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Resumen

Este proyecto consiste en la implementacién y validaciéon de modelos para recomendacion
de cartera (portfolio recommendation). Para ello sera necesario el estudio, disefo, desarrollo e
implementacién de un software capaz de asistir al usuario en la seleccién de valores bursatiles
en los que invertir. Nos centraremos en un los modelos denominados como “Bandidos Baye-
sianos” para poder estimar qué valores ofrecen mejor rentabilidad al usuario combinando ex-
plotacidon y exploracion. Dichos modelos seleccionaran valores en funcién de una estimacioén
de probabilidades construida a partir de conjuntos de datos que describen el comportamiento
de dichos valores en el pasado. Los valores mas prometedores seran usualmente recomenda-
dos al usuario, con la esperanza de obtener un resultado positivo en la inversion futura. Las
recomendaciones dadas por el algoritmo tenderan a variar a medida que nuevos datos son
integrados en el modelo, ya que estos usualmente revelaran cambios en el comportamiento

de los valores observados.

Abstract

This project revolves around the implementation and validation of models meant for port-
folio recommendation. To accomplish this, the investigation, design, development and imple-
mentation of a demonstrative application will be necessary. The resulting tool will assist the
user in making decisions over stock values. This project will focus on a series of models based
on the Bayesian Bandit agent to estimate which values are likely to be promising. Said models
will choose values based on a collection of likelihood random variables which are constructed
from datasets that describe the historic behaviour of the considered values. The most promis-
ing values will be usually recommended to the user. That is, hoping to obtain a positive result
in the future investment. Recommendations given by the algorithm will tend to change over
new data additions to the model. Those additions will often reveal changes in the behaviour

of the observed stock values.
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Capitulo 1

Introducion

L sector financiero es uno de los negocios mas innovadores de los ultimos afios. Siguien-

do el boom de las criptomonedas y la banca digitalizada, la poblacion general esta co-

menzando a mostrar interés por la inversion en renta variable y otros productos financieros
disponibles en mercados publicos cuyo riesgo es significativo.

De manera paralela, nuevos y antiguos modelos de inteligencia artificial sub-simbolica
estan aplicindose con éxito a casos de uso cada vez mas complejos. Muchas compaiiias ya
han invertido cuantiosas cantidades de recursos en implementar modelos capaces de resolver,
al menos aproximadamente, una de las incertidumbres mas grandes de la humanidad en el
presente, el futuro de los valores bursatiles.

Ya en el momento en el que se escribi6 este documento, hay una gran cantidad de “bots”
operando en diferentes mercados financieros, sirviendo a los intereses de diferentes entidades
o particulares. Algunos ofrecen mas rentabilidad a costa de un riesgo proporcional, y es dicha

proporcidn la gran distincion entre la calidad de los agentes.

1.1 Motivacion

La principal idea que impulsa el desarrollo de este trabajo es evaluar el rendimiento de
una serie de modelos basados en Bandidos Bayesianos. Recientemente se ha demostrado, tanto
tedricamente como empiricamente, que su uso junto con Thompson Sampling ofrece resultados
muy competitivos comparados con otros algoritmos de recomendacion.

A parte de la investigacion en la aplicaciéon de estos algoritmos de aprendizaje reforza-
do, también se busca desarrollar una herramienta para ejecutar experimentos acerca de los

mismos con menores tiempos de desarrollo.
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1.2 Bases de las que parte el trabajo

El proyecto parte de un modelo de aprendizaje por refuerzo conocido como Bandido, es-
pecificamente una variante conocida como Bandido Bayesiano. Un Bandido es un algoritmo
relativamente simple basado en iteraciones en las que, dada una observacioén, toma una accién
y consecuentemente recibe una recompensa que sirve para entrenar al agente para la siguien-
te iteracion. Tanto las observaciones, como las acciones y las recompensas estan acotadas en
un espacio vectorial determinado. Hay una gran variedad de politicas que pueden ser usadas
para transformar la observacion en accion.

El Bandido Bayesiano tiene esta denominacién porque su aplica el teorema de Bayes para
estimar la funcion de distribucion de probabilidad del valor de recompensa para cada brazo.
De manera que luego, se puede efectuar un muestreo sobre dicha distribucién para tomar una
decision. El tipo de distribucion depende en gran medida del entorno en el que se utiliza el
agente. El resultado de haber tomado esta accién luego es usado para generar una distribucion
de probabilidad a posteriori, que se utilizara en las siguientes iteraciones.

El mercado de valores es un entorno abundante en datos que pueden ser utilizados para
entrenar a esta familia de algoritmos. Sin embargo, la complejidad de su comportamiento
traera consigo problematicas que sera necesario solventar con diferentes técnicas, que daran

lugar a agentes mas complejos, con mayor rendimiento.

1.3 Objetivos

Este proyecto aspira a alcanzar dos objetivos. Siendo el primero el objetivo principal y

prioritario, y el segundo un objetivo adicional.

« Estudiar y evaluar, de manera empirica, la viabilidad de la aplicacién de modelos de

Bandidos Bayesianos Multibrazo al entorno bursatil.

« Desarrollar una aplicacién que contribuya a acelerar la experimentacién y desarrollo

de Bandidos Bayesianos Multibrazo.

A lo largo del desarrollo del trabajo se espera dar respuesta al primer objetivo, y proveer

el producto software indicado por el segundo.
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Fundamentos:

EN este capitulo se va a introducir al lector a términos e ideas fundamentales para el desa-
rrollo de este TFG. Los diferentes fundamentos se separan en dos grupos: el problema,

es decir, el mercado de valores y la solucion, el modelo de Bandido Bayesiano.

2.1 Bandidos multibrazo:

Antes de definir un Bandido, es conveniente introducir el concepto de aprendizaje refor-

zado, y por alusion, el aprendizaje automatico (machine learning).

Definicion 2.1.1: Aprendizaje automatico

Se le denomina aprendizaje automatico a una disciplina del campo de la inteligencia
artificial que se basa el disefio de algoritmos que sirven un proposito especifico, a base
de buscar patrones y generar predicciones sobre entorno al que estan expuestos.

De esta manera, los algoritmos se optimizan a base de entrenamientos. A medida que
son entrenados estos tenderan a ser mas competentes, resolviendo cualquiera que fuera

el propdsito para el que fueron concebidos.

. J

Dicho de otra manera, con aprendizaje automatico, la soluciéon no se construye en el pro-
pio algoritmo, sino que el algoritmo reune experiencia con la cual sintetizar la solucién al
problema.

El aprendizaje automatico es una disciplina especialmente relevante en el presente, cada
vez se le encuentran mas aplicaciones a los algoritmos que siguen este paradigma. Esto se debe
a la gran flexibilidad que ofrecen a la hora de integrarlos en nuevos problemas, irresolubles
en la practica por algoritmos de IA simbdlica. Gracias a su espiritu declarativo, en el que el
desarrollador no tiene porqué saber especificamente como solucionar el problema para poder

implementar un algoritmo que lo solvente, su potencial es astronémico.
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Definicion 2.1.2: Algoritmos de aprendizaje reforzado

Se les denomina algoritmos de aprendizaje reforzado a los se basan en un ciclo durante

su entrenamiento que consiste en los siguientes pasos:
« Observar el entorno.

« Llevar a cabo una accion, cuya forma puede variar significativamente depen-

diendo del algoritmo.

« Recibir retroalimentacion (feedback) del resultado de haber efectuado la accién.
Como consecuencia el algoritmo utilizara esta informacion para corregir su es-

tado de manera que ofrecera un mejor rendimiento en futuras acciones.

La idea con el aprendizaje reforzado es conseguir un rendimiento satisfactorio a largo

plazo, evitando que el algoritmo se atasque en una tendencia local del entorno.

Qué es un Bandido?

Un Bandido Multibrazo es un algoritmo de aprendizaje reforzado disefiado para resolver
problemas en los que hay que tomar decisiones limitadas en un espacio de posibilidades mas
grande. Como en el caso de los demas algoritmos de aprendizaje reforzado, el algoritmo es
entrenado a lo largo de una serie de iteraciones en las que reacciona a una observaciéon y
utiliza un feedback, que de ahora en adelante denominaremos como reward (recompensa),

para reforzarse y ofrecer mejor rendimiento en el futuro.

Anotacion 2.1.1: Origen del nombre de Bandido

El origen del nombre proviene de las clasicas maquinas tragaperras estadounidenses.
Estos dispositivos cuentan con un brazo o palanca que se utiliza para probar suerte
con ellas. Cada vez que este brazo es utilizado hay una probabilidad desconocida de
obtener una recompensa.

Generalmente, en los antros en los que se encuentran estas maquinas, se suelen encon-
trar una ristra de ellas juntas. La idea del algoritmo viene de considerar a la ristra de
maquinas como un unico bandido, un Bandido Multibrazo. De manera que se concibe
un algoritmo cuyo objetivo es estimar que brazo es el méas rentable, es decir el que méas

recompensa ofrece a largo plazo.

Un ejemplo muy simplificado de Bandido Multibrazo en accion seria el que se muestra en
la figura 2.1. En este ejemplo el brazo se encuentra en medio de un periodo de aprendizaje.

Este Bandido dispone de 3 brazos de los cuales ha de escoger uno como su accién a llevar
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a cabo. Iteraciones previas le otorgan al bandido cierta capacidad de estimacion del valor de
reward asociado a cada brazo. Sin embargo, el valor real sera siempre desconocido hasta el
momento en el que se toma la decision. La decisiéon que se toma depende de la politica que
se tome y la naturaleza de la estimacion con la que se cuenta. Gran parte de este trabajo se

enfoca en buscar politicas y estimaciones lo més adecuadas posibles al problema entre manos.

ESTIMACION REWARD REAL

]

Figura 2.1: Ejemplo simplificado de bandido en una iteracién de aprendizaje.

Volviendo al ejemplo, el algoritmo sigue la politica de tomar el brazo cuya estimacioén sea
méxima'. En consecuencia el brazo C es elegido. Sin embargo, la recompensa ha sido menor
de lo estimado, de manera que el método de estimacion ha de ser reforzado, para asi ofrecer
predicciones més fiables en las siguientes iteraciones.

En la versién canodnica de este modelo, solo se descubre el valor del reward obtenido por
el brazo que fue elegido, de manera que los otros brazos no reciben actualizacion alguna en

su estimacion.

Que problemas puede solucionar un Bandido Multibrazo?

Como se puede inferir de la naturaleza del algoritmo. Este sirve para distribuir un recurso
escaso entre una serie de posibilidades, con la esperanza de obtener una “satisfacciéon” maxima.
Esto puede ser repartir monedas en una ristra de tragaperras con la esperanza de maximizar
ganancias, un procesador a una coleccién de procesos con la esperanza de maxima eficiencia,
un cuadro de una pagina web a una lista de anuncios con la esperanza de maximizar clicks...
Los casos son abundantes en muchas areas en la actualidad.

El algoritmo se adapta al problema de la siguiente manera: el recurso escaso son el nimero
de acciones que puede tomar el Bandido por iteracién, las posibilidades son los brazos y la

satisfaccion el reward.

" Es decir, una politica greedy.
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Conceptos de relevancia:

Definicion 2.1.3: Agente

En este documento se le denomina agente a una implementacion funcional de un mo-
delo de Bandido. Esto se debe a que esta implementacion es capaz de percibir una
observacion y reaccionar a la misma con cierto sentido, que es como se define a un

agente inteligente.

Definicién 2.1.4: Oraculo

Se le denomina oraculo a un agente perfecto que siempre toma la mejor decisién po-

sible en todas las iteraciones a las que se le expone.

Definicion 2.1.5: Episodio

Se le denomina episodio a una coleccidén de iteraciones que se usan para entrenar a un

agente.

Definicion 2.1.6: Regret

El regret o arrepentimiento es una métrica que se utiliza para evaluar el rendimiento

de un Bandido Multibrazo. Para calcularlo se utiliza la siguiente formula:

T
regret = Z oracle(t) — reward(t)
=
Donde oracle(t) es el reward obtenido por un agente oraculo en la iteracion ¢, reward
es el reward que consigue el Bandido en la iteracién ¢t y T' es el nimero total de itera-

ciones del episodio.

Bandidos Bayesianos:

Como se ha explicado antes, un Bandido Multibrazo recurre a una estimacién de reward y
auna politica de seleccién que utiliza esta estimacioén para escoger el brazo que sera ejecutado
en una iteracion dada. El Bandido Bayesiano se basa en el teorema de Bayes y la estadistica

Bayesiana [1] para construir la estimacién que serd procesada por la politica.
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Teorema 2.1.1: Teorema de Bayes

P(B|A)P(A)
P(B)

P(A|B) =
Donde:
« Ay B soneventosy P(B) # 0

« P(A|B) es una probabilidad condicional, es decir, es la probabilidad de ocurrir

A dado B. Lo mismo aplica a P(B|A) pero de manera inversa.

« P(A) y P(B) son las probabilidades de ocurrencia de A y B respectivamente,

sin condiciones previas, es lo que se conoce como probabilidad a priori.

El teorema de Bayes es el fundamento en el que se asientan los algoritmos que se van a
desarrollar en este TFG. A continuacién se va a exponer como se integra esta nocioén en el
modelo de Bandido Multibrazo.

Sea:
« Una lista de brazos.

« rewards acotados en un intervalo numérico. Para este ejemplo se asumira que es discre-

to.

En el caso del Bandido Bayesiano, la estimacién no es un nimero, sino una funcién de
distribucién de probabilidad. Esta distribucion, denominada de ahora en adelante como dis-
tribucion a priori, representa las probabilidades del hipotético valor de reward. Hay una
distribucién a priori por brazo, y estas son utilizadas por la politica del agente para determi-
nar que accioén se va a tomar a continuacion.

Una vez se decide que brazo se activa, y se recibe la reward real, se utiliza este dato para
generar una nueva funcién de distribucion, a la que se le denominara distribucion a posteriori
o distribucion posterior de ahora en adelante. Para construir esta distribucién se siguen las

pautas del teorema de Bayes de la siguiente manera.
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Definicion 2.1.7: Teorema de Bayes aplicado al Bandido Bayesiano

Sea:

« El reward hipotético denominado como r y un valor arbitrario dentro de su in-

tervalo como x.

+ Una distribucion a priori, es decir una estimacion previa al resultado,

Priori(z) = P[r = z.

« Un evento R que representa la obtencién de un reward real con un valor deter-

minado.

« Una distribucion posterior, construida aplicando el conocimiento después de ob-
tener el resultado. Posterior(z|R) = P[r = z|R]. Esta es una probabilidad
condicional dado que busca la probabilidad del evento r = x ya habiendo acon-

tecido el evento R.

P[R|r = z|P[r = z]
PIR]

Plr ==x|R] =

Donde P[R|r = x] es la probabilidad condicional de que se de el evento R, dada la
estimacion de la distribucion a priori. Este término es una distribucion en si, aunque
no de probabilidad. A esta distribucion se le denominara funcién de verosimilitud

(likelyhood) de ahora en adelante Likelyhood(z|R) = P[R|r = x].

Utilizando esta metodologia, es posible perfeccionar la estimacion de reward a través de
las iteraciones. Para ello, la distribucion posterior de una iteracion pasa a ser la distribucién
a priori de la siguiente, donde se aplicara la estadistica bayesiana de nuevo para obtener una
nueva distribucion posterior, y asi sucesivamente hasta el final del episodio.

Como es logico, normalmente la distribucién a priori y a posterior pertenecen a la mis-
ma familia de distribuciones de probabilidad (p. ej. distribucién gaussiana). De manera que a
ambas distribuciones se les denomina distribuciones conjugadas. A la distribucién prior se le
denomina como prior conjugada (conjugate prior) [2] si esta ofrece una forma cerrada® (closed-
form expression) para el calculo de la distribucion posterior. Hay una serie de familias que se
relacionan con otras de esta manera [3] (p. ej. verosimilitud - experimento de bernoulli / prior

y posterior - distribucién beta).

2 .y e . . .
Una expresion matematica que usa una cantidad finita de operaciones elementales.
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Anotacion 2.1.2: Distribucién conjugada

De ahora en adelante se le denominara distribucion conjugada a una familia de distri-

buciones que son prior conjugadas con una funcién de verosimilitud determinada.

Es posible llevar a cabo este calculo usado distribuciones a priori no conjugadas, el hecho
de que lo estén es una mera conveniencia que simplifica el algoritmo. Al no estar conjugadas

el uso de integracion numérica para resolver las iteraciones es una probable necesidad.

Exploracion versus explotacion:

Un gran dilema que siempre se presenta, explicita o implicitamente, en los problemas a
los que se aplican Bandidos es la decision entre la explotacion y la exploracion.

Se le denomina explotacion cuando la politica de un agente selecciona siempre los brazos
cuya estimacion de reward es maxima, con el objetivo de obtener el mejor rendimiento posible
en el momento presente. Por otro lado, la exploracion es un comportamiento de la politica
del agente en el que se buscan nuevos maximos en brazos cuya estimacion no tiene porque
ser maxima, de manera que se puede obtener conocimiento de brazos potencialmente mas
rentables que los que se consideran en el presente.

