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Resumen

El objetivo de este trabajo es entrenar y comparar dos agentes de apren-
dizaje reforzado con distintos niveles de informaciéon para que negocien en
alta frecuencia un bono argentino. Se busca analizar si existe una diferencia
estadisticamente significativa del rendimiento obtenido por parte del agente
al que se le entrega el libro de 6rdenes entero del bono por sobre el otro,
al que sdlo se le entrega la mejor oferta de compra y venta del libro. Para
ello se desarrolla un modelo adaptado al tratamiento de series temporales
con las caracteristicas necesarias para permitir el entrenamiento y posterior
prediccidon de acciones a tomar en la negociaciéon del bono.



1. Introduccién

En el ambito de los mercados financieros la penetracion de sistemas au-
tomatizados de negociacion de alta frecuencia esté creciendo continuamente,
lo que lleva a la industria a dedicar méas recursos al desarrollo de estas pla-
taformas. En vista de esto, el presente trabajo busca utilizar una técnica de
vanguardia para resolver un problema particular del ambito financiero, que
consta en evaluar la utilidad de tomar en cuenta un libro de érdenes entero
de algin activo, en contraposiciéon con solo considerar el top de dicho libro.
La motivacion que llevo a aplicar la técnica a este tema en particular se ba-
sa por un lado en que la informacion completa de los libros puede ser muy
costosa para algunos activos, y por otro en que la idea de conseguir rendi-
mientos extraordinarios con respecto al mercado constituye una expectativa
demasiado ambiciosa para una técnica que atin esta en su fase incipiente en
cuanto a la implementacion en mercados financieros, pero cuyo crecimiento
es notorio.

La técnica de aprendizaje reforzado es un area de Machine Learning que
tiene como fundamento central que el entrenamiento de los algoritmos, deno-
minados agentes, se asemeje al mecanismo de aprendizaje de los seres vivos
en cuanto a la repeticion de experiencias con el objetivo de perseguir una
nociéon de recompensa acumulada.

La afirmacion de esta tesis es que un agente de aprendizaje reforzado
puede conseguir rendimientos extraordinarios con respecto a otro agente de
similares caracteristicas si se le provee un libro de 6rdenes de nivel 2 en
comparacion a uno de nivel 1. El agente es capaz de utilizar la informacion
adicional para tomar mejores decisiones sobre como operar en el mercado de
bonos argentinos AY24D y obtener rendimientos que se diferencien estadis-
ticamente del otro agente.

Este trabajo presenta la siguiente estructura: la seccion 2 contiene la re-
vision de la literatura, abarcando trabajos tanto sobre aprendizaje reforzado
en general como sobre aplicaciones financieras en particular; en la seccion 3
se presenta la técnica y el problema particular a resolver; en las secciones 4,
5y 6 se detallan los datos, la metodologia y el modelo que se utilizara para
abordar el problema; en la secciéon 7 se describe la evolucion y adaptacion que
sufre el modelo junto con resultados parciales; en la seccién 8 se muestran
los resultados finales; en la seccion 9 se comentan las conclusiones; y en la
seccion 10 se mencionan nuevas posibles lineas de investigaciéon asociadas al
presente trabajo. Luego se incluyen apéndices donde se explican brevemente



la estructura y el funcionamiento de cada uno de los dos modulos principa-
les del programa, por un lado la extraccion y procesamiento de los datos de
entrada y por otro los modelos de los agentes de aprendizaje reforzado, y se
adjunta el codigo fuente del proyecto.

2. Revision literaria

Se puede distinguir claramente bibliografia sobre dos temas: los textos
asociados a la técnica de aprendizaje reforzado, sin aplicacién a un dominio
especifico, y los que se refieren a aplicaciones financieras, en particular a la
negociacion algoritmica de alta frecuencia.

2.1. Aprendizaje reforzado

Dentro del primer conjunto, se toma como punto de partida el libro clasico
sobre aprendizaje reforzado, tanto en su primera edicion (Sutton et al., 1998)
como en la dltima (Sutton and Barto, 2018), donde se introducen las nociones
sobre este tipo de técnica de inteligencia artificial y se analizan los posibles
casos de uso, identificando sus limitaciones, necesidades y caracteristicas para
ser de utilidad en el analisis de un problema relevante para cualquier tipo de
industria.

En el articulo (Szepesvari, 2010), se resumen los conceptos y algoritmos
principales utilizados en el proceso de aplicar la técnica de aprendizaje re-
forzado. Se detallan aspectos teodricos de los Procesos de Decision de Markov
(MDP), asi como problemas tipicos sobre los cuales aplicar esta técnica es
adecuado e innovador.

2.2. Aplicaciones financieras

Existen diversas publicaciones relacionadas a la aplicaciéon de inteligencia
artificial, en particular de aprendizaje reforzado en los mercados internacio-
nales. Muchas de ellas se caracterizan por generar eficiencia en la creacion de
mercado o la ejecucion de 6rdenes, mientras que otras buscan obtener resul-
tados anormales por sobre el mercado mediante la identificacién de patrones
y tendencias en los datos de entrada.

(Moody et al., 1998) introduce la aplicacion de técnicas de aprendiza-
je reforzado al dominio de la negociacion de instrumentos financieros, mas



precisamente al rebalanceo de portafolios de inversién. Asimismo, indica a
la técnica de aprendizaje reforzado recurrente, caracterizada por contar con
una red de realimentacién, como la variante mas apta para participar de los
mercados financieros dada su capacidad de independizarse de la alta relacion
de ruido a senal que caracteriza a las series de tiempo en este campo.

(Lee, 2001) muestra que es posible obtener retornos anormales usando
agentes de aprendizaje reforzado para el mercado de Corea del Sur. (Lee
and Jangmin, 2002) extiende la investigacion en este campo planteando un
esquema cooperativo de agentes de aprendizaje reforzado bajo una estructura
de @-Learning. Este paradigma no requiere un modelo del entorno para ser
entrenado, sino que construye un conjunto de reglas que se ejecutan en base al
estado actual de otras variables del ambiente en donde se aplica. El esquema
de @-Learning se sigue utilizando hoy en dia con la diferencia de que para
la representacion de estados posibles se utilizan complejas redes neuronales,
denominéndose hoy en dia esta técnica Deep Q)-Learning.

(Deng et al., 2015) introduce la técnica de aprendizaje reforzado Directo
para la negociacion de alta frecuencia, indicando que se adapta mejor a las
condiciones de un problema que pretende obtener retornos en el corto plazo.
Marca la diferencia entre métodos basados en el entorno y métodos basados
en el agente, resaltando la capacidad de estos tltimos de reaccionar con mas
precision a la naturaleza de las 6rdenes en tiempo real. (Deng et al., 2016)
amplia esta estrategia, convirtiendo a la red neuronal utilizada en una de
tipo multicapa e implementando estrategias de logica difusa, lo que permite
una reduccion del ruido propio de los precios minuto a minuto.

(Patel, 2018) disena una estrategia de creacion de mercado utilizando dos
agentes de aprendizaje reforzado; uno que identifica tendencias e indica las
cantidades de activo a comprar y vender y el otro que ejecuta las 6rdenes
de compra y venta en funciéon de las puntas disponibles para operar. La
funcion del agente que identifica tendencias es particularmente relevante para
la implementaciéon del método en la presente tesis.

(Yang et al., 2020) describe detalladamente el paradigma para la aplica-
cion de agentes de aprendizaje reforzado a la administracion de portafolios
de acciones. Para ello aplica un conjunto de complejos algoritmos con el ob-
jetivo de maximizar la relacion de Sharpe del portafolio, y luego compara los
resultados con métodos tradicionales como la técnica de minima varianza.



3. Descripcion del problema

En el ambito de los mercados financieros existe una incesante buisqueda
de métodos o técnicas que permitan obtener retornos positivos anormales, lo
que se conoce en la jerga como “vencer al mercado”. Una de las tendencias
crecientes en los ultimos anos es el uso de la técnica de negociacion de alta
frecuencia (HF'T, del inglés High Frequency Trading) para obtener resultados
extraordinarios, valiéndose de la mejorada tecnologia que va poniéndose a
disposicion ano tras ano.

Para la aplicacion de las técnicas de negociacion de alta frecuencia es
necesario disponer de datos del mercado en tiempo real; la informaciéon re-
querida se compone del libro de 6rdenes del activo a negociar. Dentro de
este libro se encuentran las ofertas de compra y venta de los participantes
del mercado sobre cada instrumento en particular. Las puntas méas competi-
tivas, conocidas como Top del libro o “Libro de Nivel 1”7, dan la pauta mas
inmediata de a qué precio se puede negociar el activo; sin embargo el libro
de ordenes se compone de otras ofertas de compra y venta a precios menos
competitivos, conociéndose este conjunto de informaciéon como “Libro de Ni-
vel 2. Las contrapartes centrales que organizan la transmision y recepcion
de esta informacion, conocidas como Ezchanges, comercializan la disponibi-
lidad de estos datos en tiempo real para ser adquiridos por los interesados, a
diferentes precios en funcion de la cantidad de informacion brindada.

El objetivo de este trabajo sera corroborar el aporte de informacién que
realizan los datos de Libro de Nivel 2 por sobre los de Libro de Nivel 1
para tomar decisiones de inversion, mediante la utilizacion de agentes de
aprendizaje reforzado. Se buscara probar significacion estadistica en el aporte
de los datos adicionales que hagan al agente tomar mejores decisiones de
inversiéon para maximizar los retornos.

En la actualidad se utiliza a nivel mundial el protocolo FIX (del inglés
Financial Ezchange Protocol) para establecer la comunicacion entre los par-
ticipantes del mercado y la contraparte central, enviando y recibiendo las
ordenes que se emiten con el objetivo de negociar los instrumentos.

En el contexto de la inteligencia artificial se denomina a este tipo de pro-
blemas Pie in the Sky. Estos presentan inicialmente un nivel de complejidad
que supera la capacidad de los modelos de prediccion de arribar a conclusio-
nes convincentes. Sin embargo, en la medida en que estas técnicas contintien
mejorando su potencia y capturando de una forma més extensiva el contexto



en el que se desarrolla el problema a resolver, ciertos efectos del entorno que
expliquen significativamente al dominio de los datos bajo analisis comenza-
ran a ser capturados por los modelos, proveyendo crecientes posibilidades de
en algin punto realizar un hallazgo que permita ser consistentemente eficaz.

3.1. Agentes de aprendizaje reforzado

Esta técnica de inteligencia artificial es la elegida en este trabajo para en-
carar el problema financiero de conseguir retornos anormales estableciendo
una estrategia de negociacion en base a los datos disponibles. El paradigma
de aprendizaje reforzado (también conocido como aprendizaje por refuerzo)
se basa en el estudio de como se produce el aprendizaje en seres vivos. Se
acepta a nivel biologico que el mecanismo de prueba y error es el proceso
natural que siguen todos los seres sobre la faz de la tierra para comprender
como funciona nuestro entorno en cuanto a la fisica y como interactuar con
¢él. Bajo esta premisa, la intencion es replicar este concepto aplicando un con-
junto de algoritmos. Para ello se crea un agente virtual que en un principio
esta despojado de todo conocimiento. Luego se debe modelar el entorno en
el que actuara, tal que mediante la realizaciéon de acciones sobre este medio,
el agente sea capaz de generar un resultado determinado. Para su entrena-
miento se define una funciéon de recompensa, la cual asigna valores mayores
a resultados deseados y menores a los no deseados.

El esquema basico de esta estructura consta de un agente que realiza
acciones sobre un ambiente y recibe como feedback una recompensa y el
estado resultante de ese ambiente dada la acciéon que tomoé. El agente iré
ajustando sus criterios de decisién, englobados en lo que se denomina politica,
sobre qué acciones realizar en cierto estado del ambiente o universo utilizando
un modelo ajustado a sus necesidades, en pos de maximizar una estimaciéon
de las recompensas futuras. El conjunto de acciones que puede tomar se
condensan en un “espacio de acciones” y los estados en los que se puede
encontrar se denominan colectivamente “espacio de estados” (Fig. 1).

Esta técnica se diferencia de otros paradigmas de inteligencia artificial
por el hecho de que no esta encuadrada dentro del concepto de aprendizaje
supervisado o no supervisado, sino que el objetivo de la misma se relaciona
con como el agente responde a cambios en el ambiente en el que opera, lo
cual resulta “a priori” especialmente 1til en entornos que evolucionen en el
tiempo, tal como los caracterizados por series temporales.
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Figura 1: Esquema bésico de la estructura de aprendizaje reforzado

El proceso de entrenamiento para estos agentes es iterativo y comparati-
vamente extenso con respecto al de agentes que responden a otras técnicas
de inteligencia artificial, debido a que la relacion entre los conjuntos de datos
de entrenamiento in-sample y out-of-sample es habitualmente mayor para la
técnica bajo estudio, tales como agentes representados exclusivamente por
redes neuronales o diversas clases de regresion. Esta diferencia se debe en
parte a que el ambiente puede presentar estados diferentes en el tiempo, lo
cual exige una adaptacion a nuevas condiciones. Ademas, al momento de
la inicializacion del agente, no se especifican parametros que simplifiquen el
aprendizaje, sino que se modeliza el entorno y se lo deja interactuar con éste
para que vaya ajustando sus parametros internos en pos de maximizar la
funcién de recompensa asociada. Es preciso notar que, en una gran parte de
los problemas que se intentan resolver mediante esta técnica, los conjuntos
de datos de entrenamiento y de prueba son el mismo, ya que no se intentan
realizar predicciones en estos casos sino optimizar un resultado sobre un do-
minio de datos conocido, generando una sucesion de acciones ideal para ese
universo.

Una caracteristica importante de estos agentes es que le asignan un peso
distinto de cero a las recompensas futuras, normalmente en contraposicion al
que le otorgan a las recompensas inmediatas. Como complemento de esta pre-
misa surge la dualidad exploracion-explotacion, donde al agente se le puede
configurar cuantas veces esté dispuesto a tomar decisiones que lo depositen
en estados inexplorados en busqueda de recompensas mayores, en detrimento
de arribar a un estado ya conocido que ofrece una recompensa positiva, pe-
ro relativamente pequena. Esto se conoce como la adopcién de una politica
estocéstica, ya que el comportamiento del agente no sera deterministico sino
que estara asociado a una funcién de decision probabilistica que dictara qué



accion debe tomar dado cierto estado de la naturaleza.

3.2. Negociaciéon del bono soberano AY 24D

Los activos financieros argentinos se caracterizan por no respetar muchas
de las asunciones que aplican sobre activos de mercados desarrollados, lo
que permite arbitrar sobre ellos en ciertas circunstancias. Este hecho deja
abierta la posibilidad para que nuevas técnicas de negociacion, las cuales
no necesariamente dan buenos resultados en mercados arbitrados, consigan
resultados significativamente positivos sobre activos argentinos.

Para este trabajo se optd por el activo financiero mas liquido que ofrece
nuestro mercado, que es el bono AY24 en su version en moneda ddlar esta-
dounidense (AY24D), dado que permite construir una base de datos relativa-
mente confiable para el entrenamiento del agente de aprendizaje reforzado.
Otra gran ventaja que ofrece este activo es que exhibe el menor spread entre
las puntas compradora y vendedora, lo que facilita enormemente la aplicacion
de una estrategia de negociacion sin una influencia decisiva de los problemas
de liquidez asociados a la creaciéon de mercado, como podria ocurrir con otros
activos locales.

4. Datos

4.1. Mensajes FIX

Los datos a utilizar se componen de registros de 6rdenes de mercado
del bono AY24D, las cuales estdn codificadas mediante el protocolo FIX.
La decision de utilizar este activo para desarrollar el analisis se debe a que
cotiza en el mercado local Argentino, a su liquidez y a la disponibilidad de los
libros de 6rdenes. A pesar de que los datos son en su totalidad de caracter
publico, no estdn disponibles para el usuario final directamente, sino que
se deben conseguir a través de un Agente de Liquidacion y Compensacion
(ALyC). Sin embargo, no es necesaria la autorizacion escrita por parte de
ninguna entidad privada para su utilizacion, ya que se limitan a informacion
estrictamente de mercado y son de caracter puramente historico.

Se comenzard a trabajar con series de ordenes del activo AY24D con
liquidacion T+2, obtenidas directamente de Bolsas y Mercados Argentinos
(BYMA). Las series ofrecen datos en tiempo real del libro de 6rdenes del



mercado sobre el activo de interés con una profundidad de cinco niveles.
Se dispone de datos de 5 dias calendarios completos, lo que da un volumen
aproximado de 100.000 puntos temporales, denominados ticks, que contienen
la informacion del libro de érdenes completo.

No se necesitara utilizar en un principio métodos de interpolacion en los
datos dado que las 6rdenes contienen etiqueta temporal precisa y los agentes
que operen con esta informacion lo harédn en tiempo real. En caso de que sea
necesario completar ciertas entradas de alguna serie, se optara por definir el
mejor criterio de interpolacion en base al tipo de dato a rellenar.

Mensajes crudos de ejemplo y el modo de procesarlos para obtener los
libros de érdenes finales, junto con una descripcion del programa de carga de
los datos, pueden encontrarse en el apéndice A del presente trabajo.

4.2. Libros de 6rdenes

Es necesario realizar una adaptacion de los datos de registros disponibles
a un formato legible por parte de los agentes de aprendizaje reforzado. El
volumen de estos datos y sus rudimentarias caracteristicas exigen un proce-
samiento en varias etapas, para establecer a cada instante el estado completo
del libro de 6rdenes. Dado que una de las caracteristicas principales del Pro-
tocolo FIX es transmitir la menor cantidad de datos posibles, los mensajes
de datos de mercado se dividen esencialmente en dos tipos. Por una parte,
los mensajes que dan la informacién completa del libro de 6rdenes, llamados
full-refresh vy por otra los que s6lo dan la informacién de cambios en el libro,
llamados incremental-refresh. El primer tipo de mensajes es relativamente
sencillo de incorporar ya que simplemente se debe replicar la estructura de
datos, pero el segundo caso exige un tratamiento exhaustivo de los datos ya
que es necesario calcular el nuevo libro de érdenes en base a la modificacion
puntual informada en ese mensaje.

Una vez procesados los mensajes se obtienen los libros de 6rdenes finales,
ejemplificados en la figura 2, donde se muestra la evolucion del estado del
libro de 6rdenes desde un instante al inmediatamente siguiente. Este cambio
se produce por la aparicién de una nueva oferta de venta del activo a un precio
de $39.90 por una cantidad de 10764 unidades. La oferta que se ubicaba en
la posicion 4 pasa a ubicarse en la posicion 5 y la de la opcion 5 sale del libro
de o6rdenes de 5 niveles.



19-12-2019 14:02:48 19-12-2019 14:02:51

.~ Ofeta
Precio Cantidad -- Precio Cantidad --

N

1 39.55 1517 39.70 39.55 1517 39.70

2 39.50 5077 39.79 1157 - 39.50 5077 39.79 1157
3 39.20 43781 39.80 123351 39.20 43781 39.80 123351
4 39.05 501 39.99 5000 35.05 501 38.90 10764
5 39.00 14083 40.00 1652 39.00 14083 33.99 5000

Figura 2: Evolucién del libro de 6rdenes de nivel 2

5. Metodologia

5.1. Configuracion de la estrategia

La estrategia que se llevara a cabo serda proporcionar a dos agentes de
aprendizaje reforzado un presupuesto idéntico y limitado de dinero para ope-
rar. A uno de ellos se le proveerd de un entorno compuesto por el libro de
ordenes completo para cada instante, mientras que al segundo solo se le daré
a conocer la orden més competitiva de compra y de venta (Fig. 3). Esto hace
que el primero perciba cambios en el libro de 6rdenes en todos los pasos,
mientras que el segundo s6lo vera un cambio si el top del book es alterado.
Cada agente debera tomar la decision de comprar o vender unidades del ac-
tivo en base a los analisis que realice de acuerdo a la recompensa que reciba
por sus acciones.

Las intervenciones del agente en el mercado se llevaran a cabo en sesiones
de negociacion de duracion limitada, donde se le permitira operar durante
un cierto periodo, coincidente con la ventana de tiempo que se determine
en cada libro de 6rdenes. Mediante cada sesiéon en la que el agente opere,
parametros internos del modelo se iran actualizando para mejorar el valor de
la funcién recompensa obtenida.

A los efectos de simplificar el anéalisis de comportamiento de los agentes, se
tomaré la decision de permitirles negociar solamente una unidad de bono por
instante de tiempo, o tick. Esto tiene como objetivo minimizar el impacto que
tendrian los agentes sobre el mercado, dado que se supondra que no alteran
el ambiente en el que operan. Esta consideraciéon resulta de vital importancia
para mantener la simplicidad de los modelos y el procesamiento de los datos
utilizados para el analisis, ademas del hecho de establecer que los agentes
no tendran como objetivo la creaciéon de mercado, sino que simplemente
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39.55 1517 39.79 1157 Pedido m
39.20 43781 39.90 10764 39.55 1517 39.79 1157
39.05 501 39.99 5000

39.00 14083 40.00 1652

Figura 3: Asimetria de informacion entre los agentes

utilizaran los datos de los libros de 6rdenes para detectar oportunidades de
generar ganancias negociando el bono en el corto y/o mediano plazo, teniendo
que comprar al precio de ask y vender al precio de bid. En la figura 4 se
ejemplifican algunas series de tiempo utilizadas con los precios mencionados
y se puede apreciar el spread que presentan.
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Figura 4: Series de ejemplo de precios de bid y ask

5.2. Division de los datos y etapas del proceso

Para la creacion de los experimentos a realizar se definird un set de datos
de entrenamiento, un modelo y un set de datos de prueba. Mediante el ajuste
de estos tres bloques se buscara lograr entrenar a los agentes tal que tengan
la capacidad de predecir las acciones a ejecutar para generar ganancias con
cierta eficacia y consistencia. Un experimento tipo consta de tres fases prin-
cipales: el entrenamiento de los agentes, la prediccion de acciones sobre el
conjunto de datos de entrenamiento y la prediccion de acciones sobre el con-
junto de datos de prueba. Es particularmente importante discernir entre la
fase de entrenamiento y la de prediccion sobre el conjunto de datos de en-
trenamiento, ya que a diferencia de otros paradigmas de Machine Learning
como el aprendizaje supervisado, los datos en este caso no estan etiquetados
y por lo tanto no existe el concepto de accion correcta determinada, sino que
la nocién que tienen los agentes sobre qué accion serd la 6ptima en cierto
estado esta representada por una funcién de densidad de probabilidad sobre
las acciones, construida mediante el ajuste de su politica.

Durante la fase de entrenamiento los agentes van ajustando esta politica
al recorrer los datos de entrenamiento de forma iterativa. Una vez finalizada
esta fase, proceden a intentar predecir, sobre los mismos datos de entrena-
miento, la acciéon 6ptima a tomar dado el estado del ambiente. Se espera que
logren predecir acciones sobre este conjunto de datos tal que generen ganan-
cias mediante la compraventa de bonos. Finalmente se procede a la fase de
prediccion sobre los datos de prueba, y se evaltian en este caso también las
ganancias o pérdidas generadas por la participacion en este nuevo conjunto
de datos.

Una vez obtenidos resultados de rendimiento de cada uno de los agentes
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tanto sobre los datos de entrenamiento como sobre los de prueba, se analiza si
la utilizacion de los datos del libro de Nivel 2 hacen un aporte significativo al
rendimiento del agente al que le fueron informados, por sobre el rendimiento
del agente al que s6lo le fueron informados los datos del libro de Nivel 1.

6. Modelo

6.1. Marco general de los modelos de aprendizaje refor-
zado

Un modelo de aprendizaje reforzado consta de tres capas generales para
el entrenamiento de los agentes. La interna, denominada politica, representa
los métodos utilizados para conseguir un resultado matemaético determinado,
normalmente la maximizacion de una funciéon objetivo, y esté representada
por redes neuronales con distintas caracteristicas. La capa intermedia es de-
nominada algoritmo, y se encarga de gestionar los resultados parciales que
se consiguen al aplicar la politica elegida al conjunto de datos de entrada, y
forma un criterio general para las decisiones del agente. Por tltimo, la capa
més externa es la que determina el ambiente donde se mueve el agente; las
caracteristicas que se le proveen para tomar decisiones; los hiperparametros
de configuracion y como se define la recompensa asociada a cada accidén que
tome en determinado estado del universo. Las combinaciones de estas tres
capas determinaran lo que llamamos experimentos, los cuales marcaran la
hoja de ruta para la evaluacion de los resultados.

Los agentes realizaran su entrenamiento por repeticiéon, con patrones de
entrenamiento por bloques definidos de acuerdo a un hiperparametro del
modelo. Estos bloques conforman episodios de entrenamiento, durante los
cuales una recompensa es entregada al agente, representada por un valor
numérico a cada instante. El valor y la forma de otorgar la mencionada
recompensa se ira ajustando en funciéon del experimento que se lleve a cabo
para determinar de qué forma es més eficiente para el éxito del entrenamiento
de los agentes.

La configuracion inicial para la operacion de los agentes es definida tal
que comiencen su sesiéon de negociacion con una cantidad nula de efectivo y
puedan comprar o vender, incluso en corto, una unidad del bono por instante
de tiempo, teniendo como parametro configurable un limite en la posicion
larga o corta de una cantidad definida de bonos.

