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Resumen

Este Trabajo de Fin de Grado aborda la influencia de la tasa de aprendizaje en la eficacia
de los agentes de Deep Reinforcement Learning (DRL) aplicados a estrategias de gestion de
carteras financieras. Dada la volatilidad y la complejidad inherente a los mercados financieros,
este estudio se enfoca en entender el impacto del learning rate en un modelo de DRL para mejorar
las decisiones en la gestion de carteras.

La investigacion emplea el algoritmo de Proximal Policy Optimization (PPO),
explorando como diferentes configuraciones del learning rate afectan la capacidad de los modelos
de DRL para adaptarse a las dinamicas del mercado y maximizar la rentabilidad ajustada al riesgo,
medida a través del ratio de Sharpe. Se propone una hipdtesis principal que postula que un
learning rate incrementado facilitard una adaptacion mds efectiva y rdpida a las condiciones
cambiantes del mercado, superando en rendimiento a la configuracion predeterminada en Stable
Baselines 3. El estudio metodolégico incluye un disefio experimental donde se compara la
performance de multiples agentes con tasas de aprendizaje variadas, utilizando datos historicos
del mercado para simular escenarios de inversion. Los resultados esperan demostrar que ajustes
precisos en el learning rate pueden ofrecer ventajas significativas en términos de eficiencia y
efectividad de las estrategias de inversion automatizadas.

Este trabajo contribuye al campo de las finanzas cuantitativas al ofrecer una comprension
mas profunda de como los parametros de aprendizaje por refuerzo, mas concretamente, el learning
rate, influyen en el desempefio de los algoritmos de DRL en finanzas.



Abstract

This thesis addresses the influence of the learning rate on the effectiveness of Deep
Reinforcement Learning (DRL) agents applied to financial portfolio management strategies.
Given the volatility and inherent complexity of financial markets, this study focuses on
understanding the impact of the learning rate on a DRL model to improve decisions in portfolio
management.

The research utilizes the Proximal Policy Optimization (PPO) algorithm, exploring how
different settings of the learning rate affect the DRL models' ability to adapt to market dynamics
and maximize risk-adjusted returns, measured through the Sharpe ratio. A main hypothesis
proposes that an increased learning rate will facilitate a more effective and rapid adaptation to
changing market conditions, outperforming the default setting in Stable Baselines 3. The
methodological study includes an experimental design where the performance of multiple agents
with varied learning rates is compared, using historical market data to simulate investment
scenarios. The results are expected to demonstrate that precise adjustments in the learning rate
can offer significant advantages in terms of efficiency and effectiveness of automated investment
strategies.

This work contributes to the field of quantitative finance by offering a deeper
understanding of how reinforcement learning parameters, specifically the learning rate, influence
the performance of DRL algorithms in finance.
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Capitulo 1

Introduccion

En las ultimas décadas, el campo de las finanzas ha experimentado una revolucion
significativa debido a la interseccion con la tecnologia, particularmente en lo que respecta al
aprendizaje automatico (Sanchez, 2022). Este avance tecnoldgico ha propiciado una evolucion
notable en las metodologias y enfoques utilizados en el trading financiero, un area que ha sido
influenciada notablemente por estos cambios (Dixon, Halperin, & Bilokon, 2020). El presente
proyecto de fin de grado se inscribe en esta evolucion, centrando su atenciéon en una de las areas
mas prometedoras de esta interseccion: la aplicacion del aprendizaje por refuerzo (AR) (Gonzalez
Oviedo, 2023) en operaciones de mercado, con un enfoque especifico en el desarrollo de una red
neuronal para la toma de decisiones de trading.

Histdricamente, las finanzas cuantitativas han sido dominadas por modelos estadisticos y
técnicas de aprendizaje automatico, principalmente métodos de aprendizaje supervisado. Estudios
pioneros, como los de Liu, Yang, Gao, y Wang (2021) y Joshi (2003), han mostrado el potencial
de las redes neuronales y las maquinas de vectores de soporte en la prediccion del rendimiento de
los activos financieros. Sin embargo, estas metodologias, aunque efectivas, a menudo se
encontraban limitadas por su enfoque en dos pasos: primero, la prediccion de movimientos de
mercado y, segundo, la aplicacion de estas predicciones en estrategias de trading.

El AR emerge como un paradigma innovador y disruptivo, prometiendo una integracion
mas holistica y dindmica de la prediccion y ejecucion en el trading financiero. Este enfoque se
diferencia de los métodos tradicionales al enfocarse en aprender politicas de decision dptimas a
través de la interaccion con el entorno, maximizando asi una sefial de recompensa numérica. Esta
caracteristica del AR le confiere el potencial para superar las limitaciones de los modelos
predictivos tradicionales (Dixon, Halperin, & Bilokon, 2020).

El proyecto se basa en el disefio e implementacion de una red neuronal avanzada. Inicia
con el uso de técnicas de aprendizaje por refuerzo, un enfoque que permite a los modelos aprender
a tomar decisiones optimizadas a través de la experiencia. Esta base se extiende luego al empleo
de técnicas de Deep Reinforcement Learning (Meyer et al., 2019), profundizando el aprendizaje
por refuerzo con redes neuronales profundas, para operar de manera mas efectiva en el mercado
de valores. El sistema propuesto no solo busca predecir movimientos del mercado, sino también
aprender a ejecutar operaciones de manera optima. Se enfoca en un manejo eficiente de activos
en la gestion de carteras, un proceso que va mas alla de la simple compra o venta de productos.
Este enfoque integral busca gestionar una variedad de activos teniendo en cuenta los riesgos
asociados para lograr un balance entre rentabilidad y riesgo. Con este proyecto, se pretende
abordar la complejidad del trading financiero empleando algoritmos de Deep Reinforced



Learning que se adaptan y aprenden de los cambios del mercado, maximizando los beneficios
mientras gestionan los riesgos de manera eficiente (Ruiz Rueda, 2021).

La motivacion para la aplicacion del AR en el trading financiero es variada y significativa.
Desde el deseo de mejorar el rendimiento del trading hasta la necesidad de comprender mejor las
complejidades del mercado financiero, el AR se presenta como una solucion prometedora. Los
avances tecnologicos y el aumento en la capacidad computacional han abierto nuevas
oportunidades para explorar modelos mas complejos y sofisticados de AR, que no solo mejoran
el rendimiento del trading, sino que también proporcionan una comprension mas profunda de los
mercados financieros a través de la identificacion de sefales sutiles y complejas interacciones
(Joshi, 2022; Zhu, 2022; Tsantekidis et al., 2020; Fiorini & Fiorini, 2021; Ahmed, Ghoneim, &
Saleh, 2020).

Para abordar estos desafios y motivaciones, se propone un sistema de trading innovador
utilizando DRL, basado en la obra de Eduardo C. Garrido Merchan (2023). Este sistema se
centrara en una arquitectura de red neuronal profunda, aplicando técnicas como Q-Learning, Deep
Q-Learning Networks (DQN), y algoritmos avanzados como A2C, TRPO y PPO. Su distintivo
radica en la capacidad de adaptarse continuamente a las condiciones cambiantes del mercado,
optimizando la gestion de carteras y riesgos. Para garantizar su eficacia y viabilidad practica, el
sistema se sometera a pruebas exhaustivas en entornos que simulen las condiciones reales del
mercado.

Este Trabajo de Fin de Grado esta organizado en cinco capitulos. Tras esta introduccion,
el segundo capitulo ofrece un resumen de la investigacion existente sobre los algoritmos de DRL
y sus aplicaciones en el ambito financiero. El tercer capitulo detalla la definicion del proyecto,
presentando la hipdtesis y los objetivos, asi como las asunciones y limitaciones encontradas
durante la investigacion. El cuarto capitulo se dedica a explorar el marco teorico, abarcando todos
los conceptos necesarios para comprender y ejecutar el experimento propuesto. Finalmente, el
quinto capitulo conduce la transicion del marco tedrico a la aplicacion practica a través de
experimentos, donde se discuten el andlisis de datos, la metodologia aplicada y la evaluacion de
los resultados obtenidos.
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Capitulo 2

Estado del arte

El Deep Reinforcement Learning (DRL) representa una frontera fascinante en el ambito
de las finanzas, marcando un cambio significativo desde los métodos tradicionales basados en
analisis estadisticos y teorias econdémicas clasicas. Su importancia radica en su capacidad para
aprender y adaptarse a través de la interaccion con el entorno, lo que lo hace especialmente
adecuado para los mercados financieros, caracterizados por su constante cambio y complejidad
(Garrido, 2024).

A diferencia de las técnicas analiticas que a menudo estan disefiadas para escenarios
especificos, el DRL permite un enfoque mas dinamico y flexible. A través de algoritmos
avanzados, estos sistemas pueden capturar y responder a las dindmicas del mercado en tiempo
real, ofreciendo una herramienta poderosa para la toma de decisiones y la gestion de activos. Esta
evolucion hacia el aprendizaje automatico en las finanzas esta alcanzando a los modelos clasicos

(Merchan, 2023).

Con este fondo, exploraremos en detalle los avances y aplicaciones del DRL en Finanzas.
Examinaremos estudios clave que han marcado hitos en este campo, discutiendo sus
metodologias, innovaciones y las implicaciones de sus hallazgos para el futuro de las finanzas.
La revision exhaustiva de la literatura previa es fundamental para comprender el estado actual de
la investigacion en DRL aplicado a finanzas, ademas de para identificar brechas de conocimiento
y oportunidades para tener en cuenta en este proyecto. Esta comprension detallada nos permitira
establecer un marco so6lido para nuestro analisis y contribuir significativamente al cuerpo de
conocimiento existente, asegurando que nuestro trabajo esté firmemente arraigado en la
vanguardia de la investigacion financiera contemporanea.

En vista de los objetivos y restricciones especificos de este Trabajo de Fin de Grado, es
esencial delimitar el alcance de nuestra revision literaria. Por ello, nos centraremos
primordialmente en el estudio de Deep Reinforcement Learning aplicado a tres areas criticas:
Market Making, Portfolio Management y Trading. Esta concentracion tematica no es arbitraria;
refleja una estrategia deliberada para abordar los aspectos mas relevantes y actuales del DRL en
el contexto financiero. Al profundizar en estas areas, no solo ganaremos una comprension integral
de las técnicas mas avanzadas y sus aplicaciones practicas, sino que también adquiriremos los
conocimientos esenciales para el disefio y desarrollo de nuestro agente automatizado. Este agente,
concebido para operar en los mercados financieros, sera el pilar de nuestra investigacion practica
y la culminacion de nuestro analisis teérico. En el siguiente esquema se representa la estructura
de esta seccion para facilitar el seguimiento del estado del arte enfocado al DRL.
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2.1. Deep Reinforcement Learning en Market Making

La practica del "Market Making" es un componente esencial en los mercados financieros,
desempefiando un papel vital en la provision de liquidez y en la facilitacion de la compra y venta
de activos financieros (Debie et al., 2023). Segun Qi y Ventre (2022), los market makers son
fundamentales para la salud de los mercados financieros, asegurando la liquidez del mercado y
permitiendo su funcionamiento eficiente. Erokhin y Lukashenko (2022) destacan la funcién de
los market makers en comprar y vender activos financieros a precios cotizados publicamente,
obteniendo beneficios a través del "spread". Esta actividad continua contribuye significativamente
a la eficiencia y fluidez del mercado. La incorporacion del Aprendizaje Profundo por Refuerzo
en el market making, como sefiala Debie et al. (2023), representa una evolucion significativa en
este campo, ofreciendo una mayor adaptacion y eficiencia en la formacion de mercados.