Un Bandido que se enfoque completamente en la explotacion sera sub-6ptimo practica-
mente en todos los episodios en los que se ponga en practica, debido a que se enfocara en
el primer maximo local que tenga al alcance. En caso contrario tampoco se obtendran bue-
nos resultados, ya que el algoritmo atraviesa el episodio sin buscar rentabilidad en ningtin
momento, priorizando el conocimiento a los resultados.

Todo Bandido ha de integrar una politica que reparta la toma de decisiones entre estas
dos prioridades, de manera que el algoritmo busque maximizar las rewards sin dejar de lado
la basqueda de brazos con mayor potencial. Esto hace del Bandido un algoritmo adaptable a

entornos extensos y/o no estacionarios.

Politicas para eleccion de brazos:

En la anterior seccién se explic6 como se construyen las estimaciones utilizadas en un
Bandido Bayesiano. En esta seccion se expone como, a partir de estas estimaciones, previas
a un resultado, se utilizan para decidir que brazo (o brazos) se van a activar en una iteracién
dada. Al proceso de eleccién se le denomina comtinmente politica del Bandido o del agen-
te. Hay una gran cantidad de politicas desarrolladas, entre las mas utilizadas estan: e-greedy,
una politica que se basa en un hiperparametro € para determinar si se elegiran los brazos con
mejores estimaciones de reward o se exploraran brazos al azar en busca de maximos encu-

biertos, UCB (Upper Confidence Bound), una politica algo mas compleja, cuya explicacion
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escapa del proposito de esta seccion o Thompson Sampling, la politica que se utilizara de

manera exclusiva en todos los experimentos documentados en esta memoria.

Thompson Sampling

Thompson Sampling es uno de los métodos mas arcaicos para resolver el dilema
exploracion-explotacion. Aunque esto sea asi, experimentos y articulos recientes han
demostrado un rendimiento muy competitivo y estable comparado a otras politicas
méas modernas.
a(t) = argmaz(X)

Donde X es un vector con los diferentes muestreos de cada distribucién prior que
representa cada brazo. a(t) es el brazo elegido en la iteracion t.

Es decir, dadas unas estimaciones, que han de ser distribuciones de probabilidad, co-
rrespondientes a una coleccion de brazos. Se procede a muestrear cada una de las dis-
tribuciones, la distribucién cuyo muestreo sea maximo (asumiendo que se busca ma-
ximizar la reward) sera considerada elegida, de manera que su brazo sera activado en

la iteracion presente.
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2.2 Valores bursatiles y mercado publico:

El objetivo principal de este TFG es la aplicacion de modelos de Bandidos Bayesianos
Multibrazo al entorno bursatil a través de una serie de experimentos, con la esperanza de

obtener un sistema de recomendacién para la inversion en los valores observados.

Mercado publico de valores:

El mundo de las finanzas esti experimentando un auge de crecimiento de gran magnitud
en el presente. Desde la integracion de las finanzas en el mundo digital, la banca online y los
métodos de pago alternativos, las finanzas personales y profesionales evolucionan a un ritmo
comparable al de la tecnologia que las soporta.

Algunos de los conceptos que se van a exponer en esta seccién, aunque relevantes en el

presente, tienen siglos, sino milenios de antigiiedad.

Definicion 2.2.1: Mercado publico

Se le denomina mercado publico a una plataforma en la cual usuarios” pueden pro-
ceder a ofertar o demandar un producto a un precio determinado. Estas ofertas o de-
mandas se les denomina como 6rdenes de venta y de compra respectivamente.

Cuando una orden de compra y otra de venta coinciden en el precio determinado por
el producto subyacente, se produce una transaccion en la cual el que ofert6 el producto
recibe el valor acordado en una divisa acordada y el que demandoé recibe el producto en
si. El mercado es puiblico porque por norma general toda entidad capaz puede registrar

ordenes en el mercado.

“Individuos o personas judiciales.

LIBRO DE ORDENES
DEMANDA - COMPRA OFERTA - VENTA
... PRECIOS MAS ALTOS ...
0.95 EUR
0.93 EUR 0.93 EUR ANSACCION
POSIBLE
0.90 EUR
0.89 EUR
0.87 EUR
... PRECIOS MAS BAJOS ...

Figura 2.2: Ejemplo simplificado de mercado para un producto especifico.

11



CAPITULO 2. FUNDAMENTOS:

Anotacion 2.2.1: Ejemplo simplificado de mercado publico

Sea este un mercado, con un solo producto, limones. Una orden representa el valor que
le da un usuario a un limén y el tipo de orden la intencién del usuario, es decir, compra
o venta. La figura 2.2 representa las 6rdenes en este mercado.

Cuando dos 6rdenes de compra y venta respectivamente coinciden en valor, se ejecuta
la transaccion, intercambiando asi el producto por su valor acordado. Las dos 6rdenes
se eliminan del libro y se actualiza el precio de mercado del limoén al precio en el que
se acordo la transaccion.

Por lo tanto, el precio de un limén en el mercado publico de limones es de 0.93 euros.

Un mercado como el que se ejemplifica es capaz de regular de manera natural el precio
de sus productos. Por ejemplo, si hay gran demanda de limones, los compradores estaran dis-
puestos a elevar el precio de compra para competir con las 6rdenes de los otros compradores
para asi, obtener su preciado limén.

De este concepto de mercado surge el mercado bursétil en el cual, en lugar de comerciar

con limones, se comercia con instrumentos financieros.

Instrumentos financieros:

Definicion 2.2.2: Instrumento financiero

Un instrumento financiero es un un contrato entre 2 entidades al que se le puede dar
valor y por tanto comprarlo y venderlo. Normalmente la adquisicién de un instrumento

de este tipo implica que el comprador toma la responsabilidad de una de las partes.

En este TFG se van a usar acciones como sujetos de experimentacioén.

Definicion 2.2.3: Accion

Una accion en el contexto bursatil es un contrato por el cual una entidad es duefa de
un porcentaje de otra entidad. En este contrato viene establecido cual es el porcentaje
de posesién. Generalmente, la entidad poseedora obtiene una serie de derechos sobre

la poseida.

Las acciones se establecen y venden en primera instancia por la entidad cuya posesion va
a ser ofertada. Una vez adquiridas de esta entidad, las acciones se pueden comerciar en un
mercado publico, denominado bolsa. Dependiendo del valor percibido de la entidad poseida,
fluctuara el valor de sus acciones.

Al representar el histérico de precios de mercado en un periodo de tiempo, se puede ob-

servar la progresion del precio e incluso especular acerca del futuro precio de la accion. En la

12
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figura 2.3 se muestra un ejemplo en el que se observan los precios de Apple Inc.

188.00

Apple Inc 1D NASDAQ - TradingView =) 141,66 +3.39 (+2.45%)
[142:60 ] 024 [ 122384] 186.00
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Figura 2.3: Histdrico de valores de las acciones de Apple Inc. (linea azul), intervalos diarios.
Grafico obtenido de tradingview.com

Existe una gran variedad de productos financieros, algunos méas arriesgados que otros,

con su consecuente rentabilidad proporcional al riesgo que someten.

Tendencias y comportamiento de mercados publicos:

Como hemos visto en los apartados previos, la bolsa parte de principios relativamente
simples. Es la interaccién de miles de millones de entidades con el mercado la fuente de com-
plejidad e incertidumbre, la cual que supone un imponente desafio para humanos y maquinas
por igual.

El precio percibido de un instrumento en un dia cualquiera puede verse afectado por una
infinidad de factores, tanto relativos a precios pasados como a eventos externos o opiniones
de influencia.

Por lo general, hay grupos de valores bursatiles que tienden a comportarse de manera
similar a lo largo del tiempo. En la mayoria de los casos, los instrumentos financieros tienden
a subir de precio a largo plazo, propulsados la inflacion y el crecimiento macroeconémico. A

corto plazo, los valores son mas susceptibles a oscilar de maneras poco predecibles.
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Aplicacién de Bandidos al entorno bursatil:

En el la seccién 2.1 se especifica que los modelos de Bandido Multibrazo se aplican a

problemas en los que hay:
« Un recurso escaso.
« Una serie de posibilidades en las que depositar dicho recurso.

« Un objetivo que se satisface mas o menos, dependiendo de las posibilidades que son

escogidas.

La adaptacién del modelo al entorno es de lo mas simple. El recurso escaso es la inversion,
las posibilidades son los diferentes valores bursatiles en los que se puede invertir, el objetivo
es maximizar el retorno de la inversién a lo largo del tiempo.

En los experimentos documentados en esta memoria, cada brazo de un Bandido repre-
senta a un valor burséatil, concretamente a una acciéon del S&P500. El recurso escaso sera una
inversion indivisible, de manera que solo es posible depositarla en un brazo por iteracién. El

periodo de tiempo que transcurre entre iteraciones se determinara en cada experimento.
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Capitulo 3

Modelos: Implementacion,

Descripcion y Resultados

N en este capitulo se van a exponer los diferentes experimentos que se llevaron a cabo
durante el desarrollo del trabajo. Cada experimento es una extensiéon en algun aspecto

del experimento que le precede. Intercalado entre los experimentos se encuentran diferentes
planteamientos que posibilitan la implementacion de los consecuentes. Todo experimento se

diserta en 4 partes.

+ Motivacion: la razén detras de que este experimento se lleve a cabo.

 Condiciones del experimento: consideraciones previas acerca del entorno y los objetivos

del agente.

Metodologia: descripcién de como se llevo a cabo el experimento.

+ Resultados: datos y figuras acerca de las conclusiones del experimento.

3.1 Experimento A: Bernoulli MAB con datos sintéticos

Motivacion

Este es el primero de los experimentos y por tanto, sirve como una introduccién al ban-
dido multibrazo bayesiano. En este, se desarrollaran soluciones para entornos muy simples,
con la finalidad de enfocarse entender el funcionamiento del modelo, sus capacidades y sus
limitaciones. Ningtin entorno bursatil se tendra en cuenta en este experimento debido a su

intrinseca complejidad, la cual alejaria al experimento de sus objetivos.
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Condiciones del experimento

Se va a partir de un entorno compuesto de 4 brazos, cuyas rewards son binarias. Cada brazo
tiene una probabilidad 6; determinada, que no cambia a lo largo del episodio del experimento.

Los diferentes valores que puede tener una reward son:

« 1, si hay beneficio, es decir, el resultado es el deseado. La probabilidad de que un brazo

retorne este valor al ser elegido es ;. Siendo ¢ el brazo en cuestion.

+ 0, sino hay beneficio, el resultado es indeseado. La probabilidad de que un brazo retorne

este valor al ser elegido es 1 — 6;.

Dadas estas condiciones, la variable aleatoria de cada brazo es un experimento de Bernoulli
cuyo valor p es 6;. Por lo tanto, estimar la probabilidad de obtener x recompensas de un
brazo en n iteraciones es el resultado de una distribucién binomial (de probabilidad 6;), ya
que esta es una consecucion de dichos experimentos de Bernoulli en los que los resultados
son independientes. Esta independencia también es una condicién inicial del experimento.

En un segundo apartado se va a probar un entorno similar al anterior, con la diferencia

que los valores 6; no son estaticos sino que varian en funcién del tiempo.

Metodologia

Se va a implementar un Bandido Bayesiano Multibrazo en R. Se ha escogido este lenguaje
debido a su coleccidén de utilidades relevantes para este experimento y la rapidez de imple-
mentacion.

La distribucién a priori es un distribucion beta (alpha = 1, beta = 1) dado que es la distribu-
cién conjugada a priori de la binomial. Es con la distribucién binomial con la cual obtenemos
la funcidén de verosimilitud necesaria para calcular la funcion de distribucion de probabilidad

condicional posterior:

P(Hecho|Evidencia)P(Evidencia)
P(Hecho)

P(Evidencia|Hecho) =
Se puede probar [3] que dadas:

fbetaprior (Oé, ﬁ): fbetapostem'or(a/a 6/)
o =a+r,f=B+1—r

Donde r es el reward de una iteracion determinada.

16



CAPITULO 3. MODELOS: IMPLEMENTACION, DESCRIPCION Y RESULTADOS

dbetafx, alphas{4), betas{4])

Figura 3.1: Distribuciones posteriores de los 4 brazos del bandido.

Resultados: Apartado 1, 0; estaticos

Los valores 0; son estaticos durante todas las iteraciones. El bandido elige un brazo por

iteracion. Hay 2000 iteraciones.

Los valores 6 son:

eAzul
0.1

gRojo

0.2

aAmarillo aVerde

0.3 0.4

Al finalizar el episodio de 2001 iteraciones, las distribuciones posteriores de los diferentes

brazos tienen el aspecto mostrado en la figura 3.1. Como se puede apreciar, las medias de las

distribuciones posteriores son relativamente proximas a los valores 6; de cada brazo.

Azul Rojo Amarillo Verde
De 2001 iteraciones:
Veces escogido 18 28 106 1849
Porcentaje 0,9% 1,4% 5,3% 92,4%
Veces rentable’ 1 3 27 733
Porcentaje (sobre ve- 5,5% 10,7% 25,4% 39,6%
ces escogido)

En cuanto a regret, al ejecutar repetidos episodios de entrenamiento la media es mayor
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que cero. Cabe destacar que hay un nimero considerable de casos en los que el regret es
negativo. Esto se debe a que la simplicidad del experimento descubre claramente cualquier
anomalia estadistica de la distribucién binomial usada para obtener la reward. Lo cual resulta

en rentabilidades por encima de la estimacion real.

Resultados: valores 0, variables

En este experimento los valores 6; varian en funcion del tiempo siguiendo las curvas de

bezier mostradas en la figura 3.2

fffff

Figura 3.2: fs de los diferentes brazos en funcién del tiempo.

Como se puede apreciar, el brazo azul tiene mas posibilidades de aportar beneficio que
los otros al principio del periodo. Sin embargo, sus posibilidades se reducen progresivamente,
acabando por ser el brazo menos beneficioso. Por otro lado, el brazo amarillo incrementa su
rentabilidad llegando a ser el mas beneficioso a finales del periodo. Después del entrenamiento,
las distribuciones posteriores tienen al aspecto mostrado por la figura 3.3.

Aparentemente, el brazo azul ha sido el mas explotado, esto se puede apreciar al ver lo
concentrada que es su distribucién posterior, lo que es proporcional a la asiduidad de su elec-
cion. El brazo amarillo, que ofrece mas rentabilidad al final del periodo, supera en magnitud a
la distribucién azul en valores de abscisas. Los otros dos brazos, que son menos rentables en
general, fueron menos explotados.

En cuanto a regret, se han obtenido las regrets de 2000 entrenamientos diferentes, de los
cuales se destila un regret medio de 138.77, un maximo de 236.3 y minimo 16.3. Los diferentes
regrets se pueden apreciar en la figura 3.4

Como es natural, el Bandido Bayesiano utilizado en los experimentos es menos eficaz

cuando los diferentes brazos tienen una probabilidad de recompensa variable. La recompensa
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Figura 3.3: Distribuciones posteriores de los 4 brazos del bandido.

maxima esperada es 713.6 si se escoge siempre el brazo con mejor probabilidad?, por lo tanto

el bandido tiene un rendimiento * medio del 80,5%.

Definicion 3.1.1: Métrica de rendimiento

El rendimiento es igual a la recompensa obtenida por el bandido dividido la recom-
pensa obtenida por el oraculo. Esta métrica se utilizara en experimentos con rewards

discretas.

3.2 Experimento B: Bernoulli MAB con datos reales

Motivacion

El anterior experimento establecia unas bases de la aplicacion del modelo de Bandido Mul-
tibrazo Bayesiano en un entorno sintético, basado en una simplificacién de valores bursatiles.
En este experimento se va a aplicar el modelo a datos bursatiles reales. En concreto se va
a utilizar un extenso dataset del S&P500. La idea es entender como afecta al rendimiento la
incertidumbre de las acciones. También se evaluara el rendimiento para selecciones con dife-
rentes periodos de retroalimentacion. Cabe destacar que este rendimiento no se corresponde
con los intereses del usuario final®. Para ello, har4 falta introducir mejoras que se daran en los

proximos experimentos.

* A un agente que alcance este rendimiento se le denominara oraculo en posteriores experimentos.

? Véase Definicion 3.1.1

“Dado que las rewards son binarias, no se valora una subida del 10% y una del 2% de diferente manera. Un
inversor si lo hace.
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Figura 3.4: Regrets de 2000 entrenamientos diferentes en mismas condiciones

Condiciones del experimento

En los anteriores experimentos el reward de un brazo venia dado por el resultado de un
experimento de Bernoulli cuya probabilidad podia ser estatica o variar con el tiempo. Ahora
que partimos de datos de valores bursatiles, necesitamos traducir los datos a una secuencia
de rewards binarios. Otra complicacion es que la definicién del modelo de Bandido utilizado
no contempla casos en los que el reward no se obtiene instantaneamente después de la elec-
cién de un brazo, es mas, es una precondicion que esto se produzca. Para solucionar ambos
obstaculos se discretizara la linea temporal, colapsando elecciones y respuestas en un mismo
punto, ignorando asi el retraso entre la accién y la reward. Para efectuar el proceso, debemos

considerar las siguientes sentencias:
« La reward debe ser obtenida en un periodo de tiempo determinado.

