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Resumen

En este trabajo se aplican técnicas de aprendizaje reforzado profundo en la
administracion de portafolios de inversion de renta fija, especificamente
titulos soberanos emitidos por el gobierno colombiano. El periodo de analisis
comprende siete afios, desde enero de 2015 hasta diciembre de 2022.
Encontramos que es posible generar rentabilidad y lograr una eficiente gestion
del riesgo como resultado de las estrategias de “trading” que los modelos de
aprendizaje reforzado profundo prevén mas convenientes dadas ciertas
condiciones de mercado y de cada uno de los titulos, como su riesgo implicito
en métricas como DVO01, Duracion y Convexidad. Finalmente, este estudio
contribuye al campo de las aplicaciones de aprendizaje de méaquina e
inteligencia artificial sobre administracion de carteras de inversion, con un
enfoque relativamente nuevo sobre el mercado de renta fija en general,
consolidandose como uno de los primeros trabajos en aplicar técnicas de
aprendizaje por refuerzo al mercado de deuda publica colombiana.

Abstract

This paper applies deep reinforced learning techniques to the management of
fixed income investment portfolios, specifically sovereign securities issued by
the Colombian government. The period of analysis covers seven years, from
January 2015 to December 2022. We find that it is possible to generate
profitability and achieve efficient risk management because of the trading
strategies that deep reinforced learning models foresee more convenient given
certain market conditions and of each of the securities, such as their implied
risk in metrics like DVO01, Duration and Convexity. Finally, this study
contributes to the field of machine learning and artificial intelligence
applications on investment portfolio management, with a relatively new focus
on the fixed income market in general, consolidating itself as one of the first
works to apply reinforcement learning techniques to the Colombian public
debt market.

Palabras Clave: Yield curve; Machine Learning; Trading strategy; Deep Reinforcement

Learning; Fixed Income; Risk Management; Portfolio Management.



1. INTRODUCCION

1.1. Planteamiento del problema

Las estrategias de trading sobre portafolios de renta fija desempefian un papel fundamental
en la gestion de activos y pasivos de las entidades financieras y de cualquiera que gestione
este tipo de portafolios de manera independientel. En todo momento, estos agentes intentan
rentabilizar sus portafolios al tiempo que intentan minimizar el riesgo de tasa de interés
asumido, utilizando para ello la informacion que puede entregar la curva de rendimientos y
sus hipotéticos movimientos futuros -como su aplanamiento o empinamiento- asi como la
posible variacion de las tasas de interés y precios de mercado de los titulos que componen la
curva vistos de manera individual. Todos estos agentes se encuentran en los mercados
financieros de deuda, con objetivos diferentes respecto a la gestion de sus activos y pasivos,
siendo los mercados de deuda soberana -este es, donde se negocian los titulos de deuda
emitidos por el gobierno de un pais para financiar sus necesidades de gasto publico- uno de
los elegidos por estos agentes para esa labor. En este trabajo, se plantea trabajar con el
mercado de deuda soberana de Colombia, lugar donde confluyen diversos agentes con

objetivos diferentes.

El mercado de bonos soberanos es un mercado financiero importante, amplio y liquido en
Colombia, donde bancos, instituciones e inversionistas extranjeros y privados negocian todos
los dias grandes cantidades de esos bonos emitidos por el gobierno colombiano?. Usualmente,
esas instituciones no sélo invierten en un titulo o tenor especifico, sino que también tienen
una gama de posibilidades para negociar en ese mercado, como, por ejemplo, apalancar
ventas en corto con operaciones repo, y operaciones de corretaje, entre otras, que juegan un
papel critico en la gestion de activos y pasivos para esas empresas. Para ello, las instituciones
financieras y los operadores independientes constituyen portafolios de inversion que tienden

a valorizarse con el tiempo debido a los intereses que nocionalmente devengan estos titulos.