El estudio de la literatura previa sobre la aplicacion de Deep Reinforcement Learning en
market making es fundamental para nuestro proyecto de desarrollar un agente automatizado para
operar en los mercados financieros. Esta revision es crucial porque en el market making, el DRL
se ha enfocado en aspectos esenciales como la estructura de precios, los spreads, y la adaptabilidad
a condiciones inciertas del mercado. Estos temas son directamente relevantes para nuestro agente
de trading, ya que proporcionan insights valiosos sobre como manejar la volatilidad del mercado,
optimizar decisiones de compraventa y adaptarse a las dinamicas cambiantes del mercado (Sun
et al., 2022).

A continuacidn, presentaremos una seleccion de estudios relevantes en el campo del
market making, enfocandonos en sus hallazgos clave y las técnicas de Deep Reinforcement
Learning (DRL) que emplearon. Al examinar estos estudios, destacaremos tanto las soluciones
propuestas como las metodologias utilizadas, lo cual es esencial para informar y guiar el
desarrollo de nuestro propio agente de trading automatizado.

El estudio integral de Ga$perov, Begusi¢, Simovi¢ y Kostanjéar (2021) proporciona un
analisis comparativo con metodologias tradicionales y destacando la superioridad y versatilidad
del DRL en diversos escenarios del mercado financiero. El estudio se enfoc6 en el uso del Deep
Reinforcement Learning en la formacion de mercados financieros, proveyendo un analisis
comparativo con las metodologias tradicionales. Esta investigacion se distingue por su enfoque
exhaustivo y comparativo, evaluando las técnicas de DRL frente a los enfoques analiticos
convencionales que han sido la norma en el sector financiero.

Inicialmente, el equipo revisé detalladamente los modelos tradicionales de formacion de
mercados, basados en analisis estadisticos y teorias econémicas clésicas. Aunque estos modelos
han sido histéricamente ttiles, presentan limitaciones en su capacidad para adaptarse a las
dinamicas cambiantes del mercado y capturar complejidades no lineales, una brecha cada vez méas
evidente en los entornos financieros modernos.

El estudio entonces se centrd en como el DRL, como una forma avanzada de aprendizaje
automatico, ofrece una alternativa mas flexible y dinamica a estos modelos tradicionales. Los
algoritmos de DRL se caracterizan por aprender y adaptarse continuamente a través de la
interaccion con el entorno, lo que los hace particularmente adecuados para los mercados
financieros, donde las condiciones estan en constante evolucion y son impredecibles.

Una de las contribuciones mas significativas de este estudio fue demostrar la superioridad
del DRL sobre los métodos tradicionales. Los autores encontraron que los modelos basados en
DRL superaban en rendimiento a los enfoques convencionales, especialmente en términos de
rentabilidad y capacidad para manejar situaciones de mercado imprevistas y volatiles. La eficacia



del DRL se atribuye a su habilidad inherente para aprender de la experiencia y ajustar estrategias
en tiempo real, una ventaja clave en la toma de decisiones financieras.

En 2019, Sadighian llevé a cabo un estudio destacado en el ambito del Deep
Reinforcement Learning (DRL) aplicado a los mercados de criptomonedas, un sector conocido
por su alta volatilidad y complejidad. La investigacion de Sadighian es de gran relevancia,
principalmente por su enfoque en los desafios asociados con el control de inventario estocastico
en los libros de o6rdenes limitadas, un elemento critico en la operacion de los mercados financieros.

Para abordar estos desafios, Sadighian implementdé dos algoritmos avanzados de
gradiente de politicas, una técnica de aprendizaje por refuerzo que optimiza los parametros de un
algoritmo con el fin de maximizar la utilidad en las decisiones de trading. Estos algoritmos se
aplicaron dentro de un entorno simulado, disefiado para replicar el espacio de observacion
utilizando datos reales de libros de 6rdenes limitadas y estadisticas de llegada de 6rdenes. Este
enfoque innovador permitio que el sistema de DRL se adaptara y respondiera de manera efectiva
a las condiciones cambiantes del mercado en tiempo real.

La evaluacion del desempefio de este sistema se realizd analizando los retornos
comerciales diarios y el promedio de estos, para cada combinacion de agente y funcién de
recompensa. Los resultados obtenidos en el estudio de Sadighian demostraron la capacidad del
DRL para manejar eficientemente los desafios del control de inventario en mercados tan
impredecibles y volatiles como el de las criptomonedas.

Continuando con la evolucién del DRL en los mercados financieros, el estudio de
Gasperov y Kostanjcar en 2021 lleva la aplicacion del DRL un paso adelante, centrando su
atencion en la integracion de sefales predictivas y el desarrollo de un espacio de accion mas
flexible y una funcion de recompensa innovadora.

Esta investigacion pionera, marcd un antes y un después en la aplicacion del DRL en el
mercado financiero, introduciendo un enfoque novedoso que se aparta de las técnicas analiticas y
de aprendizaje automatico tradicionales. Su principal innovacion radica en la integracion tnica
de sefales predictivas dentro del marco del DRL, permitiendo que el modelo capturara y utilizara
informacioén de mercado de manera mas efectiva y dinamica, y se adaptara eficientemente a las
condiciones cambiantes del mercado.

Un aspecto distintivo del trabajo de Gasperov y Kostanjcar es el desarrollo de un espacio
de accion y una funcion de recompensa novedosos. En el contexto del DRL, el espacio de accion
es crucial ya que define el conjunto de posibles acciones que el modelo puede elegir. Por su parte,
la funcion de recompensa evaluia la efectividad de estas acciones. El disefio de estos componentes
es fundamental para reflejar con precision las complejidades y dinamicas del mercado financiero
real. El espacio de accion propuesto por Gasperov y Kostanjcar ofrecia una gama mas amplia y
flexible de decisiones de inversion, esencial para la operativa en mercados financieros
caracterizados por su constante cambio. Esta flexibilidad permitié al modelo de DRL adaptarse
rapidamente a nuevas condiciones de mercado, optimizando decisiones en tiempo real.

Por otro lado, la funcidén de recompensa que idearon estaba disefiada para alinear el
aprendizaje del modelo con los objetivos a largo plazo del mercado. Esta funcion no solo
incentivaba el rendimiento a corto plazo, sino que también consideraba la estabilidad y
sostenibilidad a largo plazo, reflejando una comprension mas profunda y estratégica de los
mercados financieros.

Avanzando hacia aplicaciones mas complejas y realistas del DRL en el mercado
financiero, el estudio posterior de Gasperov y Kostanjéar en 2022 explora el uso de un modelo
basado en el proceso de Hawkes, es un tipo de modelo matematico utilizado para predecir y



analizar eventos que se auto catalizan en el tiempo, es decir, donde la ocurrencia de un evento
aumenta la probabilidad de que ocurran eventos futuros. (Han, Ma, Wang, Giinnemann, & Tresp,
2020).

Este estudio avanzado se enfoco en el desarrollo y entrenamiento de un controlador
basado en DRL disefiado para operar en un entorno de simulacion de un libro de ordenes
limitadas, un componente critico en los mercados financieros donde las 6rdenes de compra y
venta se organizan a diferentes niveles de precios. Esta investigacion se sumerge en la naturaleza
compleja y dindmica de los mercados financieros, ofreciendo una oportunidad tinica para probar
la eficacia de los algoritmos de DRL bajo condiciones realistas del mercado.

La innovacion clave de este estudio radica en como el controlador de DRL fue entrenado
para aprender y adaptarse a las dinamicas cambiantes del mercado. Utilizando datos del libro de
ordenes, el controlador tomaba decisiones estratégicas de compra y venta, enfocando su
entrenamiento en maximizar la rentabilidad y minimizar los costos, incluso en escenarios de alta
volatilidad y elevados costos de transaccion.

Los resultados de la investigacion de GaSperov y Kostanjcar demostraron que el
controlador de DRL no solo era capaz de operar eficientemente en un entorno de mercado
complejo, sino que también superaba varios benchmarks establecidos en el ambito de la
formacion de mercados. Esta superioridad se mantuvo incluso en contextos con altos costos de
transaccion, destacando la eficacia del modelo en situaciones desafiantes comunes en las
estrategias de trading. Lo mas destacable del estudio fue la robustez y adaptabilidad del modelo.
El controlador mostré una habilidad notable para manejar tano las condiciones normales del
mercado, como también las situaciones inusuales y volatiles.

Siguiendo la trayectoria de innovacion en el DRL, el estudio de Sun, Huang y Yu en
2022 introduce una nueva dimension en la aplicacion del Deep Reinforcement Learning en la
formacion de mercados financieros, especialmente por introducir el uso de redes LSTM (Long
Short-Term Memory) en un modelo de DRL para analizar los libros de érdenes limitadas. Este
enfoque innovador marcé un hito en la capacidad del DRL para procesar y comprender las
dindmicas de los mercados financieros.

Las redes LSTM, que son una forma avanzada de redes neuronales recurrentes, se
destacan por su habilidad en el procesamiento de secuencias temporales y la captura de
dependencias a largo plazo. Integrar estas redes en un modelo de DRL permitio al sistema analizar
y predecir patrones de compra y venta a lo largo del tiempo, una capacidad crucial para
comprender y reaccionar al mercado financiero.

El modelo propuesto por Sun, Huang y Yu es notable por su habilidad para procesar y
aprender tanto de datos histéricos como de datos en tiempo real del libro de o6rdenes. Esta
capacidad de analisis profundo y la habilidad para predecir cambios en el mercado permitieron al
modelo tomar decisiones informadas sobre la compra y venta de activos financieros. La
implementacion de las redes LSTM permiti6 al modelo superar las limitaciones de los modelos
tradicionales, identificando patrones complejos y tendencias ocultas en los datos del mercado.