13



6.2. Algoritmos de entrenamiento

Las acciones que pueden tomar los agentes sobre su entorno son la compra
o la venta de unidades de los bonos AY24D, lo que convierte al espacio de
acciones en uno de naturaleza finita. Esta caracteristica restringe la variedad
de algoritmos a utilizar a un subconjunto, recomendados para un problema
de este tipo. Debido a la naturaleza aleatoria en el comportamiento de estos
algoritmos, se opta por establecer una semilla ( “seed”) fija para permitir
reproducir experimentos controlados. Existen varias clasificaciones para este
tipo de algoritmos; en la mas representativa de ellas, podemos clasificarlos
en dos grandes grupos: los de funcién de valor, que buscan asignar un valor
numérico al estado en el que se encuentra el agente para puntuar su rendi-
miento, y los de policy gradient, que trabajan directamente sobre la funcion
de la politica, es decir, sobre la distribucién de probabilidades sobre las ac-
ciones posibles dado un estado de la naturaleza. También existen hibridos
que combinan ambas aproximaciones, intentando combinar las ventajas de
uno y otro grupo.

» Deep-Q-Network (DQN)

Este algoritmo de funcién de valor es una adaptacion del algoritmo
Q)-Learning, el cual representa mediante una tabla todos los posibles
estados del mundo y busca asignarle una recompensa numérica fija a
cada accién que se pueda tomar en cada estado. Esto funciona bien pa-
ra problemas con un espacio finito de estados, donde el mantenimiento
de esta tabla de decision es manejable. Dado que para el problema de
negociacion algoritmica la cantidad de estados tiende a infinito (ya que
los precios y las cantidades de un activo forman conjuntos muy gran-
des de estados), se trata de simplificar esta tabla mediante funciones
que optimicen el camino a seguir en cada uno de esos estados. Para
esto se incorporan redes neuronales capaces de modelar el conjunto de
estados infinitos y representar mediante funciones el valor asignado a
cierto estado y la relacion entre la recompensa estimada por ejecutar
determinada acciéon en ese estado sujeto a cierta politica. Implementa
ademés un bifer de repeticiéon, que es un mecanismo inspirado en la
biologia que consiste en utilizar muestras aleatorias de acciones pasadas
en lugar de la més reciente accién para tomar decisiones. Esto elimina
correlaciones en la secuencia de observaciones y suaviza los cambios en
la distribuciéon de los datos.

» Proxzimal Policy Optimization (PPO)

La idea de este algoritmo de policy gradient es estabilizar los criterios de
decision del agente, evitando que tome decisiones muy distintas entre
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s ante estados relativamente similares. Para ello combina la utilizacion
de varios agentes en paralelo y establece una region de confianza sobre
la cual construir decisiones, lo que redunda en que no se permitan
modificaciones abruptas en su politica.

» Sample Efficient Actor-Critic with Experience Replay (ACER)

Este algoritmo combina caracteristicas de los dos anteriores, siendo un
hibrido, como usar varios agentes en paralelo y una regiéon de confianza
(como PPO) o tener un bifer de repeticion (como DQN). Por sobre
todas las ventajas anteriores, es el tnico de esta lista que es compatible
con politicas recurrentes para sus procesos de decision, lo que lo dotaria
de una mayor robustez en el tratamiento de series de tiempo.

6.3. Politicas de los agentes

Las politicas utilizadas en este trabajo por los agentes se basan en redes
neuronales del tipo perceptron multicapa; se utilizaran tres variantes de estas
politicas:

» Perceptron Multicapa Simple (MLP)

Esta politica consta de un perceptron multicapa de 2 capas de 64 neu-
ronas cada una. Su objetivo es maximizar la funciéon objetivo, que es
en este problema la recompensa, o valor del portafolio al final de cada
episodio.

s Perceptron Multicapa con normalizacion de capas (LnMLP)

Esta variante anade la normalizacion de las distribuciones de las capas
intermedias de la red, lo que produce gradientes més suaves, entrena-
miento mas rapido y mejor capacidad de generalizacion.

= Memoria a corto y largo plazo con normalizacion de capas y extraccion
de caracteristicas a través de Perceptron Multicapa (LnLSTM-+MLP)

Esta es una politica de caracteristica recurrente que incorpora los datos
de salida de estados anteriores como informacioén de entrada al nuevo
estado, con el objetivo de construir sus propios indicadores de largo,
mediano y corto plazo para tomar mejores decisiones.

6.4. Ambientes del sistema

Al contrario de lo que ocurre con las dos capas més internas del modelo,
que estan relativamente estandarizadas por el estado del arte del aprendiza-
je reforzado en general, para la construccion de los ambientes el panorama
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se presenta menos definido y es necesario establecer definiciones en muchos
aspectos relativos al entrenamiento y a la evaluacion de rendimiento de los
agentes. En este trabajo se diferencian claramente los ambientes de entrena-
miento y de prueba, representando el primero el mayor desafio para lograr
el aprendizaje de los agentes y el que mas dificultades presenta y configura-
ciones admite, ya que el proceso de definir una politica exitosa es el objetivo
final. Se debe definir en éste la forma en que se recorre iterativamente el
conjunto de datos de entrenamiento, por ejemplo en bloques mas pequenos o
considerando todos los datos como un tinico bloque, lo que convierte a este
en otro factor que incide directamente en como el agente ajusta su politica.
El ambiente de prueba por su parte simplemente constara de presentarle a
los agentes una serie de datos de un dia entero, ya sea utilizando datos de
entrenamiento o de prueba, para que realicen la predicciéon de una accién a
realizar en cada tick de esa serie, el cual representa el estado del universo
que tienen como entrada a cada instante.

La distincion entre los dos ambientes es fundamental para comprender
por qué no es automéatico el buen rendimiento del agente cuando se lo pone a
predecir acciones sobre los datos de entrenamiento, es decir, sobre los mismos
datos sobre los que fue entrenado. Debido a que las rutinas de entrenamiento
estan condicionadas por la forma en que los agentes son recompensados, no

existiendo en este marco tedrico acciones correctas o incorrectas propiamente
dichas.

6.5. Caracteristicas del modelo

Como parte del proceso de construccion del ambiente se deben definir pun-
tualmente qué caracteristicas, también denominadas features, seran las que
alimenten a los modelos para su entrenamiento, incluyendo posibles combina-
ciones de ellas para simplificar o complejizar el set de datos de entrada, siendo
ademés normalizadas en un paso intermedio. Las caracteristicas alimentadas
al modelo varian para los diferentes experimentos realizados, mencionandose
los més relevantes a continuacion:

» “Bid Price”: Los precios de compra del libro de érdenes, en sus 5 niveles
disponibles.

s “Ask Price”. Los precios de venta del libro de érdenes, en sus 5 niveles
disponibles.

= “Bid Size”: Las cantidades de ofertas de compra del libro de 6rdenes,
en sus b niveles disponibles.
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“Ask Size”. Las cantidades de ofertas de venta del libro de 6rdenes, en
sus b niveles disponibles.

Efectivo (“Agent Cash”): Efectivo que posee el agente.

Cantidad de bonos (“Agent Bond Quantity”): Posicion del agente en
bonos, positivo si esta largo y negativo si esta corto.

Desequilibrio de mercado (“Size Imbalance”): El indicador simplificado
que busca unificar en una sola caracteristica toda la profundidad del
libro de 6rdenes, ya sea de nivel 1 o de nivel 2. Para calcular esta
caracteristica en el caso del libro de nivel 1, simplemente se realiza la
resta de las cantidades de venta menos la de compra del precio mas
competitivo:

FEquivalente; = BidSize; — AskSize;

En el caso del libro de nivel 2 se estima el equivalente como

i=5
Equivalente = Equivalente, —|—Z(Biquuivalentei—Asquuivalentei)
i=2

donde
BidEquivalente; = exp(—(BidPricey — BidPrice;)/T) * BidSize;

AskEquivalente; = exp(—(AskPrice; — AskPricey)/T) x AskSize;

De esta manera se ponderan las cantidades de cada linea de compra y
venta en funcion de la distancia al precio mas competitivo, disminuyen-
do su influencia a medida que se alejan de ese precio, modulado por una
constante 7 parametrizable. Lo que se busca con esta simplificacion es
condensar la informacion del libro entero de 6rdenes en un solo valor
para ambos casos, reduciendo la cantidad de caracteristicas iniciales
a una Unica, con una representatividad mayor que utilizar todos los
valores como caracteristicas separadas.

MACD: Este indicador técnico para medir momentum se calcula como
MACD = EMA; — EM Asg

donde EMA representa la media movil exponencial de la cantidad de
periodos denotada en el subindice, los que en este trabajo estaran re-
presentados por cada tick del libro de 6rdenes. Dado que los datos
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utilizados son de mayor frecuencia que los periodos habituales utiliza-
dos por este indicador, se corregiréd el span que determina la cantidad
de datos considerados para calcular la media multiplicAindolo por una
constante u parametrizable, y utilizando el precio medio entre compra
y venta, resultando el indicador adaptado

MACD, = EM Ay, — EM Ay,

MACD Signal: La senal del MACD busca representar el momentum
del propio indicador M ACD,, a través de la media movil exponencial
de 9 periodos, como

MACD,Signal = EMAy(MACD,,)

MACD simplificado: La informacion provista por la caracteristica M ACD,,
y la MACD,Signal se condensa en una nueva caracteristica que toma
valores categoricos del conjunto {-1; 0; 1} en funciéon de cuéndo y
en qué sentido la serie M ACD,, cruza a la M ACD, Signal. Si el cruce

es hacia arriba, se asignard un 1; si es hacia abajo un —1 y si no se
produce cruce en ese punto de la serie, se asignaré el valor 0.

RSI: Es un indicador técnico de tipo oscilador que busca expresar la
fuerza relativa que tiene una serie de precios relacionando los cambios
de precios en los periodos alcistas y bajistas pasados. La idea central es
estimar cuando un activo esta sobrecomprado o sobrevendido, y usar
esta informacién como una senal para operar en consecuencia. Toma
valores entre 0 y 100 y se calcula de la siguiente manera:

RSI =100« EMAy(n)/(EMAy(n) + EMAp(n))

donde U = P, — P,y D = P,_, — P, con P, el precio de el tick
presente y P;,_; el precio del tick anterior, asumiendo que ante una
diferencia positiva del precio se utiliza U, y ante una negativa D. Se
define n = 14 por convencién y se aplica la correcciéon temporal me-
diante el multiplicador g, el cual es el mismo que para el indicador
MACD, por consistencia temporal, resultando el indicador a utilizar
como caracteristica

RSI, =100« EM Ay (nu)/(EMAy(np) + EMAp(nu))
RSI simplificado: El indicador RSI puede convertirse en una variable

categorica que toma valores en el conjunto de enteros {-1; 0; 1}, ca-
sos que corresponden a estar sobrecomprado, neutral, o sobrevendido el
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6.6.

activo, respectivamente. Esta conversion se determina usando un um-
bral simétrico parametrizable, que transforma, para un valor ejemplo
de 30, a los valores de la serie RSI que estan por debajo de 30 en un 1,
a los que estan entre 30 y 70 en 0 y a los que estan por sobre 70 en —1.

“Bid-Ask spread™ Es la diferencia de precio entre las ofertas de compra
y de venta mas competitivas.

Caracteristicas discretizadas: Tanto la variable “Size Imbalance” como
“Bid-Ask spread” pueden ser discretizadas para reducir a un numero
finito y parametrizable la cantidad de valores numéricos que pueden
tomar, con el objetivo de reducir la cantidad de estados posibles a los
que se enfrenten los agentes.

Hiperparametros del modelo

Durante la etapa de entrenamiento, se configura a través de hiperpara-
metros el ambiente preciso en el cual se produce el entrenamiento. A conti-
nuacion se detallan los principales:

» Multiplicador EMA de los indicadores (“Indicators EMA span multi-

AN

plier”, “1”): Debido a que la naturaleza de los indicadores MACD y
RSI vanilla es utilizar medias méviles con precios de cierre diarios de
activos, para compensar el hecho de que estamos trabajando con datos
de alta frecuencia, multiplicamos las EMA (exponential moving avera-
ge) por una constante .

Frontera RSI (“RSI threshold”): Para simplificar el indicador RSI de-
bemos establecer una frontera numérica para generar la variable cate-
gorica “RSI simplificado”. Este parametro determina ante qué valor del
indicador original, el modificado toma los valores correspondientes a la
transformacion.

Horizonte de recompensa (“Reward Horizon”): Este parametro estable-
cido en ticks se utiliza para determinar el plazo al cual se liquidan
posiciones abiertas o se calculan las recompensas de los agentes, de-
pendiendo de la configuracion puntual del experimento. Su influencia
es maytuscula dado que va a impactar en la capacidad del agente de con-
seguir realizar operaciones que le reporten una ganancia, modulando el
horizonte de inversion dentro de la sesion de negociacion.

Tamano de la serie de datos de entrada diaria (“Entries Retained”):
Determina cuan larga sera la serie de tiempo de cada dia, medida en
ticks del libro de érdenes.
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Cantidad de entradas removidas (“Entries Removed”): Se elimina una
cierta cantidad de ticks al inicio y al final de la serie de tiempo de cada
dia para eliminar aberraciones cerca del inicio y el cierre de la rueda.

Fechas a usar como datos de entrenamiento y prueba: De los 5 dias
de datos de libro de 6rdenes disponibles, se selecciona un subconjunto
para formar parte del set de datos de entrenamiento (hasta 4 dias); un
dia para representar un set de datos de validacion (hasta 1 dia) y un
dia restante para representar el set de datos de prueba.

Bid-Ask spread: Determina si se anadird la caracteristica del mismo
nombre al conjunto de datos de entrada al sistema.

Simplificacion de indicadores técnicos (“Simplified Indicators™): Deter-
mina si se realizard una simplificacion de las caracteristicas de indica-
dores técnicos, pasando de tener MACD,,, MACD,Signal y RSI, a
tener M ACD,, simplificado y RSI,, simplificado.

Desequilibrio de mercado (“Market Imbalance”): Este parametro activa
o desactiva la simplificacion del libro de 6rdenes a una tnica caracteris-
tica numérica, llamada “Size Imbalance” que represente las cantidades
de compra y venta del libro en ese instante.

Discretizar (“Discretize”): Variable que determina si se discretizan las
caracteristicas Size Imbalance y Bid-Ask Spread.

Cantidad de intervalos de discretizacion (“Discretization Quantity”):
Variable entera que determina la cantidad de intervalos en los que se
discretizaran las dos caracteristicas mencionadas en el hiperpardmetro
precedente.

Longitud del episodio de entrenamiento (“Episode Length”): Valor nu-
mérico que determina la cantidad de ticks del set de datos de entrena-
miento que se consideraran para definir un episodio de entrenamiento.
Una vez culminado un episodio, se ajusta la politica del agente en base
a las recompensas recibidas durante el transcurso de éste.

Limites de posicion (“Position Limits”): Determina si se establecen li-
mites a las posiciones de efectivo y bonos del agente.

Maximo efectivo (“Maxz Cash”): Posicion en efectivo maxima, positiva
o negativa, que se le admite al agente.
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Maxima cantidad de bonos (“Maz Bond Quantity”): Posicién en bonos
méxima, en largo o en corto, que se le admite al agente.

Penalizacion por exceder la posicion méaxima (“Position Penalty”): De-
termina si se penaliza al agente mediante una recompensa negativa si
supera los limites de posiciéon méxima positiva o negativa de bonos.

Monto de la penalizacion por exceder la posicion méaxima (“Position
Penalty Amount”): Determina en qué magnitud numérica se penaliza
al agente si excede la posicion en bonos admitida.

Penalizacion por no operar (“ITrading Penalty”): Resuelve si se penaliza
al agente por no operar durante un episodio de entrenamiento.

Monto de la penalizacion por no operar (“Non Trading Penalty Amount”):
Establece la recompensa negativa numérica por no operar durante un
episodio de entrenamiento.

Potenciacion de las recompensas positivas (“Positive Reward Booster”):
Determina si las recompensas positivas seran multiplicadas por una
constante para sobreponderarlas por sobre las negativas.

Factor de potenciacion de recompensas positivas (“Reward Boost Fac-
tor”): Establece el valor numérico que multiplica a las recompensas
positivas.

Recompensa inmediata (“Reward Immediate”): Determina si se activan
las recompensas inmediatas al agente.

Recompensa al final del episodio (“Reward End of Episode”): Determina
si se se activa la recompensa al final del episodio al agente.

Penalizacion por negociar en alta frecuencia (“High Freq Penalty”): De-
termina si se aplica una penalidad por negociar demasiado frecuente-
mente.

Cantidad de ticks de alta frecuencia (“High Freq Ticks”): Establece el
plazo medido en ticks durante el cual el agente es penalizado si negocia
méas de una vez dentro de éste.

Monto de la penalidad por alta frecuencia (“High Freq Penalty Amount”):
Establece una recompensa negativa para el agente en caso de negociar
sucesivamente en el plazo definido por el hiperpardmetro precedente.
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» Modelo (“MODEL”): Determina qué algoritmo de aprendizaje reforzado
se utilizara para el experimento (DQN, PPO2, ACER).

» Semilla del modelo (“Model Seed”): Establece la semilla que utilizara
el modelo, garantizando control sobre el entrenamiento y asegurando
reproducibilidad de los resultados.

» Pasos (“Timesteps”): Es la cantidad de ticks totales que entrenara el
modelo, independientemente de la longitud del episodio. Por ejemplo,
para una cantidad de 100k timesteps y una longitud de episodio de 1k
ticks, el entrenamiento constara de 100 episodios, la razéon de ambas
magnitudes.

7. Cronologia de experimentos y evolucién de
los modelos

En la presente seccion se describira el proceso de ajuste del modelo hasta
llegar a su version final. El camino recorrido para determinar las caracteris-
ticas y los valores finales de los hiperparametros consta de la realizacién de
experimentos cada vez més complejos, anadiendo, quitando y modificando
caracteristicas y haciendo variar los valores de estos hiperparametros para
evaluar el rendimiento a cada paso.

7.1. Ambientes y experimentos iniciales

Como configuracién de experimento inicial se opta por realizar el entre-
namiento de los agentes en episodios cortos cuyo punto de inicio es escogido
aleatoriamente, utilizando series de longitud definida por el hiperparametro
“Horizonte de recompensa”, el cual se ajusta en 10 ticks, y se itera sobre el
conjunto de datos completo hasta alcanzar un tiempo de entrenamiento de-
finido. En cada instante de tiempo o tick que el agente entrena, se le asigna
una recompensa inmediata en base a la accion que elija, de compra, venta, o
no operacion, la cual es calculada como el precio al que va a poder liquidar
su posicion en el instante siguiente menos el precio que pagd o cobrd por
el bono en el instante actual. Se utiliza la serie de libro de 6rdenes de un
dia calendario como conjunto de datos de entrenamiento y de otro dia como
conjunto de prueba. La elecciéon tanto del dia de entrenamiento como del de
prueba es parametrizable.

La definiciéon de esta recompensa inicial busca confirmar que los agentes
son capaces de entender que si operan van a tener una pérdida inmediata.
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Dado que todos los movimientos de precios estan reflejados en la serie de
datos utilizada, si existe un cambio en un precio o una cantidad del libro de
ordenes, el agente lo verd como el estado siguiente, haciendo imposible que
obtenga una recompensa positiva por operar, ya que lo que puede comprar
en el instante presente lo podra vender al instante siguiente a un precio
indefectiblemente més bajo que el que pagd, y viceversa en caso de que venda.
Los resultados de este experimento confirman que los agentes no intervienen
en el mercado, eligiendo siempre no operar.

El paso siguiente es modificar la estrategia de recompensa, y establecer
una tnica recompensa al final del episodio, que se calcule como el valor del
portafolio en ese instante. Es decir, si el agente tiene efectivo y bonos, se
calcula este valor de portafolio como el precio de liquidacion de los bonos
sumado al efectivo que posea. Este escenario busca que los agentes detecten
algiin tipo de tendencia en los datos para elaborar estrategias que les re-
porten ganancias. Los primeros experimentos demuestran que los agentes no
son capaces de identificar oportunidades tal de generar consistentemente un
valor del portafolio positivo luego de un dia de negociacion, y buscan operar
lo menos posible para no pagar el costo del spread entre ofertas de compra
y venta, incluso cuando la recompensa se da al final del episodio. Aqui se
empieza a evidenciar que con horizontes de inversion cortos, es practicamen-
te imposible obtener una ganancia operando el bono, ya que el movimiento
de los precios requiere cierta cantidad minima de ticks para que el precio de
compra futuro supere al precio de venta actual, permitiendo que una opera-
cion de compraventa sea redituable. Por lo tanto se considerara incrementar
el hiperparametro Horizonte de Recompensa para los proximos experimentos

(Fig. 5).
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Figura 5: Recepciéon de una recompensa “R” al final del episodio con horizonte
parametrizable

En esta instancia se debe poner el foco en la convergencia de la politica
de los agentes, tal que se esté entrenando una cantidad de tiempo suficiente
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para asegurar que la toma de decisiones tenga consistencia. Para verificar es-
ta convergencia en el caso del modelo PPO2 utilizado para este experimento,
debemos observar como evolucionan algunos parametros internos del modelo
(Fig. 6), donde una recompensa estable al final del episodio de entrenamiento
(“episode_reward”) y una entropia del modelo (“entropy loss”) que tienda
a 0 aseguran que la politica ya es practicamente deterministica por lo que
las decisiones de los agentes estan determinadas en base a los estados que
ha experimentado, y por lo tanto que se ha reducido al minimo la probabi-
lidad de explorar nuevas acciones y se explotaran los resultados conocidos
para maximizar el valor de la recompensa del episodio. Estos mismos con-
ceptos son por su parte aplicables al algoritmo ACER, que comparte ciertas
caracteristicas con PPO2 que permiten evaluar su convergencia de manera
analoga. En el caso de DQN, el algoritmo produce, como herramienta para
chequear convergencia, un grafico de pérdida (“loss”), el cual representa una
medida de distancia entre los pesos de la red que estima la funciéon de pares
estado-accion, comparando los pesos actuales con los pesos que el algorit-
mo calcula como valores 6ptimos, siendo estos tltimos también dindmicos
durante el proceso de entrenamiento.

episode_reward entropy_loss
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Figura 6: Pardmetros internos del modelo durante el entrenamiento del agente
PPO2

Se observa que la entropia del modelo desciende bruscamente alrededor
de la muestra nimero 60.000 y coincidentemente la recompensa se acerca
a cero, al haber aprendido el agente a aplicar la acciéon de esperar en cada
instante, independientemente del estado del libro de 6rdenes.

La prediccion de los modelos sobre el conjunto de datos de prueba, para
el algoritmo PPO2 con un Horizonte de recompensa = 50 (Fig. 7) muestra
que el agente no opera en el mercado dado que considera que mantenerse al
margen es la mejor estrategia para maximizar su recompensa.
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Figura 7: Rendimiento del agente PPO2

Es preciso destacar que la configuracion del horizonte de inversion, que
es la variable que determina cuantos ticks duraré cada episodio de entre-
namiento, genera dos cambios fundamentales en el ambiente. Por un lado,
aumenta el plazo de negociacion de los agentes, por lo que tienen mas tiempo
para esperar que sus posiciones se conviertan en redituables antes de ser li-
quidadas; pero por otro, la convergencia de sus politicas es mucho mas lenta,
requiriendo estos experimentos un tiempo de entrenamiento sustancialmente
mayor, lo que dificulta su evaluacién. Esta consecuencia negativa se debe a
que la cantidad de recompensas observadas por el agente esta determinada
por la razon entre la cantidad total de ticks de entrenamiento y la longitud
del episodio.
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Figura 8: Rendimiento del agente DQN con politica no estabilizada

Se puede observar que el agente DQN entrenado por un tiempo insuficien-
te (Fig. 8) presenta comportamientos erraticos y en practicamente ninguna
intervencion en el mercado resulta en un aumento del valor del portafolio, a
pesar de que debe destacarse que la tenencia de bonos en el tiempo oscila en
torno a cero sin haberle instruido al agente a hacer esto, lo cual es deseable
y auspicioso.

Estos resultados, si bien representan “a priori” un resultado trivial, sientan
bases solidas para buscar nuevas caracteristicas a incorporar al modelo e
hiperparametros a ajustar en pos de que los agentes eventualmente comiencen
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a detectar alguna caracteristica en los datos que les permita operar y obtener
recompensas positivas consistentemente.

7.2. Series de datos dummy, incorporacion de indicado-
res técnicos, penalizacién por no operar y simplifi-
cacion de caracteristicas

Para comprobar la capacidad de los agentes de detectar patrones sim-
ples, se crean series artificiales de datos con formas triviales, como rampas,
triangulos y dientes de sierra, y se entrena a los agentes sobre ellos para com-
probar qué resultados arrojan sus predicciones. Los primeros resultados no
fueron convincentes para ninguno de los 3 algoritmos (DQN, PPO2, ACER),
tomando comportamientos que no se ajustan a las acciones que se esperaria
realicen.
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Figura 9: Serie dummy (diente de sierra) - Agente DQN

El agente DQN (Fig. 9) solo parece aprender la parte ascendente y no
la descendente de una serie triangular, resultando en que siempre escoge la
accion de comprar, lo que provoca una brusca caida en el valor de su portafolio
una vez que la serie entra en la etapa descendente.

Estos resultados llevan a pensar en que la forma de analizar la serie de
los agentes y la informacién contenida en ellas no resulta suficiente para
entender la correlacion temporal entre ticks. Si bien los algoritmos computan
en sus capas internas variables intermedias para poder en teoria realizar estas
conexiones, no se evidencia en los resultados obtenidos. Por este motivo se
decide la incorporacién externa de indicadores técnicos a las series de datos,
como el MACD y el RSI, en sus variantes M ACD,, MACD,Signal y el
RS1T, tal como son descriptos en la seccion 6.5, fijando p = 50, valor que
permite obtener series poco ruidosas sobre los datos de entrenamiento, pero
con suficientes cambios de tendencia para ser de utilidad.