1 El concepto de Asset and Liability Management (ALM) para las entidades financieras suele ser bastante
relevante. Es a partir de este concepto que el negocio bancario puede ser rentable y sostenible en el tiempo, y
cuenta con un alto nivel de complejidad técnico, ampliamente explicado en (Zenios & Ziemba, 2007).

2 De acuerdo con cifras oficiales publicadas por la Bolsa de Valores de Colombia en (Bolsa de Valores de
Colombia S.A, 2023), el monto diario negociado de deuda publica en el mercado publico promedia los 1,8
billones de pesos colombianos, convirtiéndolo asi en el mercado de valores mas liquido, amplio y profundo que
opera en Colombia. Si se desea, se puede comparar con el volumen medio del mercado accionario de tan solo
70 mil millones de pesos colombianos al dia.



Sin embargo, los gestores de carteras pueden aumentar su rentabilidad negociando los bonos
antes de su fecha de vencimiento, lo que implica que los portafolios de Renta Fija tendran

una exposicion significativa al riesgo de mercado, en este caso, al riesgo de tasas de interés.

Los gestores de portafolios no sélo toman posiciones en un nodo concreto de la curva de
rendimientos, sino que también lo hacen a lo largo de toda la curva. La estrategia depende de
las expectativas sobre los movimientos de la curva. Por ejemplo, si el gestor espera que la
curva de rendimientos se aplane -lo que significa que las tasas de corto plazo subiran mientras
que las tasas de largo plazo caeran-, entonces tomara posiciones cortas en bonos a corto plazo
y posiciones largas en bonos a largo plazo, y dicha estrategia tendra un riesgo de mercado
asociado.

Esta es una tarea compleja, porque tanto el movimiento de los precios y tasas de interés de
los bonos vistos de manera individual como los movimientos de la curva de rendimientos
completa son completamente erréaticos, volatiles y no lineales, lo que supone una dificultad
importante para hacer predicciones (Henrique y otros, 2019), y, por tanto, para tomar
posiciones de trading a lo largo de la curva mientras también se busca minimizar el riesgo de

mercado asumido.

1.2. Justificacion

Zenios y Zeimba (2007), explican las carteras o portafolios de renta fija desempefian un papel
importante en la gestion de activos y pasivos, tanto para las instituciones financieras como
para las no financieras, e incluso para otros fines y contextos. Sin embargo, el mercado de
renta fija presenta cierta complejidad, especialmente en la gestion del riesgo de mercado. Los
administradores de portafolios suelen tener que jugar con muchas variables dentro de su
actuacion, como la inflacion, la politica monetaria y la liquidez del mercado, entre otras. Esas
variables cambian a lo largo del tiempo en patrones no lineales, y afectan a la formacion de

los precios de los titulos de renta fija, y, por tanto, de la curva de rendimientos.

Entonces, es demasiado importante para la industria financiera encontrar nuevas alternativas
eficientes para la gestion de carteras de renta fija, utilizando tanto estrategias de curva como

posiciones direccionales individuales. Los gestores de carteras buscan aumentar su
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rentabilidad a la vez que reducen su riesgo de mercado, por lo que el objetivo principal es

maximizar la relacion entre la rentabilidad y el riesgo asumido.

En la actualidad, el Machine Learning ha ayudado a resolver algunos problemas de
optimizacion en otras areas de conocimiento e incluso en la gestion de carteras de valores?,
especialmente en los mercados accionarios y de divisas, donde existe mucha literatura al
respecto. En cambio, es bastante importante el potencial para aplicar diferentes modelos de
Machine Learning en carteras de renta fija, donde dichos modelos podrian ayudar a aumentar

la precision de las predicciones y mejorar el rendimiento de las carteras.