Los resultados del estudio de Sun, Huang y Yu demostraron que este enfoque mejoraba
significativamente el rendimiento en comparaciéon con los modelos de formacion de mercados
existentes. Generaba predicciones més precisas, y también mostraba una mayor adaptabilidad a
las condiciones cambiantes del mercado. Esta adaptabilidad es esencial para mantener la
rentabilidad y minimizar los riesgos en un entorno de mercado altamente volatil.

En el andlisis comparativo de los anteriores estudios aplicados a la formacion de
mercados financieros, es esencial considerar tres aspectos clave: eficacia en diversos entornos de



mercado, adaptabilidad a cambios y volatilidad del mercado, y la aplicabilidad y versatilidad de
los modelos.

Por un lado, las investigaciones realizadas por Gasperov y Kostanj¢ar en 2021 y 2022
han demostrado la eficacia del DRL en capturar las dinamicas complejas del mercado,
especialmente a través de su enfoque innovador en la creacion del espacio de accion y la funcion
de recompensa. Estos avances han ampliado significativamente la comprension de las operaciones
de mercado, marcando un cambio paradigmatico en la formacion de mercados financieros. Por
otro lado, Sadighian (2019) enfoco6 su estudio en los mercados de criptomonedas, caracterizados
por su alta volatilidad, donde demostr¢ la efectividad del DRL utilizando algoritmos de gradiente
de politicas. Esta aplicacion especifica resalta la versatilidad del DRL en entornos de mercado
distintos y complejos. Ademas, Sun, Huang y Yu (2022) incorporaron redes LSTM en modelos
de DRL, potenciando la capacidad de estos sistemas para procesar y aprender de datos historicos
y en tiempo real, lo que mejora notablemente la precision y adaptabilidad en las decisiones de
mercado.

Por otro lado, estos estudios también explican como la capacidad de adaptarse a
condiciones cambiantes y volatiles es crucial en los mercados financieros. La investigacion
avanzada de GaSperov y Kostanjcar (2022) subraya la capacidad del DRL para adaptarse a estos
cambios, incluso en contextos de alta volatilidad y costos de transaccion elevados. De manera
similar, tanto Sadighian (2019) como Sun, Huang y Yu (2022) demostraron que sus modelos de
DRL podian adaptarse eficazmente a las dindmicas cambiantes del mercado, respondiendo
adecuadamente a situaciones imprevistas. Estas caracteristicas destacan la relevancia del DRL en
entornos de mercado en constante evolucion.

Por tiltimo, cabe destacar el estudio integral de Gasperov, Begusi¢, Simovi¢ y Kostanjéar
(2021) donde resalta la versatilidad del DRL en comparaciéon con los métodos analiticos
tradicionales. Este estudio demuestra que el DRL es aplicable a una amplia gama de situaciones
de mercado, ofreciendo una herramienta flexible y dindmica que supera las limitaciones de los
enfoques convencionales.

2.2. Deep Reinforcement Learning en Portfolio Management

La gestion de carteras de inversion, o Portfolio Management, constituye un proceso
financiero esencial donde la asignacion de activos en una cartera de inversiones busca maximizar
los retornos y minimizar los riesgos (Garrido, 2023). Este proceso requiere una seleccion y gestion
cuidadosa de diversos activos, tales como acciones y bonos entre otros, basandose en los objetivos
de inversion, el horizonte temporal y la tolerancia al riesgo del inversor.

El desarrollo del Aprendizaje Profundo por Refuerzo (Deep Reinforcement Learning) ha
marcado un hito en este ambito, introduciendo enfoques innovadores para optimizar las
estrategias de inversion (Giménez, 2012). Investigaciones como las de Lucarelli y Borrotti (2020)
y Yuan Gao et al. (2021) han evidenciado la capacidad del DRL para adaptarse efectivamente a
mercados dindmicos y tomar decisiones informadas en escenarios inciertos. Gracias a su
naturaleza como subcampo del aprendizaje automatico, el DRL permite a los sistemas aprender
y mejorar su desempefio interactuando con el entorno, una habilidad particularmente valiosa en
los mercados financieros, caracterizados por su rapida evolucion.

Investigaciones adicionales, como las realizadas por Dong et al. (2021) y Fazli et al.
(2022), resaltan la aplicacion del DRL en la optimizacion de la asignacion de activos y la gestion
de riesgos, aspectos criticos en un entorno marcado por la alta volatilidad y la complejidad de los



datos. De manera similar, estudios como los de Lee et al. (2020) y Gao et al. (2021) demuestran
como el DRL es capaz de manejar grandes volumenes de datos y variables complejas, facilitando
la toma de decisiones mas informadas y oportunas.

En la siguiente seccion de este trabajo, profundizaremos en los estudios mas significativos
del DRL aplicado a la gestion de carteras. Nuestro enfoque se centrara en los hallazgos clave y
en las técnicas especificas de DRL empleadas, lo cual es crucial para orientar el desarrollo de
nuestro agente que operara de manera automatica en los mercados financieros.

El estudio de Gao et al. (2021) incorpora el Deep Q-Network (DQN) en la gestion de
carteras de inversion. DQN es una avanzada técnica de aprendizaje por refuerzo que combina el
tradicional Q-Learning con redes neuronales profundas. En el Q-Learning, el agente aprende una
funcion de valor (denominada Q) que estima el valor esperado de las recompensas futuras para
cada accion en un estado dado. Esta funcién de valor es esencial para que el agente tome
decisiones informadas (Gao et al., 2020).

El uso de redes neuronales en DQN permite al sistema aproximar la funcién de valor Q,
facilitando el manejo de situaciones con un gran nimero de estados y acciones, como es el caso
en la gestion de carteras. En este contexto, el agente (el algoritmo de DQN) aprende a tomar
decisiones de inversion 6ptimas basadas en datos historicos y actuales del mercado, como los
precios de las acciones, buscando maximizar la rentabilidad de la cartera y gestionar el riesgo
(Gao et al., 2020).

Lo que distingue al modelo de Gao et al. es su enfoque jerarquico. En lugar de utilizar un
unico DQN para toda la cartera, el modelo divide la cartera en partes mas manejables, asignando
un DQN a cada segmento. Esta estructura jerarquica permite una mayor flexibilidad y eficiencia,
particularmente util cuando se maneja una amplia gama de activos. Ademas, esta division puede
reducir significativamente los costos de transaccion, un factor critico para la rentabilidad en
entornos donde las comisiones pueden impactar de manera considerable.

Los experimentos de Gao et al. utilizando series temporales de acciones en diferentes
periodos demuestran que su estrategia basada en DQN jerarquico supera a otras diez estrategias
en rentabilidad. Ademas, al evaluar el riesgo a través del Ratio de Sharpe y el Maximo Drawdown,
se revelod que la estrategia asociada con este modelo jerarquico de DQN presentaba el menor
riesgo en comparacion con las demas.

El estudio innovador de Dong, Huang, Ma y Qian (2021) combina técnicas avanzadas
de aprendizaje profundo por refuerzo con la gestion de carteras en los mercados de valores.
Utilizando una mezcla de Redes Neuronales Recurrentes (RNN) y Redes Neuronales Profundas
(DNN), el modelo busca capturar eficientemente la dinamica de los mercados financieros y tomar
decisiones estratégicas de inversion.

Las RNN se aplican para analizar series temporales de datos financieros, como los precios
de las acciones y los indicadores econdomicos. Su capacidad para procesar y "recordar”
informacién anterior las hace especialmente adecuadas para predecir tendencias del mercado y
precios futuros, considerando la evolucion temporal de los datos. Esta caracteristica es crucial
para modelar y entender la secuencia y el impacto de los eventos financieros en el tiempo (Trna
& Giménez-Martinez, 2012).

Por el otro lado, las DNN se utilizan para descubrir patrones complejos y relaciones no
lineales en extensos conjuntos de datos financieros. Estas redes son eficaces para detectar sefiales
ocultas en el "ruido" del mercado, realizar analisis de riesgo y optimizar la asignacion de activos
en una cartera. Al analizar una amplia gama de factores financieros y econdomicos, las DNN
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pueden proporcionar una comprension profunda y matizada de las dinamicas del mercado
(Floratos et al., 2022).

El modelo de Dong, Huang, Ma y Qian (2021) destaca por integrar de manera efectiva
estas tecnologias en la toma de decisiones de inversion. El estudio demuestra que el modelo de
aprendizaje profundo por refuerzo supera a las estrategias de inversion convencionales en
términos de rentabilidad, aprovechando tanto la representacion de datos en el tiempo mediante
RNN como el analisis de patrones complejos a través de DNN.

El estudio de Lee, Kim, Yi y Kang (2020) introduce un enfoque distinto a los
mencionados anteriormente para la gestion de carteras mediante el sistema MAPS (Multi-Agent
reinforcement learning-based Portfolio management System). MAPS utiliza un modelo de
aprendizaje por refuerzo multiagente, donde cada agente funciona como un inversor
independiente, disefiando su propia cartera. Esta estrategia de inversion se centra en la
diversificacion y la maximizaciéon de recompensas individuales. El sistema fue entrenado con
datos histdricos de precios de cierre diarios de aproximadamente 3,000 empresas estadounidenses
durante un periodo de 18 afios, proporcionando un amplio contexto de mercado para el
aprendizaje y la adaptacion del sistema.

MAPS demuestra la eficacia de un enfoque diversificado en la gestion de carteras. Al
operar con multiples agentes que actian como inversores independientes, el sistema logra una
diversificacion significativa, lo que resulta en una reduccion del riesgo total. Los resultados
indican que MAPS supera consistentemente a todas las estrategias de referencia en términos de
retorno y ratio de Sharpe. Esta superioridad en el rendimiento ajustado al riesgo subraya la ventaja
de utilizar multiples agentes en la gestion de carteras, donde la diversidad de enfoques de
inversion contribuye a una mayor estabilidad y rentabilidad (Lee et al., 2020).

El estudio de Gao et al. (2021) aborda la aplicacion del algoritmo Deep Deterministic
Policy Gradient (DDPG) en la gestion de portafolios. Este estudio se centra en el entorno de
inversion, caracterizado por mercados financieros dindmicos y a menudo impredecibles, y busca
maximizar el retorno de la inversion mediante la adaptacion continua de la composicion del
portafolio a las condiciones cambiantes del mercado.

En el modelo DDPG, el 'actor' se encarga de decidir la asignacion de activos en el
portafolio, basandose en el estado actual del mercado, mientras que el 'critico' evalia estas
decisiones, proporcionando una estimacion del valor o retorno esperado de la distribucion del
portafolio. La idoneidad del DDPG para la gestion de portafolios se debe a su habilidad para
operar en espacios de accion continua, lo que permite ajustes precisos en la asignacion de activos
y facilita una gestion eficaz de la inversion. Ademas, el algoritmo equilibra la exploracion de
nuevas estrategias de asignacion de portafolio con la explotacion de estrategias conocidas,
utilizando ruido aditivo en la politica del actor para una exploracion efectiva del espacio de
decision (Guha, 2021).