26



Los primeros resultados obtenidos sobre datos dummy son positivos, re-
conociendo los agentes que las caracteristicas de los indicadores son clara-
mente la guia a tomar en cuenta para decidir sus acciones, ya que para estas
series ficticias marcan la tendencia univocamente. Se puede notar una dife-
rencia llamativa entre los algoritmos DQN (Fig. 10) y ACER (Fig. 11) en
su comportamiento sobre la serie de datos de diente de sierra, habiendo sido
entrenados sobre una serie de datos triangular tnicamente. El primero se
adapta inmediatamente a los cambios de tendencia mientras que el segundo
presenta cierto ruido en sus acciones ante estos cambios, perdiendo un poco
de rendimiento.
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Figura 10: Serie dummy (diente de sierra) - Agente DQN
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Figura 11: Serie dummy (diente de sierra) - Agente ACER

Retornando a entrenar al agente sobre datos reales, los resultados arrojan
que una vez que la politica converge el agente no opera, continuando en la
situacion de los experimentos iniciales.

En paralelo con esta inclusion de indicadores se realiza la simplificacion
de las variables del libro de 6rdenes de precio en cantidad y se unifican en
una llamada “Desequilibrio de mercado” segtn lo descripto en la seccion 6.5.
La motivacién de este procedimiento se basa en el hecho de que reducir la
cantidad de caracteristicas que alimentan a los modelos y por ende la dimen-
sionalidad del problema disminuye drasticamente el tiempo de entrenamiento
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hasta que la politica converja, y por otra parte esta nueva caracteristica re-
laciona de una forma coherente las distintas magnitudes que hacen al libro
de ordenes, valores que por si solos poca informacion le dan al agente, ya
que no tiene una manera confiable, ni explicita ni implicita, de relacionarlas
e interpretarlas.

La situaciéon de no intervenir en el mercado motiva la introduccién de una
penalidad a la recompensa del agente, la cual es aplicada al final del episodio
si se comprueba que ninguna acciéon dentro del mismo fue una compra o una
venta. Esto resulta en una situacion en la que el agente tenga que decidir si
seguir sin operar aceptando la penalidad u operar el bono, incluso cuando
sabe que va a ir a pérdida.

Las primeras conclusiones de esta nueva penalidad se dan en la fase de
entrenamiento del agente PPO2 (Fig. 12), donde se comprueba que no se
llega a la convergencia de la politica ya que la medida de entropia se mantie-
ne en magnitudes positivas apreciables. Esto marca que las predicciones del
agente resultan ser preponderantemente aleatorias, y los resultados se tornan
no representativos. Esto se exacerba si la penalidad numeérica es relativamen-
te grande, ya que fomenta més intervencién del agente en el mercado con
resultados negativos.
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Figura 12: Pérdida de entropia positiva del agente PPO2

Con la filosofia de seguir simplificando caracteristicas, se observa que los
indicadores técnicos pueden ser convertidos a magnitudes que representen
més directamente lo que intentan predecir. En el caso del MACD,, y el
MACD,Stignal, lo que habitualmente un negociador evalda es dénde se dan
los cruces entre ambas series, y toma este punto en el tiempo como senal
de compra o venta, por lo que se crea una nueva serie llamada “MACD
Simplificado” que reemplace a las dos. Algo similar ocurre con el RSI,, para
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el cual se toma que pasado cierto limite hacia arriba o hacia abajo de su
valor, el activo se encuentra sobrevendido o sobrecomprado, reemplazando
esta serie por una de tipo categoérica, que se denomina “RSI simplificado”. El
detalle de la construccion de estas series se describe en la seccién 6.5.

Con la remocién de la penalidad por no operar y las simplificaciones de
las caracteristicas de los indicadores técnicos los agentes retornan al com-
portamiento pasivo en el mercado, y no operan, en tanto y en cuanto hayan
entrenado un tiempo suficiente para estabilizar su politica.

7.3. Nuevas caracteristicas, discretizacion y cambio en
la concepcién de las recompensas

En busca de alternativas para fomentar la negociaciéon por parte de los
agentes, se implementa una potenciacion a las recompensas positivas que
ellos reciben. Mediante una regla que multiplica estas recompensas para los
episodios de entrenamiento donde obtienen ganancias el objetivo radica en
que los agentes den mayor importancia a estas experiencias en particular. Los
primeros resultados indican que esta regla no modifica el comportamiento
pasivo, pero de todas maneras se mantiene ya que en combinacion con otras
estrategias podria resultar efectiva.

Se propone la remociéon de caracteristicas que podrian no ser esenciales
como la cantidad de efectivo y la tenencia de bonos que tiene el agente en
su poder, ya que no deberian afectar directamente las decisiones que tome
con respecto a la operacion del bono porque no son variables asociadas a
la recompensa que recibe. Como simplificacion adicional de caracteristicas
se quitan los precios de compra y venta més competitivos (“Bidl _Price”
y “Askl Price”) y se convierten en una nueva caracteristica de spread que
resulta la resta de ambas, informacion condensada que en definitiva parece
representar una mejor manera de entregar informacion al agente, ya que los
precios en valor absoluto, mas alla de ser tutiles para calcular las posicio-
nes, no aportarian informacién necesariamente ttil para tomar decisiones de
negociacion.

Estas modificaciones generan resultados notables sobre el conjunto de
datos de entrenamiento (Fig. 13) y también sobre el de prueba (Fig. 14). El
patron de compraventa de bonos es relativamente 16gico, con una intervencion
en el mercado esporadica y balanceada, y el valor del portafolio comienza a
resultar positivo en algunas realizaciones del experimento, si bien es pertinen-
te aclarar que esta magnitud es altamente variable y toma valores positivos
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como negativos con la reiteracion del experimento, debido a la aleatoriedad
inherente en el entrenamiento de los modelos.
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Figura 13: Resultados sobre el conjunto de datos de entrenamiento - Agente
ACER
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Figura 14: Resultados sobre el conjunto de datos de prueba - Agente ACER

Si bien los algoritmos de entrenamiento de aprendizaje reforzado tienen
en teoria la capacidad de manejar una cantidad de estados infinitos debido a
la utilizacion de redes neuronales para la estimaciéon de parametros, se pro-
pone la discretizacion de ciertas caracteristicas numéricas que pueden tomar
una cantidad de valores grande, como son el desequilibrio de mercado (“Size
Imbalance”) y el “Bid-Ask spread”. Mediante los hiperparémtros “Discreti-
ze” y “Discretization Quantity” se habilita esta modificacion de las variables
y se determina en cuantos niveles discretos seran recategorizadas. De esta
forma se busca reducir ademas el tiempo de entrenamiento requerido para
estabilizar la politica de los agentes.

A pesar de que los resultados de rendimiento no son significativamente
diferentes, se realizan dos pruebas de entrenamiento y se comparan los re-
sultados, utilizando 5 y 10 niveles de discretizacion respectivamente para las
variables mencionadas. Se observa que si bien existe cierta similitud en las
decisiones del agente entrenado en ambos experimentos, pequenas diferencias
en cuando y qué acciéon toma entregan resultados de valor de portafolio muy
disimiles al final del dia (Figs. 15, 16). Por su parte el resultado de los agentes

30



sobre los datos de prueba es relativamente alentador (Fig. 17), observandose
que la sucesion de acciones se parece muy poco a las que realiz6 sobre los da-
tos de entrenamiento, es decir, que el proceso de entrenamiento no induce al
agente, a través de la construcciéon de su politica, a replicar comportamientos
adquiridos independientemente del estado de las variables del universo.

Se retoma la observacion detallada de los datos de entrenamiento internos
del modelo (Fig. 18) y se nota que en algunos episodios de entrenamiento
el agente logra recompensas positivas, multiplicadas como se establecié por
un factor parametrizable, para que las tome mas en cuenta, pero son muy
pocas; en cuanto a la entropia, sigue estando consistentemente por sobre
cero. Para intentar confirmar que el modelo no esté subentrenado, se procede
a entrenarlo durante un tiempo sustancialmente mayor y se observa que la
estrategia elegida por los agentes pasa a ser la de no operar, confirmando
que algunos resultados parciales obtenidos que parecian ser positivos estaban
influenciados por algin estado temporal de la politica interna que luego fue
desestimado como el 6ptimo al seguir entrenando.
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Figura 15: Rendimiento sobre datos de entrenamiento - 5 niveles de discretizacion
- Agente ACER
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Figura 16: Rendimiento sobre datos de entrenamiento - 10 niveles de discretizacion

- Agente ACER

La préxima modificacion al modelo consta de una redefinicion importante
de la recompensa otorgada a los agentes. Se pasa de otorgar una recompensa
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Figura 17: Rendimiento sobre datos de prueba - Agente ACER

. entropy_loss
episode_reward tag: loss/entropy_loss

25
20

0+ — —

ti 1l N
0 1k 20k 30k 40k B0k o 0 40k 20k 30k 40k 50k timesteps

Figura 18: Entrenamiento incompleto (entropia elevada) - Agente ACER

tnica al final del episodio de entrenamiento a entregar una en cada instante.
El valor de esta recompensa instantanea estard dado por la resta de dos
precios; se sustrae el precio en el momento presente de compra o venta del
precio de liquidacion de esa posicion en un instante futuro, determinado por
el hiperparametro “Horizonte de recompensa’. Mediante esta modificacion,
los agentes estarédn recibiendo una recompensa que representa su ganancia
realizada en cierto horizonte, lo que individualiza a cada acciéon de compra o
venta sin estar intrinsecamente relacionada a las inmediatamente precedentes
o posteriores. Esto se logra mediante un calculo interno en el entrenamiento
del modelo, disponibilizando el precio futuro de compra y venta en cierto
instante determinado por el hiperparametro en cuestion, tal de poder calcular
durante el entrenamiento del agente a cada paso este valor. Es importante
notar que estos datos con informacion del futuro sélo estarian disponibles en
un entorno exclusivo al entrenamiento del modelo y no al momento de evaluar
el rendimiento del algoritmo, lo que implicaria que exista una violacién al
principio de la no utilizaciéon de datos futuros al momento de entrenar. En
otras palabras, no se agregan como una caracteristica adicional que alimenta
al modelo en esta instancia.

Los primeros resultados con esta modificaciéon marcan que sobre un deter-
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minado de conjunto de datos de entrenamiento, el agente aprende a predecir
correctamente acciones tal de maximizar el valor del portafolio, sobre todo
hacia el final del dia donde hay una caida significativa del precio del bono
(Fig. 19). No ocurre lo mismo sobre los datos de prueba (Fig. 20), donde
el rendimiento es negativo, y aqui es donde se empieza a manifestar un fe-
némeno muy poco deseable, que se trata de que un agente intente replicar
una serie de acciones similar sobre un conjunto de datos de entrenamiento
distinto, independientemente del estado del universo en ese momento. Es-
te comportamiento se observa particularmente al final de la serie, donde la
accion de vender toma mayor preponderancia repitiéndose sucesivamente, lo
que hace que el agente quede siempre con una posiciéon en corto en bonos
hacia el final del dia.
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DQN
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Figura 20: Rendimiento sobre datos de prueba (horizonte=20) - Agente DQN

Se observa sobre los parametros internos del modelo que la recompensa
total por episodio (“episode reward”) comienza a tomar valores positivos con-
sistentemente, lo que evidencia que el agente estd entendiendo qué acciones
tomar dado cierto estado individual de la naturaleza, simplemente conocien-
do experiencias pasadas, y desligandose de alguna forma de la nocién de serie
temporal que los libros de 6rdenes representan. El célculo de la recompensa
total del episodio en este contexto se toma como la suma aritmética de las
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recompensas individuales que recibe el agente en cada instante de tiempo.
En comparacién con un experimento donde el parametro de horizonte se fija
en 100 ticks, se observa que la magnitud de las recompensas toma valores
més positivos atun (Fig. 21).
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Figura 21: Comparacion de recompensas por episodio de entrenamiento (horizon-
te=20 vs 100) - Agente DQN

En este punto debe tenerse cuidado en no estar utilizando un set de datos
que sea favorable para que el agente elija cierta acciéon por sobre otra, por
ejemplo si el agente se entrena sobre una serie de precios predominantemente
creciente como la de la figura 20 existe el riesgo de que la politica entre
en un estado espurio donde determina que la acciéon de comprar es la mas
beneficiosa, independientemente del estado del universo.

Se verifica que estos resultados, que en principio parecian prometedores,
no pueden ser reproducidos sobre otros conjuntos de datos de entrenamiento
y de prueba utilizando informaciéon del libro de 6rdenes de otros dias calen-
darios, lo que evidencia una falta de robustez del modelo y lleva a buscar
nuevas alternativas para mejorarlo. Se realizan pruebas exhaustivas también
sobre el algoritmo ACER donde se observan comportamientos extrafos so-
bre el valor linealmente decreciente de la recompensa del episodio (Fig. 22),
y se llega ademas a la conclusion de que con suficiente cantidad de tiempo
de entrenamiento, los agentes recurren nuevamente a la decision de nunca
operar.
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Figura 22: Comportamiento espurio con recompensa decreciente - Agente ACER

7.4. Ampliacién de los conjuntos de datos y penaliza-
cion a las posiciones abiertas

Para intentar solucionar el inconveniente de estar utilizando algtun tipo de
serie de precios que fomente a los agentes a inclinarse por una accién tnica
a realizar, se actualiza el ambiente de entrenamiento incorporando toda la
informacion disponible, asignando datos de 4 dias calendarios, de eleccion
parametrizable, como conjunto de datos de entrenamiento, y el restante dia
calendario como conjunto de datos de prueba. Esta modificacién conlleva
cambios importantes en la forma en que se recorren los datos durante el
entrenamiento ya que se tiene que tener especial cuidado en no atravesar
la nueva serie de precios unificada pasando de un dia a otro en un mismo
episodio, lo que no reflejaria un escenario real de trading.

Para este experimento se establece un episodio de longitud corta (10 ticks)
con el objetivo de que los agentes no tengan la posibilidad de asociar un dia
calendario especifico a la serie en la que estan entrenando al representar ésta
so6lo una pequena parte del dia entero, y adicionalmente se fija un horizonte
de recompensa (20 ticks) un tanto mayor que el episodio, con el objetivo de
capturar tendencias de un plazo corto pero no tanto como para no poder
encontrar oportunidades de realizar operaciones de compraventa redituables.
Se implementa en esta instancia ademés el entrenamiento paralelo de los
agentes (top_of book (“TOB”) y full book (“FB”)) para poder empezar a
comparar el rendimiento de ambos. Es pertinente aclarar que la eleccion del
dia de prueba es rotativa para poder analizar la robustez del modelo y no se
considera en esta instancia que la utilizacién de datos de un dia futuro sobre
la prediccién de un dia anterior corresponda a una violacién al principio de no
utilizar datos atin no conocidos durante el entrenamiento, ya que cada serie
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de tiempo se tratard como una serie temporalmente independiente, debido a
que los conjuntos de datos diarios disponibles no representan necesariamente
dias calendarios contiguos.

Los resultados permiten observar como el agente F'B es el tinico que ne-
gocia, mientras que el TOB llegd a una politica de mantenerse al margen
del mercado. Se observa que para ciertos dias de entrenamiento el agente
FB predice acciones de compra o venta, logrando resultados mixtos en los
distintos dias de entrenamiento (Figs. 23, 24, 25, 26), y perdiendo dinero en
el dia de prueba (Fig. 27).
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Figura 23: Predicciones sobre datos de entrenamiento - Dia 18/12/19 - Agente
DQN
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Figura 24: Predicciones sobre datos de entrenamiento - Dia 20/12/19 - Agente
DQN

Una consecuencia no deseada observada en estos resultados son los cam-
bios extremos en la posicién en bonos, tanto en largo como en corto, que
adopta el agente que negocia. Lo ideal seria mantener la cantidad de bonos
en un nivel bajo para mantener la volatilidad controlada, y debido a que en
el ambiente en el que se desarrolla el experimento no se limita mediante una
restriccion explicita la tenencia de bonos, se crea una situacion de este tipo,
donde el agente no es consciente de las implicaciones negativas de su tenencia.
Por lo tanto se decide en este punto restaurar como una caracteristica ali-
mentada al modelo la cantidad de bonos en tenencia, pero en lugar de forzar
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Figura 25: Predicciones sobre datos de entrenamiento - Dia 06/01/20 - Agente
DQN
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Figura 26: Predicciones sobre datos de entrenamiento - Dia 07/01/20 - Agente
DQN
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Figura 27: Predicciones sobre datos de prueba - Dia 19/12/19 - Agente DQN

que su tenencia no supere cierta cantidad, se propone un cambio paradigmé-
tico: Penalizar con recompensas negativas a los agentes que superen cierto
nivel de tenencia de bonos, complementando la nocién de recompensa, hasta
ese momento s6lo dada por el resultado de liquidar la posicion recientemente
abierta en el futuro. Ahora se suma una nueva componente a esa recompensa,
lo que se espera que regule exitosamente su tenencia, determinada por los
hiperparametros “Position Penalty”y “Position Penalty Amount”, fijados en
5y -5 respectivamente. En otras palabras, cada vez que el agente tenga una
posicion en corto o en largo de 6 o méas bonos, recibira una penalidad de -5,
impactando severamente el valor de recompensa acumulada y por lo tanto
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su politica de decision.

Las primeras evaluaciones acerca del entrenamiento de los agentes de-
muestran que han aprendido exitosamente a mantener su tenencia dentro de
los limites, y ademas evidencian particularidades con respecto a la frecuencia
de negociacion. El patréon de compraventa sobre datos de prueba (Fig. 28)
muestra que los agentes son mas propensos a comprar y vender que cuan-
do no estaban restringidos por la posicion de bonos en cartera. Esto genera
indefectiblemente que paguen con més frecuencia el costo del spread por lo
que su rendimiento resulta muy negativo. Por otra parte, el algoritmo DQN
aprende con mayor rapidez a operar dentro de los limites de tenencia para no
ver penalizada su recompensa, mientras que el algoritmo ACER evidencia en
la figura 29 que el agente TOB, representado por el trazo celeste, aprendio
recién a la mitad del proceso de entrenamiento que no debia salirse de los
limites impuestos por la limitacion de tenencia, mejorando sustancialmente
el valor de recompensa del episodio, mientras que el representado por el trazo
rojo nunca lo aprende. A pesar de este comportamiento al entrenar, el agen-
te ACER no fue capaz de mantenerse dentro de los margenes de tenencia
permitidos al momento de predecir sobre el conjunto de datos de prueba.
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Figura 28: Predicciones sobre datos de prueba con limitacién de tenencia - Agente

DQN

Para intentar limitar la operacion sucesiva de los agentes se implementa
un tipo de penalizacion que castigue a la recompensa de los agentes si operan
el bono, tanto para compra como para venta, antes de cierta cantidad de ticks
desde la ultima operacion. Esto tiene como objetivo generar una reticencia
en los agentes a encadenar operaciones en ticks demasiado cercanos, limi-
tando las potenciales pérdidas por pago del spread. Las caracteristicas de la
penalizacion estan controladas por los hiperpardmetros “High Freq Penalty”,
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Figura 29: Detalle de cambio de politica a mitad del entrenamiento - Agente
ACER TOB (celeste) vs FB (rojo)

“Position Penalty Amount” y “High Freq Ticks”, que determinan respectiva-
mente si se activa este tipo de penalidad, qué magnitud tendra esta penalidad
si se incurre en ella, y cuantos ticks deben dejarse pasar sin operar para no
ser sancionado. De los resultados sobre datos tanto de entrenamiento (Fig.
30) como de prueba (Fig. 31) se observa que esta nueva penalidad reduce
drasticamente la cantidad de operaciones de los agentes, y adicionalmente
restringe indirectamente la tenencia maxima que alcanzan, dejando sin efec-
to a la penalidad por cantidad de bonos en cartera. El agente TOB no opera y
el FB realiza algunas operaciones pero sin lograr resultados consistentemente
positivos.
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frecuencia - Agente DQN
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Figura 31: Predicciones sobre datos de prueba con penalidad por alta frecuencia
- Agente DQN

7.5. Liquidacién anticipada de la posicién y redefinicién
y reducciéon de la cantidad de datos de entrena-
miento

Atentos a la volatilidad en el valor del portafolio que presentan los agentes,
se decide liquidar las posiciones abiertas en un futuro proximo, sin necesidad
de esperar al fin de la rueda de negociacion. Al hacer coincidir el horizonte
de liquidacion con el horizonte que determina la recompensa recibida por
el agente ante cada operacion, se asegura que si la recompensa fue positiva
ante una operacion, el resultado de ésta en cuanto a valor de portafolio, sea
de igual magnitud y signo. Esto a su vez reduce el volumen de tenencia de
bonos en todo momento, ya que se liquidan las posiciones antes en el tiempo
y permiten individualizar atin més cada operacion que realiza el agente.

Los primeros experimentos arrojan resultados mixtos, donde se observa
que sobre uno de los dias de entrenamiento (Fig. 32) el rendimiento de los
agentes es exactamente el deseado, comprando ante una subida de precios
y vendiendo ante una caida. También se puede observar que la tenencia de
bonos tiene una media cercana a cero, ya que al operar poco, la posicion
global en bonos retorna a cero cumplido el horizonte de tiempo. Para los
demés dias de entrenamiento (Figs. 33, 34, 35) y para el dia de prueba (Fig.
36) los resultados no son deseables, operando mucho y casi siempre perdiendo.
El efecto de liquidar la posiciéon en un horizonte determinado genera que la
tenencia maxima de bonos se vea afectada por éste, fijado en 100 ticks, debido
a que ante una sucesion de acciones de compra infinita, cumplido el tiempo
determinado por el horizonte desde la primera compra, ese bono se venderé
a la vez que se compra uno nuevo, cancelando el cambio en la posicion.
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Figura 32: Predicciones sobre datos de entrenamiento - Resultados positivos - Dia

06/01/20 - Agente DQN
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Figura 33: Predicciones sobre datos de entrenamiento - Resultados negativos -
Dia 18/12/19 - Agente DQN
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Figura 34: Predicciones sobre datos de entrenamiento - Resultados negativos -
Dia 20/12/19 - Agente DQN

Estos resultados llevan a pensar que el entrenamiento generd una adapta-
cion al subconjunto de datos del dia donde se consiguieron buenos resultados,
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Figura 35: Predicciones sobre datos de entrenamiento - Resultados negativos -
Dia 07/01/20 - Agente DQN
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Figura 36: Predicciones sobre datos de prueba - Resultados negativos - Dia
19/12/19 - Agente DQN

y no consigui6 adecuar su politica a las series de precios de los demas dias de
entrenamiento. Esto puede haberse dado porque el primer set de datos que
recorrio fue el de ese dia, actualizando su politica bruscamente al principio
y no permitiendo el margen de ajuste suficiente para corregirla y adecuarse
a la caracteristica de las otras series de entrenamiento. De todas formas, los
parametros internos del modelo evidencian que las recompensas finales de los
episodios de entrenamiento son consistentemente positivas (Fig. 37).

Para comprobar el indicio del experimento precedente, se procede a entre-
nar sobre un dia solo y verificar qué condiciones tienen que darse para lograr
buenos resultados. Se llevan a cabo experimentos con diferentes configuracio-
nes, alternando patrones de recompensa y dias rotativos de entrenamiento,
obteniendo resultados positivos en la prediccién sobre los mismos datos de
entrenamiento en un muy escaso porcentaje de los intentos.

Por ese motivo se decide reducir la longitud de las series de entrenamien-
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Figura 37: Recompensas por episodio de entrenamiento - Parametro interno del
modelo DQN

to a aproximadamente un 5% de su longitud original, quedandose solo con
una porcion del dia, buscando que el modelo entrene atin mas veces sobre
los mismos datos y permita descartar problemas de modelos subentrenados,
situacion latente en todos los experimentos que altera la correcta evaluacion
del rendimiento de los agentes. Los primeros resultados obtenidos con esta
modificacion son alentadores: los agentes logran predecir adecuadamente pa-
ra la serie de datos de entrenamiento reducida (Fig. 38), aunque no asi para
la serie de prueba completa (Fig. 39).
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Figura 38: Predicciones sobre serie de datos de entrenamiento reducida al 5% -

Agente DQN

Se incrementa la longitud de la serie de entrenamiento a un 20 % para
verificar si la capacidad de predecir sobre esa misma serie se mantiene, y
se comprueba que esto resulta afirmativo en la mayoria de los casos donde
se entrena durante un tiempo suficiente para lograr estos resultados (Fig.
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Figura 39: Predicciones sobre serie de datos de prueba completa - Agente DQN

40). Para los datos de prueba, la prediccion sigue entregando pérdidas. Adi-
cionalmente, a esta altura del proceso de encontrar un modelo que permita
comparar el rendimiento del agente TOB contra el del agente FB, se empieza
a evidenciar que es en general el FB el que consigue imponerse al TOB, aun-
que por escaso margen y en condiciones de ganancia tanto como de pérdida.
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Figura 40: Predicciones sobre serie de datos de entrenamiento reducida al 20 % -

Agente DQN

Con el objetivo de incorporar al modelo final todos los dias de entrena-
miento disponibles, y debido al fenémeno descripto anteriormente acerca de
la preponderancia en el ajuste de la politica de los datos de entrenamiento
del primer dia sobre el que se entrena, se decide unificar todas las series de
datos de entrenamiento con longitud reducida en un tnico bloque con el fin
de evitar que los primeros datos sobre los que se entrena definan prematu-
ramente la direccion que tome la politica de los agentes. Esto se basa en el
modo de actualizacion de los pesos de las redes que dictan la politica del
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modelo, los cuales son ajustados luego de cada episodio de entrenamiento.
De esta manera, haciendo al agente experimentar la totalidad de los datos de
entrenamiento antes de producir un ajuste de la politica, se elimina el sesgo
de favorecer a un dia particular de entrenamiento. Para esto se combinan en
una Unica serie de precios todos los dias de entrenamiento, tomando espe-
cial cuidado en no tomar posiciéon en el bono tal que la posicién no pueda
ser liquidada dentro del mismo dia y en el plazo dictado por el horizonte de
inversion. Para lograr esto se impide al agente operar cuando quedan menos
ticks que el horizonte de recompensa definido hasta el final del dia calendario.
Adicionalmente es necesario redefinir a la longitud del episodio de entrena-
miento tal que se recorra al conjunto de datos entero antes de realizar ajustes
en la politica.