« Si en dicho periodo, el valor bursatil es mayor en el final que el el principio, la reward

asociada a ese periodo es 1.

« Si el valor bursatil es menor o igual en el final que en el principio, el reward asociado a

ese periodo es 0.
Por lo tanto, la funcién que dado un dia i y una longitud de periodo (en dias) p es igual a la

reward en la iteracion del dia ¢ es la siguiente:

1 si ('Ui+ — Ui) >0
reward(i,p) = ?

0 si(vigp —v) <0
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Hay una dificultad mas que debe ser atendida, esta es la posibilidad de que algunos brazos
estén cerrados, para ello sera necesario omitir la posibilidad de eleccion de los mismos en la
iteracion en la que presentan esta condicion. El caso mas comun de esta ocurrencia es los fines

de semana, en los cuales la bolsa esta cerrada.

Metodologia:

Se dividira el experimento en dos apartados:

« Evaluar el funcionamiento en un solo brazo. Esto sera una mera prueba de que el algo-

ritmo es compatible con el entorno provisto.

« Evaluar el funcionamiento con multiples brazos. El dataset utilizado alberga 7163 ar-
chivos CSV que representan informacion acerca de diferentes valores bursatiles perte-
necientes o que pertenecieron al S&P500, en este experimento se usan dos parametros
presentes en todos los archivos: los valores de cierre y las fechas de los mismos. Con es-
tos se sintetizaran unas listas de pares (una por brazo) que enlazaran valores de reward

a tiempos dados. Estas listas seran consumidas por el agente.

En este apartado se comprobaré el rendimiento del modelo en un entorno real y se com-
parara con el rendimiento del entorno sintético. A partir de las conclusiones extraidas
de este apartado se procedera a mejorar el modelo para, en consecuencia, mejorar el

rendimiento.

En ambos casos se implementara un Bandido Bayesiano Multibrazo en R, escogido este
lenguaje por las mismas razones que en el experimento anterior. Las distribuciones a priori y
posteriori son Beta y la funciones de verosimilitud son experimento de Bernoulli (al igual que
en el experimento anterior).

El entrenamiento consiste en iterar desde la fecha de fundacion del S&P500 hasta la dltima
fecha registrada por el dataset, el niumero de iteraciones depende de la longitud del periodo
de recompensa. En cada iteracion se evaluaran los brazos del bandido que son elegibles para
el muestreo y se escogera uno de los brazos siguiendo las mismas técnicas que en los otros
experimentos. Un brazo es elegible si tiene un valor de cierre en la fecha de la iteracion (de

no cotizar ese dia no hay valor de cierre).

Resultados: Apartado 1, un solo brazo, Alphabet Inc.

El resultado no se puede mostrar en términos de regret o reward debido a que el modelo
utilizado es un Bandido Multibrazo. El brazo utilizado se puede apreciar en la figura 3.5
En cuanto a rentabilidad, el bandido parece encontrar mejores tasas de beneficio en pro-

porcion con el tamarfio del periodo de tiempo considerado. Esto es porque la tendencia general

21



CAPITULO 3. MODELOS: IMPLEMENTACION, DESCRIPCION Y RESULTADOS

N
/M‘\ A ) r,A,m\/ﬂ'w
. Yy
//% » JM,/JA/ A 1«’\‘ N / H»\W/ﬁ q\u’v
v e b’w\/

wd
P

Figura 3.5: Valores diarios de Alphabet en el dataset

es creciente y al usar periodos grandes el bandido “esquiva” las tendencias bajistas locales. Es-
to es facil de apreciar en la figura 3.5, es mas probable encontrarse en alza cuando mas tiempo
haya entre inversién y retorno. Es importante destacar que aunque las tasas lleguen a ser al-
tas, no hay informacién de la magnitud de beneficio hipotético ya que el bandido considera

como un éxito rotundo tanto una subida del 0.1% como del 20% (recompensas binarias).

Resultados: Apartado 2, todos los brazos del dataset (S&P 500)

Los resultados, para diferentes periodos de tiempo entre iteraciones, son los siguientes:

Longitud del periodo Regret Rendimiento Media de reward
1 Dia. 7750 44.89% 0.46

1 Semana. 184 52.08% 0.508

1 Mes (30 dias). 23 60.34% 0.543

Este experimento revela una serie de problemas del algoritmo. Comenzando con el ren-
dimiento, se aprecia un rendimiento bajo en periodos diarios. Para mejorarlo el es necesario
aplicar reformas y extensiones al modelo de Bandido. Sin embargo, antes de poder llevar esto
a cabo es necesario cambiar la definicion de reward, ya que esta no se alinea con el interés
real del usuario. Este cambio se llevara a cabo en los experimentos D y E.

En la figura 3.7 muestra otra incidencia. A medida que la cantidad de brazos aumenta, la
exploracién de cada brazo se reduce. Esto se debe a que solo se obtienen evidencias nuevas en
un brazo por iteracion y a que la proporcién de iteraciones por brazo en el ejercicio es baja. Al

incrementar el periodo de recompensa la cantidad de iteraciones se reduce y las distribuciones
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Figura 3.6: Evolucion del regret, periodos semanales.

Figura 3.7: Distribuciones posteriores de todos los brazos.
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posteriores de los brazos pierden precision considerablemente. Una posible solucién a este
problema seria elegir varios brazos por iteracién para aumentar el nimero de evidencias [4].
La otra opcidn es limitar el nimero de elecciones por ejercicio en funcion de la cantidad de
iteraciones.

También cabe destacar el hecho de que muchos de los brazos son explotados sin utilidad
aparente. Esto se debe a que hay valores bursatiles que no cotizan en el “presente” y por tanto
la informacién obtenida no tiene uso posible. Ademas, consumen iteraciones que se podrian
haber usado en valores utiles.

Otra limitacién es la plataforma que ejecuta el algoritmo. Hasta ahora el modelo ha sido
relativamente sencillo, sin embargo, ya se empieza a percibir un consumo de tiempo conside-
rable cada vez que se lleva a cabo un ejercicio. En los siguientes experimentos se recurrira a

tecnologias mas sofisticadas para llevar a cabo los experimentos con mayor eficiencia.

3.3 Experimento C: Bernoulli MAB implementado en Tensor-

flow

Motivacion

El experimento que se va a presentar a continuacion va a implementar el mismo modelo de
Bandido Bayesiano Multibrazo que en el anterior. La principal adicion del mismo va a radicar
en cambios en el entorno con que se alimenta al agente y en las tecnologias subyacentes.

Para implementar el experimento se va a utilizar Tensorflow en Python. Las principales

motivaciones que inducen este cambio son las siguientes:

« Tensorflow cuenta con un kit de operaciones y estructuras de datos cuya eficiencia es
considerablemente superior a R. Implementar experimentos con esta biblioteca acele-

raré el curso del trabajo en general ya que las pruebas requeriran menos tiempo.

 La aplicacion demostrativa requerira de agentes implementados en Tensorflow para
Python debido a su eficiencia y flexibilidad. Esta primera implementacion servira de
base para familiarizarse con el paradigma de la biblioteca y sus métodos de desarrollo.
A partir del disefio de este experimento, se construiran las mejoras de los siguientes,

desembocando en modelos listos para ser integrados en la plataforma final.

Condiciones del experimento

En este experimento el entorno es un conjunto de valores bursatiles, los cuales pueden
estar abiertos o cerrados dependiendo del dia del afio. Lo que implica esto es que un valor

que no cotiza en un dia determinado no puede ser elegido, ni tendra ninguna evolucién en
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su valor (ese dia) y por tanto esta cerrado. En caso contrario esta abierto. Los objetos que se

transmiten entre el entorno y la politica de elecciones (acciones)’ son los siguientes:

+ Accion: un numero entre el -1 y el numero total de brazos menos 1. Si el nimero no
es negativo, la accién representa el brazo escogido por la politica. Si es -1 implica que
todos los brazos estan cerrados en la iteracion y por lo tanto, no se puede elegir ningtin
valor en el que invertir (ej. es domingo). Al ser la accion -1 se entiende que el agente

toma la decision de no hacer nada.

« Observacion: alberga un vector de booleanos, cada elemento representa si el brazo es
elegible o no en la siguiente iteracion. El agente utilizara este vector como una mascara

para filtrar acciones deshabilitadas.

« Reward: puede ser 0 o 1 al igual que en los experimentos anteriores. Comunica si el
valor bursatil del brazo ha subido en esta iteracién, en cuyo caso sera 1. En términos
de arquitectura del experimento, la reward forma parte de la observacién junto con el

vector de booleanos.

Metodologia

Para implementar el experimento se usara la biblioteca TF-Agents. Esta biblioteca per-
teneciente a TensorFlow divide la implementacion de un Bandido (agente) en 3 elementos

principales (figura 3.8).

Environment Policy
Devuelve una observacion Devuelve una accidn en
en funcion de una accién funcion de una observacion|

Aplica acciones Aplica observaciones

Driver

Interactua con los
componentes e informa
a observadores

Figura 3.8: Elementos del agente

El entorno en este modelo concreto es una entidad que genera los datos con los que inter-
actua el agente. Estos datos consisten principalmente una tupla por iteracion, la cual consta
de una observacién y una reward (correspondiente a la accién de la iteracion anterior).

La policy o politica, es la entidad que procesa la informacion, toma decisiones y aprende

de las rewards de las mismas. Es el corazon del Bandido, cambiar la politica supone cambiar

” Ambos términos significan lo mismo en este contexto
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el modelo de eleccion del bandido, en este caso es Thompson Sampling. Hay otros modelos
muy utilizados como LinUCB o ¢-greedy. Mas informacién acerca de la politica del agente
se puede consultar en la secciéon 2.1.

El driver es, a grandes rasgos, un bucle “inteligente” que lleva a cabo el experimento. Este
comunica la observacion a la policy y la accién al entorno de manera sucesiva a lo largo de
la ejecucion de un episodio. Esta entidad también se encarga de informar a los observado-
res con datos del experimento en tiempo real. El formato de estos datos suele denominarse

trayectorias. Son tuplas de informacién del entorno y la politica en una iteracién concreta.

StockMarketEnvironment Policy
-state : Date -alphas
-start_date : Date -betas
-end _date : Date -policy_state
-episode_ended : bool
:tsllrirr;?i;jlzlt:aajrrg;rfg:rlxtli -action(time_step: TimeStep, policy_state : PolicyState) : ActionStep
-reset() : TimeStep Driver
-step(action : Int) : TimeStep
-check_eligible() : aray<bool> <

Figura 3.9: Atributos especificos de este modelo

En el caso concreto de este experimento los caracteristicas especiales de las diferentes
clases que conforman el modelo se pueden ver en la figura 3.9.

Una interesante consideracion es que se podria tener en cuenta a este agente como un
Bandido Bayesiano Multibrazo con contexto. Esto se debe a que se esta usando una observa-
cion para alterar la politica de seleccion, concretamente para prohibir algunas de las acciones.
Los Bandidos sin contexto solamente requieren de rewards para funcionar como es debido.
Aunque tedricamente lo expuesto tendria sentido, un Bandido con contexto suele utilizar la
observacion para alterar la percepcioén de reward potencial, bien a base de sesgos en el mues-
treo o antes de generar la distribucion de verosimilitud. Por otro lado este Bandido descarta

posibilidades de manera absoluta, por razones justificadas por supuesto.

Resultados

A continuacién se mostraran los resultados de un episodio de ejecucién de la implemen-
tacion resultante.

Hubo un total de 10978 iteraciones en las que se eligié un brazo como accién. La media
de rendimiento durante el entrenamiento ha sido de un 67.5%. El rendimiento en la tltima
iteracion es del 61.8%. En la figura 3.11 se aprecia la tendencia del mismo. El rendimiento se
estabiliza por encima del 60% e incluso asciende en el final del entrenamiento. El principio de
la grafica es poco relevante debido a su inestabilidad entre entrenamientos.

Los datos obtenidos dan a entender que el crecimiento de la regret en relacién al nimero

de iteraciones es subpolinémico (véase 3.11). La media de medianas de los brazos es de 0.4737.
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Figura 3.10: Evolucion de rewards acumulados del oraculo y del bandido

El nimero de brazos que son elegibles en cada iteracion puede verse en la figura 3.12. Y
los 9 brazos mas explotados (del 2° al 10°), exceptuando el primero (ya que debido a irregu-
laridades en el conjunto de datos se elige un nimero anormal de veces), se pueden ver en la
figura 3.13.

Los resultados del experimento C son mejores que el los del experimento B, aun utilizan-
do la misma politica de seleccion. La diferencia radica en el entorno, ya que en este ultimo
experimento la manera en la que se construyen los datos es diferente.

La velocidad en la oscilan las ejecuciones del experimento C es muy superior’ a la del ex-
perimento anterior. Aunque esto no es de especial importancia en la experimentacion actual,
si lo sera méas adelante, cuando sea necesario ejecutar muchos episodios diferentes.

Aparte de los hechos previos, las limitaciones que padece este modelo son exactamente
las mismas que el del experimento anterior, lo cual era logico y predecible. Los siguientes

experimentos aportaran mejoras al rendimiento del modelo.

® Alrededor de un orden de magnitud.
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Figura 3.11: Evolucién del rendimiento a lo largo del entrenamiento

3.4 Experimento principal (D): MAB con distribuciones Gaus-

sianas

Motivacion

Los modelos utilizados en los anteriores experimentos funcionan razonablemente bien en
entornos mas simples. Sin embargo, usar rewards binarias para entrenar a un bandido cuyo
entorno son valores bursatiles supone una discordancia entre el objetivo del agente y el del
usuario. Dicho de otra manera, el usuario desea obtener beneficios, a mayor magnitud mejor.

»7

El agente “busca” elegir valores que acaben en positivo al terminar un periodo determinado,

sin importar la magnitud de la subida (o de la bajada).

Condiciones del experimento

En los modelos implementados en los anteriores experimentos el bandido era teéricamen-
te similar a la figura 3.14.
Donde:

of = a; + reward
B = Bi + 1 —reward

Beta® : N x N — ([0,1] €e R — [0,1] € R)

" El agente es un algoritmo que trata de obtener el maximo reward acumulado posible.
¥ Aportar los parametros de un brazo a Beta devuelve la funcién de distribucién de ese brazo
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Figura 3.12: Brazos abiertos a lo largo del tiempo
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9 brazos mas elegidos (excluyendo al primero)

Figura 3.13: 9 brazos mas elegidos (excluyendo el primero)

Las distribuciones de todos los brazos, tanto prior como posterior, son distribuciones beta
cuyo parametro varia segin el comportamiento de cada brazo a lo largo de un episodio. La
distribucion a priori inicial de todos los brazos es Beta(a, §),a = 1,8 = 1.

El uso de la distribucion beta en este modelo se debe a que es la distribucion conjugada de
la binomial, la cual produce resultados discretos que estan entre 0 y 1. Dado que las rewards

han sido hasta ahora binarios, el valor de una reward a la hora de tomar una accién puede ser
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BRAZO 1 ACCION BRAZO | (ELEGIDO)
DISTRIBUCION Muestreo de Thompson DISTRIBUCION
PREVIA POSTERIOR
Betaloi,B1) Beta(ai',Bi')
accion reward
—
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DISTRIBUCION 5 DISTRIBUCION
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reward
Beta(az,B2) et Beta(a;Bi)
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DISTRIBUCION
PREVIA
Beta(on,fn)

Figura 3.14: Funcionamiento del bandido en una iteracién

considerado como el resultado de un experimento de Bernoulli.

En consecuencia a lo anteriormente expuesto en la motivacion, es necesario utilizar re-
wards no binarias, concretamente, continuas. Para poder adaptar el modelo a esta modifica-
cion es necesario cambiar el tipo de distribucion usada por los brazos, o bien alterar los para-
metros para que las distribuciones beta sigan comportandose de la manera deseada. También
es necesario considerar el uso de rewards no binarias en bandidos con diferentes politicas de
eleccion.

Si llevamos el concepto a al caso especifico de este proyecto, el reward de un brazo ¢ en
un tiempo’ ¢ podria definirse como una de las siguientes alternativas:

. vl —vi(t)  Av(t
(i) = S = Sy

€ [-1,00)

c (i t) = S € [0,00)

r: K xT—R

Dados K como el conjunto de brazos y T como el de iteraciones. Donde v;(t) es el valor
bursatil del brazo ¢ en la iteracion ¢ al comienzo del periodo y v/(t) es el mismo valor pero al
final del periodo.

Ambas opciones representan el crecimiento de un valor bursatil en un periodo de tiempo
determinado. Sin embargo la primera ofrece la ventaja de que para un crecimiento y una
recesion opuestos, el valor absoluto de los mismos sera el mismo. Por ejemplo, si la reward de
una iteracidén es 0.2 y la del la siguiente es -0.2, usando la otra definicion las rewards serian

1.2y 0.8'°. El uso de la primera alternativa podria ayudar a simplificar el modelo.

