejor a
esta estructura de acciones las que se revelaran vencedoras en esta métrica.

El segundo de los problemas, que en cierta medida puede ser mas im-
portante, es la métrica del sobrecoste. Este sobrecoste puede venir tanto
de la desviacion del algoritmo, siendo maximo este problema cuando el
algoritmo avanza mas rapido que la funciéon aproximada creando un mayor
impacto en el mercado. La segunda razén por la que se crea este mayor
impacto o sobrecoste es por la liquidez de la compania. La liquidez de un
activo se define como la capacidad de adquirir o liquidar una posiciéon en un

17Es importante diferenciar, a pesar de compartir denominacién, las acciones que puede
tomar el algoritmo de aprendizaje por refuerzo y las acciones en el sentido econémico que
se refieren a cada una de las partes alicuotas en las que se divide el capital social de una
empresa. En inglés es mucho més sencillo ya que en el primer caso se alude al concepto
de action y en el segundo al de share.
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Imagen 5.45: Aprendizaje en Inditex con Double Deep Q-Learning y el POV

momento determinado teniendo en cuenta su coste asociado. Si retomamos
el inmobiliario que se vio al comienzo, es mucho mas sencillo y tiene un
menor coste (en porcentaje) la adquisicién o venta de un inmueble en una
gran ciudad que en un pueblo pequeno. Aqui ocurre igual, si la empresa
es mas pequena, tiene un menor volumen, o mas concretamente, si tiene
pocas posiciones en el libro de érdenes se arrastraran mas niveles y por ello
habra un mayor coste sin que por ello se haya hecho algo mal en el algoritmo
de aprendizaje. Esta es la razon por la que Allianz o SAP tiene un menor
sobreprecio que el BBVA.
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(a) Error medio en cada episodio

(b) Ntimero de pasos en cada episodio

Imagen 5.46: Aprendizaje en Inditex con Double Deep @-Learning y el
VWAP
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Conclusiones y Lineas de trabajo
futuras

Tras la experiencia ganada a lo largo del desarrollo tanto técnico, tedrico
y a la propia redaccion del presente trabajo queda claro que ha habido
un proceso de conocimiento que nos ha llevado desde el desconocimiento
practico en la materia al manejo de cierta teoria financiera y el uso de
las técnicas mas avanzadas dentro de la ciencia de datos para abordar la
ejecucion de ordenes.

7.1. Conclusiones

Continuamente nos bombardean desde los medios de comunicacién y
redes sociales con conceptos, en gran medida con un afdn de bombo y
marquetin, como los de ciencia de datos, inteligencia artificial, aprendizaje
automatico o big data. A tenor de estos mensajes parece que estos conceptos
son la quintaesencia de la tecnologia y que por ellos mismos seran capaces
de solventar cualquiera de nuestros problemas golpe de click.

Nada mas lejos de la realidad. El conocimiento del &mbito cobra una
especial importancia en la ciencia informatica y de no ser asi lo mas probable
es que ese afan de fuerza bruta por fuerza bruta nos lleve a lugares y
conclusiones no deseadas.

Muestra de este problema ante el que es facil caer fue cuando se intenté
optimizar el precio medio de ejecucion directamente, lo que nos trajo in-
fructuosos resultados. La construccion de los diferentes modelos, como si
de edificios se trataran, tuvieron que ser construidos con una fuerte base
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primero tedrica y después técnica a modo de cemento que imbricara las
diferentes partes de las que se compone.

Ventajas y desventajas de la aproximacién con
aprendizaje reforzado

Tras todo el desarrollo realizado queda claro que el aprendizaje reforzado
es la herramienta idonea para abordar el problema de la ejecucion de
ordenes, incluso tratandose de una cuestion tan compleja que incluye la
heterocedasticidad o la distribuciéon no normal de los datos.

Incluso el modelo mas sencillo tabular de QLearning cuando ha ido en
la direccién correcta (aproximando las funciones de POV y VWAP) ha sido
capaz de alcanzar el éxito. Una vez terminado esta vision tabular y en cuanto
hemos tocados las redes neuronales en el aprendizaje profundo los resultados
han llegado bastante fluidos y rapidos.

A pesar de estas buenas noticias, el aprendizaje por refuerzo no es el
béalsamo de Fierabras que todo lo cura, por lo que se van a exponer una
serie de desventajas o problemas que plantea para después terminar este
punto con las ventajas encontradas y disfrutadas.