Los resultados de esta aproximacién no son positivos para los dias de
entrenamiento reducidos (Figs. 41, 42, 43, 44), pero al sumar dos series de
datos dummy, mondtonas creciente y decreciente, respectivamente, se obser-
va que para éstos patrones los agentes si reconocen la tendencia y ajustan
sus predicciones para generar ganancias (Figs. 45, 46). El patron de tenencia
sobre la serie mon6tonamente creciente evidencia un retardo en tomar una
posicién en el bono que reporte ganancia, lo que sugiere que un posible pro-
blema de los agentes seria reaccionar a tiempo a los cambios de tendencia en
los precios para ajustar su posicion. Esto se debe en parte a la caracteristica
intrinseca del modelo que permite a los agentes operar s6lo una unidad de
bono por unidad de tiempo, pero es s6lo uno de los posibles motivos de este
retardo.
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Figura 41: Predicciones sobre datos de entrenamiento - Dia 18/12/19 - Agente
DQN

En una linea de investigacion alternativa se busca verificar como afecta al
modelo el tiempo de entrenamiento del que se dota a los agentes. Se utiliza
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Figura 42: Predicciones sobre datos de entrenamiento - Dia 19/12/19 - Agente
DQN
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Figura 43: Predicciones sobre datos de entrenamiento - Dia 06/01/20 - Agente
DQN
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Figura 44: Predicciones sobre datos de entrenamiento - Dia 07/01/20 - Agente
DQN

un s6lo dia de entrenamiento y un dia de prueba, y se registra el valor del
portafolio al final del dia tanto para el agente TOB como para el FB. Los
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Figura 45: Predicciones sobre datos de entrenamiento - Serie dummy mondtona-
mente decreciente - Agente DQN
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Figura 46: Predicciones sobre datos de entrenamiento - Serie dummy mondtona-
mente creciente - Agente DQN

resultados de este nuevo enfoque (Fig. 47) exhiben un rapido aprendizaje
de los modelos y una subsecuente estabilidad alrededor de cierta politica,
lo cual es esperable, y permiten comparar con més claridad el tinico resul-
tado relevante de la actividad de los bots, que es en definitiva qué valor de
portafolio alcanzan al final de la rueda de negociacion, independientemente
de las posiciones intermedias. Se evidencia que para el dia de entrenamien-
to ambos agentes (TOB y FB) consiguen, a pesar de las oscilaciones en su
rendimiento en funcién del tiempo de entrenamiento, una ganancia mayor a
cero en varias situaciones. Como ensayo de comparacion se invierten los dias
de entrenamiento y de prueba, y se observa (Fig. 48) que en este caso, la
conclusion es diferente: los agentes no consiguen resultados significativamen-
te superiores sobre los datos de entrenamiento que sobre los de prueba. Este
fendémeno parece confirmar una sospecha que esta presente desde el inicio de
los experimentos acerca de que algunas series son més faciles de explotar que
otras, dejando de lado las triviales series dummy. Lo esperable seria que los
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agentes puedan predecir mejor sobre las series de entrenamiento y obtener
resultados superiores, independientemente de los datos que se utilicen como
entrenamiento y prueba.

Agent Profit (DQN, ENT=2000, RH=100)

Agent Profit ($)
4
3
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i TEST DAY 20-12-19 TOB
f -« TRAIN DAY 0 18-12-19FB
TEST DAY 20-12-19 FB

FPF L, L, PP LSS,
Faining Timesteps

Figura 47: Valor de portafolio final en funciéon de la cantidad de timesteps de

entrenamiento - Entrenamiento 18/12/19 y prueba 20/12/19 - Agente DQN

Para tener una idea de como se comportarian los agentes incorporando
las demas series de datos al entrenamiento, se repite el experimento anterior
con las series reducidas de 2000 a 500 muestras cada una, y se observa una
naturaleza un tanto confusa en los resultados (Fig. 49). Curiosamente los
agentes lograron predecir mejor sobre la serie de prueba, representados estos
resultados por las lineas amarillas, que sobre varias series de entrenamiento,
lo que sugiere que el modelo no esté siendo capaz de reconocer las acciones
més beneficiosas sobre estas tultimas. Los resultados de las predicciones sobre
la serie de entrenamiento del dia 18/12/19 siguen generando resultados rela-
tivamente buenos, mientras que para las otras tres series de entrenamiento,
ademas de ser més inestable, el rendimiento es malo, no pudiendo apreciarse
en ningin caso una diferencia notoria entre ambos agentes TOB y FB.

7.6. Otros experimentos

Varios ensayos fueron realizados en conjunto con los descriptos en las
secciones anteriores que por no dar resultados positivos fueron descartados
eventualmente.
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Agent Profit (DQN, ENT=2000, RH=100)
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Figura 48: Valor de portafolio final en funcién de la cantidad de timesteps de
entrenamiento - Entrenamiento 20/12/19 y prueba 18/12/19 - Agente DQN

Agent Profit (DQN, ENT=500, RH=100)
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Figura 49: Valor de portafolio final en funcion de la cantidad de timesteps de
entrenamiento - Todos los dias - Agente DQN

En primera instancia se intenté proveer como caracteristica adicional al
modelo al precio del bono en un instante futuro, para que pueda inferir en
base a este dato si le conviene o no operarlo en el presente. Esto logicamente
hace al modelo muy dependiente de esta tnica feature, ya que le garantiza “a
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priori” conseguir resultados positivos. El problema que genera esta modifica-
cion es que al momento de predecir sobre datos de prueba, esta variable no
va a estar disponible, por lo que habria que generar algtin tipo de prediccion
sobre este precio futuro, lo que convertiria al problema en uno de distinta
naturaleza, y escapa al objetivo del presente trabajo.

En algunos experimentos, incluyendo esta caracteristica adicional en el
modelo, se observaron comportamientos extranos que no se notaron con otras
configuraciones del modelo, como por ejemplo la tenencia de bonos alrede-
dor de una media distinta de cero (Fig. 50), lo que resulta peculiar dado
que esa posiciéon en bonos no garantiza una ganancia debido a una subida
de precios futura. También se intenté simplificar esta caracteristica adicional
proveyendo al agente simplemente con la diferencia de precios entre los bid
y ask actuales y futuros junto con los spreads, para que obtenga una carac-
teristica aiin més evidente de cuando le conviene comprar y cuando vender,
pero todos estos intentos no justificaron en cuanto a resultados la adopcion
de estas nuevas features, por lo que también se decidié desestimarlas.

TRAIN 18-12-19 Agent Bond Quantity (ACER, EP=1000, RH=100) TRAIN 19-12-19 Agent Portfolio Value (ACER, EP=1000, RH=100)
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Figura 50: Tenencia promedio distinta de cero - TOB vs FB - Agente DQN

Atentos a la imposibilidad de generar ganancias en un corto plazo debido
a que para que el precio de bid futuro supere al de ask pagado en una eventual
compra habia que esperar varios ticks, se intento realizar una implementa-
cion desde un punto de vista del tratamiento de senales, que consistidé en
submuestrear las series de datos para obtener cambios de mayor frecuencia,
mediante un parametro que determine la relacion de muestreo. Esto signifi-
ca tomar muestras equiespaciadas de la serie de precios para entrenar sobre
ellas, pudiendo en la practica recorrer una mayor amplitud temporal con la
misma cantidad de puntos de la serie, aunque con la consecuente pérdida de
informacion intermedia. Ademas se fijo en 1 el horizonte de recompensa, lo
que equivaldria a permitirle al agente operar solo cada X ticks en la serie
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original, donde X es justamente el valor de este horizonte. Los resultados de
los experimentos con esta modificacion arrojaron resultados no concluyentes
con respecto al comportamiento de los agentes, por lo que fue desestimada.

Durante gran parte de la cronologia de experimentos se prob¢ incluyendo
como caracteristicas del modelo a la tenencia instantdnea de bonos y de
efectivo, asi como el valor del portafolio, por si este conjunto de informacion
extra como parte del estado del universo generaba algiin comportamiento
diferenciador en las decisiones de los agentes al momento de predecir sobre
alguna serie de precios. Los resultados indican que en general esta inclusion
es detrimental al rendimiento del modelo, principalmente porque al anadir
mas caracteristicas se incrementa notablemente el tiempo requerido para que
la politica alcance una convergencia aceptable.

Un dltimo intento de cambiar el paradigma del modelo se produjo in-
corporando al modelo series de precios del activo AY24C, ticker que permite
comercializar el mismo bono AY24D pero en el mercado estadounidense, dan-
do lugar a posibles arbitrajes entre los precios del bono cotizante en diferentes
mercados. Si bien el agente es capaz de comprender que los precios del bono
bajo el ticker C serian siempre menores a los del ticker D, y a partir de esto
generar ganancias, esto no representaba el espiritu del arbitraje ya que no
alcanza con observar los precios de ambos activos sino que ademas es necesa-
rio ponderar el costo de poseer el efectivo en distintos mercados financieros.

7.7. Ajuste del modelo final

Para determinar los parametros del modelo definitivo para obtener y ex-
poner los resultados del presente trabajo, se establece una estructura de 3
dias de entrenamiento, un dia de validaciéon y un dia de prueba. En este caso
se respeta la cronologia de los dias y se utilizan las series de libros de érdenes
de los dias 18, 19 y 20 de diciembre de 2019 como sets de entrenamiento, la
serie del dia 6 de enero de 2020 como set de validacion y la del 7 de enero
como set de prueba.

Partiendo de esta estructura, se realizan experimentos variando los pa-
rametros disponibles del modelo haciendo un barrido sobre los mas criticos,
como el horizonte de inversion, los multiplicadores de los indicadores, o la
simplificacién de caracteristicas y se registran los resultados del valor del
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portafolio al final del dia de negociacion, tanto para los conjuntos de entre-
namiento como para el de validacion. Hasta esta instancia no se hara uso del
conjunto de datos de prueba, reservandolo para la seccion de resultados.

La siguiente combinacion de parametros, detallados en la secciéon 6.6, pro-
duce los resultados mas estables y con una intervencion del agente moderada
sobre los sets de entrenamiento y de validaciéon, por lo que sera la utilizada
para generar los resultados finales del presente trabajo:

» Multiplicador EMA de los indicadores (“Indicators EMA span multi-
plier”, “u”): 10. Este valor asegura un equilibrio entre tener una senal
relativamente poco ruidosa y conseguir suficientes situaciones de cruce

entre las senales MACD, y MACD,Signal.

» Frontera RSI (“RSI threshold”): 40. Este valor genera una cantidad
equilibrada de situaciones donde la caracteristica simplificada adopta
valores distintos de cero.

» Horizonte de recompensa (“Reward Horizon”): 100. Un nimero menor
a este genera poca intervencion de los agentes en el mercado ya que no
se le da tiempo a la serie de precios a generar una situaciéon donde se
pueda generar una ganancia, y uno mayor trae el problema de poder
negociar muy pocas veces dentro de una determinada rueda.

» Tamano de la serie de datos de entrada diaria (“Entries Retained”):
1000. Se reduce a un numero mas manejable el tamano de las series
diarias, para permitir al modelo entrenar una suficiente cantidad de
veces sobre cada tick del libro de 6rdenes.

» Cantidad de entradas removidas (“Entries Removed”): 4000. Se descar-
tan estas muestras del inicio y del final de las series para descartar
efectos no deseados de inicio o de final de dia.

» Bid-Ask spread: Activado. Se utiliza esta caracteristica para alimentar
al modelo, y no se le proveen los precios de las puntas de bid y ask.

» Simplificacion de indicadores técnicos (“Simplified Indicators”): Activa-
do. Al reducir en uno el numero de caracteristicas que recibe el modelo,
se simplifica el entrenamiento.

» Desequilibrio de mercado (“Market Imbalance”): Activado. Se genera
una Unica feature para el agente FB condensando toda la informacion
del libro de 6rdenes de nivel 2.
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Discretizar (“Discretize”): Desactivado. Esta transformacion sobre al-
gunas caracteristicas no ha probado ser efectiva.

Longitud del episodio de entrenamiento (“Episode Length”): 3000. Esto
representa la suma de los 3 dias de longitud 1000 sobre los que se
entrena al modelo, tal que recorra todo el set de entrenamiento antes
de terminar el episodio.

Limites de posicion (“Position Limits”): Desactivado. Se ha logrado
mantener acotada la posiciéon en bonos de los agentes mediante otras
estrategias, como la de liquidar la posicién en un horizonte determina-

do.
Penalizacion por no operar (“Trading Penalty”): Desactivado.

Potenciacion de las recompensas positivas (“Positive Reward Booster”):
Desactivado.

Recompensa inmediata (“Reward Immediate”): Activado.

Recompensa al final del episodio (“Reward End of Episode”): Desacti-
vado.

Penalizacion por negociar en alta frecuencia (“High Freq Penalty”): Des-
activado.

Modelo: DQN. La utilizacion de los modelos PPO2 y ACER no ha pro-
bado ser efectiva en este problema. El modelo PPO2 suele entrar en la
estrategia de no operar en la gran mayoria de los casos, independien-
temente de la configuracion del ambiente utilizada, y el ACER sufre
el inconveniente de que la politica que construye cae frecuentemente
en estados espurios desde los cuales no es capaz de generar resultados
estables, haciendo dificultosa su evaluacion. Por su parte, DQN ha de-
mostrado que tiene una alta eficiencia para definir su politica incluso
con una cantidad relativamente baja de timesteps de entrenamiento, a
pesar de no conseguir resultados consistentemente positivos.

A partir de estos pardmetros, se busca encontrar la cantidad de tiempo
6ptima a entrenar para maximizar el rendimiento sobre el set de validacion. A
esta estrategia se la conoce en el dominio de Machine Learning como “Farly
Stopping”y busca no sobreentrenar al modelo, evitando que las decisiones en
la prediccion se adectien en demasia al conjunto de datos de entrenamiento.
En la figura 51 se observa que con una cantidad de timesteps igual a 60.000, se
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logra el mejor rendimiento promedio sobre el conjunto de datos de validacion,
por lo que se utilizara como parametro en la generacion de resultados sobre
el conjunto de datos de prueba.

Agent Profit (DQN, ENT=1000, RH=100)
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Figura 51: Rendimiento de los agentes sobre el set de validaciéon en funcion de la
cantidad de timesteps de entrenamiento

8. Resultados

La prediccion de los agentes top of book -TOB- y full book -FB-, entrena-
dos sobre el conjunto de datos de prueba se mide por el saldo de efectivo al
finalizar la sesion, ya que liquidan las posiciones en bonos en tiempo y forma.
Se realizan varias sesiones de entrenamiento independientes con distintas se-
millas (seed) del modelo, para reducir la aleatoriedad en los pesos iniciales
de las redes de los algoritmos, observandose los resultados en la figura 52.

El promedio de rendimiento del agente FB es de $ -3.65 con un desvio
estandar de $7.86, mientras que el agente TOB tiene una media de $ -3.51
con un desvio de $8.15, resultando negativo el saldo final que logra cada
uno de los agentes a través de sus predicciones al final del dia de prueba,
independientemente de la semilla del modelo. Debido a la oscilaciéon en los
resultados puntuales de los modelos para diferentes seeds, se evidencia que
no existe una diferencia significativa en el rendimiento de ambos agentes de
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Agent Profit on Test Data (DQN, ENT=1000, RH=100)
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Figura 52: Rendimiento de los agentes sobre datos de prueba en funcién del
parametro seed de los modelos DQN de entrenamiento

aprendizaje reforzado, entrenados bajo el modelo establecido en este trabajo.

9. Conclusiones

Debido a la inexistencia de diferencias estadisticamente significativas en-
tre los resultados obtenidos por el agente que contaba con la informacion
del libro de érdenes entero (Full Book o FB) con respecto al agente que sélo
recibia las 6rdenes mas competitivas (Top of Book o TOB), se concluye que
no se puede probar que contar con informaciéon de libro de érdenes de nivel
2 mejore los resultados de un agente de aprendizaje reforzado, en el marco
de la configuracion de modelos utilizada y las caracteristicas alimentadas a
éstos.

Con respecto a la utilizaciéon de modelos de aprendizaje reforzado para
este tipo de experimentos, la naturaleza de esta técnica de inteligencia arti-
ficial se basa en explotar la repeticion del estado del universo en el que se
encuentra para tomar mejores decisiones. En el caso de las series temporales,
esta ventaja se ve disminuida ante la imposibilidad de realizar predicciones
precisas sobre datos futuros que estén estadisticamente relacionados con los
del pasado, cercenando la capacidad de reconocer estados puntuales que in-
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diquen una tendencia al alza o a la baja de los precios del bono AY24D
utilizando como input al sistema tinicamente al libro de 6rdenes.

Al realizar los experimentos descriptos en la seccién 7 se presentaron difi-
cultades de distinta indole que obligaron a implementar o desestimar ciertas
estrategias del ambiente de entrenamiento para lograr mejores resultados al
momento de tener que realizar predicciones. La refinaciéon de este ambiente,
que incluye fundamentalmente la entrega de recompensas a los agentes, la
estructura de los conjuntos de datos de entrenamiento y reglas algoritmicas
puntuales para evitar comportamientos extranos al momento de las predic-
ciones, fue un proceso iterativo que dio forma al modelo final utilizado. Atn
asi, éste no esté exento de tener que lidiar con series temporales fundamen-
talmente ruidosas y de complejo anélisis desde el punto de vista estadistico,
lo que explica los resultados obtenidos.

10. Nuevas lineas de investigacion

La ventaja de las técnicas de aprendizaje reforzado se centra en reconocer
estados ya experimentados y construir una politica de acciones que maximi-
ce las recompensas sobre éstos, lo que podria ser un atributo que dote de
capacidades de generar ganancias a los agentes en el dominio de la creacion
de mercado, ya que conociendo la composicion de un libro de 6rdenes en
un instante puntual del tiempo y junto con otros indicadores relevantes, se
podria tomar una decision sobre la colocacion de puntas de compra y venta
y potencialmente construir una politica que funcione consistentemente. Para
llevar adelante esta idea habria que analizar como un agente de aprendizaje
reforzado puede intervenir en el mercado para colocar estas puntas; redefinir
completamente los ambientes de entrenamiento y de prueba y las acciones
que se pueden realizar en ellos y como impactan a éste; y finalmente esta-
blecer nuevas métricas para evaluar el rendimiento, comparando con otros
métodos mas tradicionales utilizados en la creacion de mercado a modo de
benchmark. Una posibilidad de continuar por esta linea de investigacion seria
partiendo de (Selser et al., 2021), donde se describe una estrategia de crea-
cion de mercado utilizando precios sintéticos, pero utilizando los libros de
6rdenes con datos reales, como los tratados en el presente trabajo.

Otra linea de investigacion posible es utilizar otros activos potencialmente
correlacionados entre si, que pueden ser las especies AY24 o AY24C ya que
comparten activo subyacente con el AY24D, como asi también otros bonos
argentinos o activos de otra clase. Mediante la incorporaciéon de nuevas series
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temporales de libros de 6rdenes se estaria dotando a los agentes de un mayor
volumen de datos para intentar tomar decisiones de negociacion, habilitando
la posibilidad de realizar arbitrajes estadisticos entre las distintas especies.

En el caso de optar por mantener la pregunta de la presente tesis e in-
tentar encontrar si el libro de nivel 2 aporta informacién adicional relevante,
es una posibilidad utilizar datos de menor frecuencia, como datos de libros
de 6rdenes en un tnico momento de una rueda de negociacion diaria. La di-
ficultad que presenta esta aproximacion al problema es la disponibilidad de
datos historicos de estas caracteristicas. Otra posibilidad es aplicar diferentes
técnicas de inteligencia artificial a las series de precios de este trabajo, parti-
cularmente de aprendizaje no supervisado, en funcién del estado del arte en
este campo del conocimiento.
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A. Procesamiento de mensajes crudos del pro-
tocolo FIX

En este apéndice se muestran ejemplos del formato de los mensajes del
protocolo FIX que se utiliza como dato de entrada y se provee del codigo
fuente del programa para procesarlos.

Existen dos tipos de mensajes basicos de este protocolo para construir el
libro de 6rdenes, los que se denominan full-refresh e incremental-refresh.

El primero provee un pantallazo del libro de 6rdenes entero a ese momen-
to; un ejemplo se muestra a continuacion:

"2019/12/18 15:13:46.103164 8=FIXT.1.1 9=697 35=W 34=29 49=STUN"
"52=20191218-15:13:47.005 56=XXXX 115=FGW 48=AY24D-0003-C-CT-USD"
"55=AY24D 106=0500-R 167=G0 207=XMEV 262=-Lw0OZbED_R-E3dVsfS 1021=2"
"268=14 269=0 270=39.95 271=47022 346=1 290=1 63=3 269=0 270=39.94"
"271=222464 346=1 290=2 63=3 269=0 270=39.92 271=42000 346=2 290=3"
"63=3 269=0 270=39.9 271=69531 346=4 290=4 63=3 269=0 270=39.86"
"271=501 346=1 290=5 63=3 269=1 270=39.96 271=2031 346=1 290=1 63=3"
"269=1 270=39.98 271=207 346=1 290=2 63=3 269=1 270=39.99 271=15409"
"346=3 290=3 63=3 269=1 270=40 271=799865 346=16 290=4 63=3 269=1"
"270=40.01 271=996 346=1 290=5 63=3 269=2 270=39.96 271=200"
"273=15:13:46 288=- 289=- 63=3 269=4 270=37.73 63=3 269=8 270=37.5"
"63=3 269=7 270=40.2 63=3 10=135"

Aqui se puede notar la longitud del mensaje, relativamente extensa en
comparaciéon al segundo tipo de mensajes, los de refresco del libro, que se
muestra a continuacion:

"2019/12/18 15:13:52.297170 8=FIXT.1.1 9=214 35=X 34=159 49=STUN"
"52=20191218-15:13:53.203 56=XXXX 115=FGW 262=HUBO83_MD_1576670713142"
"1021=2 268=1 279=0 269=0 55=AY24D 48=AY24D-0003-C-CT-USD 167=G0"
"207=XMEV 106=0500-R 270=39.95 271=43821 346=1 290=1 63=3 10=141"

Para analizar estos mensajes se desarrolla un médulo que utiliza el paque-
te de Python llamado Simplefix. Se procesan los registros del protocolo FIX
con los libros de 6rdenes y se convierten a una estructura de datos legible por
los agentes, en forma de tabla con precios y cantidades del libro de 6rdenes.
Una muestra de los datos de salida, guardados en formato .csv, se exhibe a
continuacion:
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| BIP | B2P | B3P | B4P | B5P | A1P | A2P [ A3P | A4P | A5P |
39.95 | 39.94 | 39.92 | 39.90 | 39.86 | 39.96 | 39.98 | 39.99 | 40.00 | 40.01
39.95 | 39.94 | 39.92 | 39.90 | 39.86 | 39.96 | 39.98 | 39.99 | 40.00 | 40.01
39.94 | 39.92 | 39.90 | 39.86 | 39.85 | 39.96 | 39.98 | 39.99 | 40.00 | 40.01

Aqui B1P se refiere a Bid 1 Price y representa el precio de la oferta
de compra mas competitiva, mientras que ASP se refiere a Ask 5 Price y
representa el precio de venta menos competitivo del libro.

Las siguientes 10 columnas acompafnan a estos datos, mostrando las can-
tidades de estas ofertas de compra y venta:

| BIS | B2S | B3S | B4S | B5S [ AIS | A2S| A3S | A4S | A5S |
47022 | 222464 | 42000 | 69531 [ 501 [ 2031 | 207 [ 15409 [ 799865 [ 996

44422 | 222464 | 42000 | 69531 | 501 | 2031 | 207 | 15409 | 799865 | 996
222464 | 42000 | 69531 | 501 | 60354 | 2031 | 207 | 15409 | 799865 | 996

Aqui BI1S se refiere a Bid 1 Size y representa la cantidad de la oferta
de compra més competitiva, mientras que AbS se refiere a Ask 5 Size y
representa la cantidad de la oferta de venta menos competitiva del libro.

B. Moédulo de entrenamiento de los agentes de
aprendizaje reforzado

En este médulo del programa se entrena y se prueba el modelo sobre los
datos procesados en el modulo precedente. En una primera etapa se importan
los datos de entrada y los paquetes necesarios. El paso siguiente es definir el
ambiente en el que se entrenara al agente, con los hiperparametros propios
de este ambiente, como es la longitud del episodio de entrenamiento. Luego
se define el modelo a utilizar junto con su politica y se crean las instancias de
logging para analizar el modelo elegido. Una vez que el modelo esta creado
se lo entrena con el conjunto de datos de entrenamiento, donde se define un
nuevo hiperpardmetro, que definira los timesteps totales a entrenar. Final-
mente, una vez que el modelo ya culmind su entrenamiento, se busca medir
su rendimiento sobre el set de datos de prueba.