9 . . .z , sz
En este caso el tiempo se refiere a una iteracion la cual se corresponde con un periodo entre la accién y la
observacion, el cual es constante entre iteraciones.
'” Como aclaracién, en este ejemplo el valor acabaria siendo un 96% del valor original.
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Una decision especialmente relevante surge a partir de lo anteriormente expuesto. Para
encontrar una funciéon conjugada adecuada para el modelo es necesario determinar una fun-
cion de verosimilitud cuyo comportamiento sea semejante a la funcion hipotética de rewards
T.

Dado que el entorno exhibe un comportamiento complejo, es necesario simplificarlo. De
manera que consideramos que un valor bursatil puede crecer o decrecer a valores que se en-
cuentran cerca de su valor presente, sin cambios bruscos entre periodos de tiempo. Esto nos
proporcionaria un comportamiento similar a una distribucion normal o gaussiana cuya media
seria cercana al cero en el intervalo positivo''. El detalle perdido por la simplificaciéon pue-
de ser reimplementado en el modelo con la ayuda de otras extensiones. Una distribucién de
verosimilitud mas precisa seria una suma de tres o mas distribuciones normales, esto daria
representacion a comportamientos volatiles que ocurren ocasionalmente en este tipo de pro-
ductos financieros. Sin embargo, encontrar una conjugacion compatible para esta distribucién
es mucho mas complicado y escapa los objetivos actuales del experimento.

Es importante destacar que el valor de reward esta acotado en [0, c0) lo cual es diferente
al dominio de la distribucién normal (—o00, 00). Podria usarse una distribucién normal aco-
tada pero, dada la complejidad que eso aportaria al modelo'?, se ignoraré esta diferencia de
dominio.

Ahora que se ha podido identificar una familia de distribuciones que encaja con a r, se
puede dar con la funcién de distribucion conjugada. Segun el siguiente articulo [5], la funcién
de distribucién normal se corresponde con diferentes funciones conjugadas dependiendo de si
se conoce alguno de los parametros de la funcién de verosimilitud. En este caso no se sabe nila
media ni la desviacion tipica, por lo tanto la funcién conjugada seria la funcién de distribucion
gaussiana-inversa-gamma.

En este experimento se van a llevar a cabo entrenamientos de dos agentes cuyas distri-
buciones conjugadas son diferentes. En el primero se va a asumir que la desviacion tipica de
la funcién de verosimilitud es conocida, de manera que la tnica incégnita del modelo va a
sera la media. La familia de distribuciones conjugadas en este caso es, al igual que en el caso
de la verosimilitud, la gaussiana. En el segundo agente se consideraran desconocidos tanto
la media como la desviacion tipica, de manera que la distribucion conjugada es la gaussiana-

inversa-gamma o, como se explicarad mas adelante, la gaussiana-gamma.

Metodologia: distribucion gaussiana conjugada

Dada una distribucion gaussiana a priori N(u; ., 05 1), los parametros de la distribucion

. ! ’ .
posterior N(ft; 115,07, ;) serfan:

" Los valores bursatiles, concretamente los de acciones tienden a subir a muy largo plazo.
12 . . . .2 . . , .
Renormalizar la distribucién y buscar una conjugada menos conocida y mas compleja.
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u N b+ 75k
itk = —————
' nik+1
1
Oitlk = 1
! nig+1

Donde ¢ es el nimero de la secuencia de iteraciones del ejercicio y k es el brazo que es
elegido en la iteracion ¢. El desarrollo de esta conclusion es conocido y publicado [3].

El episodio comienza con una distribucién a priori N(0, 1). A partir de las rewards obteni-
das en las iteraciones, aplicadas utilizando las expresiones mostradas previamente, obtenemos
un agente funcional. Cabe destacar que la primera distribucioén a priori puede ser aguzada a

base de conocimiento previo del entorno. En este experimento se partira del desconocimiento.

Metodologia: agente con refuerzo completo

En este experimento también se va a entrenar a una variante de este agente. Debido a
la baja proporcion de iteraciones por numero de brazos, es probable que agentes sujetos al
dilema de explotacion/exploraciéon obtengan resultados deficientes. Para tratar de mejorar el
rendimiento, se va a desacoplar la exploraciéon de la explotacién, de manera que el agente
tendra la capacidad de explorar todo el entorno mientras explota una seccién del mismo en
todas las iteraciones. Logicamente esto implica que ciertas garantias tedricas dejen de apli-
car a agentes con esta modificacién. Sin embargo, en este proyecto se trata de observar los
resultados empiricos de los agentes, de manera que los efectos tedricos seran desestimados.

A efectos de implementacién, esta modificacién consiste en ofrecer informacién de las
rewards de todos los brazos en toda iteracion al agente. Es importante destacar que esta fuen-
te de informacién existe en escenarios reales, de manera que agentes que implementan esta
funcionalidad se pueden beneficiar de ella en cualquier otra situacion en cuyos brazos sean
productos financieros. Al aplicar este refuerzo a todos los brazos, se puede conseguir un apren-
dizaje mas rapido que sin el. Por otro lado, este método tiene la potencial desventaja de sobre-
entrenar brazos en tendencias locales, de manera que su rendimiento se reduzca en cambios
de tendencia.

Alolargo de este documento se le denominara a Bandidos con esta modificacion Bandidos

con refuerzo completo, para abreviar.

Metodologia: distribucion gaussiana-gamma

En esta casuistica, los valores de la media y la varianza de la distribucion de verosimilitud
son desconocidos. Otra opcidn es usar una parametrizacion alternativa de la funcién de distri-
bucién normal, dichos pardmetros son: p como la mediana y 7 como la precisién, de manera

que 7 = o~ 2. Los efectos en el algoritmos son idénticos, pero a la hora de implementarlo
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se prefiri6 la segunda parametrizaciéon. Lo cual cambia la distribucién conjugada de distri-
bucién normal-inversa-gamma a la de distribucién normal-gamma, cuya formula es la

siguiente 3.15.

/A 1 Mr(z—p)?
flz, 7| p Ao, B) = VA 775 e T T T

D(a)v2r

Figura 3.15: Funcién de distribucion normal-gamma

La funcién de distribucion normal-gamma requiere de los siguientes hiper-parametros:
« 1 es la estimacion de la mediana. Es decir, la mediana de la distribucién “prior”.

« )\ es el numero de observaciones que han conformado la distribucién “prior” en una

iteracion dada.
! 7
« o/ es el namero total de muestras.
« (3’ es una medida de la varianza.

Cuando el brazo es muestreado en consecuencia de haberlo elegido como accidn, las siguientes

funciones [3] determinan como se actualizan los hiper-parametros:

Ao + 7
A+1

A= A+1

Ho <

1
-
a%oz—i—z

A (ri — po)?
A+1 2

Donde 7; es la reward obtenida en la iteracién i.

BB+

Esta arquitectura daria lugar a un modelo teéricamente compatible con en dominio de
las rewards. Dado que Tensorflow no implementa esta distribucién, es necesario buscar una
manera eficiente de utilizarla. Afortunadamente un muestreo de la funcion de distribucién de

probabilidad se puede generar a partir de:

1. Un muestreo de una distribucién gamma con parametros o y 3 con el que se obtiene la

precisién 7.

2. Un muestreo de una distribucion gaussiana con parametros p y 7 (obtenido en el paso

anterior) con el que se consigue el muestreo equivalente.
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Los agentes con esta distribucion posterior también incluiran refuerzo completo de los
brazos. Esto se debe a que, previo a ejecutar episodios con estos agentes, los resultados de los

anteriores ya indicaron una considerable mejora de rendimiento usando esta técnica.

Resultados: Descripcion y contexto

Los siguientes apartados van a mostrar los resultados de un total de 4 algoritmos diferentes
en 50 episodios independientes. El conjunto de datos de entrenamiento es un subconjunto de
1000 valores bursatiles en un periodo de 4000 iteraciones. Cada iteracion esta separada de la
siguiente por 24h (precios de cierre). La extension de tiempo del episodio es por tanto 10,95
anos. A la hora de calcular el beneficio anualizado, se consideraran 11 afios como la duracién
del periodo de inversion. Los valores bursatiles fueron escogidos aleatoriamente de entre los
mas de 7000 de los que dispone el set de datos integro. La seccion de 4000 dias fue extraida
buscando la mayor cantidad posible de valores abiertos a lo largo del periodo.

Las métricas expuestas son las siguientes:

» Ejecuciones en positivo: este nimero entero indica cuantos de los episodios en los que
se utiliz6 el algoritmo han acabado con un resultado en el que el inversor no perderia

dinero de seguir el comportamiento del agente.

« Ejecuciones que superan al rendimiento del indice: este nimero entero indica
cuantos de los episodios en los que se utiliz6 el algoritmo han acabado con un resul-
tado en el que la rentabilidad de la inversion supera a invertir en todos los brazos una
fraccién idéntica. Es decir, que considerando a todos los brazos como un solo producto
financiero, lo que se denomina de ahora en adelante como un indice, usar el agente trae

mejores resultados.

+ Rendimiento del indice: este porcentaje indica el crecimiento medio que experimen-
tan todos los brazos desde el principio hasta el final del periodo del experimento. Logi-
camente es el mismo en todos los resultados, ya que usan el mismo entorno. Este valor
es 306.06%.

+ Rendimiento de la media de episodios: este porcentaje indica el crecimiento medio

de la inversién hipotética'® de los 50 episodios en los que se ejecuté el algoritmo.

« Beneficio anualizado de la mediana de episodios: la mediana de los episodios es
el episodio cuyo rendimiento es la mediana de los rendimientos de los episodios. El
beneficio anualizado de la misma es el crecimiento anual medio que experiment6 la

inversion hipotética a lo largo del ejercicio, de invertir en la mediana de los episodios.

" Es decir, la inversion en la que se depositaria capital al inicio del experimento y se recuperaria al final.
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» Beneficio anualizado de 1a media de episodios: la media de los episodios es la media
de los rendimientos de los episodios. El beneficio anualizado de la misma es el creci-
miento anual medio que experiment6 la inversion hipotética a lo largo del ejercicio, de

invertir en cantidades iguales en los 50 experimentos simultidneamente.

Resultados: Distribucion gaussiana

Ejecuciones en positivo 66% (33/50)
Ejecuciones que superan al rendimiento del indice 26% (13/50)
Rendimiento del indice 306.08%
Rendimiento de la media de episodios 276.08%
Beneficio anualizado de la mediana de episodios 4.46%
Beneficio anualizado de la media de episodios 9.71%

Tabla 3.1: Resultados del bandido con distribucién posterior gaussiana.
El crecimiento de las inversiones de los 50 episodios se puede observar en la figura 3.16.

Resultados: Distribucion gaussiana con refuerzo completo

Ejecuciones en positivo 78% (39/50)
Ejecuciones que superan al rendimiento del indice 44% (22/50)
Rendimiento del indice 306.08%
Rendimiento de la media de episodios 360.02%
Beneficio anualizado de la mediana de episodios 8.73%
Beneficio anualizado de la media de episodios 12.4%

Tabla 3.2: Resultados del bandido con distribucién posterior gaussiana con refuerzo completo.
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El crecimiento de las inversiones de los 50 episodios se puede observar en la figura 3.17.

Resultados: Distribucion gaussiana-gamma con refuerzo completo

Ejecuciones en positivo

Ejecuciones que superan al rendimiento del indice
Rendimiento del indice

Rendimiento de la media de episodios

Beneficio anualizado de la mediana de episodios

Beneficio anualizado de la media de episodios

Tabla 3.3: Resultados del bandido con distribucion posterior gaussiana-gamma con refuerzo

completo.

El crecimiento de las inversiones de los 50 episodios se puede observar en la figura 3.18.

Comparacion de resultados

44% (22/50)
40% (20/50)
306.08%
408.57%
8.677%

28,052%

Agentes CONTROL G FRG FRGG
En positivo 65% 66% 78% 44%
Superan al indice 20% 26% 44% 40%
Rendimiento de la media 303.91% 276.08% 360.02% 408.57%
B.A. de la mediana 4.51% 4.46% 8.73% 8.677%
B.A. de la media 10.68% 9.71% 12.4% 28,052%

Tabla 3.4: Tabla de resultados del experimento D.

Donde:

« CONTROL: resultados de un agente cuya politica es escoger un brazo al azar en cada

iteracion.

« G: distribucion conjugada gaussiana.
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« FRG: distribucién conjugada gaussiana con “refuerzo completo”.

« FRGG: distribucion conjugada gaussiana-gamma con “refuerzo completo”.

Los resultados obtenidos en este experimento son un tanto inesperados, probablemente
debido a la ininteligibilidad del entorno y del agente. El algoritmo de control que consiste
en ejecutar elecciones aleatorias tiene un rendimiento bastante bueno, especialmente para
ser aleatorio. Esto es, de todas maneras, perfectamente l6gico debido a que en 11 afios que
recorre el experimento practicamente todos los agentes experimentan un crecimiento mas, o
menos significativo.

Una de las conclusiones mas relevantes que se puede extraer de los resultados es que
utilizar un agente cuyas distribuciones posteriores son gaussianas, es decir, con la asuncioén
da una varianza conocida, da lugar a resultados deficientes. En concreto, el agente gaussiano
ha obtenido rentabilidades peores que el agente aleatorio, con una muy leve subida en la
estabilidad del mismo. Estos resultados parecen indicar que realmente usar este agente, en
este entorno, supone un comportamiento similar sino equivalente a invertir al azar. Al ejecutar
mas instancias del este experimento se puede comprobar que en efecto esta consideracion se
confirma. La razén para este rendimiento posiblemente radique en la poca oportunidad que
da este entorno para explorar los brazos, sin embargo esto se hace intencionalmente, ya que
los entornos reales padeceran de inconvenientes similares.

En cuanto a los agentes que usan refuerzo en todos los brazos durante sus iteraciones, los
resultados son buenos, especialmente teniendo en cuenta que son Bandidos de eleccion unica,
lo cual fomenta significativamente la inestabilidad. Ambos agentes han conseguido superar
a la inversién simultdnea en todos los brazos. El agente gaussiano con refuerzo completo ha
consegido superar a la media con una diferencia de un 53.94%. El agente gaussiano-gamma
sobrepasa al anterior agente con una diferencia de un 48.55%, de manera que supera la media
por un 102.49%.

Cabe destacar la diferencia entre los agentes con refuerzo completo, aunque el gaussiano
ofrece menor rentabilidad, este es mucho maés estable que el gaussiano-gamma. De hecho,
menos de la mitad de inversiones usando la distribucién posterior gaussiana-gamma acaban
en positivo. Por otro lado, en los episodios en los que este agente es rentable, lo es por mucho
mas que cualquier otro agente del experimento. De hecho, el beneficio anualizado que ofrece
de media este agente es de un 28.052%, mas dos de veces mayor que el agente gaussiano.

Es importante tener en cuenta que el set de datos utilizado y la duracion del experimento
fomentan significativas magnitudes de rentabilidad, por tanto no hay garantia de que los agen-
tes tengan un comportamiento similar en condiciones diferentes. En experimentos con menos
iteraciones, es probable que el rendimiento de los agentes se vea perjudicado. En cuanto a los
brazos utilizados, estos parten de acciones de empresas estadounidenses, donde la tendencia

a largo plazo es siempre positiva.
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El experimento da lugar a las siguientes conclusiones:

« Como es logico los agentes implementados son muy sensibles a los complejos patrones
del entorno al que se exponen, dando lugar a un gran porcentaje de bandidos que no
consiguen siquiera mantener la inversion inicial. Para poder solventar esta inestabilidad
sera necesario integrar extensiones mas complejas al algoritmo, como es el caso del

contexto. Planteamientos acerca de esta extension se expondran en la seccién 3.5.

« Ofrecer informacién acerca de las rewards de todos los brazos en todas las iteraciones
parece tener buenos resultados empiricos. Por otro lado, también es posible que la esta-
bilidad de los agentes se vea mermada por ello. La explotacion intensiva de los brazos
acaba reduciendo la varianza de sus distribuciones, provocando una dilatada suscep-
tibilidad a pérdidas por cambios repentinos en el estado del mercado. Para paliar este
efecto colateral se puede considerar utilizar alguna técnica para hacer al agente olvidar

los datos del pasado. Este tema se expone con mayor deliberacion en la seccién 3.5.

« Una manera simple de obtener un sistema funcional estable es ejecutar una ristra de
agentes simultineamente, de manera que la inversion se reparte entre ellos en partes
iguales. Los agentes seleccionados pueden ser gaussianos, gaussianos-gamma o una
mezcla de ambos. Esta selecciéon dependeria de la magnitud de riesgo que el usuario
esta dispuesto a asumir. En principio, los resultados del experimento indican que la
inversion en este conglomerado de agentes tendria un beneficio anualizado superior al

de simplemente invertir en todo.
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o 00 1000 1500 2000 2500 3000 300 000

Figura 3.16: Crecimiento de las diferentes inversiones de los 50 episodios (azul) vs crecimiento
de la inversién simultanea en todos los brazos (naranja). Agente gaussiano.