La principal desventajas que se han hallado pueden categorizarse del
siguiente modo:

= Recursos: el aprendizaje por refuerzo puede hacer uso de grandes
recursos tanto en memoria (solo hay que recordar el tamano de las
tablas Q) o de las redes neuronales. También se tratan de procesos que
consumen muchos recursos a nivel de potencia de céalculo, de modo
que mal disenados pueden exponenciar los tiempos

» Hiperparametros: la optimizacion de los hiperparametros puede no ser
sencillas y una mala configuracién no llegar a ningin punto llegando
a posibles conclusiones erréneas o descartando areas de investigacion
completas

= Evaluacion y depuracion: a pesar de que los procesos de aprendizaje
automatico estan guiados la depuracion de los problemas y la evalua-
cién no es siempre sencilla. Aqui podemos ver como de no conocer
bien el problema podriamos haber pensado en un error en los datos
cuando vimos la imprecision del aprendizaje de los modelos en el Banco
Santander
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Ahora vayamos con la parte buena, las ventajas del aprendizaje por
refuerzo:

= Adaptabilidad: esta es una de las grandes ventajas del aprendizaje
automatico en general y del aprendizaje por refuerzo en particular. Las
empresas y los mercados financieros son entes vivos que evolucionan
y la que otrora era una empresa pequena (grande) puede pasar a ser
una empresa grande (pequena). Este cambio que puede parecer trivial
cambia el volumen de gran manera y por tanto el comportamiento
de los algoritmos de ejecucion. Estos procesos generalmente no suelen
ser algo repentino'®, por lo que aumentos (disminuciones) de volumen
negociado pueden llevar paulatinamente (gracias a esa € > 0) a compras
més agresivas (tranquilas)

= Mejora del error: especialmente cuando hemos aplicado aprendizaje
profundo la similitud entre los precios de ejecucion de los algorit-
mos y los modelos de aprendizaje eran sorprendentemente parecidos.
Dificilmente podria haberse conseguido estos resultados de otra forma

A nivel tedrico estas han sido las principales ventajas e inconvenientes.
Ahora se va a ver una ventaja que hemos encontrado de forma colateral.
El VWAP se calcula de manera sincrona por unidad de tiempo siendo la
escala de a minuto la que hemos elegido, mientras que los cambios de precios
llegan de forma asincrona. De hacerlo de la manera tradicional, como si de
un arbol de decision se tratara, puede conllevar mayores costes. Un ejemplo
del algoritmo ejecutado de esta manera tradicional podria ilustrarse de la
siguiente forma:

1. Determinacién de la hora = 11:50 AM

2. Determinacion del porcentaje sobre el VWAP en el que se quiere
participar = 10 %

3. Célculo del VWARP a esa hora determinada = 10.000 acciones cruzadas
4. Célculo de las acciones que se deben adquirir = 10.000 % 10 % = 1000

El problema de este enfoque es que en una escala menor, reproduce la
cuestion que nos habia traido hasta aqui, dividir las 6rdenes para tener

18Salvo el caso de los splits y contrasplits que multiplicar o dividir el precio y el
volumen de una acciéon por 10 de un dia para otro.
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menor impacto. Con esta forma tradicional lo que se hace es lanzar esas 1000
acciones a mercado (con el impacto que eso puede traer), independientemente
de la velocidad a la que el activo genere el volumen.

Este volumen puede llegar de manera totalmente discreta en momentos
muy claros y discretos (propio de activos menos liquidos como puede ser
una pequena empresa) o de una forma totalmente continua. El problema
que quiero representar es que el enfoque tradicional lanza las 6rdenes de
manera sincrona y discreta pudiendo impactar més al mercado tanto por
tamano como por el aumento de la probabilidad de encontrar seco el mercado
eligiendo incorrectamente el momento en el que se lanza las 6rdenes. Hacerlo
asincronamente nos permite lanzar 6rdenes de manera no discreta, sino,
continua y fluida.

Resultado de los objetivos

En base a los 4 objetivos planteados al inicio, no todos han sido satisfechos,
mas, han los resultados han sido bastante satisfactorios. Rememorando los
cuatro objetivos:

1. OBJ-01: Minimizar el precio medio de adquisicion
2. OBJ-02: Aprender el POV y el VWAP

3. OBJ-03: Implementar el OBJ-01 y el OBJ-02 de forma tabular y con
redes neuronales

4. OBJ-04: Funcionamiento de los modelos en activos donde no fueron
entrenados

El primero de los objetivos, como se ha visto, no ha podido ser satisfecho,
mientras que los otros si que se han podido (con la salvedad de la referencia
del tercer objetivo para con mejorar el precio medio de adquisicién). Por
ultimo, el cuarto objetivo también ha sido satisfecho, funcionando en otros
activos donde no ha sido entrenado, aunque con algunos haga falta ciertas
modificaciones que se veran en los trabajos futuros.