Para la creacion y entrenamiento de los agentes se utilizo el paquete de
Python denominado Stable-Baselines v2, el cual estd basado en los paquetes
de codigo abierto Tensorflow y OpenAI Gym. El primero brinda herramientas
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10

11

12

13

14

16

17

18

para la construccion de sistemas de inteligencia artificial en general, mientras
que el segundo esté especificamente orientado al entrenamiento de agentes
de aprendizaje reforzado.

El proceso iterativo de ajuste del modelo incluyé en un inicio la definicion
de un ambiente con ciertas caracteristicas y la utilizacion de 3 algoritmos
de aprendizaje reforzado: DQN, PPO2 y ACER. Ante la imposibilidad de
obtener resultados deseados con todos ellos, se fue modificando el ambiente
de entrenamiento incorporando, quitando o modificando hiperparametros.
La cronologia de los experimentos, ampliando lo detallado en la seccion 7, se
plasma en el apéndice D.

C. C(Cobdigo fuente de los programas

El repositorio con el codigo en el lenguaje de programacion Python del
proyecto completo, junto con un archivo de Excel con el listado de todos
los experimentos y un archivo .zip que contiene todos los graficos recogidos
de los experimentos relevantes se encuentra en el siguiente link: https://
github.com/Mansurte/Tesis-UdeSA-Quant-Reinforcement-Learning

C.1. Procesador de mensajes FIX

# Alonso, Ariel - MFE Thesis - FIX Books processing Module
import pandas as pd

import simplefix as sf

import time

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import talib

## Defines

"'"!" FIX FIELDS CONSTANTS '''
REFRESH_TYPE = '35
FULL_REFRESH = b'W'

INCREMENTAL_REFRESH = b'X'

TICKER = 'b55'
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AY24D = b'AY24D'
AY24C = b'AY24C'
AY24 = b'AY24'

PRICE = '270'
SIZE = '271'

NUM_MESSAGES '268'

Il

MESSAGE_TYPE
BID = b'0'
OFFER = b'1'

'269'

ACTION = '279'

NEW = b'0'
CHANGE = b'1l'
DELETE = b'2'

POSITION = '290'

# Set the path AND specific file to process
DATA_PATH = 'C:/Users/Ariel/Documents/Maestria/TESIS/FIX/Logs
— FIX/MD-2019-12-18-price-depth-T2.log'

BOOK_COLUMNS = ['Bidl',

'Bid2',

'Bid3",

'Bid4',

'Bid5',

"Askl',

"Ask2',

"Ask3',

"Ask4',

"Ask5',

]
ID_COLUMNS = ['Message_type', 'Ticker']
DF_COLUMNS ID_COLUMNS + BOOK_COLUMNS

## FIX Data loading
raw_df = pd.read_csv(DATA_PATH,
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names=['date', 'time', 'raw_data'],
delimiter=' ')

raw_df ['Datetime'] = pd.to_datetime(raw_df['date'] + ' ' +

« raw_df['time'])

raw_df = raw_df.drop(['date', 'time'], axis=1)

## FIX Messages Parsing & Processing

# Methods for processing the FIX messages

def

def

def

refresh_type(message) :
""" Returns the type of market data refresh type Fiz
— message''’

if message.get (REFRESH_TYPE) == FULL_REFRESH:
return 'FULL'

elif message.get (REFRESH_TYPE) == INCREMENTAL_REFRESH:
return 'INCREMENTAL'

else:
print ('Unknown refresh message type')

get_message_from_df (df) :

""" Returns a Fixz Message object from the df raw data'''’
parser = sf.parser.FixParser()
parser.append_buffer(df.raw_data)

return parser.get_message()

parse_full_refresh_message(message):

M

Parses full refresh market data messages and returns a

— dict

with actual order book data

data = [message.get(REFRESH_TYPE) .decode('utf-8'),
message .get (TICKER) .decode('utf-8")]

empty_book_entries = 0

for num_entry in range(l, 6):

if message.get(MESSAGE_TYPE, num_entry) == BID:

data.append((float (message.get (PRICE, num_entry)),
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o7 float (message.get (SIZE, num_entry))))
98 else:

99 empty_book_entries += 1

100 data.append((0,0)) # empty bids in the book

101 for num_entry in range(6, 11):

102 if message.get(MESSAGE_TYPE, num_entry -

— empty_book_entries) == OFFER:
103 data.append((float(message.get (PRICE, num_entry -
< empty_book_entries)),

104 float (message.get (SIZE, num_entry -
< empty_book_entries))))

105 else:

106 data.append((0,0)) # empty offers in the book

107 return dict(zip(DF_COLUMNS, data))

108
109
1o def parse_incremental_refresh_message(message) :

111 1

112 Parses incremental refresh market data messages and returns
-~ a dict
113 containing info about the incremental message information
114 rr
115 data_dict = {}
116 data_dict['Message_type']l =
— message.get (REFRESH_TYPE) .decode('utf-8")
117 data_dict['Ticker'] = message.get(TICKER).decode('utf-8"')
118 for num_updates in range(l, int(message.get (NUM_MESSAGES))
o o+ 1):
119 if message.get(MESSAGE_TYPE, num_updates) == BID:
120 if message.get (ACTION, num_updates) == NEW:
121 data_dict['Action{}'.format(num_updates)] =

— ('Bid', 'New',
float (message.get (PRICE,
num_updates)), float(message.get(SIZE,
num_updates)),
int (message.get (POSITION,

< num_updates)),)
122 elif message.get (ACTION, num_updates) == CHANGE:

!
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data_dict['Action{}'.format(num_updates)] =

—

Ll

—

('Bid', 'Change',

float (message.get (PRICE,
num_updates)), float(message.get(SIZE,
num_updates)),

int (message.get (POSITION,
num_updates)),)

elif message.get (ACTION, num_updates) == DELETE:
data_dict['Action{}'.format(num_updates)] =

—

!

—

('Bid', 'Delete',

float (message.get (PRICE,
num_updates)), float(message.get(SIZE,
num_updates)),

int (message.get (POSITION,
num_updates)),)

elif message.get(MESSAGE_TYPE, num_updates) == OFFER:
if message.get(ACTION, num_updates) == NEW:
data_dict['Action{}'.format(num_updates)] =

('Ask', 'New',

float (message.get (PRICE,
num_updates)), float(message.get(SIZE,
num_updates)),

int (message.get (POSITION,
num_updates)),)

elif message.get(ACTION, num_updates) == CHANGE:
data_dict['Action{}'.format(num_updates)] =

—

!

—

("Ask', 'Change',

float (message.get (PRICE,
num_updates)), float(message.get(SIZE,
num_updates)),

int (message.get (POSITION,
num_updates)),)

elif message.get (ACTION, num_updates) == DELETE:
data_dict['Action{}'.format(num_updates)] =

return data_dict

—

ol

('Ask', 'Delete',

float (message.get (PRICE,
num_updates)), float(message.get(SIZE,
num_updates)),

int (message.get (POSITION,
num_updates)),)
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def parse_fix_raw_data(df):
""" Parses a generic Fix message and returns a dict'''’
message = get_message_from_df (df)
if refresh_type(message) == 'FULL': # Book full refresh
full_refresh_data = parse_full_refresh_message(message)
return full_refresh_data
elif refresh_type(message) == 'INCREMENTAL': # Book
- 1ncremental refresh
incremental_refresh_data =
< parse_incremental_refresh_message(message)
return incremental_refresh_data
else:
print ('Unknown message type')
return {}

# We now pass the dataframe to the parsing method
aux_df = raw_df.apply(parse_fix_raw_data, axis=1,
— result_type='expand')

# Here we combine both dataframes to keep all data together in
-~ one df
df_data = pd.concat([raw_df, aux_df], axis=1)

# DNow we need to split the dataframe in 3 by subsetting:
— AY24D, AY24C and AY2/4

df _AY24D = df_dataldf_datal['Ticker'] == 'AY24D']
df _AY24C = df_datal[df_datal['Ticker'] == 'AY24C']
df _AY24 = df_datal[df_data['Ticker'] == 'AY24']

# At this point we have the dataframes with the full refresh
— fields but

# the incremental messages are not yet incorporated in the
- book

# First we remove all the incremental messages that don't
— modtfy

# the order book and reset the indexes

df _AY24D = df_AY24D.dropna(thresh=5)

df _AY24D.reset_index(drop=True, inplace=True)
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df _AY24C = df_AY24C.dropna(thresh=5)
df _AY24C.reset_index(drop=True, inplace=True)

df _AY24 = df_AY24 . dropna(thresh=5)
df _AY24 .reset_index(drop=True, inplace=True)

# We need to parse the incremental messages and fill the order
— book
# for all the rows

def new_order_book(row, last_row):
row [BOOK_COLUMNS] = last_row
if row['Actionl'][1] == 'Change':
position = row['Actioni'][0] + str(row['Actionl'][4])
row[position] = (row['Actionl'][2], row['Actionl'][3])
elif row['Actionl'][1] == 'Delete':
for pos in range(row['Actionl'][4], 5):
aux = pos + 1
position_original = row['Actionl'][0] + str(aux)
position_destination = row['Actionl'][0] + str(pos)
row[position_destination] = row[position_originall
aux2 = row['Actionl1'][0] + '5'
if not pd.isnull(row['Action2']):
row[aux2] = (row['Action2'][2], row['Action2'][3])
elif row['Actionl'][1] == 'New':
for pos in range(5, row['Actionl'][4], -1):
aux = pos - 1
position_original = row['Actionl'][0] + str(aux)
position_destination = row['Actionl'][0] + str(pos)
row[position_destination] = row[position_originall
aux2 = row['Actionl'] [0] + str(row['Actionl'][4])
rowlaux2] = (row['Actionl1'][2], row['Actionl1'][3])
return row[BOOK_COLUMNS]

def process_incremental_messages(df):
""" Incorporates the incremental messages info to the df
— order book'''
for index, row in df.iterrows():
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230

231

232

234

235

236

237

238

if row['Message_type']l == 'X':
last_row_data = df.loc[index - 1, BOOK_COLUMNS]
new_data = new_order_book(row, last_row_data)
df .at[index, BOOK_COLUMNS] = new_data.values

# Now we apply the processing of the incremental messages to
— the 3 dataframes
process_incremental _messages (df _AY24D)
process_incremental_messages (df _AY24C)
process_incremental_messages (df_AY24)

# Now we want to modify these dataframes to separate the Bid
— and Ask tuples

# We create one new column for price and size for each Bid and
— Ask

def separate_bid_and_ask(df):
""" Takes a dataframe with a tuple of price and size and
- returns

a dataframe with that data separated in two different

—~ columns'"’'

for column in BOOK_COLUMNS:

df [[column+'_Price', column+'_Size']] =

< pd.DataFrame(df [column] .tolist(),
< index=df.index)

df .drop (BOOK_COLUMNS, axis=1)

separate_bid_and_ask(df_AY24D)
separate_bid_and_ask(df_AY24C)
separate_bid_and_ask(df_AY24)

""'Set datetime column as index. df must have a valid
— 'Datetime’ column'''’

df _AY24D = df_AY24D.set_index('Datetime',drop=False)

df _AY24C = df_AY24C.set_index('Datetime',drop=False)

df _AY24 = df_AY24 set_index('Datetime',drop=False)

68



239

240

241

242

243

244

245

246

247

248

249

250

251

252

253

254

255

256

259

260

261

262

263

264

265

266

267

268

269

270

271

272

# We now remove the duplicate indexes keeping only the last
— state (this caused problems)

df _AY24D = df_AY24D["df_AY24D.index.duplicated(keep='last"')]

df _AY24C = df_AY24C[~df_AY24C.index.duplicated(keep='last')]

df _AY24 = df _AY24["df_AY24.index.duplicated(keep='last')]

## Book saving as .csv

# Definition of columns to save in the .csv files
USEFUL_COLUMNS = ['Bidl_Price',

'Bid2_Price',
'Bid3_Price',
'Bid4_Price',
'Bid5_Price',
"Askl_Price',
'Ask2_Price',
"Ask3_Price',
"Ask4_Price',
"Ask5_Price',
'Bid1_Size',
'Bid2_Size',
'Bid3_Size',
'Bid4_Size',
'Bid5_Size',
"Askl_Size',
'Ask2_Size',
'"Ask3_Size',
'Ask4_Size',
"Askb5_Size',
]

# Actual saving of the files

df _AY24D [USEFUL_COLUMNS] .to_csv('C:/Users/Ariel/Documents/Maestria/TESIS/Mi
« Tesis/AY24D_18-12-19.csv')

df _AY24C[USEFUL_COLUMNS] .to_csv('C:/Users/Ariel/Documents/Maestria/TESIS/Mi
— Tesis/AY24C_18-12-19.csv")

df _AY24 [USEFUL_COLUMNS] .to_csv('C:/Users/Ariel/Documents/Maestria/TESIS/Mi
— Tesis/AY24_18-12-19.csv")
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C.2.

Entrenamiento y prueba de los agentes

# Alonso, Ariel - MFE Thestis - Reinforcement Learning Module

import pandas as pd
import numpy as np

# Dataset

## Data configuration definitions

DATA_PATH = 'C:/Users/Ariel/Documents/Maestria/TESIS/Mi Tesis/'

# Definition for data dates to use

DATA_DATES = ['18-12-19',
~ '07-01-20']

'19-12-19",

'20-12-19', '06-01-20',

# Definttion of order book data for the agents

TOP_OF_BOOK = ['Bidl_Price', 'Bidil_Size',
"Askl_Price', 'Askl_Size']

FULL_BOOK = ['Bidl1_Price', 'Bidl_Size',

'Bid2_Price', 'Bid2_Size',

'Bid3_Price', 'Bid3_Size',

'Bid4_Price', 'Bid4_Size',

'Bid5_Price', 'Bid5_Size',

'Askl_Price', 'Askl_Size',

'Ask2_Price', 'Ask2_Size',

"Ask3_Price', 'Ask3_Size',

"Ask4_Price', 'Ask4_Size',

"Ask5_Price', 'Ask5_Size',]

# DATASET CHARACTERISTICS

MARKET_IMBALANCE = True # Defines <f we summarize the entire
-~ book into one number
SIMPLIFY_INDICATORS = True # Defines tf simplify the MACD

- signal and RSI indicators

BID_ASK_SPREAD = True # Defines tf we add the bid_ask_spread
— column to the dataframe

QUANTIZE = False # Defines if we quantize the size_imbalance
— and the bid_ask_spread columns
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REWARD_HORIZON = 100
## Data loading

# Load dataframes in lists

df _data_list = []

for date in DATA_DATES:
df _data_list.append(pd.read_csv('{}AY24D_{}.csv'
.format (DATA_PATH, date)))

## Dataset enrichment

# Cut first and last entries of the dataframes to remove
- tnaccurate data

ENTRIES_REMOVED = 1000

ENTRIES_RETAINED = 1000

START = 3000

for i, df in enumerate (df_data_list):
df = df [ENTRIES_REMOVED:-ENTRIES_REMOVED]
if 1 < b:
df = df [START:START + ENTRIES_RETAINED]
df _data_list[i] = df.reset_index(drop = True)
df _data_list[i] .drop(columns=['Datetime'], inplace = True)
—~ # We drop unwanted columns

# Technical indicators for enriching the dataset

import talib
INDICATORS_EMA_SPAN_MULTIPLIER = 10 # We augment the period of
—~ the MACD EMAs to filter short term motise better
RSI_THRESHOLD = 40 # Defines oversold and overbought
— percentages, ranges from 0 to 50

def MACD(df):
"""Calculates the MACD and MACD SIGNAL indicators’'''
EMA_12 =
< df .Mid_Price.ewm(span=12*INDICATORS_EMA_SPAN_MULTIPLIER,
< adjust=False) .mean()
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def

def

EMA_26 =
< df .Mid_Price.ewm(span=26+*INDICATORS_EMA_SPAN_MULTIPLIER,
< adjust=False) .mean()

MACD = EMA_12 - EMA_26

MACD_SIGNAL = MACD.ewm(span=9, adjust=False).mean()

return MACD, MACD_SIGNAL

RSI(df):

"""Calculates the RSI indicator'''

RSI = talib.RSI(df['Mid_Price'], timeperiod =
< 14*INDICATORS_EMA_SPAN_MULTIPLIER)

return RSI

indicators_enrichment (df) :
"!"'"Incorporates indicators to the dataframe’''’
df ['Mid_Price'] = (df['Bidi_Price'] + df['Askl_Price'])/2

# MACD & SIGNAL
df ['MACD'], df['MACD_SIGNAL'] = MACD(df)
if SIMPLIFY_INDICATORS:
# Stmplifying the indicator
df ['MACD_SIGNAL_CROSS'] = np.sign(np.sign(df['MACD'] -
< df ['MACD_SIGNAL']) .diff())
df .fillna({'MACD_SIGNAL_CROSS':0}, inplace=True)
df .drop(columns=['MACD', 'MACD_SIGNAL'], inplace=True)

# RSI
df ['RSI'] = RSI(df)
df .fillna({'RSI':50}, inplace=True)# We fill the Nall with
— an wndicator neutral value
if SIMPLIFY_INDICATORS:
# Stmplifying the indicator

overbought = df['RSI'] > (100 - RSI_THRESHOLD)
oversold = df['RSI'] < RSI_THRESHOLD
neither = (df['RSI'] > RSI_THRESHOLD) & (df['RSI'] <

< (100 - RSI_THRESHOLD))
df ['RSI'] [overbought] = -1
df ['RSI'] [oversold] 1
df ['RSI'] [neither] 0

df .drop(columns=['Mid_Price'], inplace=True)
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103 return df

104

w5 # We apply the new indicators and incorporate them into the
— dataframes

106 for i, df in enumerate (df_data_list):

107 df _data_list[i] = indicators_enrichment (df)

108

w9 # Bid-Ask spread feature

1o def bid_ask_spread(df):

111 df ['Bid_Ask_spread'] = df['Askl_Price'] - df['Bidl_Price']

112 return df

113

114 # We apply the new indicators and incorporate them into the
— dataframes

s 1f BID_ASK_SPREAD:

116 for i, df in enumerate (df_data_list):

117 df_data_list[i] = bid_ask_spread(df)

118

19 # Defining agents, discarding irrelevant data for TUB agent

120 df_FB = df_data_list

121 df_TOB = []

122 for i, df in enumerate (df_data_list):

123 df _TOB.append(df.drop(columns=[e for e in FULL_BOOK if e

— mnot in TOP_OF_BOOK]))

124

125 # Market Imbalance calculations

126 tau = 1/20 # Penalizes bids and offers at distant prices

127

128 def book_imbalance(df, FULL_BOOK_AGENT):

129 if FULL_BOOK_AGENT:
130 Bid2_equiv = np.exp( - (df['Bidi_Price'] -

- df['Bid2_Price']) / tau ) * df['Bid2_Size']
131 Bid3_equiv = np.exp( - (df['Bidl_Price'] -

< df['Bid3_Price']) / tau ) * df['Bid3_Size']
132 Bid4_equiv = np.exp( - (df['Bidi_Price'] -

— df['Bid4_Price']) / tau ) * df['Bid4_Size']
133 Bid5_equiv = np.exp( - (df['Bidi_Price'] -

— df['Bid5_Price']) / tau ) * df['Bid5_Size']
134 Ask2_equiv = np.exp( - (df['Ask2_Price']

o df['Askl_Price']) / tau ) * df['Ask2_Size'l]
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135

136
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143

144

145

146

147

148

149

150

151

152

153

154

155

156

157

158

159

161

162

163

Ask3_equiv = np.exp( - (df['Ask3_Price'] -

— df['Askl_Price']) / tau ) * df['Ask3_Size']
Ask4_equiv = np.exp( - (df['Ask4_Price'] -

— df['Askl_Price']) / tau ) * df['Ask4_Size']
Ask5_equiv = np.exp( - (df['Ask5_Price'] -

- df['Askl_Price']) / tau ) * df['Ask5_Size']

df ['Size_Imbalance'] = (df['Bidl_Size']
o df['Askl_Size']) + \
(Bid2_equiv

Ask2_equiv)

<\

(Bid3_equiv - Ask3_equiv)
-\

(Bid4_equiv - Ask4_equiv)
-\

(Bid5_equiv - Ask5_equiv)

DROP_COLUMNS = [e for e in FULL_BOOK if e not in
— ('Bid1_Price','Askl_Price')]

df .drop(columns=DROP_COLUMNS, inplace=True)

return df

else:
df ['Size_Imbalance'] = df['Bid1_Size']
— df['Askl_Size'l]
df .drop(columns=['Bidl_Size', 'Askl _Size'],
< inplace=True)
return df

if MARKET_IMBALANCE:
for i, df in enumerate (df_TOB):
df _TOB[i] = book_imbalance(df, False)
for i, df in enumerate (df_FB):
df_FB[i] = book_imbalance(df, True)

# Series quantizing
def quantize(df):
QUANTILES_QTY = 4
df ['Size_Imbalance'] = pd.qcut(df['Size_Imbalance'],
< QUANTILES_QTY, labels=False, duplicates = 'drop')
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164

169

170

171

172

173

174

175

176

177

178

179

180

181

182

183

184

185

186

187

188

189

190

191

192

193

194

196

197

df ['Bid_Ask_spread'] = pd.qcut(df['Bid_Ask_spread'],

< QUANTILES_QTY, labels=False, duplicates = 'drop')

return df

# We apply the new quantizing method to the dataframes
if QUANTIZE:
for i, df in enumerate (df_TOB):

df_TOB[i] = quantize(df)

for i, df in enumerate (df_FB):

df_FB[i] = quantize(df)

# Date selection of the training, wvalidation and testing

—

datasets

TRAIN_DATA = ['18-12-19", '19-12-19', '20-12-19']
VALIDATION_DATA = '06-01-20'
TEST_DATA = '07-01-20"'

# We obtain the final dataframes of training and testing
df _validation_TOB_agent =

—

df _TOB[DATA_DATES.index (VALIDATION_DATA)]

df _validation_FB_agent =

—

df _FB[DATA_DATES.index (VALIDATION_DATA)]

df _test_TOB_agent = df_TOB[DATA_DATES.index (TEST_DATA)]
df _test_FB_agent = df_FB[DATA_DATES.index(TEST_DATA)]

df _TOB_aux = df_TOB.copy()
df_FB_aux = df_FB.copy()

del df_TOB_aux[DATA_DATES.index (TEST_DATA)]
del df_TOB_aux[DATA_DATES.index (VALIDATION_DATA)]
del df_FB_aux[DATA_DATES.index (TEST_DATA)]
del df_FB_aux[DATA_DATES.index (VALIDATION_DATA)]

# Now we keep the datly cut indexes between days to prevent day

—

hopping in training

daily_cuts = np.array([len(item) for item in df_TOB_aux])

daily_cuts

—

np.insert(daily_cuts, 0, 0) # We insert a 0 in the
first position as this indicates the first day start
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198

199

201

202

203

204

205

206

207

208

209

210

211

212

213

214

215

216

217

218

219

220

221

222

223

224

225

226

227

228

229

230

231

232

234

235

236

237

# We mow concatenate all the traning dataframes into one,

— resetting the indexes, we already have the daily cuts
df _train_TOB_agent = pd.concat(df_TOB_aux, ignore_index = True)
df _train_FB_agent = pd.concat(df_FB_aux, ignore_index = True)

# RL Agents Training Environment
# TRAINING ENVIRONMENT

import gym

from gym import spaces

import tensorflow

import numpy as np

import random

from sklearn import preprocessing

TRAINING_DAY_COUNT = len(TRAIN_DATA)
EPISODE_LENGTH = len(df_train_TOB_agent)

POSITION_LIMITS = False
MAX_CASH = 10000
MAX_BOND_QTY = 5

POSITION_PENALTY = False
POSITION_PENALTY_AMOUNT = 10

TRADING_PENALTY = False
NON_TRADING_PENALTY_AMOUNT = 1

POSITIVE_REWARD_BOOSTER = False
REWARD_BOOST_FACTOR = 10

REWARD_IMMEDIATE = True
REWARD_END_OF_EPISODE = False

HIGH_FREQ_PENALTY = False
HIGH_FREQ_TICKS = REWARD_HORIZON + 1
HIGH_FREQ_PENALTY_AMOUNT = 10

class AY24BooksTrainEnv(gym.Env) :
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238

239

240

241

242

243

244

245

246

247

248

249

250

251

252

253

254

256

257

258

259

260

261

262

263

264

267

268

269

270

BUY
SELL
HOLD

def

def

o
N =

__init__(self, df, daily_cuts = np.array([]),
- agent_bond_qty = 0, agent_cash = 0, tick = 0):
self.df = df
self.daily_cuts = daily_cuts
self .daily_cuts_cumsum = daily_cuts.cumsum() .tolist()
self.traning_day = O
self.tick = tick
self.terminal = False
self .reward = O
self.cum_reward
self .hf_ticks = 0O
n_actions = 3
self .action_space = spaces.Discrete(n_actions)
self .observation_space = spaces.Box(low=-1, high=1,
— shape=[self.df.shape[l] - 2],
< dtype=np.double)
# The obserwvation space includes bid-ask spread, MACD

Il
(@)