Un aspecto critico del aprendizaje del DDPG como explica Aitor Lopez Sanchez (2021)
es su capacidad para aprender de experiencias pasadas y tendencias histoéricas del mercado a
través de un buffer de repeticion, lo cual es esencial en mercados financieros donde las tendencias
historicas pueden ofrecer informacion valiosa. Por otro lado, las actualizaciones graduales de los
parametros de las redes ayudan a mantener la estabilidad en un entorno financiero que puede ser
muy volatil, resaltando la importancia de la adaptabilidad y la precision en la gestion de
portafolios.

La gestion de carteras de inversion ha experimentado una transformacion significativa
con la incorporacion del Deep Reinforcement Learning (DRL). Los estudios de Gao et al. (2021),
Dong et al. (2021), Lee et al. (2020) y nuevamente Gao et al. (2021) ilustran un avance notable
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en la aplicacion de esta tecnologia, ofreciendo soluciones innovadoras para enfrentar la dinamica
y la incertidumbre de los mercados financieros.

Los avances en DRL, ilustrados por estos estudios, se centran en mejorar la capacidad de
los modelos para analizar y reaccionar ante las condiciones cambiantes del mercado. Gao et al.
(2021) introducen el Deep Q-Network (DQN) y el Deep Deterministic Policy Gradient (DDPQG),
destacando la importancia de estructuras jerarquicas y decisiones basadas en la valoracion
continua de las recompensas futuras.

Por otro lado, Dong et al. (2021) llevan esta innovacion un paso mas alla al combinar
Redes Neuronales Recurrentes (RNN) y Redes Neuronales Profundas (DNN). Este enfoque
permite una interpretacion mas profunda de los datos del mercado, aprovechando la capacidad de
las RNN para analizar secuencias temporales y de las DNN para identificar patrones complejos,
lo que resulta en una toma de decisiones mas informada y estratégica.

La adaptabilidad es un componente crucial en la gestion de carteras, especialmente en
mercados caracterizados por su alta volatilidad. Aqui, el sistema MAPS de Lee et al. (2020)
demuestra su fortaleza, utilizando un enfoque de aprendizaje por refuerzo multiagente que permite
a cada agente actuar como un inversor independiente, promoviendo la diversificacion y la
minimizacion del riesgo. Este enfoque multiagente mejora la adaptabilidad, ademas de aumentar
el rendimiento ajustado al riesgo. Por ultimo, la investigacion de Gao et al. (2021) con su modelo
DDPG también enfatizan la adaptabilidad, equilibrando la exploracion de nuevas estrategias de
asignacion de cartera con la explotacion de enfoques probados. Esto permite al modelo tener la
capacidad para aprender de experiencias pasadas y adaptarse a condiciones cambiantes.

2.3. Deep Reinforcement Learning en Trading

El Trading, entendido como la actividad de comprar y vender activos financieros como
acciones, bonos, divisas, entre otros, representa uno de los campos mas desafiantes y dindmicos
en el mundo financiero. La naturaleza impredecible de los mercados financieros, junto con la
necesidad de tomar decisiones rapidas y eficientes, hace del trading un candidato ideal para la
aplicacion de tecnologias avanzadas como el Deep Reinforcement Learning (Lee et al., 2021).

El DRL, subcampo del aprendizaje automatico, ha experimentado un crecimiento notable
en su aplicacion al trading, ofreciendo soluciones innovadoras y sofisticadas para la toma de
decisiones en ambientes de alta incertidumbre y variabilidad (Guerra, 2023). Estudios recientes,
como el de Bajpai (2021), han demostrado cémo el DRL puede ser eficaz en el desarrollo de
estrategias de trading algoritmicas, adaptandose a las condiciones cambiantes del mercado y
aprendiendo de la experiencia para mejorar el rendimiento de las operaciones.

La capacidad del DRL para manejar y procesar grandes cantidades de datos de mercado
en tiempo real, junto con su habilidad para aprender de interacciones complejas y no lineales en
los datos financieros, lo convierte en una herramienta poderosa para el trading (Guerra, 2023).
Por ejemplo, investigaciones como la de Hirsa et al. (2021) han explorado el uso del DRL en la
optimizacion de estrategias de trading intradia y la gestion de riesgos, demostrando mejoras
significativas en la rentabilidad y reduccion de pérdidas en comparacion con métodos
tradicionales (Hirsa et al., 2021).

Ademas, el DRL ofrece ventajas unicas en la adaptacion a los mercados financieros (Gao
et al., 2021). Estudios como el de Ma, Wang y Fleiss (2021) aplican técnicas avanzadas de DRL
para predecir movimientos de precios y optimizar la ejecucion de ordenes, destacando la
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capacidad del DRL para aprender patrones de datos historicos, ademas de también ajustarse a las
nuevas tendencias y anomalias del mercado.

En la siguiente seccidon, profundizaremos en los desarrollos mas relevantes del DRL
aplicado al trading. Examinaremos los estudios clave que han marcado el avance en este campo,
analizando tanto las técnicas especificas de DRL empleadas como sus resultados practicos. Este
analisis proporcionard una base solida para entender como el DRL esta redefiniendo las
estrategias de trading y contribuyendo al desarrollo de sistemas de trading automatizados mas
inteligentes y eficientes.

En el ambito del trading financiero, el estudio de Tsantekidis, Passalis y Tefas (2020)
introduce una metodologia vanguardista que emplea la destilacion de redes neuronales dentro del
Deep Reinforcement Learning (DRL) para mejorar significativamente la eficacia y el rendimiento
de los agentes de trading. Esta técnica facilita la transmision de conocimientos desde modelos
complejos y de gran tamafio hacia otros mas compactos y operativamente eficientes, optimizando
el consumo de recursos computacionales sin comprometer la calidad de las decisiones de trading.
La investigacion destaca por su contribucion al desarrollo de estrategias de inversion
automatizadas, capaces de adaptarse dinamicamente a las fluctuantes condiciones del mercado
financiero, ofreciendo asi una notable mejora en la precision y adaptabilidad de los sistemas de
trading algoritmico. La relevancia de este trabajo se manifiesta en su potencial para revolucionar
las practicas de trading, mediante la implementacion de soluciones tecnologicas avanzadas que
responden eficientemente a los retos presentados por la volatilidad y la complejidad inherentes a
los mercados financieros.

El estudio conducido por Lee, Koh y Choe (2021) representa un hito significativo en la
optimizacion de carteras y sistemas de trading a través del uso del Deep Reinforcement Learning,
subrayando la influencia critica de la composicion de los datos de entrada, la configuracion de la
red de aprendizaje, y el establecimiento de recompensas adecuadas. La investigacion propone una
estructura de aprendizaje profundo que inicialmente emplea la transformacion de ondiculas
(Wavelet Transformation, WT) para depurar los datos temporales de precios de acciones de ruido,
utilizando posteriormente inicamente los datos de la onda madre (alta frecuencia) como entrada.
Este proceso es seguido por el aprendizaje reforzado utilizando los mencionados datos de alta
frecuencia, con una red que emplea Long Short-Term Memory (LSTM) para determinar acciones,
que pueden ser decididas por la red LSTM o generadas aleatoriamente. Ademas, se aprende el
sistema Optimo de trading de inversion a través de las acciones de una transaccion dada y
recompensas apropiadas, mejorando el desempefio del trading sin necesidad de construir un
modelo predictivo. La validacion de este enfoque se llevo a cabo mediante la aplicacion de indices
como el S&P500, DJI y KOSPI200, demostrando mejoras significativas en el rendimiento del
trading, particularmente en mercados altamente volatiles, y resaltando la importancia de una
composicion adecuada de los datos de entrada, configuraciones de la red de aprendizaje y la
definicion de recompensas en el DRL.

En el articulo "Deep Reinforcement Learning Pairs Trading with a Double Deep Q-
Network", Brim (2020) explora el potencial del aprendizaje profundo por refuerzo (DRL) para la
optimizacion de estrategias de trading de pares, implementando una innovadora arquitectura
conocida como Double Deep Q-Network (DDQN). Este estudio se situa en la vanguardia de la
investigacion financiera aplicada, al integrar avanzadas técnicas de aprendizaje automatico para
mejorar la toma de decisiones en el trading de pares, una estrategia que busca capitalizar las
discrepancias de precios entre dos activos financieramente correlacionados.

La investigacion aborda los desafios inherentes al RL y al trading de pares mediante la
incorporacion de DDQN, una mejora significativa sobre el modelo Deep Q-Network (DQN)
tradicional. E1 DDQN corrige la tendencia del DQN a sobreestimar los valores Q, a través de la

13



utilizacion de dos redes neuronales que separan la seleccion de la mejor accion de la evaluacion
de esa accion, proporcionando asi estimaciones de valor mas precisas y fomentando una politica
de trading mas estable y confiable.

Brim (2020) detalla como la transformacion de ondiculas se aplica para preprocesar los
datos de entrada, una técnica esencial para filtrar el ruido y extraer caracteristicas significativas
de las series temporales de precios de acciones. Esta preparacion de los datos, combinada con el
enfoque de DDQN, permite al agente de DRL identificar oportunidades de trading de pares con
mayor precision, maximizando la recompensa acumulada mediante la adaptacion dindmica a las
condiciones cambiantes del mercado.

El articulo contribuye significativamente a la literatura existente sobre DRL y trading
financiero, proporcionando evidencia empirica de la eficacia del modelo DDQN en el contexto
del trading de pares. Los experimentos realizados por Brim, utilizando indices como el S&P 500,
demuestran la superioridad del enfoque DDQN sobre estrategias convencionales y modelos DQN
estandar, en términos de rendimiento financiero y gestion de riesgos.

Otro estudio pionero en este campo es el realizado por Hao, L., Wang, B., Lu, Z., & Hu,
K. (2022), quienes en su articulo "Application of Deep Reinforcement Learning in Financial
Quantitative Trading", exploran la viabilidad de aplicar el aprendizaje profundo por refuerzo
(Deep Reinforcement Learning, DRL) para mejorar la toma de decisiones en el trading
cuantitativo. Inspirandose en la teoria de juegos de decision que catapulto a AlphaGo al éxito, los
autores proponen la utilizacion del algoritmo Deep Q Network (DQN) para capturar las complejas
dindmicas del mercado financiero y, en consecuencia, maximizar los beneficios mediante la
adopcion de estrategias de trading més precisas y efectivas.

El trabajo de Hao et al. (2022) se centra en la implementacion del algoritmo DQN,
resaltando su capacidad para manejar efectivamente problemas de aprendizaje con objetivos a
largo plazo y recompensas diferidas. Un aspecto crucial de su estudio es el disefio meticuloso de
la funcion de recompensa, que permite al modelo identificar dependencias ocultas y dindmicas en
los datos del mercado de valores, una contribucion significativa al campo del trading cuantitativo.