7.2. Trabajos futuros

A pesar de los resultados obtenidos este debe de ser un final, sino un
comienzo. Hay muchas cuestiones por plantear o mejorar entre las que se
deben senalar:
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Adaptabilidad a las diferentes empresas y activos

Acotacion de las posibles acciones erréneas por parte del modelo

Adaptacién a los costes de ejecucién por parte del resto de agentes

Uso de 6rdenes limitadas

Ponerlo en produccion

Como se ha apreciado en los resultados, los modelos disenados adolecen
ante cambios en el tamano de las empresas y de su volumen negociado. La
accion que conllevaba una mayor compra era de 1000 acciones. Si por un
casual un activo financiero, una vez aplicado el porcentaje que debemos
adquirir del volumen negociado, nos dijera que debemos adquirir mas de
esas 1000 acciones por unidad de tiempo, el modelo irremediablemente se
iria distanciando sisteméticamente. Por el lado inverso también aplica. Si el
activo fuera demasiado pequenio, bien sea el tamafo o por la definicién de las
transacciones, como ocurre con los futuros donde cada futuro puede mover
nominales de 10.000-300.000 € se podria tomar una accién de adquisiciéon
de 300 millones de € en un tnico instante temporal.

Por esta razén, el primer trabajo futuro deberia ser ajustar estas acciones
al activo financiero y que puede ser de dos formas: aumentando las posibles
acciones del modelo de aprendizaje automético (con el consecuente aumento
de los tiempos de entrenamiento) o categorizar al activo financiero. Uno de
los primeros intentos fue usar una gran cantidad de posibles acciones y que
la red neuronal adivinara y se adaptara mucho mejor a las necesidades de
volumen a ejecutar. El resultado fue que la red se perdia no convergiendo en
buenos valores del error con respecto a la funcién aproximada o convergiendo
en valores significativamente peores que usando menos acciones. Por esta
experiencia empirica es mejor el segundo caso, el cual se puede realizar
teniendo un caso base en las acciones a tomar y encontrar un multiplicador
que sea el que mejor se ajuste al activo en particular.

Esta adaptacion es interesante tanto para el cambio de activo, como
para cambios dentro del propio activo. En las empresas, por ejemplo, son
muy tipicos el uso de splits y contrasplits. Un split se produce cuando el
precio de una accién es muy alto y se decide dividirlo para que sea mas
facil de adquirir. Imaginemos que una empresa cotiza a 1000 € y quiere
dividir su cotizacién por 10 pasando a valer 100 €. El volumen negociado se
multiplicara casi automaticamente por 10 ya que el tamano de la empresa
(el valor total de la misma) no ha variado. El contrasplit ocurre cuando
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pasa lo contrario, se pasa de cotizar a 100 a los 1000 €. Estas decisiones
empresariales implican, por tanto, un cambio de facto en el activo y en su
volumen.

El segundo problema a mejorar seria el de las acciones erroneas. Ima-
ginemos una empresa muy pequena a la que aplicamos nuestros modelos
de aprendizaje y debido al componente aleatorio adquirimos o vendemos
una cantidad muy grande en relacién al volumen negociado. El resultado,
ademas del impacto que supone en el mercado, puede llegar provocar la
suspension de cotizacion del activo. Los activos financieros suelen tener un
limite de cotizacion y una transacciéon asi puede llevarnos a esa situacion a la
que no queremos llegar. En esencia, habria que acotar en funcién del activo
subyacente un tope para las acciones o contratos comprados o vendidos en

un instante temporal determinado. En caso contrario se puede llegar al caso
del llamado fat finger'”

El tercero de los puntos a desarrollar es parecido al anterior, pero, en
sentido contrario. Mientras en el segundo problema se habla de un tope,
aqui se trataria de un minimo. Las consecuencias de este tope y del minimo
no son simétricas, pero, de todas formas hay que estudiarlo. Lo que puede
causar no tener un minimo es un aumento de costes en las transacciones,
aunque no en el impacto de mercado. Las comisiones que se suelen pagar a
la hora de tramitar una orden incluyen:

= Brokerage: puede incluir un porcentaje sobre el nominal como ocurre
con el mercado bursatil europeo, un coste por unidad como en los
derivados o el mercado bursatil americano

= Canones de mercado: los establece cada bolsa independientemente

» Organismos reguladores: en EEUU ciertos activos son autoregulados
por la industria, como es el caso de la NFA, y cobran por contrato
tramitado

= Liquidacion: la entidad que custodia el valor carga gastos por los
apuntes contables

= Tasas Tobin: algunos paises aplican un coste por nominal, en el caso
de las acciones, o por contrato, en el caso de los derivados

19Se refiere como fat finger al error de introducir una cantidad errénea y tramitar esa
orden. Es facil imaginar que entre tramitar una orden de compra por 100.000 y una de 1
millén de euros apenas hay diferencia, salvo en las consecuencias.
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Teniendo en cuenta estos valores, pongamos un ejemplo para entender el
problema:

Activo — empresa espanola cotizando a 1 €

Brokerage — 0,10 % con un minimo de 5 €

Cénones de mercado — 5 €

Organismos reguladores — 0 €

Liquidaciéon — 10 €
Tasas Tobin — 0 €

En total, si el algoritmo nos dijera de comprar 1 tinica acciéon a un 1
€ habriamos pagado un total de 1 + 5+ 54 10 = 21 €. No tiene sentido
ninguno. Por ello, habria que saber diferenciar por clase de activo, mercado
y pais los costes asociados a la operativa y reoptimizar los algoritmos para
que se adapten al POV y al VWAP.

La cuarta de las cuestiones que deberian ser desarrolladas es incluir el
uso de 6rdenes limitadas para la ejecucion de 6rdenes. El uso de érdenes
limitadas plantea diferentes cuestiones y de cierta complejidad. La primera
serfa el tamano de las posiciones (igual que ocurria con las acciones actuales),
la segunda seria implementar el algoritmo que gestione el fill rate y la tercera
seria determinar la distancia a la que se colocan las 6rdenes.

Este algoritmo debe de tomar por ejecutadas aquellas 6rdenes limitadas
que sean cruzadas por el precio, si por un casual un activo esta cotizando
a 1 € y se coloca una orden limitada de compra a 0,99 antes de que el
valor del activo caiga a 0,98 se tendra certeza de haber sido ejecutada. Si
por el contrario, se coloca a ese 0,99 mientras que el valor del activo llega
a ese precio pero no se rebasa, tendriamos que aplicar un porcentaje (que
desconocemos pero que ira en funciéon del volumen cruzado en el nivel de
precios y del niimero de posiciones en dicho nivel).

Este cuarto problema, posiblemente el que mayor reto técnico suponga
puede ser enfrentado desde el punto de vista del aprendizaje, con infinidad
de posibles soluciones, siendo las primordiales usar un mayor niimero de
acciones significando de manera discreta el nimero de acciones, el tipo
de orden (a mercado o limite) y la distancia a la que se coloca la orden.
Posiblemente, en base a la experiencia cuando a la red se le dan demasiadas
opciones, no alcance soluciones 6ptimas. La segunda posibilidad podria ser
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plantear 3 redes distintas. La primera que elija el tipo de orden, la segunda
el tamano de la posicién y la tercera (en caso de haber elegido el uso de
6rdenes limitadas) que decida la distancia a la que se colocan.

El quinto y tdltimo problema que deberia ser desarrollado puede que sea
el mas obvio de todos. Poder llevar este estudio a producciéon con dinero
real y con una plataforma concreta que nos permita el desarrollo necesario.
Para ello haria falta:

= Determinar la plataforma destino
= Implementar la recogida de los datos en tiempo real y su procesamiento

= Implementar los algoritmos capaces de tomar las decisiones

= Conectar estos algoritmos con la cuenta operativa que serd la que
asuma las posiciones compradas o vendidas

» Conectar los algoritmos y la cuenta con la toma de decisiones de
inversion que sean las que determinen que activo, qué cantidad y en
qué momento temporal comprar o vender
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Apéndice A

Herramientas utilizadas

En este apéndice se van a exponer las herramientas y bibliotecas utilizadas
para la consecucion del trabajo. Los desarrollos se han realizado en python
y en la tabla A.1 se han detallado tanto estas herramientas y bibliotecas
como la version utilizada y que se ha demostrado funcional.