- swgnal, RSI signal and market imbalance
— features
# The - 2 results from substracting the bid and ask
— prices from the feature set
self .agent_bond_qty = agent_bond_qty
self .agent_cash = agent_cash
self .data = self.df.loc[self.tick,:]
self .future_prices = self.df.loc[self.tick +
- REWARD_HORIZON, :]
self .df_normalized = self .normalize_input_data()
self .df_normalized.drop(columns=
['Bidl_Price', 'Askl_Price'], inplace=True)
self.data_normalized =
— self.df_normalized.loc[self.tick,:]
self .state = self.data_normalized.tolist()
self.pending_buy (]
self .pending_sell = []

normalize_input_data(self):
x = self.df .values #returns a numpy array
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271 min_max_scaler = preprocessing.MinMaxScaler()

272 x_scaled = min_max_scaler.fit_transform(x)
273 df _normalized = pd.DataFrame(x_scaled,
< columns=self.df.columns)
274 return df_normalized
275
276 def reset(self):
277 self.day = O
278 self.tick = 0
279 self.initial_tick = self.tick
280 self.agent_cash = 0
281 self.agent_bond_qty = O
282 self .passive = True
283 self.reward = 0
284 self.cum_reward = O
285 self . hf_ticks = 0
286 self.data = self.df.loc[self.tick,:]
287 self .future_prices = self.df.loc[self.tick +
— REWARD_HORIZON, :]
288 self.data_normalized =
— self.df_normalized.loc[self.tick,:]
289 self .state = self.data_normalized.tolist()
290 observation = np.array(self.state)
201 self .pending buy = []
292 self .pending_sell = []
203 return observation
294
295 def buy_bond(self):
296 self.agent_cash -= self.data.Askl_Price
207 self.agent_bond_qty += 1
208 if POSITION_LIMITS:
299 if self.agent_bond_qty < MAX_BOND_QTY and
— self.agent_cash > -MAX_CASH:
300 self .agent_cash -= self.data.Askl_Price
301 self.agent_bond_qty += 1
302 else:
303 print("Can't buy, maximum bond quantity reached

— or maximum negative cash limit
- reached")

304

305 def sell_bond(self):

78



306 self .agent_cash += self.data.Bidl_Price

307 self.agent_bond_qty -= 1

308 if POSITION_LIMITS:

309 if self.agent_bond_qty >= -MAX_BOND_QTY and
— self.agent_cash < MAX_CASH:

310 self .agent_cash += self.data.Bidl_Price

311 self.agent_bond_qty -= 1

312 else:

313 print("Can't sell, maximum negative bond

— quantity reached or maximum cash limit
< reached")

314

315 def step(self, action):

316 if action == self.BUY:

317 print ('Action: Buy')

318 self. buy_bond()

319 self .pending_sell.append(self.tick +
— REWARD_HORIZON)

320 print('I am buying at tick', self.tick, ' and will
— sell at tick', self.tick + REWARD_HORIZON)

321 self .passive = False

322 if HIGH_FREQ_PENALTY and self .hf_ticks <
— HIGH_FREQ_TICKS:

323 self .reward =- HIGH_FREQ_PENALTY_AMOUNT

324 elif REWARD_IMMEDIATE:

325 self .reward = self.future_prices.Bidl_Price -

— self.data.Askl_Price

326 else:

327 self.reward = 0

328 self .hf_ticks = 0

329 if POSITIVE_REWARD_BOOSTER:

330 if self.reward > O:

331 self .reward *= REWARD_BOOST_FACTOR

332

333 elif action == self.SELL:

334 print('Action: Sell')

335 self.sell_bond()

336 self .pending_buy.append(self.tick + REWARD_HORIZON)

337 print('I am selling at tick', self.tick, ' and will
< buy at tick', self.tick + REWARD_HORIZON)

338 self .passive = False
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339

340

341

342
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344

345

346

347

348

349

350
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352

353

354

355

356

357

358

359

360

361

362

363

364

365

366

367

368

369

370

371

372

373

374

375

if HIGH_FREQ_PENALTY and self.hf_ticks <
— HIGH_FREQ_TICKS:
self.reward =- HIGH_FREQ_PENALTY_AMOUNT
elif REWARD_IMMEDIATE:
self .reward = self.data.Bidl_Price -
— self.future_prices.Askl_Price
else:
self.reward = 0
self .hf_ticks = 0
if POSITIVE_REWARD_BOOSTER:
if self.reward > O:
self.reward *= REWARD_BOOST_FACTOR
print ('Reward boosteada=', self.reward)
elif action == self.HOLD:
print('Action: Hold')
self.reward = 0
self .hf_ticks += 1
else:
print ('Error: Invalid action')

# We close previously opened position
if self.tick in self.pending_buy:
print ('Buying to close position...')
self.buy_bond()
self .pending_buy.remove(self.tick)
elif self.tick in self.pending_sell:
print('Selling to close position..."')
self.sell_bond()
self .pending_sell.remove(self.tick)

# When the end of the day approaches, we stop and close
— the opened position at the corresponding tick
if self.tick >= (self.daily_cuts[self.day+1] -
— REWARD_HORIZON) :
for i in self.pending_buy:
self .tick = 1
self.data = self.df.locl[self.tick,:]
self.buy_bond()
self .pending_buy = []
for i in self.pending_sell:
self .tick = 1
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376

377

378

379

380

381

382

383

384

385

386

387

388

389

390

391

392

393

394

395

396

397

398

399

400

401

402

self.data = self.df.locl[self.tick,:]
self.sell_bond()
self .pending_sell = []

self.day += 1
self .tick = self.daily_cuts_cumsum[self.day]

# When the end of the whole df is reached, the terminal
— State meeds to be checked:
ptf_value = self.agent_bond_qty * self.data.Bidl_Price
-~ + self.agent_cash if self.agent_bond_qty > 0 \
else self.agent_bond_qty *
— self.data.Askl_Price +
— self.agent_cash
self .terminal = self.tick >= self.initial_tick +
— EPISODE_LENGTH
if self.terminal:
print('--------- END OF EPISODE---------- ")
print('self.agent_cash=', round(self.agent_cash,2))
print('self.agent_bond_qty=', self.agent_bond_qty)
print ('ptf_value=', ptf_value)
if REWARD_END_OF_EPISODE:
self.reward += ptf_value # CASUO DE REWARD AL
— FINAL
if self.passive and TRADING_PENALTY:
self .reward -= NON_TRADING_PENALTY_AMOUNT
print('Test reward after NTP =', self.reward)
if POSITIVE_REWARD_BOOSTER:
if self.reward > O:
self .reward *= REWARD_BOOST_FACTOR # N0
— BOOST AT THE END
print('reward =',self.reward)

return self.state, self.reward, self.terminal, {}
# If no terminal state 1s reached, the training
<~ continues

# We return the info of the next tick and the cash and
— posttion state in the observation state
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409
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413
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433

434

435

436

437

440

441

442

if POSITION_PENALTY:
if abs(self.agent_bond_qty) > MAX_BOND_QTY:
print("Bond Quantity penalty reached")
self .reward =- POSITION_PENALTY_AMOUNT
self.data = self.df.loc[self.tick,:]
self . future_prices = self.df.loc[self.tick +
<~  REWARD_HORIZON, :]
self .data_normalized =
— self.df_normalized.loc[self.tick,:]
self.state = self.data_normalized.tolist()
observation = np.array(self.state)

return observation, self.reward, self.terminal, {} # 1.
— proxzimo book,

# Environment checks

from stable_baselines.common.env_checker import check_env

env = AY24BooksTrainEnv(df_train_FB_agent, daily_cuts)

# This will check the custom environment and output additional
— warnings 1f needed

check_env (env)

# RL Model definitions and selection

from stable_baselines import DQN

from stable_baselines import PPO2

from stable_baselines import ACER

from stable_baselines.common import make_vec_env

from stable_baselines.common.vec_env import DummyVecEnv,
— SubprocVecEnv, VecNormalize

# Model selection

MODEL = 'DQN' # Can be DN, PP02 or ACER

# Logging path definition

import datetime
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444

445

446

447

448
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450

451

452

453

458

459

460

461

462

463

464

465

466

467

log_dir = "logs\\" + MODEL + "_" + "EP" + str(EPISODE_LENGTH) +
. ll_ll +

o datetime.datetime.now() .strftime ("% Y%m’,d-%H%LM%S")
# Model creation

# Case 1: DN model
if MODEL == 'DQN':
from stable_baselines.deepq.policies import MlpPolicy,
— LnMlpPolicy, CnnPolicy
env_TOB = AY24BooksTrainEnv(df_train_TOB_agent, daily_cuts)
env_FB AY24BooksTrainEnv(df_train_FB_agent, daily_cuts)
model_TOB = DQN(LnMlpPolicy, env_TOB, verbose=1,
< tensorboard_log=" \\{}_TOB".format(log_dir), seed
—~ =1, n_cpu_tf_sess = 1)
model_FB = DQN(LnMlpPolicy, env_FB, verbose=1,
< tensorboard_log=".\\{}_FB".format(log_dir), seed =
~ 1, n_cpu_tf_sess = 1)

# Case 2: PP02 model
elif MODEL == 'PP02':
from stable_baselines.common.policies import MlpPolicy,
— CnnLstmPolicy, CnnPolicy, MlpLnLstmPolicy
env_TOB = DummyVecEnv([lambda:
< AY24BooksTrainEnv(df_train_TOB_agent,
~ daily_cuts)])
env_FB = DummyVecEnv([lambda:
< AY24BooksTrainEnv(df_train_FB_agent, daily_cuts)])
# Additional mormalization layer
env_TOB = VecNormalize (env_TOB)
env_FB = VecNormalize(env_FB)
model_TOB = PP02(MlpPolicy, env_TOB, verbose=1,
-~ tensorboard_log=".\\{}_TOB".format(log_dir),
< seed=1, n_cpu_tf_sess=1)
model_FB = PP02(MlpPolicy, env_FB, verbose=1,
< tensorboard_log=".\\{}_FB".format(log_dir),
< seed=1, n_cpu_tf_sess=1)

# Case 3: ACER model
elif MODEL == 'ACER':
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from stable_baselines.common.policies import MlpPolicy,
— CnnLstmPolicy, CnnPolicy, MlpLnLstmPolicy
env_TOB = DummyVecEnv([lambda:
< AY24BooksTrainEnv(df_train_TOB_agent,
~ daily_cuts)])
env_FB = DummyVecEnv([lambda:
< AY24BooksTrainEnv(df_train_FB_agent, daily_cuts)])
# Additional mormalization layer
env_TOB = VecNormalize (env_TOB)
env_FB VecNormalize (env_FB)
model_TOB = ACER(MlpLnLstmPolicy, env_TOB, verbose=1,
-~ tensorboard_log=".\\{}_TOB".format(log_dir),
< seed=1, n_cpu_tf_sess=1)
model_FB = ACER(MlpLnLstmPolicy, env_FB, verbose=1,
< tensorboard_log=".\\{}_FB".format(log_dir),
—» seed=1, n_cpu_tf_sess=1)

else:

print('Invalid model')

# NOW OPEN TENSORBOUARD

# In Anaconda shell, change to env: "conda activate tf-1.15".
# Type "tensorboard --logdir logs'”

# Open Tensorboard on browser at: http://localhost:6006/

# RL Agents Testing Environment

# TESTING ENVIRONMENT

import matplotlib.pyplot as plt

class AY24BooksTestEnv (AY24BooksTrainEnv) :

def reset(self):

self.tick = 0 # /e set the testing data always at the
— beginning of each DF

self.agent_cash = 0

self.agent_bond_qty = O

self.agent_bond_qty_graph = []

self.agent_cash_graph = []

self .agent_ptf_value = []

self.data = self.df.loc[self.tick,:]
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def

self.data_normalized =

— self.df_normalized.loc[self.tick,:]
self.state = self.data_normalized.tolist()
observation = np.array(self.state)
self .pending_buy = []
self.pending_sell = []
return observation

step(self, action):
ptf_value = self.agent_bond_qty * self.data.Bidl_Price
-~ + self.agent_cash if self.agent_bond_qty > 0 \
else self.agent_bond_qty *
— self.data.Askl_Price +
— self.agent_cash
# We check 1f the end of the dataset has been reached
self . terminal = self.tick > len(self.df.index.unique())
— - REWARD_HORIZON - 1
if self.terminal:
print('Closing position in tick ', self.tick)
for i in self.pending_buy:
self.tick = i
self.data = self.df.locl[self.tick,:]
self.buy_bond()
self .pending_buy = []
for i in self.pending_sell:
self.tick = 1
self.data = self.df.loc[self.tick,:]
self.sell_bond()
self .pending_sell = []

print('----- END OF DATAFRAME----- D)

print('Tick number is:', self.tick)

print('self.agent_cash=', round(self.agent_cash,2))

print('self.agent_bond_qty=', self.agent_bond_qty)

print('reward=',self.reward)

info = {'bidl_price': self.data.Bidl_Price,
'"agent_bond_qty': self.agent_bond_qty,
'agent_cash': self.agent_cash,
'agent_ptf_value': ptf_value}

return self.state, self.reward, self.terminal, info
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536 if action == self.BUY:

537 print('Action: Buy')
538 self.buy_bond()
539 self .pending_sell.append(self.tick +
< REWARD_HORIZON)
540 print('I am buying at tick', self.tick, ' and will

- sell at tick', self.tick + REWARD_HORIZON)

541

542 elif action == self.SELL:

543 print('Action: Sell')

544 self.sell_bond()

545 self .pending_buy.append(self.tick + REWARD_HORIZON)
546 print('I am selling at tick', self.tick, ' and will

< buy at tick', self.tick + REWARD_HORIZON)

547

548 elif action == self.HOLD:
549 print('Action: Hold')
550 pass
551 else:
552 print ('Error: Invalid action')
553
554 # We close previously opened position
555 if self.tick in self.pending_buy:
556 print ('Buying to close position...')
557 self.buy_bond()
558 self .pending_buy.remove(self.tick)
559 elif self.tick in self.pending_sell:
560 print('Selling to close position...')
561 self.sell_bond()
562 self .pending_sell.remove(self.tick)
563
564 self.tick += 1
565
566 # Devolvemos en obserwvation la info del proximo tick
567 self.data = self.df.loc[self.tick,:]
568 self .data_normalized =
— self.df_normalized.loc[self.tick,:]
569 self.cum_reward += self.reward
570 self .state = self.data_normalized.tolist()
571 observation = np.array(self.state)
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ptf_value = self.agent_bond_qty * self.data.Bidl_Price
-~ + self.agent_cash if self.agent_bond_qty > 0 \
else self.agent_bond_qty *
— self.data.Askl_Price +
— self.agent_cash
self.reward = O # We are only interested in the reward
— at end of episode at testing time
info = {'bidl_price': self.data.Bidl_Price,
'agent_bond_qty': self.agent_bond_qty,
'agent_cash': self.agent_cash,
'agent_ptf_value': ptf_value}
return observation, self.reward, self.terminal, info
-~ # 1. proximo book,

# Model Training and predictions
## Training configuration

TRAINING_ITERATIONS = 20 # Number of models that will predict
— on the test data, each more trained than the previous
-~ one
INCREMENTAL_TIMESTEPS = 20000 # Ticks that each model will
— train (cumulative)
TRAINING_TIMESTEPS = np.arange (0, (TRAINING_ITERATIONS+1) *
— INCREMENTAL_TIMESTEPS, INCREMENTAL_TIMESTEPS).tolist()
RESET_MODEL = True
SEED = 1 # Seed setting

## Training and predictions on the training and wvalidation set

# Training and prediction loop on the training data, and
— information storage for future graphs

(]
(]

agent_cash_TOB_iterations
agent_cash_FB_iterations

for iteration in range(len(TRAINING_TIMESTEPS)):
print ('Training iteration number ', iteration)
agent_cash_TOB = []
agent_cash_FB = []
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603 # Prediction loop

604 for i, date in enumerate(DATA_DATES[0:4]):
605 print('Day to predict is ', date)
606 # We meed to wectorize the test environment for PPUO2 or
— ACER models

607 if MODEL == 'PP02' or 'ACER':
608 env_validation_TOB = DummyVecEnv([lambda:

< AY24BooksTestEnv(df_TOB[i])])
609 env_validation_FB = DummyVecEnv([lambda:

< AY24BooksTestEnv(df_FB[i])])
610 else:
611 env_validation_TOB = AY24BooksTestEnv(df_TOB[i])
612 env_validation_FB = AY24BooksTestEnv(df_FB[i])
613
614 obs_validation_TOB = env_validation_TOB.reset()
615 obs_validation_FB = env_validation_FB.reset()
616
617 # Prediction of the TUB agent
618 while(True):
619 action, _states =

—» model_TOB.predict(obs_validation_TOB)
620 obs_validation_TOB, rewards, dones, info =

—» env_validation_TOB.step(action)
621 if domes:
622 print('agent_cash_TOB_day is',

— 1info[0] ['agent_cash'])

623 agent_cash_TOB_day = info[0] ['agent_cash']
624 break
625
626 # Prediction of the FB agent
627 while(True):
628 action, _states =

—» model_FB.predict(obs_validation_FB)
629 obs_validation_FB, rewards, dones, info =

—» env_validation_FB.step(action)
630 if domnes:
631 print('agent_cash_FB_day is',

— info[0] ['agent_cash'])

632 agent_cash_FB_day = info[0] ['agent_cash']
633 break

634
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635 agent_cash_TOB. append(agent_cash_TOB_day)

636 agent_cash_FB.append(agent_cash_FB_day)

637

638 agent_cash_TOB_iterations.append(agent_cash_TOB)

639 agent_cash_FB_iterations.append(agent_cash_FB)

640

641 if iteration < len(TRAINING_TIMESTEPS)-1:

642 # We train the model now and rTun the prediction in the
-~ mnext tteration

643 if RESET_MODEL is True:

644 del model_TOB

645 del model_FB

646 if MODEL == 'DQN':

647 model_TOB = DQN(LnMlpPolicy, env_TOB,

<s verbose=1,
—~ tensorboard_log=".\\{}_TOB".format(log_dir),
—» seed = SEED, n_cpu_tf_sess = 1)

648 model_FB = DQN(LnMlpPolicy, env_FB, verbose=1,
— tensorboard_log=" \\{}_FB". format(log_dir),
— seed = SEED, n_cpu_tf_sess = 1)

649 elif MODEL == 'PP0O2':

650 model_TOB = PP02(MlpPolicy, env_TOB, verbose=1,
— tensorboard_log=".\\{}_TOB".format(log_dir),
— seed=SEED, n_cpu_tf_sess=1)

651 model_FB = PP02(MlpPolicy, env_FB, verbose=1,
< tensorboard_log=".\\{}_FB".format(log_dir),
< seed=SEED, n_cpu_tf_sess=1)

652 elif MODEL == 'ACER':

653 model_TOB = ACER(MlpLnLstmPolicy, env_TOB,
< verbose=1,
- tensorboard_log=".\\{}_TOB".format(log_dir),
—» seed=SEED, n_cpu_tf_sess=1)

654 model_FB = ACER(MlpLnLstmPolicy, env_FB,
« verbose=1,
- tensorboard_log=".\\{}_FB".format(log_dir),
— seed=SEED, n_cpu_tf_sess=1)

655 print('I will train for this amount of timesteps:',
<  TRAINING_TIMESTEPS[iteration+1])

656 model _TOB.learn(total_timesteps=TRAINING_TIMESTEPS

657 [iteration+1])

658 model_FB.learn(total_timesteps=TRAINING_TIMESTEPS
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660
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686

687
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689

690

[iteration+1])

else:
print('I will train for this amount of timesteps:',

< TRAINING_TIMESTEPS[iteration+1]-TRAINING_TIMESTEPS

[iteration])
model_TOB.learn(total_timesteps=TRAINING_TIMESTEPS
[iteration+1] -TRAINING_TIMESTEPS[iteration])
model_FB.learn(total_timesteps=TRAINING_TIMESTEPS
[iteration+1] -TRAINING_TIMESTEPS[iteration])

# print_profit() function for evaluating the performance of the
— TOB and FB agents
# predictions on the training and validation sets dates

def print_profit(TOB_series, FB_series):
df _TOB = pd.DataFrame(TOB_series)
df_TOB.columns = ['TRAIN DAY %d %s TOB'% (i, item) for
— i,item in enumerate(TRAIN_DATA)] + ['VALIDATION
< DAY %s TOB' 7 VALIDATION_DATA]
df_FB = pd.DataFrame(FB_series)
df _FB.columns = ['TRAIN DAY Jd %s FB'Y, (i, item) for
— i,item in enumerate(TRAIN_DATA)] + ['VALIDATION
< DAY Y%s FB' % VALIDATION_DATA]
pd.concat([df_TOB, df_FB], axis = 1)
df .plot(figsize = (16,8),
title=('Agent Profit' + ' (' + MODEL + ', ENT=' +
< str(ENTRIES_RETAINED) + ', RH=' +
— str(REWARD_HORIZON) + ')'),
xlabel = ('Training Timesteps'),
rot = 45,
ylabel = ('Agent Profit ($)'),
sort_columns = True,
grid = True,
style = ['-', =", =t =t ot o o T
color = ['b', 'g', 'r', 'c', 'b', 'g', 'r', 'c'],
linewidth = 1,
)
ax.set_xticks(df.index)
ax.set_xticklabels (TRAINING_TIMESTEPS, rotation=45)

daf
ax
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720

df _validation = df [['VALIDATION DAY %s TOB' %
— VALIDATION_DATA, 'VALIDATION DAY Ys FB' %
— VALIDATION_DATA]]
ax_validation = df_validation.plot(figsize = (16,8),
title=('Agent Profit' + ' (' + MODEL + ', ENT=' +
« str(ENTRIES_RETAINED) + ', RH=' +
< str(REWARD_HORIZON) + ')'),

xlabel = ('Training Timesteps'),

rot = 45,

ylabel = ('Agent Profit ($)'),

sort_columns = True,

grid = True,

color = ['r', 'g'],#, 'r', 'c¢', 'b', 'g', 'r',

- 'c'],

linewidth = 1,

)
ax_validation.set_xticks(df_validation.index)
ax_validation.set_xticklabels(TRAINING_TIMESTEPS,

— rotation=45)

# Produce graphs of training vs wvalidation profit and tsolated
— waltdation profit
print_profit(agent_cash_TOB_iterations,
— agent_cash_FB_iterations)

## Predictions on the testing dataset
#lWle test nmow on the test day

# We need to vectorize the test environment for PPO2 or ACER
— models
if MODEL == 'PP02' or 'ACER':
env_test_TOB = DummyVecEnv([lambda:
< AY24BooksTestEnv(df_test_TOB_agent)])
env_test_FB = DummyVecEnv([lambda:
< AY24BooksTestEnv(df_test_FB_agent)])
else:
env_test_TOB
env_test_FB

AY24BooksTestEnv(df_test_TOB_agent)
AY24BooksTestEnv(df _test_FB_agent)

obs_test_TOB = env_test_TOB.reset()
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754
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756
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obs_test_FB = env_test_FB.reset()

bidl_price_day = []
agent_bond_qty_TOB_day = []

agent_bond_qty_FB_day = []
agent_cash_T0B_day = []
agent_cash_FB_day = []
agent_ptf_value_TOB_day = []
agent_ptf_value_FB_day = []

# Prediction of the TUB agent

while(True):
action, _states = model_TOB.predict(obs_test_TOB)
obs_test_TOB, rewards, dones, info =

— env_test_TOB.step(action)
bidl_price_day.append(info[0] ['bidl_price'])
agent_bond_qty_TOB_day.append(info[0] ['agent_bond_qty'])
agent_cash_T0B_day.append(info[0] ['agent_cash'])
agent_ptf_value_TOB_day.append(info[0] ['agent_ptf_value'])
if dones:
break

# Prediction of the FB agent

while(True):
action, _states = model_FB.predict(obs_test_FB)
obs_test_FB, rewards, dones, info =

< env_test_FB.step(action)
agent_bond_qty_FB_day.append(info[0] ['agent_bond_qty'])
agent_cash_FB_day.append(info[0] ['agent_cash'])
agent_ptf_value_FB_day.append(info[0] ['agent_ptf_value'])
if dones:
break

# Definiton of another printing function to evaluate the bond
— posttions and ptf wvalue of the test day predictions
def print_graphs(benchmark_series, TOB_series, FB_series,
— title, ylabel, scaled = False):

if scaled:
print('Bond QTY final TOB: ', TOB_series[-1])
print('Bond QTY final FB: ', FB_series[-1])

plt.figure(figsize=(12,8))
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758 plt.subplot(2, 1, 1)

759 plt.title(title + ' (' + MODEL + ', EP=' +
— str(EPISODE_LENGTH) + ', RH=' +
< str(REWARD_HORIZON) + ')')

760 #plt.xzlabel ('Timesteps')

761 plt.ylabel('Bidl_Price($)"')

762 plt.plot(benchmark_series, label='Bidl_Price', alpha=1,
—~ color = 'blue')

763 plt.subplot(2, 1, 2)

764 #plt.title('Bond Quantity')

765 plt.xlabel('Timesteps')

766 plt.ylabel(ylabel)

767 plt.plot(TOB_series, label="TOB", color = 'red')

768 plt.plot(FB_series, label="FB", color = 'green')

769 plt.legend(loc="upper left")

770 else:

771 print('Cash final TOB: $', TOB_series[-1])

772 print('Cash final FB: $', FB_series[-1])

773 benchmark_series = (benchmark_series -
— benchmark_series[0])

774 plt.figure(figsize=(12,8))

775 plt.title(title + ' (' + MODEL + ', EP=' +

- str(EPISODE_LENGTH) + ', RH=' +
— str(REWARD_HORIZON) + ')')

776 plt.xlabel('Timesteps')

777 plt.ylabel(ylabel)

778 plt.plot(benchmark_series, label='Long 1 Bond',
- alpha=0.5, color = 'blue')

779 plt.plot(TOB_series, label="TOB", color = 'red')

780 plt.plot(FB_series, label="FB", color = 'green')

781 plt.legend(loc="upper left")

782 plt.show()

783
784 # Produce test day graphs
755 date = TEST_DATA
76  print_graphs(bidl_price_day, agent_bond_qty_TOB_day,
—~ agent_bond_qty_FB_day, 'TEST ' + date + ' Agent Bond
< Quantity', 'Bond Quantity', scaled=True)
7s7  print_graphs(bidl_price_day, agent_ptf_value_TO0B_day,
— agent_ptf_value_FB_day, 'TEST ' + date + ' Agent
— Portfolio Value', 'PTF Value ($)')
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788

789 # Final graph to plot once all the seeds configuration values
—~ have been run.