Ademas, los autores adoptan una estrategia de trading basada en el promedio doble,
utilizando medias moéviles de 5 y 15 dias para determinar los puntos Optimos de compra y venta.
Esta estrategia no solo mejora la precision de la toma de decisiones, sino que ademas subraya la
importancia de integrar indicadores técnicos dentro del marco del aprendizaje por refuerzo, para
dirigir las acciones del agente de manera mas efectiva. La comparacion del algoritmo DQN con
variantes como Double-DQN y Dueling-DQN destaca la superioridad del primero en el contexto
del trading cuantitativo, tanto en términos de retorno de inversiéon como de beneficios generados.
Este hallazgo valida la aplicabilidad del DQN en el ambiente de toma de decisiones de trading,
demostrando su potencial para revolucionar el trading cuantitativo mediante la maximizacion de
beneficios.

El estudio de Hao et al. (2022) contribuye significativamente al estado del arte la
integracion de estrategias de trading basadas en indicadores técnicos en el trading cuantitativo,
demostrando la efectividad del aprendizaje profundo por refuerzo, en particular el algoritmo
DQN, para capturar las dindmicas complejas del mercado y mejorar la toma de decisiones de
trading.

A través de la revision de estos estudios recientes, se observa una diversidad de enfoques
y aplicaciones del DRL, reflejando su versatilidad y potencial en la mejora del rendimiento de
trading. La metodologia de destilacion de redes neuronales propuesta por Tsantekidis, Passalis y
Tefas (2020) subraya la importancia de la eficiencia computacional, permitiendo la transmision
de conocimientos desde modelos complejos a otros mas compactos, optimizando asi el consumo
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de recursos sin comprometer la calidad de las decisiones de trading. Este enfoque contrasta con
el uso del algoritmo Deep Q Network (DQN) por Hao et al. (2022), que destaca por su capacidad
para manegjar problemas de aprendizaje con objetivos a largo plazo, integrando indicadores
técnicos para mejorar la precision en la toma de decisiones.

Por otro lado, el estudio de Lee, Koh y Choe (2021) introduce una estructura de
aprendizaje que combina la transformacion de ondiculas con datos de alta frecuencia, utilizando
la memoria a largo y corto plazo (LSTM) para determinar acciones, lo que mejora el desempefio
del trading especialmente en mercados volatiles. Esta optimizacion de carteras mediante una
adecuada preparacion de datos y configuraciones de red especificas ofrece un contraste
interesante con la investigacion de Brim (2020), que se enfoca en el trading de pares utilizando la
arquitectura Double Deep Q-Network (DDQN) para corregir la sobreestimacion de los valores Q
y mejorar la estabilidad de la politica de trading.

La comparacion de estas metodologias revela un tema comun: la importancia de una
preparacion y analisis de datos meticulosos, asi como la configuracion de la red y la funcién de
recompensa, en la eficacia del DRL para el trading financiero. Estos estudios colectivamente
demuestran la potencialidad del DRL en redefinir las estrategias de trading y contribuir al
desarrollo de sistemas de trading automatizados mas inteligentes y eficientes. Aunque cada
enfoque tiene sus ventajas y limitaciones, juntos ofrecen una vista comprensiva sobre como el
DRL puede ser aplicado de manera efectiva en el trading financiero.

15



Capitulo 3

Alcance de la tesis

Este proyecto propone un analisis comparativo entre la configuracion predeterminada de
la tasa de aprendizaje en algoritmos de Deep Reinforcement Learning, especificamente en el
marco de Stable Baselines 3 utilizado para la gestion de portafolios financieros, y una version
modificada de este algoritmo con una tasa de aprendizaje ajustada al alza. El objetivo es optimizar
la gestion de carteras de inversion en entornos financieros dinamicos.

Se evaluaran ambas versiones del algoritmo en términos de rendimiento y riesgo, con un
enfoque particular en el ratio de Sharpe como medida de rendimiento ajustado al riesgo. La
evaluacion busca determinar si una tasa de aprendizaje elevada puede conducir a una mejora
significativa en la gestion de portafolios financieros, superando asi los benchmarks establecidos
por la configuracion predeterminada en Stable Baselines 3.

3.1. Hipotesis

h.1 Hipotesis Principal: La hipotesis técnica central de esta investigacion sostiene que una
version del algoritmo de Deep Reinforcement Learning con una tasa de aprendizaje
ajustada al alza superara significativamente en rendimiento, medido por el ratio de
Sharpe, a la configuracion predeterminada en Stable Baselines 3. Esto se basa en la
premisa de que una adaptacion mas 4gil a las condiciones cambiantes del mercado puede
ser crucial para una gestion de portafolios mas efectiva.

La hipotesis técnica principal, denotada como H1, se define matematicamente de la
siguiente manera:

Definimos RS(4, &) como el ratio de Sharpe alcanzado por el algoritmo 4 de Deep
Reinforcement Learning con una tasa de aprendizaje o. Sea ao la tasa de aprendizaje
predeterminada en Stable Baselines 3 y a;>0 una tasa de aprendizaje ajustada al alza. Entonces,
la hipétesis principal H1 puede expresarse matematicamente como:

RS (4, a1)>RS(4, ap)

Ecuacion 1. Hipotesis principal
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3.2

o.1

Objetivos

Desarrollar y aplicar mejoras especificas al algoritmo de aprendizaje reforzado profundo
en FinRL para optimizar la seleccion y gestion de una cartera de activos financieros.

0.2 Realizar una comparaciéon exhaustiva del rendimiento y el riesgo entre la cartera

0.3

gestionada por los algoritmos con distintos learning rates.
Examinar la efectividad de las mejoras introducidas en términos de rentabilidad ajustada
por el riesgo.

0.4 Documentar de manera detallada la metodologia, implementacion y resultados del

3.3.

a.l
a.2
a.3

a4

r.5

modelo.

Asunciones

Disponibilidad de datos histéricos y en tiempo real de precios de acciones y otros activos
financieros.

Continuidad en la dindmica del mercado financiero que permite la aplicabilidad de
aprendizajes pasados.

Los recursos computacionales actuales son suficientes para procesar y analizar los datos
requeridos.

La eficacia del aprendizaje reforzado profundo se mantiene a pesar de las variaciones y
volatilidades del mercado, permitiendo que el algoritmo mejorado se adapte y responda
eficientemente a condiciones cambiantes.

Restricciones

Limite de tiempo: Completar el proyecto dentro de 100 horas laborales.

Sin financiamiento adicional para recursos o software especializado.

Dependencia de las capacidades computacionales del equipo disponible, sin acceso a
hardware de alto rendimiento.

Acceso limitado a conjuntos de datos completos y actualizados en tiempo real, esencial
para la precision del aprendizaje reforzado profundo, lo cual puede limitar la capacidad
de evaluacion y ajuste fino del algoritmo mejorado.

La complejidad del desarrollo e integracion de mejoras al algoritmo existente en FinRL,
dadas las limitaciones de tiempo y recursos computacionales, puede restringir el alcance
de las optimizaciones realizables.
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Capitulo 4

Marco teorico

El marco teodrico de esta investigacion se adentra en la exploracion de conceptos y teorias
fundamentales que forman la base del estudio. Comenzando con la Teoria de Gestion de Carteras
de Markowitz, muestra la percepcion de la inversion a través de la diversificacion y la correlacion
entre activos, esta seccion establece las bases del portfolio management. Posteriormente, se
profundiza en el ambito del Aprendizaje Profundo y el Aprendizaje por Refuerzo, destacando su
significativa influencia en el desarrollo de tecnologias de inteligencia artificial avanzadas. La
convergencia de estos campos en el Deep Reinforcement Learning es examinada, resaltando su
capacidad para abordar complejas problematicas de toma de decisiones y optimizacion. Ademas,
se discuten aspectos criticos como la tasa de aprendizaje y el algoritmo de Proximal Policy
Optimization (PPO), ilustrando su relevancia en la mejora y eficacia de los modelos de DRL.

4.1. Teoria de Gestion de carteras de Markowitz

La teoria sobre la gestion de carteras, formulada por Harry Markowitz en 1952, representd una
revolucion en el ambito financiero (Pedram Nezafat, 2023). Anterior a este desarrollo, las
inversiones se analizaban desde una perspectiva individual por activo. Con la introduccion de esta
teoria, Markowitz destaco la relevancia de diversificar y entender la correlacion entre los activos
dentro de una cartera. Esta innovaciéon modifico el método utilizado por inversores y
administradores de carteras para evaluar los activos financieros y sentd las bases para futuros
avances y estrategias en la gestion de inversiones. Previamente a la teoria de Markowitz, la
estrategia de inversion se concentraba en el andlisis independiente de cada activo, donde se
valoraban elementos como el desempefio historico, la solidez financiera de la empresa y las
proyecciones del sector, sin considerar la interaccidon entre distintas inversiones en una misma
cartera. Segun Jose (2017), este método no proporcionaba una perspectiva completa sobre el
potencial y los riesgos de una cartera.

Harry Markowitz introdujo dos conceptos clave en la gestion de carteras: la diversificacion y la
correlacion entre los activos. Antes de su aporte, el enfoque de inversion se centraba en la
rentabilidad individual de los activos. Sin embargo, Markowitz propuso que al combinar activos
con correlaciones bajas o negativas se podria disminuir el riesgo de la cartera sin comprometer el
rendimiento esperado. Su teoria subrayo la importancia de evaluar como los activos interactian
entre si bajo diversas condiciones del mercado. Ademas, presenté un modelo cuantitativo para la
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seleccion de carteras que equilibra el riesgo y el retorno, descrito en su publicacion de 1952, el
cual permitia a los inversores calcular la combinacion 6ptima de activos considerando tanto el
rendimiento esperado como la volatilidad (Markowitz, 1952).

4.2. Deep Reinforcement learning

El Deep Reinforcement Learning, es una combinaciéon de dos campos poderosos en
machine learning: el aprendizaje profundo (Deep Learning) y el aprendizaje por refuerzo
(Reinforcement Learning). Para entenderlo bien, vamos a desglosar ambos componentes y luego
explorar como se unen en el Deep Reinforcement Learning.

El aprendizaje profundo es una subcategoria del machine learning que utiliza redes
neuronales con muchas capas (de ahi el "profundo" en su nombre). Estas redes son estructuras
computacionales inspiradas en el funcionamiento del cerebro humano, disefiadas para reconocer
patrones complejos en grandes cantidades de datos (IBM, s.f). A diferencia de las metodologias
tradicionales de machine learning, que requieren datos estructurados y la definicion manual de
caracteristicas, el Deep Learning automatiza la extraccién de caracteristicas relevantes,
simplificando considerablemente la preparacion de los datos y mejorando la eficiencia en la
resolucion de tareas complejas (IBM, s.f.).