Figura 3.17: Crecimiento de las diferentes inversiones de los 50 episodios (azul) vs crecimien-
to de la inversion simultanea en todos los brazos (naranja). Agente gaussiano con refuerzo
completo.
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o 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Figura 3.18: Crecimiento de las diferentes inversiones de los 50 episodios (azul) vs crecimien-
to de la inversién simultanea en todos los brazos (naranja). Agente gaussiano-gamma con
refuerzo completo
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3.5 Planteamientos acerca de la extension del modelo

Previo al ultimo experimento se presentan una serie de consideraciones acerca de la mejo-
ras y extensiones a modelos de Bandidos que pueden ofrecer un aumento en el rendimiento de
los mismos. Muchos de los métodos aqui planteados no seran aplicados en ningln experimen-
to, sino que son proposiciones a aplicar en trabajos futuros. Esto se debe a que implementarlos

escapa de los objetivos de este trabajo.

3.5.1 Bandidos con contexto:

Hasta ahora, toda la informacion de la que dependia el agente, a la hora de estimar la
rentabilidad de los brazos, era el reward proporcionado por la observacion. Esto da lugar a
un modelo muy limitado, que no se puede aprovechar de otros datos que pueden ser muy
relevantes a la hora de determinar que brazo elegir en la siguiente iteracion, como puede
ser el volumen de mercado. Otro problema es el hecho de que normalmente los diferentes
valores burséatiles no son variables independientes, es mas, suele haber grupos que tienden a
un mismo comportamiento. Estas relaciones de influencia grupal no se tienen en cuenta en
experimentos anteriores. En general, podemos agrupar las idiosincrasias de este entorno en

los siguientes grupos:
» Dependencia entre resultados de diferentes brazos.
« Cambios bruscos e inesperados' en la distribucién de resultados de uno o méas brazos.
« Tendencias embebidas en tendencias'”.

Lo que todo esto sugiere es que hay una serie de factores subyacentes los cuales influyen en
el comportamiento de los brazos. Sin embargo, no es posible determinar con precision que
factores afectan a que brazos, en que proporcion o si la proporcion es directa o inversa. Esta
consideracién se puede ver ejemplarizada en la figura 3.19.

Integrar informacién acerca de los eventos que influyen en los productos financieros uti-
lizados como brazos escapa del dominio de este trabajo. Esto se debe a las astronémicas can-
tidades de tiempo que implicaria investigar como adaptar esa informacién a algoritmos como
los que se muestran en este documento. Sin embargo, es posible aprovechar la existencia de
estos factores ocultos para relacionar brazos que resultan tener comportamientos similares o
similarmente opuestos con asiduidad. Es decir, agrupar brazos en grupos que reaccionan de

manera similar ante factores desconocidos. Una vez generados estos grupos se puede usar el

'* No se dispone de la totalidad del contexto que lleva a ese cambio.
' Un valor bursétil puede estar en alza en un periodo mensual y en descenso en periodo cuatrimestral y en alza
en periodo anual.
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Figura 3.19: Ejemplo hipotético de como factores fuera del alcance del agente tienen efectos
comunes en los brazos. Los colores representan si el efecto es positivo o negativo. Las tallas
representan la magnitud.

rendimiento de unos brazos como contexto para sesgar la perspectiva de rentabilidad de otros
brazos.

Una técnica comun y eficaz para aplicar contexto a la eleccién de un brazo es el uso de
vectores de caracteristicas asociados iteraciones y brazos, que almacenan datos acerca de los
mismos. Los modelos con contexto se denominan como “disjuntos” si a cada brazo se le puede
asignar un vector de caracteristica diferente en una misma iteracién. La idea seria desarrollar
una correspondencia entre los valores del vector y la potencial rentabilidad de los brazos, de
manera que nos pueda ayudar a tomar una decisién méas informada. Por ejemplo: si desarrolla-
mos un bandido multi-brazo para mostrar publicidad con mejor tasa de clicks, el rendimiento
mejoraria al generar una correspondencia entre los datos de la persona que va a ver el anuncio

con los anuncios, de manera que se elige el méas atractivo para esa persona.

Contexto lineal para Thompson Sampling:

Actualmente se han publicado variedad de adaptaciones de diferentes politicas para acep-
tar contexto [6]. Uno de los algoritmos de Bandido con contexto més utilizados por la comuni-
dad es el algoritmo de Thompson Sampling para Bandidos con contexto con retornos lineales
[7]. Este algoritmo se basa en que, dado un vector de caracteristicas que representa el contexto
de un brazo, hay otro vector, denominado predictor, tal que el producto escalar del uno por
el otro es la reward que se estima que retornara el brazo. A partir del error a la hora de hacer
esta prediccion el vector predictor se va reforzando para imitar el comportamiento del brazo
que corresponde.

Este algoritmo requiere de una importante precondicion para ofrecer garantias tedricas
de su rendimiento. Esta precondicion es la linealidad de las rewards respecto al vector de
caracteristicas. Dicho de otra manera, la recompensa es, o tiende a ser una combinacion lineal
de los elementos del contexto. En realidad, el entorno burséatil no tiene porqué cumplir con esta

precondicion, de hecho, no lo hace. Sin embargo, esta condicién sera relajada en el siguiente
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experimento en el que se va a implementar este algoritmo.
Para calcular la estimacion de reward y reforzar el modelo, el algoritmo consiste en los

elementos y pasos que se muestran a continuacion:

« Elementos:

Bi € Muxn(R) vie NU {0}
U; € R" w; € R
7 € R" rj € R Vi €N
z; € R"
« Inicializacion:
By =1 U = 0y W = 0,

« Iteracion j:

Loe— . _'T . T
Bj = Bg—l + .fj J)j
Uj = Uj—1+Tj—1-7j

- o p-1l o
w; ._Bj - Uj

Para simplificar las anteriores expresiones se han omitido los detalles enumerados a con-

tinuacion:
1. Hay unaréplica de todas de las variables expuestas por cada brazo que posee el Bandido.

2. Cada brazo utiliza una j diferente (j;) que representa la cantidad de iteraciones en el

que el brazo es elegido.

3. En una iteracion de un episodio solo se computan las operaciones en el brazo que fue

escogido en esa iteracion. De manera que su valor de j se incrementa en 1.

4. En el caso de los brazos no elegidos, sus variables de la siguiente iteracién son iguales

a las de la anterior.

La distribucién de verosimilitud es gaussiana, lo mismo aplica a la distribucién posterior.
Para obtener las distribuciones posteriores en una iteraciéon determinada se lleva acabo la

siguiente computacion:
T =
ik = Tj - Wik

. 2 =T — -
Oik =V - xi,k . Bz,kl Tk
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N(ti ke, 0i k)

Un método alternativo para obtener el vector de caracteristicas sin implementacion:

Hay muchas maneras de implementar esta extension, empezando por la dimension del
vector de contexto y su contenido hasta el método que condensa el contenido y contribuye a
la eleccién de la siguiente accion.

A continuacion se va a mostrar una posible configuracion del vector de caracteristicas para
los brazos de una agente con contexto lineal. En el experimento E se utiliza otra configuracion,
esto se debe al gran consumo de memoria que esta configuracion supone. Para acelerar el
proceso del agente se optd por un vector de caracteristicas mas ligero y menos descriptivo.

Del conjunto de informacion que se podria extraer del conjunto de datos y del historial
del entrenamiento, podrian considerarse los siguientes parametros para incorporar al vector
de contexto:

16

Sea Uj; = [V1,it, ..., U|K|7i,t} € RIXl un vector de caracteristicas bruto para un brazo

t € K en un tiempo ¢t € T, el vector consta de los siguientes elementos:

« Aumento de volumen de mercado entre las dos tltimas iteraciones. Acotado en [0, 00)

(1 elemento al principio del vector).
« La covarianza actual del brazo ¢ con todos los demas brazos (| K| — 1 elementos).

Aplicando una combinacién lineal de los diferentes elementos podemos obtener un vector
con el cual sesgar el resultado del muestreo de las distribuciones posteriores. Como en los
anteriores modelos, el brazo cuyo muestreo es maximo sera el aplicado como accion en la

iteracion presente.
|K|

Tit = E Vjit * 53’
J

Donde z;; es el vector de caracteristicas procesado del brazo i en la iteracion ¢ que sera
integrado en la politica del agente y 3; el coeficiente correspondiente al elemento j del vector

U; ¢. Los coeficientes para cada elemento se definen como:
« (1 es un valor a especificar que mide la relevancia de este dato.
/
o Bo=dy-rl,a€{2,..,|K|}

Donde 7, es el ultimo reward obtenido de cada uno de los diferentes brazos, acotado en

[0,00) y dg es un valor de decadencia temporal que se explicara a continuacion.

' Los valores seran alterados antes de entregar el vector al agente.
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Calculo de covarianzas: A la hora de obtener las covarianzas de cada brazo con los demaés

se pueden obtener de dos maneras:

« A partir de la totalidad de los datos del conjunto de entrenamiento. La ventaja de esta
opcidn es que la covarianza sera precisa desde el principio y el rendimiento sera consi-
derablemente superior en valores que mantienen la misma correlacion durante todo el
episodio. Al aplicar nuevos conjuntos de datos habria que modificar las covarianzas de

manera similar a la segunda opcion.

« A partir del historial de observaciones que el bandido tiene en un momento dado. La
ventaja de esta opcion es que la covarianza de valores cuya correlacion verdadera varia
con el tiempo sera mas precisa. Otra ventaja es que la manera de computar la covarianza
durante el entrenamiento y el aprendizaje posterior es exactamente la misma. El mayor

inconveniente es que al principio del entrenamiento estos valores seran muy imprecisos.

El segundo método parece una mejor opcion ya que nos interesa que el agente funcione me-
jor'” una vez entrenado, y no nos importa que el rendimiento sea bajo al comienzo del entre-
namiento. Una manera de calcular la covarianza [8] de dos brazos i, j € K en un tiempo ¢

seria la siguiente:

t—1

covy(i,j) = Z(T(i, x) = prie) - (r(d, ) — pge)

=0

donde ¢ es la iteracion presente y i, ; la mediana de la funcion de probabilidad del brazo
x € K.En otras palabras, definimos la covarianza como la suma de la multiplicacién de todos
los rewards pasados de los brazos ¢ y j a los cuales les restamos su mediana.

La complejidad computacional teérica del calculo de las covarianzas sera de O(¢%k) en
el peor de los casos. Sin embargo, dado que la covarianza en t para cualquier par de brazos
se puede calcular a partir de t — 1 la complejidad se reduce a O(tk). Y dado que en una
iteracion solo un brazo es actualizado'® la complejidad se reduce atin mas a O(t) o O(tl)

donde | <= |K| es el numero de brazos elegidos por iteracion.

Calculo del factor de decadencia: determinar la magnitud de este parametro en funcion
de la antigiiedad de los rewards es vital para el correcto funcionamiento del contexto. Antes
de determinar valores especificos, conviene analizar como deberia de cambiar segin el estado
subyacente del entorno.

El mercado bursatil pasa por épocas estables e inestables en las cuales el conocimiento

previo del comportamiento de un brazo es mas o menos relevante respectivamente. En el

" El agente sera mas adaptable a cambios
8
' De no usarse refuerzo completo.

45



CAPITULO 3. MODELOS: IMPLEMENTACION, DESCRIPCION Y RESULTADOS

caso de que el agente pueda saber lo estable que es el mercado, el factor de decadencia deberia
adaptarse al mismo.

La magnitud de los periodos de tiempo que transcurren entre iteraciones del agente tam-
bién es relevante a la hora de determinar el valor del factor de decadencia.

La férmula de este parametro podria ser la siguiente:

X

do =~y
A

Donde z, y son una coeficientes de correcién y A; la diferencia temporal entre el presente y

la iteracion del reward medido en iteraciones.

Limitaciones del modelo descrito y mejoras necesarias: El modelo de contexto que se
ha expuesto hasta ahora tiene una serie de limitaciones practicas que lo hacen inviable para

producir agentes utiles. Los problemas més severos son:

1. El tamaiio de los vectores de caracteristicas. Debido a que se pueden manejar gran-
des cantidades de brazos en un ejercicio, que el contexto crezca proporcionalmente a
estos da lugar a operar con matrices gigantescas, del orden de giga-bytes. Las CPUs
tardaran bastante en procesar las operaciones, y las GPUs pueden no tener memoria

suficiente para alojarlas.

2. Ineficacia a la hora de lidiar con muchos brazos cerrados. Aunque solo unos pocos
brazos estén disponibles , el contexto va a ejecutar la misma cantidad de operaciones,

produciendo ineficientes matrices dispersas.

3. Imposibilidad de extender el numero de brazos durante un ejercicio. El hecho
de que las dimensiones del contexto se correspondan con el nimero de brazos dificulta
enormemente adaptar el modelo para incorporar brazos nuevos o eliminar brazos que

ya no son utiles.

Para poder sortear dichas limitaciones se ha concebido un formato de vectores de carac-
teristica con menos atributos, cuyo tamafio puede ser independiente del numero de brazos.
Esto permite ser mas flexible en cuanto al nimero de brazos activos durante un ejercicio, a
costa de cierta precision perdida al reducir los datos a campos de menor tamafio.

El formato en cuestion se utiliza y expone en el experimento E (véase 3.6).

3.5.2 Olvido intencional del aprendizaje:

Sinos detenemos a razonar un momento acerca de los datos que constituyen las distribu-

ciones de cada brazo, las cuales representan una aproximacion del comportamiento del brazo;
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no tiene mucho sentido tener en cuenta datos del brazo con afios de antigiiedad respecto a
la iteracién presente, o al menos que tengan el mismo peso que los mas recientes. En un en-
torno inestable resulta l6gico que un brazo que olvide parte del pasado funcione mejor que
un bandido que considera cada resultado de su historia con la misma importancia. Dicho es-
to, también hay que ser cuidadoso con la magnitud de decadencia en la importancia de los
resultados, ya que excederse resultara en un modelo que apenas puede ser entrenado y sus
distribuciones seran altamente imprecisas. Una vez entendido por que es una buena idea apli-
car un factor de decadencia o descuento a resultados mas antiguos también se puede extender
la funcionalidad del factor adaptandolo a las caracteristicas del entorno. De manera que para
periodos relativamente estables los brazos consideraran méas informacién acerca del entorno,
mientras que en periodos convulsos lo contrario ocurrira.

En el modelo para la construccion de un vector de caracteristicas que se explica en el
apartado anterior contiene un modificador denominado factor de decadencia. Su propésito es
evitar un sobre-entrenamiento de un brazo mientras esta atravesando una tendencia. Esto es
una técnica para olvidar deliberadamente datos aprendidos por el agente en el pasado, ya que
estos son perjudiciales para el rendimiento del agente.

Generalmente a la hora de hacer al agente olvidar lo que aprendido es necesario discri-
minar que datos han de ser eliminados. Ya que es comin que haya datos que siguen siendo
relevantes y necesarios para un buen funcionamiento junto a datos perjudiciales.

Una idea que surge naturalmente al indagar este concepto es ir menguando el impacto de
eventos mas antiguos a favor de los mas recientes. En el caso del entorno que se maneja, esto
protegeria al agente de cambios de tendencia en periodos determinados.

Esto saca a flote una nueva incognita, cual ha de ser el valor del hiperparametro que
descuenta a estos valores. En el apartado anterior se ve un ejemplo de para determinar este
valor. Este ejemplo depende de dos valores, x e y. Estos han de ser determinados por el usuario
en funcion del entorno al que se exponga el agente.

Una planteamiento interesante es determinar los hiperparametros de manera dinamica,
de manera que a partir de la estabilidad del mercado se obtendran unos valores dptimos para
el mismo. Una idea de aplicacion de este concepto seria elevar el valor de los hiperparametros

a partir del historico de rewards de los brazos, en funcién de la varianza de estos.

3.5.3 Diferentes adaptaciones a entornos de dificil aprendizaje:

Hay una inmensidad de diferentes extensiones la cuales no encajan en los anteriores apar-
tados. En este apartado se presentaran mejoras que facilitan la adaptaciéon del modelo a un
entorno inestable. Estas ideas seran descritas de manera breve y puede que mas adelante,
en trabajos futuros sean puestas en practica y, en consecuencia, documentadas con mayor
detalle.
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Moderacion del comportamiento usando aprendizaje no supervisado: en la anterior
idea se expuso una manera de adaptarse segun la inestabilidad del mercado, de manera que el
agente olvida o menosprecia informacién antigua. Sin embargo es comun y légico que cuando

un entorno retorne a la estabilidad, parte del comportamiento antiguo vuelva a ser relevante.

Clasificacion de brazos a través de aprendizaje no supervisado: podria usarse una red
neuronal o alguna tecnologia similar para agrupar brazos en diferentes clusters que indiquen

algin tipo de relacion entre ellos que deba ser considerada como contexto.

Agente auxiliar de reconocimiento de patrones (Analisis técnico): en un valor bur-
satil pueden darse diferentes patrones que incitan a los inversores a actuar de una manera
determinada. Detectar estos patrones y aplicarlos al contexto podria aumentar el rendimiento
del agente. Podria usarse una red neuronal o tecnologias similares para obtener valores de

contexto relevantes.