0 # Values in d are the results of different previous
— experiments.

0 d = {'TEST DAY 07-01-20 TOB': [-4.13, -1.67, -3.21, -5.18,
~ -3.79, -5.14, -2.71, -2.28], 'TEST DAY 07-01-20 FB':
-~ [-3.36, -6.58, -3.21, -3.56, -2.63, -2.91, -3.77,
~ -3.181}

72 df = pd.DataFrame(data=d)

793 df .index = [1,2,3,4,5,6,7,8]

794 ax = df .plot(figsize = (16,8),

795 title=('Agent Profit on Test Data' + ' (' + MODEL +
< ', ENT=' + str(ENTRIES_RETAINED) + ', RH='
<+ str(REWARD_HORIZON) + ')'),

796 xlabel = ('DQN Model #Seed'),

797 rot = 0,

798 ylabel = ('Agent Profit ($)'),

799 sort_columns = True,

800 grid = True,

801 sty1e= ['—','—'],

802 color = ['r', 'g'],

803 linewidth = 1,

804 )

s0s ax.set_xticks(df.index)
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Listado de experimentos

#  |Platform| Model Policy Train data Test Data Actions Reward Train Method Features | Indicadores| Market Imbalance | Max | &
Cycles | de precios | Téenicos | Simplification | Bonds
Google . i
1 ey | DN | LnMipolicy T08B 18 T08B 18 No 1,laclegida | A1 paso (-spread) DF entero 10k No No 100
Google . .
2 s | DAV | LnMippolicy TOB 18 TOB 18 No 1,laclegida | A1 paso (-spread) DF entero 100k No No 100
Google . .
3 ey | DN | LnMipolicy T08B 18 T08B 20 No 1,laclegida | A1 paso (-spread) DF entero 100k No No 100
Google . .
a ey | DN | LnMipolicy 818 820 No 1,laclegida | A1 paso (-spread) DF entero 100k No No 100
Google . .
5 ey | DN | LnMipolicy 818 820 No 1,laclegida | A1 paso (-spread) DF entero m No No 100
Google . .
6 TeEe | PPO2 | MipPolicy ToB 18 ToB 18 No 1,laclegida | A1paso (-spread) DF entero 100k No No 100
Google )
7 eEe | PPO2 | Cansmpolicy | TOB 18 ToB 18 No 1,laclegida | A1paso (-spread) DF entero 100k No No 100
8 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy T08B 18 T08B 18 No 1,laclegida | A1 paso (-spread) DF entero 100k No No 100
9 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy T08B 18 08B 20 No 1,laclegida | A1 paso (-spread) DF entero 100k No No 100
10 | Jupyter | PPO2 | MipPolicy ToB 18 ToB 18 No 1,laclegida | A1paso (-spread) DF entero 100k No No 100
11 | Jupyter | PPO2 | MipPolicy ToB 18 T0B 20 No 1,laclegida | A1paso (-spread) DF entero 100k No No 100
12 | Jupyter | PPO2 | Crnlstmpolicy|  TOB18 ToB 18 No 1,laclegida | A1paso (-spread) DF entero 100k No No 100
13 | Jupyter | PPO2 | MipPolicy ToB 18 ToB 18 No 1,laclegida | A1paso (-spread) DF entero M No No 100
14 | Jupyter | PPO2 | MipPolicy ToB 18 T0B 20 No 1,laclegida | A1paso (-spread) DF entero M No No 100
15 | Jupyter | PPO2 | MipPolicy B 18 B 18 No 1,laclegida | A1paso (-spread) DF entero m No No 100
16 | Jupyter | PPO2 | MipPolicy B 18 £820 No 1,laclegida | A1paso (-spread) DF entero m No No 100
17 | Jupyter | DON | LnMipPolicy T08B 18 T08B 18 No 1,laclegida | A1 paso (-spread) DF entero m No No 100
18 | Jupyter | DON | LnMipPolicy T08B 18 08B 20 No 1,laclegida | A1 paso (-spread) DF entero m No No 100
19 | Jupyter | DON | LnMipPolicy T08B 18 T08B 18 No 1,laclegida | A1 paso (-spread) DF entero m No No 100
20 | Jupyter | DON | LnMipPolicy T08B 18 08B 20 No 1,laclegida | A1 paso (-spread) DF entero m No No 100
21 | Jupyter | PPO2 | MipPolicy ToB 18 ToB 18 No 1,laclegida | A1paso (-spread) DF entero m No No 100
22 | Jupyter | PPO2 | MipPolicy ToB 18 T0B 20 No 1,laclegida | A1paso (-spread) DF entero m No No 100
23 | Jupyter | DON | LnMipPolicy T08B 18 T08B 18 No 1,laclegida | A1 paso (-spread) EPISODE (1K) 100k No No 100
24 | Jupyter | DON | LnMipPolicy T08B 18 08B 20 No 1,laclegida | A1 paso (-spread) EPISODE (1K) 100k No No 100
25 | Jupyter | PPO2 | MipPolicy ToB 18 ToB 18 No 1,laclegida | A1paso (-spread) EPISODE (1K) 100k No No 100
26 | Jupyter | PPO2 | MipPolicy ToB 18 T0B 20 No 1,laclegida | A1paso (-spread) EPISODE (1K) 100k No No 100
27 | Jupyter | PPO2 | MipPolicy ToB 18 ToB 18 No 1,laclegida | A1paso (-spread) EPISODE (1K) 100k No No 100
28 | Jupyter | PPO2 | MipPolicy ToB 18 T0B 20 No 1,laclegida | A1paso (-spread) EPISODE (1K) 100k No No 100
29 | Jupyter | PPO2 | MipPolicy ToB 18 ToB 18 No 1,laclegida | A1paso (-spread) EPISODE (1K) M No No 100
30 | Jupyter | PPO2 | MipPolicy ToB 18 T0B 20 No 1,laclegida | A1paso (-spread) EPISODE (1K) M No No 100
31 | Jupyter | PPO2 | MipPolicy ToB 18 ToB 18 No 1,laclegida | A1paso (-spread) EPISODE (1K) m No No 100
32 | Jupyter | PPO2 | MipPolicy ToB 18 T0B 20 No 1,laclegida | A1paso (-spread) EPISODE (1K) m No No 100
33 | Jupyter | PPO2 | MipPolicy TOB 18 TOB 18 No 1,laclegida | Final del Episode EPISODE (1K) 100k No No 100
34 | Jupyter | PPO2 | MipPolicy ToB 18 T0B 20 No 1laclegida | Final del Episode EPISODE (1K) 100k No No 100
35 | Jupyter | PPO2 | MipPolicy ToB 18 ToB 18 No 1,laclegida | Final del Episode EPISODE (1K) 100k No No 100
36 | Jupyter | PPO2 | MipPolicy ToB 18 T0B 20 No 1,laclegida | Final del Episode EPISODE (1K) 100k No No 100
37 | Jupyter | DON | LnMipPolicy T08B 18 T08B 18 No 1,laclegida | Final del Episode EPISODE (1K) 100k No No 100
38 | Jupyter | DON | LnMipPolicy T08B 18 08B 20 No 1,laclegida | Final del E; EPISODE (1K) 100k No No 100
39 | Jupyter | DON | LnMipPolicy T08B 18 T08B 18 No 1,laclegida | Final del Epi EPISODE (1K) M No No 100
40 | Jupyter | DQN | LnMigPolicy T08B 18 TOB 20 No 1,laclegida | Final del Episode EPISODE (1k) ™M No No 100
a1 | Jupyter | PPO2 | MipPolicy ToB 18 ToB 18 No 1,laclegida | Final del Episode EPISODE (1K) ™M No No 100
42| Jupyter | PPO2 | MipPolicy ToB 18 T0B 20 No 1,laclegida | Final del Episode EPISODE (1K) ™M No No 100
43 | Jupyter | DQN | MipPolicy T08B 18 T08B 18 No 1,laclegida | Final del Episode EPISODE (1K) ™M No No 100
48 | Jupyter | DQN | MipPolicy T08B 18 TO8B 20 No 1,laclegida | Final del Episode EPISODE (1K) ™M No No 100
45 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy 818 818 No 1,laclegida | Final del Episode EPISODE (1K) ™M No No 100
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#  |Platform| Model Policy Train data Test Data Actions Reward Train Method Train | Features |Indicadores | Market Imbalance | Max | -
Cycles | de precios | Téenicos Bonds
46 | Jupyter | DQN | LaMipPolicy 818 £820 No 1,laelegida | Final del Episode EPISODE (1K) m No No 100
47 | Jupyter | DQN | LaMipPolicy TOB 20 TOB 20 No 1,laelegida | Final del Episode EPISODE (1K) ™M No No 100
48 | Jupyter | DQN | LaMipPolicy T0B 20 ToB 18 No 1,laelegida | Final del Episode EPISODE (1K) m No No 100
Google ) . . .
s TeES | PPO2 | MipPolicy ToB 18 ToB 18 No 1,laelegida | Final del Episode EPISODE (1K) 10k No No 100
Google ) . . .
5o | GiEs | peo2 | Mippolicy ToB 18 T0B 20 No 1,la elegida | Final del Episode EPISODE (1K) 10k No No 100
ola
Google ) . . .
51 eES | Dan | LaMipolicy ToB 18 ToB 18 No 1,laelegida | Final del Episode EPISODE (1K) m No No 100
Google ) . . .
sz | TS| pan | LaMippolicy ToB 18 T0B 20 No 1,laelegida | Final del Episode EPISODE (1K) m No No 100
53 | Jupyter | PPO2 | MipPolicy ToB 18 ToB 18 VecNormalize | 1,la elegida |  Final del Episode EPISODE (1K) m No No 100
54 | Jupyter | PPO2 | MipPolicy ToB 18 TOB20 | VecNormalize | 1,1a elegida |  Final del Episode EPISODE (1K) m No No 100
55 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy ToB 18 ToB 18 No 1,laelegida | Final del Episode EPISODE (100) m No No 100
56 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy ToB 18 T0B 20 No 1,laelegida | Final del Episode EPISODE (100) m No No 100
57 Jupyter | DQN | LnMipPolicy TOB 18 TOB 18 N“':;'i:“’" 1,la elegida Final del Episode EPISODE (100) wm No No 100
58 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy ToB 18 T0B 20 clegida | Final del Episode EPISODE (100) m No No 100
59 Jupyter | DQN | LnMipPolicy FB18 FB18 "“’::'n'izf“’" 1,la elegida Final del Episode EPISODE (1K) wm No No 100
6 | Jupyter | DN | LnMipPolicy 818 820 M | 1.1a clegida | Final del Episode EPISODE (1K) ™M No No 100
61 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy 818 818 M | 1.1a clegida | Final del Episode EPISODE (100) m No No 100
62 Jupyter | DQN | LnMipPolicy FB18 FB20 N“':::izf'“” 1,la elegida Final del Episode EPISODE (100) wm No No 100
Google ) . . .
3 TeES | ACER | MipPolicy ToB 18 ToB 18 clegida | Final del Episode EPISODE (100) m No No 100
Google " N . .
64 ACER | MipPolicy ToB 18 T0B 20 1,laelegida | Final del Episode EPISODE (100) m No No 100
Colab manual
6 Jupyter | ACER MIDL"LSV""P"I'C ToB 18 ToB 18 . 1, la elegida Final del Episode EPISODE (100) wm No No 100
66 | Jupyter | ACER MIDL"LSV(mPUI'C ToB 18 T0B 20 N“’:Z:izfm" 1,1a elegida |  Final del Episode EPISODE (100) ™ No No 100
67 | upyter | ACER | MipPolicy ToB 18 ToB 18 manual+ | 1,laelegida | Final del Episode EPISODE (100) m No No 100
68 | Jupyter | ACER | MipPolicy ToB 18 T0B 20 manual+ | 1,la elegida | Final del Episode EPISODE (100) m No No 100
MipLnLstmPoli
69 | Jupyter | Acer |VP" Sv'" °l ToB18 TOB 18 manual + | 1,la elegida | Final del Episode EPISODE (100) ™ No No 100
70 Jupyter | ACER MIDL"LSV""P"I'C TOB 18 TOB 20 manual + | 1, la elegida Final del Episode EPISODE (100) M No No 100
7n Gc":lzlbe ACER MIPL"LSV""P"I'C ToB 18 ToB 18 manual + | 1, la elegida Final del Episode EPISODE (10) 100k No No 100
Googl MipLnLstmPoli
72 c":é; acer |VPH" Sv'" ol ToB18 TOB 20 manual + | 1,laelegida | Final del Episode EPISODE (10) 100k No No 100
73 Gc":lzlbe ACER MIPL"LSV""P"I'C ToB 18 ToB 18 manual + | 1, la elegida Final del Episode EPISODE (100) 100k No No 100
7 Gc":lzlbe ACER MIPL"LSV""P"I'C ToB 18 TOB 20 manual + | 1, la elegida Final del Episode EPISODE (100) 100k No No 100
75 Gc"u"é'; ACER M'pL"LSV""P“"“ FB18 FB18 manual + | 1, la elegida Final del Episode EPISODE (10) 50k No No 100
7 Gc"u"é'; ACER M'pL"LSV""P“"“ FB18 FB20 manual + | 1, la elegida Final del Episode EPISODE (10) 50k No No 100
Google ) . . .
7 TeES | PRO2 | MipPolicy ToB 18 ToB 18 manual+ | 1,laelegida | Final del Episode EPISODE (10) 50k No No 100
Google ) . . .
78 | TS| P02 | Mippolicy ToB 18 T0B 20 manual+ | 1,laelegida | Final del Episode EPISODE (10) 50k No No 100
Google ) . . .
7 TeES | PRO2 | MipPolicy 818 818 manual+ | 1,la elegida | Final del Episode EPISODE (10) 50k No No 100
Google ) . . .
so | TS| o2 | Mippolicy 818 £820 manual+ | 1,la elegida | Final del Episode EPISODE (10) 50k No No 100
Google ) . . .
81 TeES | PRO2 | MipPolicy 818 818 manual+ | 1,la elegida | Final del Episode EPISODE (50) 500k No No 100
Google ) . . .
;2 | TS| o2 | Mippolicy 818 £820 manual+ | 1,la elegida | Final del Episode EPISODE (50) 500k No No 100
83 | Jupyter | PPO2 | MipPolicy 818 818 manual+ | 1,la elegida | Final del Episode EPISODE (50) 500k No No 100
84 | Jupyter | PPO2 | MipPolicy 818 £820 manual+ | 1,la elegida | Final del Episode EPISODE (50) 500k No No 100
MipLnLstmPolic ormatizacion . . .
85 | Jupyter | ACER . TOB 19 TOB 19 manual+ | 1,la elegida | Final del Episode EPISODE (50) 100k No No 100
26 Jupyter | ACER MIPL"LSV""P"I'C TOB 19 TOB 06 manual + | 1, la elegida Final del Episode EPISODE (50) 100k No No 100
87 Jupyter | ACER MIPL"LSV""P"I'C TOB 19 TOB 19 manual + | 1, la elegida Final del Episode EPISODE (50) M No No 100
88 | Jupyter | ACER MIpL"Liy""PUI'C TOB 20 TOB 20 manual + | 1,la elegida |  Final del Episode EPISODE (50) ™ No No 100
89 Jupyter | Acer |MiptnistmPolic| TOB 01 (mon. | TOB 01 (mon. manual + | 1, la elegida Final del Episode EPISODE (10) 10k No No 100
v creciente) creciente) ]
MiplnLstmPolic|  TOB 02 T0B 02 . . .
9 | Jupyter | ACER . e e manual+ | 1,la elegida | Final del Episode EPISODE (10) 10k No No
) 0B 02 0B 02 ] ] .
SL | Jupyter | DON | LnMippolicy | % (tiangulo) 1la elegida | Final del Episode EPISODE (10) 100k No No
) 08 02 Norm: . . .
92 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy (ioneuio) M | 1.1a clegida | Final del Episode EPISODE (10) 100k No No
93 | Jupyter | DN | LnMipPolicy TOB 03 (tr inv) clegida | Final del Episode EPISODE (10) 100k No No
. - T0B 02 . . . .
34 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy | TOBO3 (triind) | L elegida | Final del Episode EPISODE (10) 100k No No Infinito
. T0B 02 Normalizacion ] . .
85 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy | TOBO3 (wiim) | (12000 M | 1.1a clegida | Final del Episode EPISODE (10) 100k No No 10
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Train