Las redes neuronales profundas aprenden de manera supervisada, lo que significa que
necesitan un conjunto de datos etiquetados para entrenarse (IBM, s.f.). A través del
entrenamiento, ajustan sus parametros internos para minimizar el error en sus predicciones o
clasificaciones, mejorando asi su precision en tareas especificas. Los modelos de Deep Learning
se autoajustan y perfeccionan a través de técnicas avanzadas como el Back-Propagation (BP) y el
descenso de gradiente, permitiendo un aprendizaje profundo y adaptativo sin necesidad de
intervencion humana en la definicion de jerarquias de caracteristicas. Esta caracteristica les otorga
una precision superior en tareas de clasificacion y reconocimiento complejas, marcando una
diferencia notable respecto a los enfoques mas tradicionales (IBM, s.f.).

Las redes neuronales se fundamentan en una estructura compuesta principalmente por un
conjunto especifico de unidades de procesamiento, denominadas neuronas. Cada neurona (véase
Ilustracion 1 como referencia) actiia como un elemento de procesamiento esencial, encargada de
recibir entradas que son sumadas y ponderadas. Este valor acumulado es luego transformado
mediante una funcidon de activacion, resultando en una salida especifica. Esta salida puede, a su
vez, ser dirigida hacia otras neuronas a través de enlaces ponderados conocidos como sinapsis,
facilitando asi la interconexion entre las distintas unidades de procesamiento (Brunton et al.,
2019).
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Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida

llustracion 1. Esquema ilustrativo de una red neuronal de una capa oculta

Fuente: Elaboracion propia

El disefio convencional de una red neuronal se estructura en torno a tres capas
diferenciadas, cada una integrada por diversas neuronas que cumplen funciones especificas. En
la capa de entrada, se introducen los datos al sistema. Seguidamente, la capa oculta se encarga de
procesar estos datos, realizando para cada neurona una operacion de suma ponderada, seguida de
la aplicacion de una funcién de activacidn seleccionada para adecuarse a los requerimientos del
proceso. Finalmente, la capa de salida genera la respuesta final de la red, culminando asi el
proceso de calculo (Xiao et al., 2020). Desde una perspectiva matematica, las redes neuronales se
representan como:

J I
j=1 i=1

Ecuacion 2. Representacion matematica de una red neuronal
Donde:

* wj;j es el factor de peso entre la neurona i (entrada) con la neurona j (oculta)
* wjes el factor de peso entre la neurona j (oculta) con la de salida

e es la funcion de activacion

o [ es el sesgo de para la neurona de salida

e ¢ es error aleatorio

Como nos explica Ti et al. (2020), las redes neuronales se clasifican dentro del espectro
de métodos pertenecientes al aprendizaje supervisado, siendo su entrenamiento ejecutado
mediante el algoritmo de Back-Propagation (BP). Este algoritmo desempefia un papel crucial en
la optimizacion de los pesos sinapticos de la red, con el objetivo primordial de reducir el error
asociado a las predicciones de la red neuronal. El proceso se estructura en dos fases distintas: la
propagacion hacia adelante (forward propagation), en la cual la sefial se transmite desde la capa
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de entrada a través de las capas ocultas hasta la capa de salida, y la retro-propagacion del error
(back-propagation), que ajusta los pesos en funcion del error calculado.

Durante el entrenamiento, las variables de entrada, al ser ponderadas por sus respectivos
pesos, avanzan a través de las capas ocultas hacia la capa de salida en la fase de propagacion hacia
adelante. La discrepancia entre los valores observados de la variable de respuesta y las
predicciones de la red se evalia mediante una funcion de pérdida, la cual mide la precision con la
que la red est4 alcanzando su objetivo. Posteriormente, en la fase de retro-propagacion, se ajustan
los pesos sinapticos de la red con el fin de acercar las salidas generadas a los valores reales
deseados. Este proceso de ajuste y evaluacion se repite iterativamente hasta que el modelo alcanza
un nivel de prediccion que se considera satisfactorio. Esta metodologia permite a las redes
neuronales aprender de manera efectiva, ajustandose a los patrones subyacentes en los datos de
entrenamiento, lo que las habilita para realizar predicciones o clasificaciones precisas sobre
nuevos conjuntos de datos (Ti et al. 2020). La ecuacion que refleja la salida de una red neuronal
del tipo back-propagation es la siguiente:

Ny

3] — t out H out —

i = o Zw,- cxf - b k=12,
i=1

Ecuacion 3. Salida de una red neuronal del tipo back-propagation
Donde:

o 0%%es la funcion de activacion de la capa de salida

. W]-O”tson los pesos de la capa de salida

. b}’ut son los sesgos de la capa de salida

El algoritmo de Back-Propagation se fundamenta en el principio de avanzar en direccion
opuesta al gradiente de la funcion objetivo, un enfoque conocido como método de descenso de
gradiente. Inicia desde una posicion arbitraria, aspirando a alcanzar el punto mas bajo de la
funcién o aquel en el que el gradiente se reduce a cero. Este procedimiento permite la
actualizacion secuencial de los parametros de entrenamiento, especificamente los pesos (w) y los
sesgos (b), a través de las distintas capas de la red, empleando el método de descenso de gradiente.
La esencia de este proceso radica en la propagacion del gradiente de error en sentido inverso,
comenzando desde la capa de salida y avanzando hacia la capa de entrada (Dean, 2014).

La implementacion del método de descenso de gradiente implica la necesidad de
determinar la magnitud de cada paso que se da en direccion opuesta al gradiente, conocida como
tasa de aprendizaje o learning rate. Una estrategia comun consiste en ajustar este avance en
funcion de la magnitud del gradiente, permitiendo asi un ajuste mas fino de los parametros a
medida que el algoritmo itera hacia la optimizacion de la red neuronal (Dean, 2014). La formula
para esta metodologia de ajuste gradual es la siguiente:

Wn+1 = Wp — lVf(Wn)

Ecuacion 4. Ajuste gradual del gradiente
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Donde:

o W, es el vector de pesos en el momento n+1

e W, es el vector de pesos en el momento n (actual)
o Aes latasa de aprendizaje

o Vf es el gradiente de la funcion objetivo

Por otro lado, el aprendizaje por refuerzo se caracteriza por su capacidad para abordar
problematicas asociadas a la toma de decisiones secuenciales. Huang, Chang, y Chakraborty
(2019) nos explican que este paradigma se sustenta en la premisa de que un agente decisional
interactia dinamicamente con su entorno, proceso ilustrado en la Ilustracion 2. Dicho agente,
encargado de ejecutar acciones, recibe retroalimentacion de su entorno en forma de recompensas
o penalizaciones, lo cual le permite ajustar sus estrategias de decision de manera progresiva para
optimizar un objetivo predeterminado.

Agente

action reward | state
”I r.( SI

Teel

Entorno

llustracion 2. Esquema ilustrativo de la relacion entre el agente y su entorno

Fuente: Elaboracion propia

Las interacciones entre el agente y el entorno se desarrollan de manera secuencial a lo
largo del tiempo, denotado como t =0, 1, 2, ..., t. En cada momento especifico dentro de esta
secuencia temporal, el agente adquiere una representacion del estado actual del entorno,
simbolizado como S:, sobre la base del cual selecciona una accion, A, para ejecutar. La
implementacion de esta accion conlleva la transicion del entorno hacia un nuevo estado, denotado
como S:+1, y resulta en la obtencion de una recompensa por parte del agente, R+, que refleja la
eficacia de la accion previamente seleccionada. Este mecanismo de recompensa provee al agente
una indicacion sobre la idoneidad de las acciones emprendidas, facilitando un aprendizaje
fundamentado en el principio de ensayo y error. A través de este proceso iterativo, el agente afina
sus estrategias decisionales para optimizar la acumulacion de recompensas futuras (Garcia, 2020).

Los Procesos de Decision de Markov (MDP) se establecen como una metodologia clave
para la estructuracion de la toma de decisiones en secuencias. Un MDP se define mediante una
quintuple (S, 4, P, R, y), donde S designa un conjunto de estados disponibles. En un estado dado,
se selecciona una accion, A;, de un conjunto total de acciones A. La implementacion de esta accion
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induce la transicion del sistema desde el estado actual, S;, al siguiente estado, S¢+1, con una
determinada probabilidad de transicion, P(S¢+1/A¢, St). Dicha accion acarrea una recompensa, Ri+1.
El componente y, que se halla en el rango [0,1], regula el peso de las recompensas presentes frente
a las futuras, permitiendo una valoraciéon ajustada de las decisiones en el marco de sus
repercusiones a largo plazo (Prdllochs & Feuerriegel, 2018).

El Deep Reinforcement Learning como mencionado en la introduccion de esta seccion,
representa un punto de convergencia entre dos de las areas mas dinamicas y potentes de machine
learning: el aprendizaje profundo (Deep Learning, DL) y el aprendizaje por refuerzo
(Reinforcement Learning, RL). Esta sinergia capitaliza las fortalezas de cada campo haciendo
posible ahora abordar problemas complejos de decision y optimizacidon que eran inaccesibles con
enfoques anteriores. En esencia, DRL emplea la capacidad de las redes neuronales profundas para
interpretar estados ambientales complejos, junto con la estructura de decisiéon y aprendizaje
basada en recompensas del aprendizaje por refuerzo, creando sistemas capaces de aprender y
adaptarse a entornos dinamicos (Garrido, 2024).

El DL proporciona a los modelos de DRL una herramienta para la extraccion automatica
de caracteristicas y el reconocimiento de patrones en datos de alta dimension. Este aspecto es
crucial para el procesamiento y la interpretacion de estados ambientales complejos, permitiendo
que los agentes de RL comprendan y naveguen por su entorno (Dean. 2014).

Por otro lado, el RL aporta el marco conceptual y algoritmico para que los agentes
aprendan a tomar decisiones optimas a través de la interaccion con su entorno. La capacidad de
los agentes de RL para aprender de las consecuencias de sus acciones y ajustar sus estrategias de
comportamiento en consecuencia es aumentada gracias a la capacidad de procesamiento de
informaciéon de las redes neuronales profundas. Este aprendizaje basado en la interaccion
posibilita que los sistemas de DRL se adapten y mejoren continuamente su rendimiento en tareas
complejas, como la navegacion autonoma, juegos estratégicos, la optimizacion de procesos y el
trading en mercados financieros (Garcia, 2020).

4.3. Learning Rate

La tasa de aprendizaje es un hiperparametro critico para el DRL, que juega un papel
fundamental en la convergencia de los algoritmos hacia una solucién Optima. Este parametro
indica el tamafio del paso que el algoritmo de descenso de gradiente toma hacia el 6ptimo local,
influenciando directamente la eficiencia y la eficacia del proceso de entrenamiento de los modelos
de redes neuronales (Zvornicanin & Zvornicanin, 2024).