Uso de medias moéviles y otros instrumentos como parte del contexto: hay instru-
mentos financieros ampliamente utilizados para sintetizar informacién acerca del compor-
tamiento de un valor bursatil. Aplicar estos instrumentos como parte del contexto podria
incrementar el rendimiento del agente. Un ejemplo de instrumento son las medias moéviles,

una media movil es basicamente la media del valor de los n tltimos periodos de cotizacion.

3.6 Experimento adicional (E): MAB con contexto lineal y dis-

tribuciones Gaussianas

Motivacion

En los anteriores experimentos se llevé a cabo la evaluacién de modelos de Bandidos Ba-
yesianos sin contexto. Los resultados, aunque en general satisfactorios, muestran las incon-
veniencias de estos modelos al lidiar con el entorno bursétil, principalmente su inestabilidad.
Esto, aunque inevitable debido al riesgo que supone invertir todo a un brazo por iteracion,
puede ser mejorado.

Para poder obtener modelos mas estables es posible integrar el uso de observaciones acer-
ca del presente para asi tener una prediccién mas informada del futuro.

El principal objetivo de este experimento es comprobar los resultados de aplicar un Ban-
dido Bayesiano con Thompson Sampling y contexto lineal al entorno con el que se trabaja en
este proyecto. Dependiendo de los resultados del experimento se podrian aplicar extensiones

y correcciones al modelo en trabajos futuros.
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Condiciones del experimento

En este experimento se parte de exactamente del mismo entorno que en el anterior. Un
total de 1000 brazos que representan valores bursatiles durante 4000 iteraciones con un dia de
separacion.

Para aplicar el modelo de agente se van a asumir que existen unas relaciones lineales
desconocidas entre los valores del vector de caracteristicas de una iteracién y las rewards

obtenidas en la siguiente iteracion.

Metodologia

Se va a implementar un Bandido Bayesiano con Thompson Sampling y contexto lineal no
disjunto. El funcionamiento del agente se expone a continuacion:

Sea:

1. Z;(t) € R™ un vector de caracteristicas de un brazo ¢ en un tiempo ¢.

2. 1 € [0, k) siendo k el nimero de brazos.

3. m € (0, k) un parametro a determinar generalmente del orden de 1 o 10.
4. t € [t,T] siendo T las iteraciones totales del episodio.

Para obtener Z; se lleva a cabo una agrupacion de brazos utilizando el algoritmo de clus-
tering k-means, donde la m es el numero de clasteres. Los brazos son agrupados utilizando su

historial, es decir:

hit = (14,0, 751, Tirt)

Siendo 77 ; la reward del brazo ¢ en la iteracién t.

Una vez obtenidos los grupos, se calcula la media de rewards de la ultima iteracion en cada
uno de los grupos. El vector con estas medias sera el vector de caracteristicas que se proveera
como observacion a la politica de seleccién del agente.

Una vez recibida la observacion se procedera con el algoritmo expuesto en la seccion 3.5.1.

Resultados

Los resultados percibidos por este agente en las mismas condiciones que los del experi-
mento anterior, han sido significativamente deficientes en comparacion. La tabla de resultados

se muestra a continuacion.

49



CAPITULO 3. MODELOS: IMPLEMENTACION, DESCRIPCION Y RESULTADOS

Ejecuciones en positivo 6.67% (1/50)
Ejecuciones que superan al rendimiento del indice 6.67% (1/50)
Rendimiento del indice 306.08%
Rendimiento de la media de episodios 50.04%
Beneficio anualizado de la mediana de episodios Negativo
Beneficio anualizado de la media de episodios Negativo

Tabla 3.5: Resultados del bandido con contexto lineal.

La media del crecimiento de las inversiones acaba con un 50% del capital, es decir, se pierde

la mitad de la inversién. La razon detras de estos resultados puede ser:

« La relajacion de la precondicién de contexto lineal puede haber derivado en un agente

que no es capaz de gestionar las observaciones que se le proporcionan de manera 1til.

« El generador del vector de caracteristicas no es lo suficientemente elastico para este
entorno, de manera que los cambios bruscos en el entorno no se dan manejado con

éxito.

+ Puede que el numero de grupos utilizado sea insuficiente o incluso excesivo. Seria ne-

cesario ejecutar mas experimentos para comprobarlo.

La conclusion que se extrae de este experimento adicional, de cara a trabajo futuro, es que
el algoritmo probado no es valido en este entorno, y por lo tanto serd necesario experimentar

con otros hiperparametros y recurrir a técnicas mas elaboradas.
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Capitulo 4

Aplicacion demostrativa

EN este capitulo se disertara acerca del disefio de una aplicacion demostrativa con la cual
poder experimentar con los agentes que fueron implementados en los experimentos D
y E. Este producto software consiste en una aplicacion web con la que el usuario puede inter-

actuar con una serie de agentes.

4.1 Concepto inicial:

Como ya se ha explicado anteriormente, el producto software resultante de este proyecto
va a ser una aplicacion web. A continuacién se definiran los cimientos de lo que sera el disefio

de esta aplicacion.

Que se busca alcanzar con este disefo:

Los objetivos a los que se apunta a la hora de perfilar la estructura del programa son:

- Rapidez: dada la gran cantidad de operaciones que un agente tiene que efectuar, nos
interesa un producto optimizado y preparado para lidiar con estas operaciones con un
alto grado de rendimiento; tanto durante el preprocesado como durante el calculo de

acciones.

« Estabilidad: de poco sirve la aplicacion si exhibe comportamientos irregulares, o los

agentes tienden a fallar ante modificaciones superficiales.

» Extensibilidad: es muy posible que al terminar el proyecto el producto no ofrezca
unas tasas de rentabilidad atractivas al usuario. Sin embargo, aunque esto ocurra, se
busca que el producto sea una plataforma sobre la cual mejorar lo desarrollado para

eventualmente desarrollar agentes con mejor rendimiento.
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» Reusabilidad: aparte de la extension del producto para el caso de uso bursatil, seria
interesante abstraer y desacoplar ciertos elementos del disefio para hacer posible la
produccion de agentes para otras finalidades. Esto podria ahorrar tiempo a otros inves-

tigadores con ideas similares a las expuestas en el proyecto.

Es importante destacar que ante la situacién de tener que optar por eficiencia computacio-

nal o de memoria, se priorizara la eficiencia computacional sobre la de memoria.

Formato de la aplicacion:

La idea es que este software sea una aplicacion web, razones para escoger este formato

son:

« Facilidad de acceso para el usuario al no requerir instalacion de ningin cliente (salvo
el navegador web en si mismo). Esto permite acceder a las funcionalidades del producto
desde cualquier lugar siempre y cuando se pueda en-rutar el cliente con el servidor del

producto.

« Abundancia de librerias y documentacion. El ecosistema web posee una gran canti-
dad de utilidades ya desarrolladas y documentadas que pueden ser facilmente integradas

en el producto.

» Descentralizacion de la computacion. El agente que recomienda valores bursatiles
esté siendo ejecutado en un servidor el cual puede ser optimizado para su ejecucion. El
usuario solamente necesita un dispositivo con capacidades reducidas para interactuar

con el agente.

+ Posibilidad de acceso concurrente y centralizacion de datos y agentes. Esta ven-
taja probablemente no sea explotada por este proyecto ya que requiere una inversion
de tiempo mayor. Sin embargo, es interesante plantearse que como trabajo futuro se
puede extender el producto para que sirva a varios usuarios al mismo tiempo y que

estos puedan compartir agentes y datos.

Una buena opcién para implementar este software seria el uso del framework de Django
el cual se basa en Python como lenguaje de programacién. La ventaja principal de este frame-
work sobre los otros es su enfoque en incluir de base una gran cantidad de herramientas que
facilitaran la implementacion de la aplicacién y dejaran mas tiempo para desarrollar y exten-
der los agentes en si. Y es que el tiempo de desarrollo es un factor de gran importancia en este
proyecto. Otras alternativas en Python son Flask y Pyramid, aunque son mas que aceptables

para desarrollar este producto, Django parece ofrecer una mayor velocidad de desarrollo.
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Arquitectura basica y dependencias:

Se espera que la aplicacién resultante tome una forma semejante a la que se muestra en

el diagrama de la figura 4.1.

BACK END
[= N
uentes
de datos (CSV) LIBRERIAS PYTHON
TensorFlow
TF-Agents
FRONT END SERVIDOR WEB DJANGO
Apache o Servicios . | |PREPROCESADOR
HTTPS GET - X
Bz flaxe PRI para (Manipulaciong T DE DATOS
HTTPS RESPONSE €SS _extender la  ™de datos
Js interactividad
Para formar de la utili
un DOM aplicacién N fliza
PostgreSQL
A
JQuery
Chart.js Importacién y exportacién
de agentes y analiticas
= HTTPS GET/POST (AJAX) ADMINISTRADOR DE AGENTES
omp S
JavaScript HTTPS RESPONSE | HTML _ Administracién CO“S;"E”M' Ele(i:m'
v JSON 'Y de agentes
Para en ejecucion agentes agentes
extender el
DOM

Figura 4.1: Arquitectura basica

Descripcién del diagrama:

« Administrador de agentes (AgMg): es el nucleo del producto, la parte que lleva a ca-
bo los entrenamientos de los agentes y, por ende, la parte mas importante tanto para el
producto como para el proyecto. Se prevé dividir este médulo en dos componentes con
distintas finalidades. Primero, un “constructor” que se dedica a generar las estructuras
que constituyen un agente basandose en instrucciones provistas por el usuario. Segun-
do, un “ejecutor” o driver que lleva a cabo el entrenamiento del agente. Los agentes y
los datos resultado de su entrenamiento pueden ser guardados en la base de datos de la

aplicacion.

. Bases de datos: se barajan distintos posibles DBMS' para suplir las necesidades de al-
macenamiento de la aplicacién. Dada la naturaleza de los datos a almacenar, un modelo
relacional es de lo mas adecuado. PostgreSQL es una elecciéon idonea debido a su efi-
ciencia, estabilidad, codigo abierto y estricto modelo relacional. La funcién de la base
de datos en esta aplicacion es crucial ya que no solo almacena los datos que se van a
procesar sino que almacena también los datos procesados y las propias estructuras que
procesan y se entrenan con estos datos. En resumen, se busca que la base de datos le

aporte la totalidad de la persistencia a las funcionalidades de la aplicacion.

! DataBase Management System
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« Django: este web framework se usa para interconectar el cliente, con la base de datos
y con el administrador de agentes. Django ofrece una API que proporciona un acceso
simple y seguro ala base de datos. Aparte de lo anterior, este framework también permite
aportar otras funcionalidades como la autenticacion de usuarios a la aplicacién con
una inversion de tiempo minima. Django también resulta de gran utilidad durante el
desarrollo debido a su metodologia de disefio minimalista y el sistema de modelos que

permite efectuar migraciones con facilidad.

« Servidor web: el software especifico para efectuar las tareas de un servidor web se-
ra determinado méas adelante. Su relevancia en el desarrollo es menor pues un servidor
orientado a produccidn no es estrictamente necesario para el funcionamiento de la apli-
cacion. Es posible que el propio usuario sea el que decida en que servidor implantar la

aplicacion.
« Front end: las bibliotecas utilizadas para implementar la interfaz web van a ser:

— JQuery: esta famosa biblioteca dispensa un gran abanico de utilidades genéricas
para el desarrollo web. El sistema de selectores con el cual se puede acceder a
elementos del DOM es de especial utilidad, junto con el método para ejecutar
solicitudes AJAX.

— JOQuery Ul en este mdédulo se van a fundamentar muchos de los elementos de
la interfaz, como pueden ser ventanas, dialogos, acordeones o botones. También

incluye una buena variedad de efectos de animacion.

— Chart.js: se utilizara a la hora de representar grandes cantidades de datos, acerca

de los brazos o los resultados, a través de graficas.

Estructuras de datos:

Como se ha expuesto anteriormente el estado (persistencia) de la aplicacion se basa tinica-
mente en las estructuras de datos almacenadas en el DBMS. Dado que se dara frecuentemente
el caso de experimentos que comparten la misma informacion, o una parte de ella, como
conjunto de datos de entrenamiento; es logico desarrollar una estructura que facilite la re-
utilizacion de los datos preprocesados en diferentes contextos. Para ello se ha concebido la

siguiente organizacioén de los datos:
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BASE DE DATOS

A
Datatnput | | N N N N
Interface _"\__/ \__/ \__’/ \__’/
N N N N
A A A .
RAW A.A.R.M AGENTS MISC

RESﬁLTS

Figura 4.2: Almacenamiento de datos, resultados y agentes

Donde:

« RAW: es una agrupacion de datos que corresponde a informacién bursatil sin procesar,
posiblemente de diferentes fuentes y formatos ligeramente distintos. Estos datos son
extraidos de una interfaces especificas para las fuentes de datos que use la aplicacion.
La idea seria poder dejar abierta la posibilidad de afiadir mas interfaces de datos en el

futuro de ser necesario.

+ A.A.R.M: estas siglas hacen referencia a (Abstract Arm Relational Model). Un A.A.R.M.
es una estructura de datos que representa a un brazo perfectamente valido para ser
utilizado en un entrenamiento por uno de los agentes implementados. Los A.A.R.M.s
son el resultado de preprocesar y normalizar los datos bursatiles crudos de manera
que todos puedan ser utilizados juntos. La existencia de esta estructura permite reusar
los datos procesados de un experimento por otros y utilizar brazos que representan
productos financieros de naturalezas diferentes en un mismo bandido. Esta estructura

se explicara con mas detalle mas adelante.

« Agents & Results: el producto de los diferentes entrenamientos ejecutados por el ad-
ministrador de agentes y las estadisticas resultantes se almacenan para futura consulta.
También es conveniente almacenar configuraciones de agentes, o experimentos enteros

en pausa, para uso posterior.

« Misc: en la base de datos también se ha de dar almacenamiento a la configuracién de
modulos auxiliares al administrador de agentes, como es el caso del propio web frame-

work.
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Concepto de interfaz con el usuario:

Este apartado del disefio no es de tanta importancia comparado con el administrador de
agentes o el almacenamiento de datos. Sin embargo, es necesario proporcionar una interfaz

que facilite el uso de las herramientas implementadas.

PAGINA
FONDO VACIO

VENTANA X
VISUALIZACION DE VENTANA X
TABLAS Y DATOS
RESULTADOS DE VISUALIZACION DE
CONSULTAS TABLAS Y DATOS
RESULTADOS DE RESULTADOS DE
ENTRENAMIENTO CONSULTAS

INFORMACION DE RESULTADOS DE
PROCESOS DE ENTRENAMIENTO

ENTRENAMIENTO Y PREPROCESADO
INFORMACION DE
PROCESOS DE
ENTRENAMIENTO Y PREPROCESADO

LINEA DE MENU

Figura 4.3: Concepto basico de una posible interfaz

La idea de este disefo seria un sistema de ventanas con una especie de menu en la parte
inferior de la pagina. El usuario puede utilizar botones y formularios para interactuar con los
datos y los agentes. El usuario visualiza los datos y esquemas de la aplicacién a través de las
ventanas. Las ventanas se podrian cerrar antes de efectuar acciones de manera que no se envia

nada al servidor y se podria crear una jerarquia de ventanas en casos de uso mas complejos.

Fuentes de datos de entrenamiento:

Dadas las limitaciones en recursos de este proyecto no se puede volcar demasiado esfuerzo
en el desarrollo de este apartado. Aun siendo esto verdad, se ha de implementar algin sistema
rudimentario con el cual expandir el cuerpo de datos de la aplicacion.

Para poder llevar esto a cabo el usuario puede subir archivos CSV que contengan fechas
y precios de un valor bursatil, de manera que luego la propia base de datos se encarge de
procesar esta informacién cruda en un AARM nuevo.

Una posible funcionalidad de gran utilidad, que podria implementarse en el futuro, seria

el uso de APIs de informacion financiera. Yahoo y Google entre muchas otras ofrecen este
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servicio. Esto permitiria al sistema actualizar sus brazos automaticamente.

4.2 Implementacion: Base de datos

Definicion de un A.A.R.M. y estructuras auxiliares: La figura 4.4 muestra un modelo

relacional para el almacenamiento de A.AR.Ms, cada elemento sera explicado en detalle a

. s
continuacion.
Numero String String
DOMAIN ‘ D | NAME | DESCRIPTION
Numero Nunipro String String
SUBDOMAIN ‘ D | DOMAIN | NAME | DESCRIPTION ‘
Numero Numipro String String Numero Nuhfﬂ String Numero
AARM ‘ D |SUB—DOMAIN| NAME | DESCRIPTION ‘ EDITION ‘ D |SUB,DOMA|N| NAME | INTERVAL |INTERWEAVE|IGNOREGAPS|
Numero mm |SON Fecha Numero Numero Numgro Fecha Booleano Numero Nume
RAW ARM ABSTRACT
DATA ‘ D | AARM | ADDITIONAL | DATE PRICE ‘ REWARD D AARM DATE ENABLED | REWARD | EDITION
REGISTER REGISTER

Figura 4.4: Estructura de los brazos abstractos

« Domain: es un dominio de A.AR.Ms. Un ejemplo seria el mercado bursatil. En este
proyecto solo hay un dominio que es el previamente mencionado. La razén de ser de
esta relacion es puramente organizativa. En el futuro otros usuarios podrian afiadir
dominios nuevos de cualquier tipo de brazo compatible con los agentes. Tienen dos

campos de datos, el nombre y la descripcion.