Features

Indicadores

Market Imbalance

Max

#  |Platform| Model Policy Train data TestData | Norm: n|  Actions Reward Train Method Gy | do precias | riemomn | Simplieasion. | Bones |S535
% Jupyter | DQN | LnMipPolicy | FBO3 (triinv) | FB 02 (triangulo) "“’:z:i:i"" 1,la elegida Final del Episode EPISODE (10) 100k si si 10
97 | upyter | DQN | LnMipPolicy | FBO3 (triinv} | FBOO (sierra) 1,laclegida | Final del Episode EPISODE (10) 100k si si 10
S8 | Jupyter | DON | LnMippolicy | FBO3(criinv) | FB02 (wiangulo) |\ "rooo " | 1, laelegida | Final del Episode EPISODE (10) 100k No si 10
%9 Jupyter | DQN | LnMipPolicy | FBO3 (triinv) | FB 02 (triangulo) "“’:z'n'izf“’" 1,la elegida Final del Episode EPISODE (10) 100k si No 10
100 | Jupyter | ACER MIPL"Li""P“"C FBO3 (triinv) | FBO2 (triangulo) | manual+ | 1, la elegida Final del Episode EPISODE (10) 100k si si 10
101 | Jupyter | ACER MIPL"Li""P“"C FBO3 (triinv) | FBOO(sierra) manual + | 1, la elegida Final del Episode EPISODE (10) 100k si si 10
102 | Jupyter | PPO2 | MipPolicy FBOO(sierra) | manual+ | 1 laelegida | Final del Episode EPISODE (10) 100k si si 10
103 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy FB18 FB19 ""’::'niual M| 1, 1a elegida Final del Episode EPISODE (10) wm si si 10
104 | Jupyter | PPO2 | MipPolicy 818 819 manual + | 1, laelegida |  Final del Episode EPISODE (10) ™ si si 10
105 | Jupyter | PPO2 | MipPolicy 818 800 manual + | 1, laelegida | Final del E EPISODE (100) ™ si si 10
106 | Jupyter | PPO2 | MipPolicy 818 800 manual + | 1, laelegida | Final del Epi EPISODE (20) ™ si si 10
107 | Jupyter | DN | LnMipPolicy 818 819 manual + | 1,la elegida PENALTY tnica EPISODE (100) ™ si si 100 -
108 | Jupyter | DN | LnMipPolicy 818 819 manual + | 1,la elegida PENALTY tnica EPISODE (10) ™ si si 100
Google ) ermatzecion . i § §
09 | 0S| pPO2 | MipPolicy 818 819 manual + | 1, clegida PENALTY tnica EPISODE (10) 3m si si 100
10 | % | pan | Lamippolicy FB18 FB19 Normalizacion | ) 11, PENALTY tnica EPISODE (50) wm si Si (Improved) 100
Colab manual
111 | Jupyter | PPO2 |  MipPolicy 818 819 manual + | 1, laelegida |  Final del Episode EPISODE (50) 100k Si (Improved) | 100
112 | Jupyter | PPO2 | MipPolicy 806 807 manual + | 1, la elegida EPISODE (50) 100k Si (improved) | 100
113 | Jupyter | ACER MIPL"Li""P“"C FBO6 FBO7 manual + | 1,la clegida n"ac'/‘lilui’:;“de EPISODE (10) 100k i (Improved) 100
114 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy FB18 FB19 ""’::'niual °"| 1, laelegida | PENALTY + booster EPISODE (50) 11m Si (Improved) 100
115 | Jupyter | PPO2 | MipPolicy 818 819 manual + | 1,laelegida | PENALTY +booster EPISODE (50) M Si (Improved) | 100
116 | Jupyter | ACER M"”L"Lf/"""“"“ FB18 FB19 manual + | 1,laelegida | PENALTY + booster EPISODE (50) 500k Si (improved) | Infinito
117 | Jupyter | ACER MIPL"Li""P“"C FBO6 FBO7 manual + | 1,la elegida [Solo booster, sin penalty| EPISODE (20) 220k e Si (improved) | Infinito
118 | Jupyter | ACER MIPL"LT"P“"C FBO6 FBO7 manual + | 1,laelegida |Solo booster, sin penalty| EPISODE (20) S0k JauanTizep| Q10 Infi
i 10
119 Gc":é'; DON | LnMlpPolicy 818 819 N“':amal | 1, la elegida | N° EZ";%JEVZDARD EPISODE (20) 100k Sp'i;d a 1sliy:ph|ljfiid) Q1o Infinito
120 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy FB18 FB19 1, la clegida | "° EZ";%JEV;DARD EPISODE (20) 100k Sp'i;d a 1sliy:ph|l;fiid) Q10 Infinito
121 Gc":é'; PPO2 MipPolicy FB18 FB19 manual + | 1,la clegida Ne EZ";%JEV;DARD EPISODE (20) 100k Sp'i;d a Q10
122 Gc":é'; PPO2 MipPolicy FB18 FB19 manual + | 1,la clegida Ne EZ";%JEV;DARD EPISODE (20) 200k Sma; No 15iy:ph|;fiid) NoQ
123 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy FB18 FB19 N“':::;:Ti"" 1, la clegida | "° ;Z";%;EVZDARD EPISODE (20) 100k  |Spread Q3 1slir,n‘;3:lf|id) Qs
124 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy FB18 FB19 N“'::ﬁ'i:"’" 1, la clegida | "° EZ";%JEV;DARD EPISODE (20) 300k Sm;)d @ 15].7:,1; = Qso
125 Gc":é'; PPO2 MipPolicy FB18 FB19 manual + | 1,la clegida PEN/:‘;T;IQ)O,"ZE%ARD EPISODE (20) 500k  |Spread Q5 15].:‘ n: ed Qs
126 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy FB18 FB19 "“’:z'n'izf“’" 1, la elegida ND:;;?zlthfZ\g;RD EPISODE (100) 100k+400k Sp’jf)d Q 15[.“; 'id) Q10 Infinito
127 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy B 06 FB19 1, la elegida ND:;;?zlthfZ‘g;RD EPISODE (100) | 100k+400k Sp'jf)d a 1sliy:ph||;ﬁid) Q1o Infinito
128 | Jupyter | ACER MIPL"L‘S/""P“"C FBO6 FB19 manual + | 1,2 elegida N“;S;T;ghkf‘l"g%m EPISODE (100) 200k Smﬁ)d a 1sliy,n‘;3:;fiid) Q10 Infinito
129 | Jupyter | ACER MIPL"Li""P“"C FBO6 FB19 manual + | 1,la clegida Pi"g;&sivﬁgn EPISODE (100) M Sp'i;d a 15].7:,1'; .id) Q10 Infi
130 | Jupyter | ACER MIPL"Li""P“"C FBO6 FB19 manual + | 1,la clegida N“:;;lezhkf;‘gm EPISODE (200) M Sp'i;d a 1sliy:ph|ljfiid) Q10 Infinito
131 | Jupyter | ACER MIPL"Li""P“"C FBO6 FB19 manual + | 1, la elegida H‘;?N;Lt:v',":{'v\'lﬁ;‘nh EPISODE (1000) 500k Sp'i;d a : Q10 Infinito
" oo = 10n
132 | Jupyter | ACER MIPL"Li""P“"C FBO6 FB19 manual + | 1, la elegida :E@Z‘;;QSSE"SNZ EPISODE (1) 100k Sp'i;d a Q10
; 100
133 | Jupyter | ACER MIPL"L‘S/""P“"C FB18 FB19 manual + | 1, la elegida :E@Z‘;;QSSE";LW: EPISODE (1) 100k Sp'jaod a Q10
; 100
134 | Jupyter | ACER MIPL"Li""P“"C FB18 FB19 manual + | 1, la elegida :E@Z‘;;QSSE";LW: EPISODE (1) 100k Sp'i;d a Q10 Infinito
; .
135 | Jupyter | ACER MIPL"Li""P“"C 18419020406 FBO7 manual + | 1,la clegida Hﬁ,};;ﬁﬁ}mﬁ EPISODE (1000) 100k Sp'i;d a Q10 Infinito -
- — BEOSHEr, 1o penarey, Spread Q -
136 | Jupyter [ DQN | LaMipPolicy | o 020 807 manual | 11aclesida | REWARD HORIZON= | EPISODE (1000) 100k o Q10 Infinito
137 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy 1“12?230*06 FBO7 N“':::Zf"’" 1, la elegida N:E;L;ZSR;E;RFZE(;;I?V EPISODE (1000) 500k sz’ NO | i (s0 mult) NoQ Infi
138 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy 13*12(3230*05 FB 07 N“':anual M| 1, 1a elegida N:ETI;:;‘;:I’;I‘E;R:]ZES;I?V EPISODE (1000) m szd NO| ; (50 mult) NoQ Infinito
139 | Jupyter | DON | LaMipPolicy | o o5 FBO7 1,la elegida ;‘:;:;;‘:’(‘);‘I’ZZEF}X) EPISODE (1000) M sz’ NO| i (50 mult) NoQ Infinito
- —— o Booster, mo pemary; Soread N0 |
140 | Jupyter | DQN | LaMipPolicy | Lo 20 807 1,la elegida | REWARDHORIZON= |  EPISODE (1000) ™ o | si(so iy NoQ Inf
141 | Jupyter | DON | LnMipPolicy | o o5 o FBO7 ol 1,la elegida ;‘:;:;;‘:’(‘);‘I’ZZEF};’{) EPISODE (1000) M sz’ NO| i (50 mult) NoQ Infinito
142 | Jupyter | PPO2 MipPolicy 1“12?230*06 FBO7 manual + | 1,la clegida ;‘:;:;;‘:’(‘);‘I’ZZEF};’{) EPISODE (1000) M sz’ NO| i (50 mult) NoQ Infi
13 | dupyter | DAN | tamippolicy | | [958 | rosrsts | NN | 1 ciegige :E";:;;‘:'b;‘l’zze;a:";’b EPISODE (1000) 500k Sp’j;d a (slir,n‘;:’!ifiid) Q1o Infinito
144 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy 192&{)207 TOB +FB 18 N“':amal 1, la elegida ;‘:;:;;‘:’(‘);‘I’ZZEF}X) EPISODE (100) M sz’ No 1sliy:ph|l;fiid) NoQ Infinito
185 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy 152&{)207 TOB+FB 19 N“'::ﬁ'i:"’" 1, la elegida R:‘&E;‘[’)S:‘Eg:é"oﬁ?éo EPISODE (100) ™ Smf no 1slir,n‘pM id) Noa Infi
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#  |Platform| Model Policy Train data Test Data Actions Reward Train Method Features | Indicadores| Market Imbalance | Max | g, o
de precios | Técnicos | Simplification | Bonds
o Booster,PENALTY
146 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy OB+ F8 TOB+FB 19 1,1a elegida | 0.1, REWARD HORIZON EPISODE (10) | FreRdNO | ified) NoaQ
18+20+06+07 oo Q (50 e
(et
. TOB +FB . No Booster,PENALTY, Spread NO
147 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy | Lo ool | TOB+FB19 1 laelegida | o ORIZON = 20 EPISODE (10) M 2 y:IN NOQ
preaa OSSO R
" TOB +FB . No Booster,PENALTY,
148 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy | o ool | TOB+FB19 1 laelegida | o ORIZON = 20 EPISODE (10) 600k | Q }E\L:nd y:IN NOQ
e Pr——— No Booster, PENALTY, presd NO TS50
149 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy | o ool | TOB+FB19 i 1, la elegida | REWARD HORIZON = EPISODE (100) 500k | Q }Eund y:IN NOQ Infinito
Tossre o Booster PENALTY; presa o ¥ASE R
150 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy | o ool | TOB+FB19 ol 1, la elegida REWARD:‘ORIZON = EPISODE (100) 100k | Q &Eund ' y:IN NOQ Infinito
Tossre Pr—— o Boostan PENALTY; presa o ¥ASE R
151 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy | o0 | TOB+FB18 i 1, la elegida REWARD:,I‘ORIZON = EPISODE (100) 100k | Q }Eund ' y:IN NOQ Infinito
Tossre Pr—— o BooStan PENALTY; presa o ¥ASE R
152 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy | oo TOB +FB 07 i 1, la elegida REWARD:,I‘ORIZON = EPISODE (100) 300k | Q }Eund y:IN NOQ Infi
Tossre Pr——— o BooStan PENALTY; presa o ¥ASE R
153 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy | ,o.ooo oo | TOB+FBOG ool 1, la elegida REWARD:,I)ORIZON = EPISODE (100) 100k | Q ;s:nd ' erm NOQ Infinito
NG BoGStarPENALTY; presa o S0
154 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy TOB+ FB ToB+FBO6 | NO™ " | 1,1a elegida | REWARD HORIZON = EPISODE (100) 100k | Q+Bond SIN NoQ Infinito
18+19+20+07 manual ! Y oo | s
. Pr— o Boostan PENALTY; presa o ¥ASE R
155 Jupyter | DQN LnMlpPolicy 18419420407 TOB + FB 06 manual 1, la elegida REWARD‘P:‘ORIZON = EPISODE (100) 100k Q *E:nd ) y:IN NOQ
PEEETE Topere NG BGOSR PENALTY, presa o ¥ASE R
156 Jupyter ACER s 18419420407 TOB + FB 06 1, la elegida REWARD HORIZON = EPISODE (100) 100k Q+ Bond ySIN NOQ
. Pr— o BodSter, NG presa o ¥ASE R
157 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy | oo o | TOB+FBO6 ool 1, la elegida PE:IALTV, SE,V\:/:RD EPISODE (100) 100k | Q }E\L:nd . y:INI . NOQ Infinito
Tossre o HeBHtER PENALTY, presaNO ]
158 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy | ool | TOB+FB19 ool 1, la elegida REWARD:,I‘ORIZON = EPISODE (100) m aQ ;Esnd NOQ Infinito
— o Boostar, PENALTY, presd O
) TOB + F8 Normalizacion . v -
159 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy | Lo ool | TOB+FB19 ool 1, la elegida REWARD:,I‘ORIZON = EPISODE (100) 500k | Q }E\L:nd NOQ Infi
TOB+F5 Pr— o Boostar, PENALTY, T
160 | Jupyter | DQN | LnMlpPolicy TOB +FB 19 ool 1, la elegida REWARD.’I"I‘ORIZON = EPISODE (100) ECU iy Q4 Infinito
No Booster, PENALTY,
) TOB + FB Normalizacior . . - Spread Q4| i
161 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy | ool | TOB+FB19 i 1, la elegida REWARD:,I‘ORIZON = EPISODE (100) 300k | ATy 15].7:;;h|;f.id) Q4 Infinito
o Booster, PENALTY, !
. TOB+FB Norm: ) . v SpreadQ4| '
162 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy | o oo | TOB+FB19 i 1, la elegida REWARD:,I‘ORIZON = EPISODE (1) 300k | ATy 1sl|mp||f|ed) Q4 Infinito
o BooSter, NO
. TOB+FB . . Spread Q4|
163 Jupyter DON LnMIpPolicy 18+20+06+07 TOB +FB 19 1, la elegida PE:IALTV, SEVY]/:‘RD EPISODE (5000) 300k +Bond QTY 1sl|(r,n‘pM o Q4 Infi
TOB+FB Bt Ry Spread Q 4 !
164 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy | o ool | TOB+FB19 1,laelegida | PENALTY, RE\I:I:,I‘ID EPISODE (5000) 300k | ATy 15].7:;;h|;f.id) Q4 Infinito
SOREODERALY
. TOB +FB . g s Spread Q 4
165 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy | o ool | TOB+FB19 1, la elegida REWARD‘I:ORIZON = EPISODE (5000) sook | ATy Q4 Infinito
Booster, PENALTY
. TOB +FB . g I Spread Q 4
166 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy | o ool | TOB+FB19 1, la elegida REWARD:',I‘ORIZON = EPISODE (5000) sook | ATy Q4
Booster, PENALTY
. TOB +FB . g I Spread Q 4
167 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy | o o0l | TOB+FB19 1, la elegida REWARD:',I‘ORIZON = EPISODE (5000) M| ond Ty Q4
o BooSter, NO
TOB +FB Normalizacior : Spread Q 4
168 jl DON LnMiIpPolic TOB +FB 19 1, la elegid: , EPISODE (100) ™M 4 Infi
upyter | DA PMIPPRIEY 1 18420406407 manual 2 clegida | PENALTY, ROWARD (100) +Bond QTY| a nintte
oLt PERALY
. TOB +FB . g I Spread Q 4 .
169 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy | Lo ool | TOB+FB19 ol 1, la elegida REWARD:«,I‘ORIZON = EPISODE (5000) sookeam | O Q4 Infinito
Booster, PENALTY
. TOB +FB Normalizacion . g I Spread Q 4 .
170 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy | o o0l | TOB+FB19 ool 1, la elegida REWARD:',I‘ORIZON = EPISODE (100) ™| ond Ty Q4 Infinito
Booster, PENALTY; NOSpread
" TOB+FB Normalizacion . _
171 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy | Lo ool | TOB+FB19 ool 1, la elegida REWARD1 :(‘)RIZON = EPISODE (1000) M :au:dfmr NoQ Infi
- Booster, PENALTY; RgSeiess
MiplnLstmPolic|  T0B + F8 Normalizacior ] _ -
172 | Jupyter | ACER Y 18+20+06:07 | TOB+FB19 ool 1, la elegida REWARD1 :(‘)RIZON = EPISODE (1000) M|+ Bunrd ,QTY simplife NoQ Infinito
- Normalzacion Booster, PENALTY, fdoresd !
173 | Jupyter | PPO2 MipPolicy 1gs20i06507 | TOB*FB19 el 1,la elegida | REWARD HORIZON = EPISODE (1000) M|+ Bunrd ,QTY NoQ Infinito
eTegida ¥ Ta | NO Boostal, PENALTY; fdoresd
) TOB + FB Normalizacion | 2 =" v
174 Jupyter DON LnMIpPolicy 18+20+06+07 TOB +FB 19 manual closing apu REWARD HgRIZON = EPISODE (1000) 300k + Bunrd 'QTY NoQ
Tossre St e [ WO Booster, PENALTY, fdoresd
175 Jupyter DON LnMIpPolicy 18+20+06+07 TOB +FB 19 clli ngﬂam:un REWAR{D"H:,I}IZON = EPISODE (1000) 300k 0» jﬂfnrd ?TY NoQ
. eTegias £ Ta | SOLO AL FINAL DEL RoSpresd
. TOB+FB Normalizacion | %/
176 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy | o ool | TOB+FB19 i closing a;l:m EPISODE; NO Booster, EPISODE (100) 300k |+ Bunrd ,QW NoQ Infinito
Tossre e e AT fydoresd
177 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy | o ool | TOB+FB19 closing action | DEL EPISODE; NO EPISODE (100) 300k |+ Bond QTY| (simplified) NoQ Infinito
fnpu | occa: pengiTy Euen | (50 100
Tossre St e A HIRRE DL EAISTiDE: fdoresd
178 | Jupyter | DQN | LnMippolicy | o0t | TOB+FB19 closing action | NO Booster, PENALTY, EPISODE (100) 300k |+ Bond QTY| (simplified) NoQ Infinito
Tossre POS— A L Lo o e fdoresd
179 Jupyter PPO2 MipPolicy 18+20+06+07 TOB +FB 19 manual closing a;:m B::Sler, PiNADII.TV:‘ 3, EPISODE (1000) ™M + Bunrd 'QTY NoQ Infi
- X iaan TR, 1 fdoresd
180 | Jupyter | acer |MiPLnistmPolic| TOBFB TOB + FB 19 closing action | Booster, PENALTY = 1, EPISODE (1000) 300k |+ Bond QTY| NoQ Infinito
y 18+20+06+07 g act ENALTY ¢
- X iaan TR fdoresd
181 | Jupyter | ACER M"”L"Lf/"""“"“ 1;35};207 TOB + FB 19 closing action | Booster, PENALTY = 1, EPISODE (1000) 1M |+Bond QTy| NoQ Infinito
mpe | eewapn opon = £
182 | Jupyter | Acer |MIPLaLstmPolic|  TOB +FB TOB +FB 18 f e aeion Boost: PIENIALTNYU* 1 EPISODE (1000) 500k ;N: ZTT?{ NoQ
Pyt y 19+20+06+07 cl uSlng apu n ::S er, e ;‘ b unr N
- X iaan TR fdoresd
MipLnLstmPolic| ~ TOB + FB ©
183 jl ACER TOB +FB 18 i = EPISODE (1000} 500k N
upyter Y 10420406:07 manual cluslng aw n B::ster, PEN/?:TVM % (1000} + Bunrd flTV o Q
" — e TR fydoresd
MipLnLstmPolic| ~ TOB + FB Normalizacion | % 'S
184 | Jupyter | ACER Y TS TOB + FB 07 i closing a;l:m Booster, PEN/??\;TV;‘ { EPISODE (1000) 500k |+ Bunrd ,QW NoQ Infinito
- X aan TR fydoresd
185 | Jupyter | acer |MiPLnistmPolic|  TOB+FB TOB + FB 06 closing action | Booster, PENALTY = 1, EPISODE (1000) 500k |+ Bond QTY| NoQ Infinito
y 18+19+20+07 g action | & e ¢
- A-Cioean TR HS fydoresd
MipLnLstmPolic| ~ TOB + FB ©le iy -
186 | Jupyter | ACER Y 18+10:06:07 | TOB+FB20 i closing aw n B::ster, PEN/??\;TV;‘ { EPISODE (1000) 500k |+ Bunrd ,QW NoQ Infinito
- X aan TR presd
187 | Jupyter | acer |MipLnstmPolic|  TOB+FB ToBsppo0 | NOmalizECion |l action | Booster, PENALTY = 1, EPISODE (1000) 500k |+ Bond QTY| ied) Qa Infi
y 18+19+06+07 manual o e nd Ay (eimplie
- A-Cioean TR HS BresdHs !
MipLnLstmPolic| ~ TOB + FB Norm: ©
188 jl ACER TOB +FB 20 i i = EPISODE (1000} 500k implifi N Infinitc
upyter ; 1801006107 manual | 058 action | Boostr PENALTY = 1, (1000) Q + Bond | (cmpiicd) oQ nfinito
" X aan TR Sresa o
189 | Jupyter | acer |MiPtnistmPolic|  TOB+FB TOB + FB 19 closing action | Booster, PENALTY = 1, EPISODE (1000) 500k | Q +Bond | (simplified) NoQ Infinito
Y pLE2 0060 in D D! HORIZON = T 0 puls)
- A-Cioean TR HS Bresa i
MipLnLstmPolic| ~ TOB + FB Sle
190 | Jupyter | ACER Y 18+20+06:07 | TOB+FB19 closing a Bm;;l';r, PENALTY =1, EPISODE (1000) 500k | Q -Bond NoQ Infi
- e RDIATRIRS S7esa o ]
MipLnLstmPolic| ~ TOB + FB ©le 0 -
191 | Jupyter | ACER Y 18+20+06:07 | TOB+FB19 ool closing aw n B::ster, PEN/??\;TY;‘ { EPISODE (1000) 500k Qm.:u..d simplife NoQ Infinito
- X iaan TR e !
MipLnLstmPolic| ~ TOB + FB Normalizacion | % 'S
192 | Jupyter | ACER Y 19+20406:07 | TOB+FB18 ool closing a;:m B::ster, PiN/??\; ;‘{ EPISODE (1000) 500k QT—VBund simplife NoQ Infi
- et PR TR RS resitie !
MipLnLstmPolic| ~ TOB + FB Norm: ©
193 | ACER TOB + £B 18 ing acti EPISODE (1000 500k - implifi N Infinit
upyter Y 19420406407 mangal clusm; a;:un Booster, PENP;\;TYM { (1000) QwBund (simplified) oQ infinito
" X iaan TR NS
194 | Jupyter | ACER M"”L"Lf/"""“"“ 1;35};207 TOB + FB 19 closing action | Booster, PENALTY = 1, EPISODE (1000) 500k | SPREAD + | f (50 Mult) NoQ Infinito
MipLaLstmPolic|  TOB + 8 SR e T AR T SPREET
195 | Jupyter | ACER Y 18+20+06:07 | TOB+FB19 ool closing a Booster, PENALTY = 1, EPISODE (1000) 500k | vsFuture | Si(50 Mult) NoQ Infi
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#  |Platform| Model Policy Train data TestData  |Norm Actions Reward Train Method Train | Features | Indicadores| Market Imbalance | Max | g, o
Cycles | de precios | Técnicos | Simplification | Bonds
[ TOBB elegida*1a | INWIEDIATA, NO PREAD +
MipLaLstmPolic TOB+FB19 | Norm: . -
19 | Jupyter | ACER . 18420406407 | ¢ poC S ol e o™ | closing a Booster, PENALTY =1, | EPISODE (1000) 500K | vs Fuure | 5i (50 Mult) NoQ Infinito
LiRsAMELED DHORIZON = Hithass
MipLnLstmPolic| TOB+FB18 | TOB+FB19 | Norm: g EPISODE .
197 | Jupyter | ACER . et et . : Booster, PENALTY =1, | e P ey | 500k | vs Future | i (50 Ml NoQ Infinito
CoiEac IR SPentss
. TOB+FB18 | TOB+FB19 . S e EPISODE .
198 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy S tuced S tuced aneal | closing action | Booster, PENALTY=1, | o oo Pt oo | 500k | v Future |81 (50 Mulg NoQ
pu | oewapoopizon = biduach
Tosire1s | Tosireis A-Cioean RS Bt
199 | Jupyter | DON | LnMipPolicy et et closing acton | Booster PENALTY =1, | (eyryes peraepy | 00 | v Fure | S (50 Ml NoQ
TOB+FB A e RS Vienss
. TOB+FB18 | Normalizacion | =/ " d EPISODE .
200 | Jupyter | DQN | LnMipPolicy | 19+20+06+07 et aneal | closing action | Booster, PENALTY=1, | ¢y oo Pt oo | 1SM | v Future |81 (50 Mulg NoQ Infinito
isiaai CoiEac TRIRRS= SPentss
. TOB + FB 19 . S el EPISODE . -
201 | Jupyter | DON | LnMipPolicy | 18+20+06+07 S tuced anual | closing action | Booster, PENALTY =1, | ¢ roiePceryery | IM | vs Future | 5§ (50 Mulg) NoQ Infinito
e RIR= D
) TOB+FB19 | TOB+FB18 . S el EPISODE e -
202 | Jupyter | DN | LnMipPolicy et et anual | closing action | Booster, PENALTY =1, | ¢\ roie "o e | 1M | Future bid | i (50 Mult) NoQ Inf
Hegadt " AR N
. TOB+FB18 | TOB+FB19 | Normalizacion | 2 el .
203 | Jupyter | DN | LnMipPolicy et et manual | closing action | Booster PENALTY =1, | (eyroyes eramepy | 5006 | SPREAD | i (50 Muly NoQ Infinito
A-Cioean TR HS
. TOB+FB18 | TOB+FB19 | Normalizacion | 2 &o8'02 © EPISODE . -
204 | Jupyter | DN | LnMipPolicy S tuced S tuced maneal | closing action | Booster, PENALTY=1, | o oo P oo | 500k | SPREAD | 81 (50 Mulg NoQ Infinito
Hegadt " IR
. TOB+FB18 | TOB+FB19 | Norm: . regida el EPISODE .
205 | Jupyter [ DON | LaMippolicy | Z0R* Tt TR e aneal | closing action | Booster, PENALTY=1, | o\ oo P oo | AM(6h) | SPREAD | 51 (50 Mulg) NoQ Infinito
Hegadt " AR
. TOB+FB18 | TOB+FB19 . S el .
206 | Jupyter [ DON | LaMippolicy | ZoB* Ll TR closing action | Booster PENALTY =1, | eyrotes neraneo) 100k (25m)| SPREAD | Si (50 Mult) NoQ Inf
A-Cioean RS
) TOB+FB18 | TOB+FB19 egid= . -
207 | Jupyter | DON | LaMippolicy | Z0R" bl TR e clsing action | Booster PENALTY =1, | ey roies eramep) | 106 (3m) | SPREAD | i (50 Muly NoQ Infinito
TOB+FB A-Cioean RS
. TOB + FB 19 < EPISODE .
208 | dupyter | DON | LoMigPolicy | 18420105407 | yced 2000 clsing action | Booster PENALTY =1, | ey rotes eramp) | 50K 5m) | SPREAD. | i (50 Muly NoQ Infinito
Jiei:Eac A-Cioean RS
. TOB + FB 19 < d EPISODE .
209 | dupyter | DON | LoMigPolcy | 1852010507 | gyced 2000 clsing action | Booster PENALTY =1, | ey rojes peramep) | 300K (2h) | SPREAD. | i (50 Muly NoQ
1ok e ToB+ra 07 A-Cioean RS EPTSODE
210 | Jupyter | DON | LnMipPolicy | 1841320408 | T 0** 18 M closing a Booster, PENALTY = 1, | (ENTRIES_RETAINED) | 100k | SPREAD | Si (50 Mult) NoQ
B S R civen nave
MipLnLstmPolic TOB+FB07 | Normalizacion =D EPISODE
211 | ACER i - 100k | SPREAD |Si (S0 Mult N
upyter ; 1841952005 | 108" B et | cosing action | Booster PENALTY =1, || o o FESCRE L 1 (50 Mult) 0Q
pamen CoiEac IR
paN . TOB+FB18 | TOB+FB20 . regida g EPISODE . -
212 | dupyter | (N7 | aMippolicy | LR 000 closing acton | Booster PENALTY =1, | (eyryes peraepy | 106 | SPREAD. | sf(s0Mul) NoQ Infinito
OB+ TE A-Cioean RS
DaN . TOB + FB 20 egid= d .
213 | upyter [ (O | LnMipPolicy | 18419406207 | T2PT closing action | Booster, PENALTY=1, | (oo "cr, ery | 50k | SPREAD | 5i (50 Mult) NoQ Infinito
msyen pu | oewapoopizon =
oan R Ll p——— A-Cioean RS TPISODE
214 | upyter [ (0 | LaMippolicy | comeimen | T0PT closing a Booster, PENALTY =1, | oo e PO ey | S0k | SPREAD | si (50 mulg NoQ
Fesg e CoiEac IR
DaN . TOB + FB 20 . regida e EPISODE .
215 | Jupyter | (2 | LaMipPolicy e 2000 aneal | closing action | Booster, PENALTY=1, || ¢ oo P oo | 100k | SPREAD | 81 (50 Mulg) NoQ
DaN " et S INARDIATR =
TOB+FB18 | TOB+FB20 | Normalizacion |2/ g
216 | =1+ LaMipPoli i - 100k | SPREAD |Si (S0 Mult N
upyter |Seed: _1 nMipPolicy | 4 ced 2000 reduced 2000 manual clus.ng action | Booster, PENALTY =1, (ENTRIES_RETAINED) i ult) oQ
t et S INARDIATR =
DaN . TOB+FB18 | TOB+FB20 . S e .
217 [ wpyter | (0 | aMippolicy | Lt 2000 closing action | Booster, PENALTY=1, | (¢ o "cr, ery | 50k | SPREAD | 5i (50 Mult) NoQ
Hegadt " AR
DaN . TOB+FB18 | TOB+FB20 . S el EPISODE .
218 [ upyter [ (0 | aMippolicy | DR 000 manual | closing ction | Booster PENALTY =1, | (eyroves eramepy | 06| SPREAD. | i (50 Muly NoQ
TOB+F5 T8719 A-Cioean TR TR
DaN . TOB+FB20 | Normalizacion | =/ " d EPISODE .
219 | Jupyter [ (O | LnMipPolicy | comemen | T2PT S aneal | closing action | Booster, PENALTY=1, | ¢ oo P oo | 200k | SPREAD | 81 (50 Mul) NoQ Infinito
cucad 2000, et T S INARDIATR =
DaN . TOB+FB18 | TOB+FB20 . eregida el . -
20 | upyter | (27 | LaMippolicy | St N0 COMPLETO closing action | Booster, PENALTY =1, | EPISODE (df completo) | 500k | SPREAD | i (50 Mult) NoQ Infinito
s e A PN bECBFSE T,
DaN TOB+FB18 | TOB+FB20 g 2 EPISODE
21 | LaMIpPoli ing actic 100k | SPREAD |Si (50 Mult N Infinit
upyer | DON | Lamipeolicy | OB I T ocon closin action | NO Booster, PENALTY = | o o eS0PE o 1 (50 Mult) 0Q nfinito
TOB+FB T " et RKARAIRNG = dF compl
DaN . TOB+FB20 | Normalizacion | =/ " "N | EPISODE (df completo, .
22 | dupter | oqty | LnMisbolcy | soLo 2000 COMPLETO manual | closing action | Booster PENALTY =1, | /00 oy rrary | 200k | SPREAD. | i (50 Muly NoQ Inf
A-Cioean TR HS
DaN . TOB+FB18 | TOB+FB20 egid= . -
23 | upyter | (O | LaMippolicy | L0 COMPLETO closing action | Booster, PENALTY =1, | EPISODE (df completo) | 500k | SPREAD | i (50 Mult) NoQ Infinito
Hegadt " IR RS PRERDT
DaN . TOB+FB18 | TOB+FB20 . e g .
24 | upyter | 27 | LaMippolicy | (L0 ComPLETO cloing action | Booster PENALTY =1, | EPISODE (¢f complto) | 500k | BOND_QTY| i (50 Mut) NoQ Infinito
HEEY RS PRERDT
DaN . TOB+FB18 | TOB+FB20 < . -
25 | wpyter | (0| LaMippolicy | Lt 2000 aneal | closing action | Booster, PENALTY=1, | EPISODE (df completo) | 50k |BOND_QTY| 8i (50 Mulf NoQ Infinito
Hegadt " AR PRERDT
DaN TOB+FB18 | TOB+FB20 | Normalizacion | 2/ g
26 | LaMIpPoli ing actic =1, | EPISODE (df complets 100k i (50 Mult] N Infinit
P | angot | MY | | iced 5000 | reduced 5000 | manual | 1908 scion | Soostr, PENALTY =1, (df completo) BOND_QTY| §f (50 Mult) 0Q infinito
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