En esencia, la tasa de aprendizaje determina la rapidez con la que un algoritmo ajusta sus
parametros en respuesta a la estimacion del error cada vez que los parametros son actualizados.
Un valor optimo para la tasa de aprendizaje es crucial, ya que valores demasiado bajos pueden
resultar en una convergencia excesivamente lenta hacia el Optimo, mientras que valores
excesivamente altos pueden causar divergencia, impidiendo que el algoritmo alcance una solucion
viable (Zvornicanin & Zvornicanin, 2024). A continuacion, en la Ilustracion 3 se muestra esta
comparativa graficamente:
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llustracion 3. Representacion grdfica del efecto del Learning Rate en la minimizacion de la funcion de pérdida

Fuente: Elaboracion propia

El proceso de fine-tuning de este hiperparametro es esencial, especialmente en conjuntos
de datos de gran escala, donde una eleccion inadecuada puede llevar a resultados subdptimos o a
la falta de convergencia. Existen métodos adaptativos para la optimizacion de la tasa de
aprendizaje, tales como el Annealing, el cual es uno de los enfoques mas simples que podemos
implementar que consiste en reducir la tasa de aprendizaje a medida que avanzan los epoch
(numero de veces que se van a pasar cada ejemplo de entrenamiento por la red). Otra alternativa
es RMSProp, el cual es un optimizador que actualizard la tasa de aprendizaje durante las
iteraciones, basandose en el hecho de que las actualizaciones tempranas deberian tener menos
peso en las actualizaciones posteriores. Ademas de estas metodologias existen muchas otras como
Adam, Adagrad, Adadelta o PBT entre otros, los cuales ajustan dinamicamente el learning rate
durante el entrenamiento para mejorar la convergencia (Barreto & Barreto, 2024). Estos métodos
buscan equilibrar la exploracion del espacio de parametros con la eficiencia en la convergencia
hacia minimos de la funcion de pérdida.

4.4. Proximal Policy Optimization

El algoritmo de Proximal Policy Optimization (PPO) representa un avance significativo
en el DRL, ofreciendo una solucién eficaz para la optimizacion de politicas en entornos de control
continuo y en la gestion de espacios de accion amplios. Desarrollado por investigadores de
OpenAl en 2017, el PPO ha emergido como uno de los algoritmos mas populares y efectivos en
DRL, destacandose por su balance entre simplicidad de implementacion y robustez en el
rendimiento (Gonzalez Oviedo, 2023).

El disefio del PPO se basa en mejorar y simplificar los métodos tradicionales de gradiente
de politica. A diferencia de su predecesor, el Trust Region Policy Optimization (TRPO), que
requiere calculos complejos para asegurar actualizaciones seguras de la politica, PPO introduce
un enfoque mas accesible sin comprometer la eficacia. La clave de este enfoque radica en la
funcién de pérdida "recortada" y una funcion objetivo que limita las actualizaciones de la politica
a un rango aceptable, previniendo cambios abruptos y potencialmente perjudiciales para el
aprendizaje (Schulman et al., 2017).

Como nos explica Ignacio Such Ballester (2024) se debe tomar en cuenta la ratio de
probabilidades que existe entre las politicas antiguas y las recientes, que se expresa mediante:

24



_ mp(at |st)
") = ot st

Ecuacion 5. Ratio de probabilidades. Politicas antiguas y recientes

Donde:

o mg(at |st) simboliza la politica implementada por la red neuronal.

Esta ratio, también conocida como muestreo de importancia, tiene el potencial de limitar
las actualizaciones excesivamente grandes. Shulman et al. (2017) introduce una funcioén clip que
limita el tamafio de las actualizaciones para prevenir la sobrevaloracion de una accion. Esto
conduce a la formula de PPO de la siguiente manera:

LCLIP (9) = Et[min(r¢(6))As, clip(r¢(6),1 — &, 1 + €)Ap)]

Ecuacion 6. Representacion matematica del PPO

Donde:

o 0 es el parametro de politica

e FEtdenota la expectativa empirica sobre pasos temporales.

e rteslarazonde la probabilidad bajo las nuevas y viejas politicas, respectivamente.
o At es la ventaja estimada en el tiempo.

e ¢ esun hiperparametro,usualmente 0.1 0 0.2.

Este enfoque implementa una manera de realizar una actualizacion de Region de
Confianza compatible con el Descenso de Gradiente Estocastico, simplificando el algoritmo al
eliminar la penalizacion KL y la necesidad de realizar actualizaciones adaptativas. En pruebas,
este algoritmo ha mostrado el mejor rendimiento en tareas de control continuo y casi iguala el
rendimiento de ACER (Actor-Critic with Experience Replay) en Atari, a pesar de ser mucho mas
simple de implementar (Schulman et al., 2017).

La versatilidad de PPO se ha demostrado en una variedad de aplicaciones, incluyendo el
control de vehiculos autonomos y la optimizacion de sistemas de fabricacion, demostrando su
capacidad para manejar desafios complejos de control y optimizacion en diferentes dominios
(Meyer, Robinson, Rasheed, & San, 2019; Zhu, Wang, & Zhang, 2020). Una de las ventajas
principales de PPO sobre otros algoritmos de DRL es su balance entre rendimiento y simplicidad
computacional, ofreciendo una implementacion eficiente sin sacrificar la calidad del aprendizaje
(Schulman et al., 2017). Ademas, segin Such (2024), tiene aplicabilidad tanto en entornos de
accion discretos como continuos.
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Capitulo 5

Experimentos

5.1. Objetivo

El objetivo de esta investigacion es explorar la influencia de la tasa de aprendizaje en la
eficacia de algoritmos de Deep Reinforcement Learning aplicados a la gestion de portafolios
financieros. Pretendemos determinar si una tasa de aprendizaje ajustada por encima del valor
predeterminado en Stable Baselines 3 conduce a una mejora en el rendimiento de la gestion de
portafolios, partiendo de la base de que una adaptacion mas agil podria ser ventajosa en el
dinamico entorno financiero.

5.2. Hipotesis

Hipdtesis Nula (HO): No hay diferencia significativa o la tasa de aprendizaje
predeterminada es igual o mas efectiva que una tasa de aprendizaje elevada, medida por el ratio
de Sharpe.

Hipdtesis Alternativa (H1): Una tasa de aprendizaje elevada supera significativamente en
rendimiento, medido por el ratio de Sharpe, a la tasa de aprendizaje predeterminada.

5.3. Implementacion

La implementacion de este Trabajo de Fin de Grado se ha llevado a cabo mediante la
utilizacion de una serie de herramientas y librerias de Python para satisfacer las necesidades
especificas del proyecto.

Entre las librerias de Python empleadas, pandas destaca por su potencia y flexibilidad en
el manejo de datos, siendo utilizada ampliamente para la entrada y salida de archivos. Esta libreria
facilita una manipulacion eficiente de conjuntos de datos tabulares a través de sus estructuras
DataFrame y Series, lo cual ha sido esencial para la carga, limpieza y transformacion de los datos
utilizados en el proyecto. Numpy, por otro lado, es fundamental para la manipulacion numérica,
especialmente para operaciones con vectores y matrices. Su capacidad para realizar operaciones
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matematicas complejas ha sido clave en el manejo de grandes volimenes de datos y la
implementacion de calculos numéricos.

La visualizacion de resultados se ha realizado a través de Matplotlib, una libreria que ha
permitido la generacion de graficos, como los box plots, indispensables para la interpretacion de
los resultados del modelo. Por otra parte, la libreria DateTime ha suministrado herramientas
necesarias para la manipulacion de fechas, un aspecto crucial en el manejo de series temporales
financieras, facilitando el preprocesamiento de datos y la sincronizacion de series temporales.

Ademas de estas herramientas basicas, la implementacion ha incorporado tecnologias
especializadas en areas de aprendizaje reforzado. FinRL ha sido utilizada para facilitar la
implementacion de estrategias de trading y la evaluacion de modelos en contextos financieros
reales, mientras que StableBaselines3 ha proporcionado un marco robusto para la implementacion
de algoritmos de Deep Reinforcement Learning, permitiendo una experimentacion eficaz y
comparativa entre los distintos learning rates. Finalmente, Gym de OpenAl ha sido fundamental
para el desarrollo del entorno de entrenamiento, ofreciendo la posibilidad de simular escenarios
especificos en los que los modelos pueden ser entrenados y evaluados.

5.4. Diseiio Experimental

Este trabajo investiga el impacto de la tasa de aprendizaje en el rendimiento de algoritmos
de Deep Reinforcement Learning, especificamente el Proximal Policy Optimization (PPO) y Soft
Actor-Critic (SAC), enfocandose en la optimizacion de carteras financieras. Se propone un
experimento para determinar si las tasas de aprendizaje aplicadas a problemas financieros difieren
en eficacia de aquellas utilizadas en contextos de robotica y videojuegos. Esta indagacion se basa
en la premisa de que una tasa de aprendizaje superior podria resultar mas beneficiosa en el ambito
financiero debido a la naturaleza particular de los datos financieros.

Inicialmente, en el desarrollo de este proyecto, la extraccion de datos financieros de alta
calidad representa una etapa critica. Estos datos son indispensables para entrenar nuestro modelo,
proporcionando informacion relevante y actualizada que fundamenta el analisis y la toma de
decisiones. Para la recoleccion de estos datos, hemos optado por utilizar YahooDownloader,
siendo entonces Yahoo Finance el proveedor de datos, que nos ha facilitado el acceso a series
temporales financieras completas de los activos incluidos en el indice DOW Jones 30. La descarga
de datos se ha centrado en la obtencion de datos OHLCV (Open, High, Low, Close, Volume)
correspondientes a cada una de las empresas que forman parte del indice, abarcando un periodo
desde el 1 de enero de 2008 hasta el 31 de diciembre de 2023. Esta extensa coleccion de datos
constituye un amplio data frame para el andlisis y posterior modelado. Conscientes de que los
datos en bruto pueden no proporcionar toda la expresividad o informacidén necesaria para un
agente de aprendizaje reforzado, hemos procedido a enriquecer este conjunto de datos. Este
enriquecimiento implica la adicion de indicadores técnicos y una matriz de correlacion, elementos
que dotan al agente de informacién adicional crucial para la estimacion de politicas de inversion
efectivas manteniendo una gestion del riesgo eficaz.