= Dash: es una biblioteca creado por plotly principalmente orientada a
la creacién de dashboards mediante python y el uso de un navegador
web. Ha sido usada para estudiar el comportamiento en tiempo real
de los estados visitados.

= Dash-core-components: en esta biblioteca se encuentran todos los
componentes del dashboard, tales como las tablas o los graficos de
dispersion

= Dash-html-components: dash se utiliza para la presentacion de dash-
boards en un navegador web y mediante esta biblioteca se consigue
generar el html necesario para alimentar el navegador

= Datetime: es una biblioteca nativa de python que nos proporciona
el manejo de fechas y horas. Esta biblioteca es usada tanto para
limpiar los datos para minimizar la repeticiéon de muestras que fueran
virtualmente iguales, ya que apenas hay distancia temporal entre ellas.
Con estos datos limpios lo que se hace es agregar el volumen negociado
mientras se quita aquellas muestras con menos de 10 segundos entre
ellas. También es usada para generar el volumen esperado en el VWAP.

= (lob: es una biblioteca que se usa para obtener, mediante un patrén,
los ficheros csv con los datos de las cotizaciones.
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Apéndice A. Herramientas utilizadas

Herramienta Versién instalada
Dash 1.10.0
Dash-core-components 1.9.0
Dash-html-components 1.0.3
Datetime 3.7.5
Glob 3.7.5
Jupyter Notebook 5.7.8
Matplotlib 3.2.1
Multiprocessing 3.7.5
Numpy 1.18.2
Os 3.7.5
Pandas 1.0.3
Pickleshare 0.7.5
Python 3.7.5
Scikit-learn 0.22.2.post1
Sys 3.7.5
Tensorflow 2.1.0
Tgdm 4.45.0
VisualChart 6.3.7.2

Tabla A.1: Herramientas y bibliotecas utilizadas

= Jupyter Notebook: es una aplicaciéon web que permite crear documentos

con codigo, visualizaciones o incluso text de forma interactiva. Siendo
casi mas conocido que el python, se utiliza para generar casi todas las
visualizaciones.

Matplotlib: es una biblioteca disenada para crear visualizaciones en
python, siendo la responsable de generar la mayoria de las imagenes
del proyecto.

Multiprocessing: python, por defecto, funciona con un tinico nicleo de
los procesadores. Para mejorar el rendimiento nos cabe la posibilidad
de crear mas instancias, mejorar el hardware o usar el resto de los
nucleos disponibles. Esta biblioteca esta disenada para gestionar este
problema, gestionando los procesos para ser usados todos los recursos
disponibles. Es usado para estudiar la liquidacién constante y para la
limpieza de los datos.
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Numpy: es una biblioteca disenada para trabajar con vectores y ma-
trices en python de una forma eficiente. Es una de las mas utilizadas
en el proyecto para trabajar con los datos de las cotizaciones y otros
calculos.

Os: es una biblioteca diseniada para hacer uso de cierta funcionalidad
propia del sistema operativo tales como la creacién de carpetas. Por
esta razon, se usa para la limpieza de los datos.

Pandas: es una biblioteca creada para el manejo de datos como una
extension de numpy. Es capaz de crear estructuras de datos como
tablas o series de datos. Es ampliamente usada para todos los calculos
y el manejo de datos a lo largo de todo el proyecto.

Pickleshare: es una biblioteca disenada para la serializacion y deseria-
lizacién de objetos. Se usa para almacenar y reproducir los objetos del
entorno o las tablas de los algoritmos de aprendizaje.

Python: es un lenguaje de programacion sobre el que se ha diseniado
casi todo el proyecto (a excepcién de la recogida de datos) lanzado en
1991.

Scikit-learn: es una biblioteca disenada para trabajar con aprendizaje
automatico. Ha sido usada para generar la regresion al calcular el

VWAP a cada una de las horas del dia.

Sys: es una biblioteca creada para interactuar con el intérprete, y més
en concreto, para hacer uso de los parametros con los que se lanza un
cddigo en python. De esta forma se pueden concatenar ejecuciones con
diferentes pardmetros y configuraciones.

Tensorflow: es una biblioteca desarrollada para por Google orientada
a solucionar problemas de aprendizaje automético y entrenar redes
neuronales. Como resulta evidente, ha sido usada para implementar
las redes neuronales tanto en el POV como en el VWAP.

Tgdm: es una biblioteca que nos permite crear barras de progreso. Es
muy util para ver la evolucion de los diferentes procesos.