1.3. Objetivos

El propdsito de este trabajo es utilizar algoritmos de Aprendizaje por Refuerzo para correr
una estrategia, o un ensamble de estrategias, de gestién sobre un portafolio de renta fija,
especificamente deuda soberana colombiana, y hacer una comparacion de su desempefio,
medido por la relacion entre el rendimiento total del portafolio y el riesgo de mercado

asumido, con otro tipo de metodologias.
Obijetivos especificos
Este trabajo tiene como objetivos especificos los siguientes:

e Realizar un ciclo completo de ingenieria de datos, lo que implica recolectar los datos
del mercado publico de deuda soberana colombiana, realizar limpiezas generales y
de outliers en caso de aplicar, hacer una descripcion completa de las variables y los
datasets, transformar los datos segun las necesidades y caracteristicas del mercado,
basado en criterio experto profesional.

e Entrenar, probar y ensamblar modelos de Aprendizaje por Refuerzo para administrar
una cartera de inversiones en el mercado de bonos soberanos de Colombia, utilizando

para ello los datasets recolectados y las transformaciones a las que estos fueren

3 (L6pez de Prado, 2020) explica en su libro como el Machine Learning ha impactado positivamente la gestion
de los asset managers, es decir, los gestores de carteras de inversion, toda vez que se minimizan tiempos de
analisis de las potenciales inversiones, al tiempo que los mismos son, en general, mas precisos. Todo esto ayuda
al gestor a tomar decisiones mas informadas, y, en general, mejores para su gestion especifica.
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sometidos, buscando alcanzar objetivos de rentabilidad y riesgo asumido, ajustando
hiperparametros segun las necesidades.

Evaluar el desempefio de los modelos, con base en diferentes métricas financieras y
de ciencia de datos. Es importante en este objetivo tener en cuenta la necesidad de
comparar el desempefio de las estrategias de Aprendizaje por Refuerzo con respecto

a estrategias convencionales y frente a referencias -benchmarks- de mercado.



2. REVISION DE LITERATURA

2.1 Aprendizaje de Maquina para Prediccion del Mercado de Valores

El aprendizaje automatico ha sido una solucién comun para los problemas financieros en
los mercados de capitales (Lopez de Prado, 2020), donde es ampliamente conocido, como
explica Hull, que los precios de los instrumentos financieros que transan en mercados
financieros siguen un movimiento browniano geométrico, que clasifica dentro del espectro
de los procesos aleatorios markovianos (Hull, 2022), concepto que ha moldeado la forma
en la que los agentes del mercado realizan valoraciones sobre instrumentos financieros
derivados y de deuda desde mediados de los afios setenta con la aparicion de la teoria de
valoracion de opciones (Black & Scholes, 1973) y los aportes de Merton (1973) sobre la

racionalidad de dichas valoraciones.

En ese orden de ideas, las aplicaciones del aprendizaje automatico en los mercados
financieros han sido un tema importante y siguen siendo una rama de investigacion
relevante para los mercados financieros que esta en continuo desarrollo (Henrique y otros,
2019), en especifico por la dificultad que se encuentra en la naturaleza aleatoria no
estacionaria de las series de tiempo financieras (Zhang y otros, 2017). El inicio del
aprendizaje automatico en los mercados financieros esta ligado con el auge de las redes
neuronales a finales del siglo pasado (Refenes y otros, 1997), donde se trataron aplicaciones
sobre prediccion del mercado accionario con resultados iniciales satisfactorios mejores que
resultados obtenidos por algunos analisis mas tradicionales (Yoon y otros, 1993).
Comenzando la siguiente década, otro tipo de algoritmos comenzaron a ser utilizados para
la prediccion del comportamiento de los mercados financieros, como Maquinas de Soporte
Vectorial (Ferndndez-Rodriguez y otros, 2000).

Algunos precedentes a la estimacion de nodos de la curva desde perspectivas de aprendizaje
de maquina tuvieron que ver con un objetivo académico proveniente de la década de los
ochenta, que pretendia establecer si una estrategia activa de administracion de portafolios
de renta fija en la que primase el tomar posiciones compradoras y vendedoras a lo largo de
la curva de rendimientos era 0 no mas rentable sobre una estrategia mas conservadora en la
que solo se comprasen y mantuviesen los titulos emitidos hasta el vencimiento.