A continuacion, se construye y disefia un entorno de entrenamiento. Este entorno es
el marco dentro del cual el agente de aprendizaje reforzado interactua, aprende y perfecciona su
politica de inversion, mediante un sistema de reglas, estados y recompensas claramente definidos.
Para el disefio y gestion de este entorno esencial, hemos recurrido a la libreria gym de OpenAl,
que se ha establecido como un estandar de facto en la investigacion de aprendizaje reforzado,
destacando por su flexibilidad y por ofrecer una extensa biblioteca de entornos predefinidos
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gratuitos. A través de la definicion de espacios de accion y observacion, gym posibilita la
simulacion de una amplia gama de entornos de decision. Incluyendo complejos escenarios
financieros, facilitando asi la adaptacion del entorno a las necesidades especificas del proyecto.
En nuestro contexto, gym juega un papel crucial al simular un mercado financiero en el cual el
agente puede tomar decisiones de compra, venta o mantenimiento, basadas en la informacion de
mercado encapsulada en los estados del entorno.

Ademas, para reforzar la robustez y fiabilidad de la politica de inversion estimada por el
agente, hemos integrado el uso de DummyVecEnv de la libreria stable baselines3. Esta
herramienta es fundamental para la creacion de multiples entornos de entrenamiento paralelos,
actuando como un conjunto de entornos que permiten un entrenamiento simultdneo. La practica
de entrenar al agente en diversas instancias del entorno al mismo tiempo juega un papel
significativo en la reduccion de la varianza de la estimacion del error. Esto resulta en una politica
de inversion mas consistente y resiliente ante datos atipicos, una cualidad de gran valor en el
contexto financiero, donde los eventos extremos son frecuentes.

Una vez construido y disefiado el entorno se debe de realizar la particion de datos, para
posteriormente entrenar al agente. Hemos seleccionado un conjunto de datos de entrenamiento
que se extiende desde el 1 de enero de 2008 hasta el 1 de julio de 2022. Este intervalo temporal
ha sido para exponer al modelo a una diversidad de escenarios de mercado, incluidas etapas de
alta volatilidad, periodos de recesion y ciclos de crecimiento econdmico. La eleccion de este
amplio rango asegura que el agente esté capacitado para operar en un espectro variado de
situaciones de mercado, preparandolo para enfrentar con eficacia los desafios inherentes a la
dindmica del mercado financiero. El entorno de entrenamiento, denominado StockPortfolioEnv,
recrea un mercado de valores y brinda al agente la posibilidad de interactuar con este de manera
ciclica diaria. En cada jornada, el agente evalta la informacion del mercado para tomar decisiones
de compra, venta o mantenimiento de acciones. A través de un proceso de aprendizaje basado en
prueba y error, el agente se familiariza con las estrategias que maximizan el valor de la cartera,
mientras que las acciones que resultan en disminuciones son desincentivadas, promoviendo asi la
optimizacion de los retornos ajustados por riesgo a lo largo del tiempo.

El propdsito central de este experimento es investigar como distintas tasas de aprendizaje
afectan el desempefio de agentes de Deep Reinforcement Learning en un entorno de mercado.
Dada la ausencia de una tasa de aprendizaje 6ptima universal, reconocemos que su efectividad
puede variar significativamente dependiendo de las particularidades del problema a resolver. Por
ello, nos proponemos evaluar el impacto que diferentes tasas tienen sobre la eficacia y la
eficiencia del aprendizaje de los agentes en alcanzar una politica 6ptima de inversion.

El disefio experimental comprende la seleccion de cinco tasas de aprendizaje distintas
[0.0001, 0.01, 0.1, 1, 3] para entrenar 25 agentes por cada tasa. Este enfoque se selecciona con el
fin de explorar la sensibilidad de la politica de inversion del agente y su proceso de aprendizaje
ante variaciones en este hiperparametro clave. Cada grupo de agentes se entrena durante 200,000
timesteps (dias) sobre el conjunto de entrenamiento, lo que permite a los agentes experimentar
con un espectro amplio de condiciones de mercado y ajustar sus estrategias de inversion de
manera acorde. Posteriormente, el rendimiento de los agentes se evalia en un conjunto de
validacion, distinto al de entrenamiento, utilizando el ratio de Sharpe como el principal indicador
de rendimiento. Este ratio mide la rentabilidad ajustada al riesgo de la politica de inversion,
proporcionando un criterio cuantitativo para la evaluacion del desempefio de los agentes.
Siguiendo los principios de la teoria central del limite, el experimento se estructura para incluir
25 ejecuciones por cada tasa de aprendizaje (Garrido, 2024). Esta metodologia nos permite
realizar una estimacion confiable de la media y la varianza de los ratios de Sharpe obtenidos para
cada tasa, estableciendo una comparativa fundamentada sobre el impacto de las tasas de
aprendizaje en el rendimiento de los agentes.
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5.5. Analisis de resultados

Para la visualizacion y comparacion de los resultados, se utilizaran box plots, que
proporcionan una representacion grafica efectiva de la distribucion de los ratios de Sharpe para
cada tasa de aprendizaje. Esta herramienta estadistica resalta la mediana como medida de
tendencia central y el rango intercuartilico para evaluar la variabilidad, ademas de identificar
posibles valores atipicos.
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llustracion 4. Distribucion del Ratio de Sharpe para Diferentes Tasas de Aprendizaje

Fuente: Eduardo Garrido Merchan, 2024

Los resultados indican que tasas de aprendizaje mas elevadas se asocian con una mayor
variabilidad en los ratios de Sharpe, lo que podria interpretarse como una sefial de menor
estabilidad en las politicas de inversion desarrolladas por los agentes DRL. Es notable una ligera
mejora en el rendimiento al incrementar la tasa de aprendizaje de 0.0001 a 0.01. Sin embargo, al
superar este umbral, el rendimiento tiende a decrecer con tasas de aprendizaje més altas.

El analisis de la mediana de los ratios de Sharpe revela que no existe una mejora lineal y
constante al reducir la tasa de aprendizaje. La tasa de 0.01 se destaca por ofrecer la mediana mas
alta, lo cual sugiere que este nivel proporciona un equilibrio éptimo, superando tanto la tasa de
aprendizaje predeterminada como las tasas mas elevadas evaluadas. Este comportamiento sugiere
un efecto cuadratico, donde una tasa intermedia es mas beneficiosa que una extremadamente alta
o baja. Las tasas de aprendizaje elevadas, especificamente 1y 3, conducen a politicas de inversion
mas volatiles, como se refleja en la mayor amplitud de los cuartiles y en la frecuencia de valores
atipicos. Esto confirma la hipotesis de que altas tasas de aprendizaje pueden provocar reacciones
excesivas a las fluctuaciones del mercado, resultando en decisiones de inversidon inconsistentes y
potencialmente perjudiciales. Por otro lado, tasas mas bajas muestran mayor consistencia, aunque
no necesariamente se traducen en una mejora sustancial del rendimiento mediano.

Los hallazgos obtenidos permiten descartar la hipotesis nula (HO) que sugiere que no
existen diferencias significativas en el rendimiento o que la tasa de aprendizaje predeterminada
es igual o mas efectiva que una elevada. Ademas, se confirma parcialmente la hipotesis alternativa
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(H1), demostrando que una tasa de aprendizaje alta no mejora necesariamente el rendimiento
medido por el ratio de Sharpe y puede degradarlo debido a la inestabilidad que introduce en el
proceso de aprendizaje.

El analisis subraya la necesidad de un ajuste meticuloso en la seleccion de la tasa de
aprendizaje para optimizar el desempefio de los algoritmos DRL en el ambito financiero, que es
inherentemente complejo y dinamico. Una tasa intermedia parece ofrecer la mejor sinergia entre
estabilidad y rendimiento Optimo, mientras que tasas excesivamente altas comprometen la
coherencia de las politicas de inversion y aumentan la incertidumbre en los resultados obtenidos.
Investigaciones futuras podrian explorar la identificaciéon de la tasa de aprendizaje Optima y
evaluar la robustez de las politicas derivadas frente a variadas condiciones de mercado.
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Capitulo 6

Conclusiones y futuras lineas de investigacion

Este Trabajo de Fin de Grado ha explorado el impacto de diversas tasas de aprendizaje
en la eficiencia de los algoritmos de DRL aplicados a la gestion de carteras. A través de una
experimentacion rigurosa y un analisis exhaustivo, se ha establecido que la tasa de aprendizaje es
un factor critico en la optimizacion de politicas de inversion, observandose una mejora en el
rendimiento al incrementar la tasa de aprendizaje de 0.0001 a 0.01. No obstante, tasas superiores
no garantizan necesariamente mejoras adicionales y pueden, de hecho, incrementar la variabilidad
y disminuir la estabilidad de las politicas de inversion. Se ha determinado que una tasa de
aprendizaje intermedia de 0.01 ofrece un equilibrio Optimo entre estabilidad y rendimiento eficaz,
lo cual es preferible para maximizar el ratio de Sharpe ajustado por riesgo en la gestion de carteras
financieras. La evidencia recopilada permite rechazar la hipétesis nula de que no existen
diferencias significativas en el rendimiento entre las tasas estudiadas y confirma parcialmente la
hipdtesis alternativa, sugiriendo que tasas de aprendizaje moderadamente elevadas pueden ser
beneficiosas. Estos hallazgos destacan la necesidad de un ajuste meticuloso de la tasa de
aprendizaje en la implementacion de algoritmos de inversion automatizados y considerando las
particularidades del mercado financiero para optimizar la adaptabilidad y la estabilidad del
rendimiento.

Una de las vias mas prometedoras para extender los hallazgos de este Trabajo de Fin de
Grado consiste en explorar la implementacion de una estrategia de learning rate dindmico en los
algoritmos de DRL. A la luz de los resultados obtenidos, que destacan un rendimiento 6ptimo con
una tasa de aprendizaje intermedia, se propone una investigacion futura que evalue la efectividad
de iniciar el proceso de aprendizaje con una tasa relativamente alta. Esto permitiria al algoritmo
aproximarse mas rapidamente a una politica 6ptima y evitar quedar atrapado en optimos locales
preliminares. Posteriormente, la tasa de aprendizaje se reduciria gradualmente para afinar la
politica de inversion y alcanzar el 6ptimo global con mayor precision. El enfoque propuesto busca
ajustar de manera proactiva el learning rate en funcion de las fases del proceso de aprendizaje:
una fase inicial de exploracion agresiva seguida por una fase de explotacion y optimizacion
detallada. Se hipotetiza que esta metodologia dindmica podria superar las limitaciones observadas
con tasas fijas, especialmente en entornos de mercado volatiles y complejos donde la
adaptabilidad y la capacidad de respuesta rapida son cruciales. El estudio propuesto investigaria
de manera exhaustiva como diferentes esquemas de ajuste del learning rate afectan la
convergencia y la estabilidad del aprendizaje en contextos reales y simulados. Ademas, se
analizaria si un ajuste dinamico del learning rate, de mayor a menor, logra superar
estadisticamente el rendimiento de la mejor tasa de aprendizaje fija identificada en este estudio.
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