VisualChart: es el software que se ha encargado de toda la recogida
de datos y que mediante un cédigo en C# ha sido capaz de almacenar
en ficheros CSV toda esta informacién.






Apéndice B

Documentacion técnica de
programacion

B.1. Introduccion

A pesar de ser un trabajo con un alto componente de investigacion, esto
no quita que los experimentos, codigos y procesos no sean accesibles. Este
anexo va a incluir dos secciones, por una parte la recogida de datos con
Visual Chart y por otro el acceso al repositorio con el cédigo necesario para
realizar la investigacion.

B.2. Configuraciéon y uso de la recogida de
datos

VisualChart es un software privado que se encarga del procesamiento de
datos de cotizaciones de sucesivos activos financieros, que si bien son datos
publicos, esto no los hace gratuitos. Las diferentes bolsas cobran por ello.

Para reproducir el comportamiento de este Trabajo Fin de Master,
primero, tenemos que descargar la plataforma desde la pagina web https:
//www.visualchart.com. La descarga es gratuita, pero, nos requiere que
nos registremos con nuestros datos. Si bien tanto plataforma como el codigo
que se ha disenado para la extraccion de los datos funcionaran correctamente,
por defecto se tendran datos en delay no pudiendo observar la informacion
en tiempo real. Dado que estamos en un documento académico, si alguien se
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Imagen B.1: Creacién de un indicador en Visual Chart

pone en contacto con la empresa desde una institucion educativa seguramente
le proporcionen el acceso con datos en tiempo real.

Una vez que tenemos descargada la plataforma y creado el usuario,
podemos proceder a la instalacién, siempre, recordando que sélo funciona
con sistemas operativos de Windows. Cabe destacar que es necesario tener
instalado Visual Studio y las plantillas de programacién que proporciona
VisualChart durante la instalacién. Cuando abramos VisualChart y se
introduzca el usuario y la clave, podremos empezar a extraer los datos. Para
realizar esta extraccion se tendremos que crear un Indicador como se ve en
la imagen B.1.

Tras la creaciéon del indicador debe de aparecernos una ventana de Visual
Studio donde copiaremos y pegaremos el c6digo fuente del extractor de datos.
Tras esta creacion, se debe de compilar el cddigo, que serd almacenado en
los servidores de VisualChart en nombre del usuario, no quedando el cédigo
fuente en local en nuestro ordenador.
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Imagen B.2: Abrir grafico de Adidas

Una vez se haya compilado correctamente el cédigo, debemos abrir un
grafico por cada uno de los activos sobre el que se quieran extraer los datos
de cotizaciones. En la imagen B.2 se puede ver como se abre un grafico de
cotizacion de Adidas.

Para terminar sélo nos queda insertar el indicador que hemos creado
sobre el grafico que acabamos de abrir. Con esto ya estariamos exportando
los datos del activo financiero. Es importante notar que sélo se estaran
obteniendo los datos mientras se tengan la plataforma conectada, el grafico
abierto y el indicador insertado para cada activo que queramos.

B.3. Descarga y ejecucion del cédigo

Para la descarga de todo el codigo usado en el Trabajo se hace mediante
el enlace a bitbucket https://https://bitbucket.org/raulgallardop/
rg-tfm/. Una vez descargado el funcionamiento consistiria en instalar los
paquetes que contiene el fichero requirements.tat. Tras esa instalaciéon el
funcionamiento de todos los scripts es el mismo:

1. python3 QLearning-POV .py
2. python3 QLearning-VWAP.py
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Imagen B.3: Insertar un indicador en un grafico de cotizaciones

3. python3 QLearning-POV-Keras.py

4. python3 QLearning-VWAP-Keras.py
5. python3 GenerateVWAPData-POV.py
6. python3 POV-Study.py

python3 POV-Keras-Study.py

o N

python3 VWAP-Study.py
9. python3 VWAP-Keras-Study.py

Hay que destacar que se han separado todos los ficheros para que cada
estudio fuera auténomo, ganando en flexibilidad para futuras investigaciones.

Con respecto a los datos usados, se ha incorporado en el repositorio datos
de SAP para que se pueda experimentar con ellos. Si por el contrario se
quisiera procesar datos de otra empresa, a las ejecuciones antes mostradas
solo habria que anadir el codigo de la empresa generado por VisualChart. Por
ejemplo, para SAP estariamos hablando de 010005SAP o de 010060ITX.MC

si quisiéramos trabajar con Inditex.
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