Subdomain: hace referencia a un grupo de brazos semanticamente similares entre ellos
y cuyo proceso de normalizacién dio lugar a valores de reward cuyo intervalo es com-

patible’.

AARM: representa a un brazo en el formato universal. Todos los AARMs comparten la
misma estructura y han de ser compatibles con cualquier Bandido que pueda generar

el administrador de agentes.

Edition: es un caso de procesado de los datos crudos de un brazo en datos preparados
para ser consumidos por un agente. Un AARM puede haber sido procesado en muchas
ediciones diferentes, pero todas parten de los mismos datos. Las ediciones se suelen
diferenciar en la distancia temporal entre sus iteraciones, pero también hay otras di-

ferencias. Aparte de una referencia al subdominio al que pertenecen y a su nombre,

’Dos subdominios pueden tener un mismo proceso de normalizacién de manera que son compatibles también.
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almacenan 3 campos que indican estas diferencias. INTERVAL es un nimero que re-
presenta la cantidad de dias que transcurren entre una iteracién y otra. INTERWEAVE
es un booleano que indica si se entrelazan iteraciones (véase 4.5), IGNOREGAPS es un
booleano que indica que las iteraciones pueden tener un periodo variable dependiendo

de la disponibilidad de los brazos (véase 4.5).

+ Abstract Reward Register: representa un unico valor de reward normalizado segtn la
politica del sub-dominio. Se identifican a través del tiempo usando un timestamp que re-
presenta un punto de tiempo especifico como un tinico niimero. El booleano ENABLED
es verdadero cuando este brazo esta habilitado en las iteraciones de entrenamiento cuyo
valor temporal coincida con este registro o falso en caso contrario. De ser falso el brazo
sera ignorado por el agente ejecutor durante esa iteracion. La tupla también incluye

referencias a la iteracién y subdominio que pertenece.

NORMAL

‘MIERCOLESl JUEVES | VIERNES | SABADO | DOMINGO | LUNES | MARTES |MIERCOLES‘
INTERWEAVE
SABADO | DOMINGO | LUNES | MARTES |MIERCOLES| JUEVES | VIERNES | SABADO
DIAS
IGNORE GAPS - -

‘MIERCOLESl JUEVES | VIERNES | SABADO |DOM|NGO| LUNES | MARTES |MIERCOLES‘

Figura 4.5: Modificaciones especiales en ediciones: normal, entrelazado e ignorar saltos. En
todos los casos el intervalo es 2 dias.

Definicion de agentes y experimentos: La figura 4.6 muestra el modelo relacional para
el almacenamiento de agentes, experimentos y sus ejecuciones en la bases de datos. Cada

elemento sera explicado en detalle a continuacion.

« Agent: tuplas de esta relacién representan diferentes agentes con diferentes configu-
raciones posibles. A la hora de ser utilizados, el agent runner utiliza estos datos para

construir un agente. Posee los siguientes parametros:

— GAUSSIAN: indica si el agente utiliza distribuciones posteriores gaussianas. En
la version actual del software, este valor en falso significa que el agente utiliza

distribuciones gaussianas-gamma (véase 3.4).
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Numero String Booleano Booleano Booleano JSON
AGENT| D NAME | GAUSSIAN | CONTEXT | FULL_REINFORCE PARAMETERS

EDITION
Numero String Numero Fecha Fecha Numero Booleano

EXPERIMENT| D | NAME | AGENT | DATE_CREATION | DATE_UPDATED | EDITION | RUNNING

Numero Numero Fecha
EPISODE
EXECUTION | D EXPERIMENT DATE
Numero Numero Date Numero Numero
EXECUTION
RESULT | D | EPISODE |ITERATION| PERFORMANCE | REWARD

Figura 4.6: Estructura de registro de agentes y experimentos.

— CONTEXT: indica si el agente utiliza contexto. En la version actual del software,
este valor en verdadero significa que el agente utiliza el contexto lineal del expe-

rimento E (véase 3.6).

— FULL_REINFORCE: indica si el agente aplica aprendizaje en brazos que no son

elegidos. Esta técnica se indica en el experimento D (véase 3.4).

— PARAMETERS: un diccionario clave valor para guardar parametros especificos
de alguna configuracion. También se prevé utilizar este campo para extender las

funcionalidades del software en el futuro.

« Experiment: esta relacion registra todos los experimentos que se pueden ejecutar o
se han ejecutado. Para que un experimento sea posible es necesario un agente y una
edicion. De manera que la edicion le sera proporcionada al agente al momento de ser
ejecutado el experimento. Aparte del id y el nombre, esta relacion guarda fechas de
creacion y de ultima modificacion, el id del agente que se utiliza y el id de la edicién
que se consume. También se guarda un parametro booleano denominado RUNNING

que informa de si el experimento esta en curso en el presente.

» Episode execution: una tupla de esta relacion representa a una ejecucion especifica
del experimento al que referencia. Solo una ejecucién por experimento se puede lle-
var a cabo simultaneamente. Sin embargo se pueden ejecutar ilimitados experimentos

simultdneamente. Cada tupla almacena la fecha en la que la ejecucion se llevo a cabo.
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« Execution result: un episodio produce una gran cantidad de datos, estos son alma-
cenados en esta relaciéon. Cada tupla guarda los resultados de una iteracién. Para ello
registra: una referencia al episodio que la generd, la fecha de la iteracién ITERATION),
el valor de rendimiento (PERFORMANCE) y la reward de la iteracion. El valor de ren-
dimiento representa el crecimiento de una hipotética inversion que comenz6 en 100%
al comienzo del episodio y va oscilando (normalmente en tendencia positiva) a lo largo

de las iteraciones hasta el final del episodio.

4.3 Implementacion: Interfaces

El diagrama de la figura 4.7 muestra a division de los diferentes componentes que confor-

man el software y las interfaces a través de las cuales se comunican.

FRONTEND BACKEND
GRUPO A: CLIENTE GRUPO B: SERVIDOR WEB GRUPO C: SERVIDOR DE AGENTES
NAVEGADOR DJANGO GESTOR DE AGENTES AGENT RUNNER
(INTERFAZ (SOBRE SERVIDOR WEB) (AgMg) (INSTANCIA
CON EL DE EJECUCION)
USUARIO) * 1 1 * 1 *
T = T T /1
HTTP HTTP POSIX

PROCESS
SIGNALS

[ 1

PSYCOPG PSYCOPG
TENSORFLOW-1O

‘GRUPO D: BASE DE DATOS

POSTGRESQL

Figura 4.7: Interfaces y grupos

Los grupos que se muestran en la figura indican que esos modulos estan pensados para
poder funcionar en maquinas diferentes de ser necesario, para ello, las direcciones IP y puertos
de los diferentes componentes han de ser conocidas en los grupos pertinentes.

La idea es aprovechar la arquitectura para ejecutar los grupos en maquinas especializadas

para la tarea del grupo en cuestiéon. Un ejemplo de una instalacion seria:
« El cliente es un portatil lowcost.

« El servidor web se encuentra en un ordenador con un procesador potente, detras de

capas de seguridad.

+ La base de datos esta instalada en una maquina con grandes capacidades de almacena-

miento y computacion.
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« Hay dos servidores de agentes, ambos son maquinas con potentes tarjetas graficas para

acelerar las operaciones tensoriales.

Los diferentes endpoints de la interfaz entre el grupo A y el grupo B se describiran en
detalle en la seccion 4.4. Por otro lado la del grupo B con el C, y la del gestor de agentes con

el agent runner se disertaran en la seccion 4.5.

4.4 Implementacion: Front-End

En este proyecto, el front-end consiste de una coleccion de archivos HTML, CSS y JavaS-
cript cuyo proposito es la generacion de un DOM” especifico para los casos de uso del usuario
en este sistema. Los casos de uso se muestran en la figura 4.10.

La interfaz de usuario consta, a grandes rasgos, de los siguientes elementos:

 Ventanas: son marcos cuadrados de tamafio variable y dinamico. En su interior se puede
mostrar contenido especifico del caso de uso al que pertenece la ventana. Todos tienen
la posibilidad de cerrarse con una cruz en la esquina superior derecha. El contenido
también puede integrar elementos interactivos. Un ejemplo de ventana se puede ver en

la figura 4.8. Es posible mostrar el contenido de una ventana en una pestafia alterna.

+ Ment principal: es una barra permanentemente ligada a la parte inferior del espacio en
el que se “renderiza” la aplicacion web. En el se encuentra informacion basica y global
del sistema junto con accesos a diferentes casos de uso fundamentales. un ejemplo de

menu se puede ver en la figura 4.9.

(1) WINDOW TITLE x1 FONDO

ACCORDION ELEMENT

[>] ACCORDION HEADER

[>] ACCORDION HEADER

[V] ACCORDION HEADER

ACCORDION CONTENT

[>] ACCORDION HEADER

[>] ACCORDION HEADER

DIALOG TYPE BUTTONS XAMPE CANCEL
BUTTON BUTTON MENU | DOMAINS |  AGENTS | EXPERMENTS | | GENERAL INFO [

Figura 4.8: Ejemplo de ventana Figura 4.9: Estructura del menu

Para estructurar el contenido y personalizarlo a medida que el estado de la aplicacién
cambia, se utiliza el sistema de plantillas para construir los diferentes componentes de la apli-
cacién. Cuando un elemento interactivo de la pagina provoca la generacién de una ventana

se producen los siguientes pasos:

’ Document Object Model
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1. El elemento llama a una funcién (launchContent) con la URL que corresponde a la ven-

tana a generar (véase 24).

2. Esta funcion lanza una solicitud HTTP asincrona para recuperar el contenido de dicha
URL.

3. Cuando el contenido es recuperado este es pasado por parametro a una funcion (raise-

Content) que se encarga de los siguientes pasos.
4. Integrar el nuevo contenido en el DOM.

5. Aplicar las inicializaciones pertinentes a algunos elementos, como pueden ser la propia

ventana o los “acordeones”.

6. El contenido esta preparado para su consumicion.

Ventanas: A continuacion se muestra una lista con todas las ventanas que la aplicacion

implementa:

« DOMAINS: muestra un ment en formato acordedn en el que se muestran todos los
dominios almacenados en la base de datos. Al expandir una de las cabeceras se mos-
trard un sub-menud de subdominios que son integrados en la interfaz en el momento
que la cabecera es expandida. Al expandir una cabecera de subdominio se muestra una
descripcion del mismo junto con un conjunto de botones para acceder a las diferentes
ediciones del mismo. Al abrir esta ventana en modo estandar, el boton de edicién ge-
nerara una nueva ventana EDITION. En modo seleccién enviara el id de la edicion al

formulario pertinente.

« EDITION: muestra informacion de una edicion junto con todos los AARMs que la in-

tegran. Se puede filtrar que AARMs se muestran segiin su nombre.
+ AARM: muestra informacién de un s6lo brazo en una edicion determinada.

« AGENTS: contiene un menu en formato acordeén en el que se muestran los agentes
almacenados en la base de datos. Allado del nombre del agente en la cabecera, se mues-
tran iconos que informan del tipo de Bandido utilizado en su configuracion. Al expandir
el contenido se muestra mas informacién del agente y opciones de gestion (como su eli-
minacion). En la parte inferior de la ventana hay dos botones para crear tanto agentes
(NEW_AGENT) como experimentos (NEW_EXPERIMENT).

« NEW_AGENT: esta ventana contiene un formulario para crear un agente. Una vez
rellenados los campos se puede presionar un botén en la parte inferior para enviar los

datos al servidor.
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Casos de uso:

« EXPERIMENTS: contiene un menu en formato acordedn en el que se muestran los
experimentos almacenados en la base de datos. Al lado del nombre de experimento en
la cabecera, se muestra un icono que indica si el experimento esta en ejecucion. Al
expandir el contenido se muestra mas informacion junto con un elemento interactivo

para acceder a la ventana del experimento en cuestion (EXPERIMENT).

NEW_EXPERIMENT: esta ventana contiene un formulario para crear un experimen-
to. Una vez rellenados los campos se puede presionar un botén en la parte inferior para
enviar los datos al servidor. A la hora de escoger una edicién y un agente, las ventanas
DOMAINS y AGENTS se podran abrir en modo seleccién.

EXPERIMENT: en esta ventana se muestra informacién sobre un experimento y sus

ejecuciones.

CHART WINDOW: esta ventana sirve para mostrar un grafico cuyo contenido de-

pende del contexto que genere a la ventana.

los casos de uso planteados para esta aplicacién web estan conceptualmente

muy relacionados con las ventanas que se implementan. Véase el diagrama de la figura 4.10.

DATASETS AGENTES

[ Eliminar agente =
A

il |
j«include» f"lnCIude»

Visualizar dominios 1
N

[
j«include»
|

>0

Usuario

Visualizar subdominios Web

N

s
! '/
i Visualizar agentes

5
Visualizar agente

X

Usuario

GESTION DE EJECUCIONES Web

[
j«include»
|

N

[
j«include»
|

EXPERIMENTOS

S Eliminar experimento )+
i Visualizar experimentos
—
0
1

- . Visualizar resultados -—-
Visualizar ediciones

«include» !

i Crear nuevo experimento } — —

START Experimento —=—

B

Visualizar informacién
de una edicién

STOP Experimento —=—

Interfaz http front-end/back-end:

S

STEP Experimento —=—

S T I I |

L _____" °j‘ extends»

Seleccionar
AgMg
para ejecutar

Figura 4.10: Diagrama de casos de uso del usuario web en la aplicacién demostrativa

citudes HTTP:
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URL Tipo Descripcion
admin/ GET Envia la pagina de administracién de Django.
domains GET Envia el contenido de la ventana DOMAINS.

Completa el contenido de la ventana DOMAINS
domain/<domain_id>/subdomains GET

con datos de los subdominios de un dominio.

Completa el contenido de la ventana DOMAINS
subdomain/<subdomain_id>/editions GET

con datos de las ediciones de un subdominio.

Envia el contenido de la ventana EDITION,
edition/<edition_id> GET

es decir, una edicién determinada.

Envia el contenido de la ventana AARM,
aarm/<aarm_id> GET

es decir, un AARM determinado.
agents GET Envia el contenido de la ventana AGENTS/.
experiments GET Envia el contenido de la ventana EXPERIMENTS.
new_agent GET Envia el contenido de la ventana NEW AGENT.
new/agent POST Recibe los datos para la creacién de un agente.
new_experiment GET Envia el contenido de la ventana NEW EXPERIMENT
new/experiment POST Recibe los datos para la creacién de un experimento.
experiment/<experiment_id> GET Envia el contenido de la ventana EXPERIMENT.

Envia una solicitud de START a un experimento
start/<exp_id> GET

determinado.

Envia una solicitud de STOP a un experimento
stop/<exp_id> GET

determinado.

Envia una solicitud de STEP a un experimento
step/<exp_id> GET

determinado.

Tabla 4.1: Lista de solicitudes HTTP legales en la aplicacion web.
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4.5 Implementacion: Back-End
El back-end de la aplicacion se basa fundamentalmente en 3 elementos:

+ Aplicacion Web: sélo hay una por instalacién. Se implementa utilizando Django y se
encarga de comunicar el estado de la aplicacion al cliente HTTP que utiliza el usuario.

También sirve de intermediaria entre el usuario y los Agent Managers.

« Agent Manager: puede haber varios por instalacién. Su propdsito es recibir 6rdenes

desde la app. web y en consecuencia administrar una colecciéon de Agent Runners.

« Agent Runner: puede haber varios por Agent Manager. Su funcionalidad principal es

llevar a cabo la ejecucion de un experimento.

Interfaces entre los componentes:

En la figura 4.11, se pueden apreciar los protocolos que utilizan los diferentes elemen-
tos del back-end para sincronizar su funcionamiento. Los componentes en amarillo indican
que son emisores o receptores de sefales de proceso POSIX, los componentes en verde son

receptores de HTTP que sirven a la aplicaciéon web.

AGENT MANAGER AGENT RUNNER <experiment>

”"i stop_experiment >
L__ s COMMAND REGISTER (Diccionario)
i! start_experiment > : experiment_id : int := <experiment>
SIGUSRT signal_handler_startstop ol

started: bool

. current_step : int
HTTP STEP ; ] ;I step_ > oo E signal_handler step | desired step : int

HTTP START

HTTP STEP

[ ACTIVE EXPERIMENTS (Diccionario) | [ ORDERS_SENT (Diccionario)

CLAVE <experiment> CLAVE <experiment>
VALOR Subprocess VALOR int

Figura 4.11: Comunicacién entre los componentes del back-end

Como consecuencia de su protocolo de comunicacién, un proceso Agent Manager y un
proceso de Agent Runner al que este administra han de estar en el mismo entorno de ejecucion.
En la tabla 4.2 se muestra como evoluciona una orden del usuario a un agente en las diferentes

interfaces.

Aplicacion Web:

Este modulo sirve para proveer, al cliente utilizado por el usuario, los datos e interactividad
con los que el usuario lleva a cabo el uso del la aplicacion. Se basa en el web framework de
Django [9] para llevar a cabo este cometido. En la figura 4.12 se expone como esta se comunica

con el resto del sofware.
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Sefial POSIX
Instruccion del usuario Solicitud HTTP la App. Web
del AgMg
(Solucitud HTTP) al AgMg
al Agent Runner
START <ID experimento>? <ID AgMg> http://<Direccion del AgMg>/start/<ID experimento> SIGUSR1 >><PID runner>
STEP <ID experimento>? <ID AgMg> http://<Direccion del AgMg>/step/<ID experimento> SIGUSR1 >><PID runner>
STOP <ID experimento>? <ID AgMg> http://<Direccion del AgMg>/stop/<ID experimento> SIGUSR2 >><PID runner>

Tabla 4.2: Secuencia de comunicacion entre el usuario y un agent runner.

—’
~
PostgreSQL
psycopg2
O----- 1 i =@
Navegador } } Agent Manager 1
del | — L |
| Aplicacion Web |
usuario 1 ! (sobre servidor web) |
! I
b L
‘ 1
| HTTP HTTP |
,,,,, 4
| Fooms >
| |
|
|
|
|
|
|
| |
|
G- J R -®

Navegador Agent Manager N
del

usuario N

Figura 4.12: Relaciones de la aplicaciéon web. La direccion de las flechas indica el sentido de
las solicitudes.

En cuando al sistema de plantillas* utilizado por la aplicacion:

+ Alapagina inicial se le denomina dashboard y hereda de frame que contiene el fondo

de la aplicacion.

« Las plantillas que generan una ventana heredan de una plantilla (window) que propor-

ciona los elementos necesarios para la construcién de las mismas.

« Otros contenidos que son integrados a través de solicitudes AJAX son variados y no

siguen una pauta especifica de la que hereden.

Agent Manager:

Las instancias de Agent Manager son procesos bastante simples, su razén de ser se basa
en desacoplar la administracion de ejecuciones de las ejecuciones en si, de manera que cada

ejecucion tiene un proceso propio que las aisla. Ademas, separar las ejecuciones en procesos

“ Documentos que se utilizan, junto con datos dinamicos, para generar el HTML que se envia al navegador. El
siguiente link ofrece méas informacion acerca de las plantillas.
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delega la distribucién de los recursos del sistema al sistema operativo ahorrando trabajo de
implementacion.

Este moddulo utiliza la biblioteca FastAPI para recibir solicitudes HTTP de la aplicacién
web y las bibliotecas signal y subprocess para generar y controlar instancias de agent runner.
El servidor HTTP sobre el que opera el médulo es Uvicorn,

Dado que el protocolo que comunica al Agent Manager con los Agent Runners tiene un
total de 2 sefales para 3 instrucciones diferentes, hace falta mantener un estado en ambas
entidades de manera que recibir una sefial puede implicar significados diferentes dependiendo
de la sefial que se envi6 previamente.

Cuando un Agent Manager emite una sefial SIGUSR1 puede implicar 3 cosas:
« START si la anterior sefial SIGUSR1 significaba STOP

« STOP si la anterior sefial SIGUSR1 significaba START

« START si no hay sefial anterior.

Cada vez que un Agent Manager emite una sefial SIGUSR2 a un runner significa que este ha
de ejecutar exactamente una iteracion mas del episodio en el que se produce el experimento,
es decir, STEP.

Las instancias de Agent Manager guardan los experimentos y las instrucciones que les

fueron enviadas en los registros que se pueden apreciar en la figura 4.11.

Agent Runner:

Las instancias de Agent Runner llevan a cabo las ejecuciones de los experimentos. Estos
experimentos utilizan la biblioteca Tensorflow como base de la implementacién de los expe-
rimentos. El diagrama de clases de la figura 4.13 muestra, en perspectiva global, la estructura
de un Agent Runner.

Este modulo utiliza un diccionario denominado como command_register cuyos valores
dictaminan el comportamiento del driver que lleva a cabo el experimento. Este proceso cuenta
con dos manejadores de sefiales POSIX que alteran el valor de este registro, de manera que
a través de estas sefales se puede controlar la ejecucion, sin interrumpir indebidamente la
iteracion que se este llevando a cabo.

Cuando se lleva a cabo un experimento, es el propio runner es el que se encarga de inter-
actuar con la base de datos, tanto para leer el material necesario para el experimento como
para escribir los resultados del mismo. Para ello, una parte de la implementacién encapsulada
en un modulo denominado db_interface se encarga especificamente de esta tarea. Este modulo

contiene dos clases denominadas Reader y Writer cuyas funcionalidades describe su nombre.
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Implementaciones de esta clase son

constructores de politicas y entornos.
Para ello cada uno utiliza un médulo

diferente en el que se guardan estas

clases

agent_components ‘

AgentBuilder ComponentProvider
add_type(ttype : str) «uses» policy(args...) : TEPolicy
add_vars(vars: dict) <
add_metrics (metrics : list) il args...) : TFEnvironment
build(): AgentDriver

\L janCP i P

AgentDriver drives» Trrolicy
add_result_observers(obs: list) L
run(seed : int, first_observation: TimeStep) drivess| ‘TFEnvimnmsnt P ContextCP

db_interface

*

ResultUploaderMetric Reader
call(iteration : int, action : int, reward : float) experiment_data(experiment_id : int)
agent data(agent_id : int
number_of_arms(edition_id : int)

edition(edition_id : int, batch: id)
' «uses»

TFMetric

Writer

call(trajectory : Trajectory)

register_execution() : int
save_step(iteration : int, performance : float, reward : float)

Figura 4.13: Estructura de un Agent Runner

A la hora iniciar un experimento, un agent runner es instanciado por el agent manager.
Al comenzar la ejecucidn, se procede a construir el agente que se va a utilizar siguiendo las
pautas de la base de datos y se importan los datasets pertinentes. Para construir un agente
se utiliza una clase constructora denominada AgentBuilder. Durante la construccién se le
proporciona a esta clase un proveedor de componentes de un tipo de agente determinado. En

esta version de la aplicacion hay 4:

« Agente con distribuciones posteriores gaussianas (Experimento D 3.4).
« Agente con distribuciones posteriores gaussianas-gamma (Experimento D 3.4).

« Agente con politica de decisién aleatoria (se utiliza como control).

Agente con distribuciones posteriores gaussianas y contexto lineal (Experimento E 3.6).

Una vez se asigna este proveedor, este es utilizado para construir la politica y el entorno
que se usaran en el experimento. Finalmente estos dos componentes son ensamblados en una
instancia de AgentDriver y el experimento esta listo para ser ejecutado.

El driver comunica los resultados que se van obteniendo a través de un observador, el cual
es una instancia de ResultUploader, el cual se comunica con una instancia de Writer para

subir los resultados a la base de datos.
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Metodologia y organizacion de

desarrollo:

N este capitulo se va a exponer la metodologia utilizada para administrar los recursos y
llevar a cabo el proyecto global del TFG. En una primera parte se especifica el uso de
SCRUM vy porque se ha decidido utilizarlo. En la segunda parte se expone la consumicién
total de recursos por parte del proyecto. Y en una tercera, y ultima parte, se desgranan los

diferentes sprints del proyecto.

5.1 Metodologia:

Para este TFG se decidi6 llevar a cabo una version de SCRUM adaptada a las necesida-
des y los recursos especificos del proyecto. En sintesis, SCRUM es un marco de desarrollo
perteneciente a un paradigma conocido como Agile. Esta metodologia se basa en segmen-
tos temporales denominados sprints en los que se desarrolla incrementalmente el producto
final. A cada sprint se le asignan una serie de objetivos denominados historias de usuario,
de manera que los contribuyentes del sprint los intentan alcanzar el el tiempo que este dura.
Algunas de estas historias de usuario pueden requerir mas sprints, a las tareas que parten de
estas historias se les denomina epics. SCRUM también incluye diferentes roles y formatos de
comunicacion entre los contribuyentes del proyecto, pero estos son desestimados debido a
que, en este proyecto, solamente se cuenta con un contribuyente ! Ensu lugar se definiran 2
roles a continuacion.

Este proyecto se divide en sprints cuya duracion es de 2 semanas. En cuanto a recursos

humanos, hay dos roles implicados:

+ Desarrollador: el principal actor del proyecto. Es el que genera, organiza y lleva a cabo

las tareas de todos los sprints. El desarrollador es el alumno que cursa el TFG.

! Bajo guia y supervisién de los directores del proyecto
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o Product Owners: son 2. Su funcion fundamental es asistir, asesorar y auditar en pos

del correcto desarrollo del proyecto. Este rol corresponde a los directores del proyecto.

5.2 Coste de recursos por parte del proyecto:

Recursos humanos:

El proyecto requirio de un total de 15 sprints de 2 semanas de 5 dias laborables a 3 horas
por dia. Lo que da una cantidad aproximada de unas 450 horas dedicadas al proyecto por
el desarrollador. El coste por hora del desarrollador es de 18 EUR.

Los Product Owners dedicaron una cantidad conjunta aproximada de 2 horas por sprint,

lo que resulta en 30 horas totales de supervision.

Recurso Coste por hora Horas uso Coste total
Desarrollador 18 EUR 450 8.100 EUR
Product Owner 30 EUR 30 900 EUR

Tabla 5.1: Costes de los recursos humanos

Recursos materiales:

CPU GPU Memoria principal Tiempo de uso Gastos estimados de amortizacion
AMD Ryzen 7 2700 NVIDIA GeForce RTX 2080 64Gb 6048 Horas 468.75 EUR
AMD Ryzen Threadripper 3960X NVIDIA RTX A6000 128Gb 336 Horas 145,83 EUR

Tabla 5.2: Consumo estimado de los ordenadores utilizados para desarrollar el proyecto

5.3 Registro de sprints:

Los diferentes sprints que forman parte del proyecto se pueden agrupar en base a las

tematicas de las tareas que estan asignadas a los mismos. Se distinguen y definen 5 grupos:

« Investigacion (Inv): contienen tareas relacionadas con la recopilacion y asimilacién de

la informacion necesaria para llevar a cabo el trabajo.

 Desarrollo (Dev): relativos a tareas que implican un disefio de una entidad. Sea esta un
algoritmo, una estructura de datos o una aplicacién web. La implementacioén de expe-
rimentos entra dentro de este apartado debido a que se conciben como prototipos para

el desarrollo de la aplicacién demostrativa.
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« Implementacion (Imp): como dice el nombre, incluyen principalmente tareas de im-

plementacion de la aplicaciéon demostrativa.

« Pruebas y correcciones (Debug): contienen tareas destinadas a la validacién de la

aplicacién demostrativa y sus agentes.
La distribucion de sprints por agrupacion se puede ver en la figura 5.1.

Investigaciéon

Desarrollo

Pruebas y correcciones

Implementacion

Figura 5.1: Distribucion de los sprints

Los 15 sprints que componen el desarrollo del proyecto se exponen a continuacién (figura
5.3):
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Numero Fecha Nombre
1 13 SEP / 26 SEP Inv - Bandido Bayesiano Multibrazo.
Inv - Métodos para la mejora del modelo inicial.
2 27 SEP / 08 OCT
Experimento A.
Inv - Extension del modelo de Bandido.
3 11 OCT / 24 OCT
Experimento B.
4 25 OCT / 08 NOV Inv - Otros modelos e ideas anexas, miscelanea.
5 09 NOV /21 NOV Dev - Familiarizacién con herramientas e ideas basicas.
6 22 NOV / 05 DEC Dev - Experimento C.
7 06 DEC / 23 DEC Dev - Modelo de administrador de agentes.
8 31 ENE / 13 FEB Dev - Refactorizacioén, pruebas, APIs y disefios.
9 14 FEB / 27 FEB Dev - Experimento D parte I/IIL
10 28 FEB / 13 MAR Dev - Desarrollo a partir de las ideas de contexto.
Dev - Diserio de la aplicacién demostrativa.
11 14 MAR / 27 MAR
Experimento D parte II/III.
Imp - Modelos relacionales y RDBMS.
12 18 ABR / 01 MAY
Experimento D parte III/III.
13 16 MAY / 31 MAY Imp - Front-end.
Imp - Back-end.
14 01 JUN/ 15 JUN
Memoria I/I1.
Debug - Pruebas de la aplicacién demostrativa.
15 15 JUN / 28 JUN

Memoria II/II.

Tabla 5.3: Lista de sprints del proyecto.
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Conclusiones y trabajo futuro

L principal objetivo de este trabajo ha sido investigar y evaluar la viabilidad de la aplica-
E ciéon de Bandidos Bayesianos como un sistema de recomendacién a la hora de invertir
en mercados bursatiles. En consecuencia se llevaron a cabo una serie de experimentos para
resolver la incertidumbre planteada por el objetivo del proyecto.

Los diferentes experimentos aportaron, de manera incremental, la informacién necesaria
para finalmente formular la respuesta a la pregunta. ;Son los Bandidos Bayesianos un modelo
de sistema de recomendacion apto para el uso en el ambito de los instrumentos financieros?
La respuesta es, técnicamente si, aunque aun queda mucho por hacer para asi asegurar la
estabilidad de su funcionamiento.

Los resultados de los experimentos indican que se necesitan mas pasos intermedios y
elementos observables, para asi aportarle al agente las mejores posibilidades de predecir algo
del calibre de la inexpugnable incertidumbre que domina el futuro de las finanzas.

Cabe destacar que los algoritmos implementados en este proyecto son solamente una base,
un comienzo, del cual parte una senda de perfeccionamiento aun por ser tomada. De ahi
surge el segundo objetivo del trabajo, el desarrollo de una herramienta que permita seguir
trabajando con mayor facilidad en las bases construidas por el proyecto. Metaféricamente, los
experimentos son los cimientos, la aplicacion demostrativa las herramientas.

En cuanto a la perspectiva personal, este trabajo ha sido, en todas sus fases, intensivamen-
te formativo para el desarrollador, que ha tenido la oportunidad poner en practica variadas
disciplinas de las ciencias de la computacion.

Se han cumplido los siguientes objetivos:

« Estudiar y evaluar, de manera empirica, la viabilidad de la aplicacién de modelos de

Bandidos Bayesianos Multibrazo al entorno bursatil.

« Desarrollar una aplicacion que contribuya a acelerar la experimentacion y desarrollo

de Bandidos Bayesianos Multibrazo.
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A base de los siguientes resultados:

« Untotal de 5 experimentos que aportan los resultados necesarios para alcanzar el primer

objetivo.

 Una aplicacién demostrativa, la cual cumple con los requisitos especificados por el se-

gundo objetivo.

Trabajo futuro:

La experimentacion y desarrollos tedricos, aunque abundantes desde la perspectiva del
desarrollador, solo son el principio, una fundamentacién sobre la que extender los plantea-
mientos y disefios en gran medida.

Este trabajo esta rodeado por un océano de posibilidades de extensién. Y la aplicacién
desarrollada fomenta la exploracién del mismo. Es de relevancia considerar los siguientes

puntos, los cuales quedaron pendientes de revision, en futuras contribuciones a esta tematica:

« Probarlos modelos del Experimento D en diferentes productos financieros de naturaleza
distinta a acciones del S&P500.

+ Implementar un bandido bayesiano de multiple eleccion. Posiblemente uno que modere

de manera automatica las proporciones de inversion que van a cada elemento.

 Probar los modelos del Experimento D en entornos mixtos en los que se combinan

brazos de distintas naturalezas'.
« Desarrollar politicas alternativas a Thompson Sampling para Bandidos Bayesianos.

« Disefiar e implementar modelos de Bandidos contextuales con diferentes configuracio-

nes de vectores de caracteristicas.

« Evaluar si la técnica de refuerzo completo convierte al agente en una estructura equi-
valente a una red neuronal. Evaluar si esto puede implicar que son las redes neuronales

mejores candidatos para tratar este problema.
« Extender las funcionalidades de la aplicacién para aportarle mas flexibilidad de uso.

+ Generar un nuevo instrumento de analisis técnico a partir de las distribuciones a priori

de un Bandido aplicado lo que se est4d midiendo”.

! Logicamente, conservando el objetivo comin de maximizar rentabilidad.
’La informacién ya esta presente solo es necesario visualizarla
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Apéndice A

Leyenda y notacion

Teorema: Ejemplo de teorema

En estos cuadros figuran teoremas extraidos de referencias o conocimiento de dominio

publico.

Definicion: Ejemplo de definicion

En estos cuadros figuran definiciones que han sido sintetizadas a partir del desarrollo

del trabajo y de teoremas expuestos previamente. Pueden incluir figuras auxiliares.

Anotacion: Ejemplo de anotacion

En estos cuadros figuran notas que son de importancia pero por alguna razén no enca-
jan el el flujo del tema que se trata. Normalmente porque se ramifican sobre el tronco

principal del contenido.
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