Inicialmente, Dyl y Joehnk (1981) concluyeron que esta estrategia fue mas rentable que las
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letras del tesoro americano, es decir, que las tasas de interés libres de riesgo de mas corto
plazo, entre los afios 1970y 1975. En otros estudios como Grieves y Marcus (1992) y Peléez
(1997) se encontro evidencia empirica de que la estrategia activa fue superior al tradicional
«comprar y mantener» en otros marcos temporales. En cambio, en Ang y otros (1998) y en
Chua y otros (2005), la evidencia encontrada es mixta y no concluyente. Finalmente,
Galvani y Landon (2013) sugieren que la estrategia activa es inefectiva desde un punto de
vista de gestion de riesgos de mercado a traves del concepto de minima varianza cuando
dicha estrategia incluye compras y ventas de titulos de largo plazo, situacién atribuible a la
mayor cantidad de convexidad y duracién modificada que entonces recaeria sobre el
portafolio, incrementando el riesgo de mercado final (Fabozzi, The handbook of fixed

income securities, 2021).

Dada la evidencia encontrada resumida en el parrafo anterior, otros autores comenzaron a
explorar diversas técnicas de aprendizaje de maquina y su aplicacion especifica a la
prediccidn de tasas de interés y de la curva de rendimientos, asi como la optimizacién de
estrategias activas sobre la curva, como, por ejemplo, la descrita en Zimmermann y otros
(2000), en donde los autores encontraron que las técnicas convencionales para la prediccion
de diez nodos elegidos de la curva de rendimientos alemana son superados por una
arquitectura de redes neuronales ajustadas por error de modelo, 0 en Gogas y otros (2015),
quienes usaron variables macroecondémicas para modelar, con uso de Maquinas de Soporte
Vectorial, la direccion de las tasas de interés y la ocurrencia de recesiones econdmicas,
obteniendo resultados positivos en cuanto a la prediccion de estos dos objetivos, ademas de

superar modelos estadisticos convencionales estandar logit y probit.

2.2 Aprendizaje por Refuerzo: Teoria y Aplicacion

El aprendizaje por refuerzo es un campo de estudio del aprendizaje de méaquina, con
caracteristicas de aprendizaje no supervisado, y con un pasado que se remonta a los estudios
de Bellman (1952) (1966), en donde el autor plantea los cimientos de lo que Ilamd
«programacion dinamica», cuyo principal proposito era crear algoritmos de optimizacion

con capacidad de adaptarse a nuevos estados dentro de un espacio de posibilidades de esos
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estados, haciendo un simil con la naturaleza humana del constante aprendizaje.

Este objetivo de optimizacion dentro de un espacio amplio de posibilidades de estados
implica la necesidad de la existencia de un agente dentro del algoritmo con capacidad de
llevar a cabo dicha optimizacion, lo que implica que los algoritmos de aprendizaje por
refuerzo entreguen premios al agente por ejecutar una secuencia de decisiones basadas en
probabilidad, que, correctas o incorrectas, lleven al agente a obtener la mayor cantidad de
dicho premio. A esta secuencia probabilistica de decisiones se le llama «politica», mientras
que el conjunto de estados posibles y de acciones, en conjunto, dada su aleatoriedad,
permiten describir al aprendizaje por refuerzo como un Proceso de Decision de Markov

(Arulkumaran y otros, 2017).

La naturaleza aleatoria de los Procesos de Decision de Markov -en adelante PDM-,
representa un reto para el agente, puesto que se segin lo mostrado en (Sutton, Temporal
credit assignment in reinforcement learning, 1984), el nimero de acciones consecutivas que
el agente puede ejecutar en cada marco temporal es limitado por las propias limitaciones
existentes en el espacio de posibilidades. A manera de ejemplo, si en cierto PDM solo
pueden darse un nimero determinado de estados diferentes, y, suponiendo que conocemos
la combinacién de acciones consecutivas que maximiza el premio para el agente, entonces
cualquier accién incorrecta que el agente tome le impedira alcanzar el premio 6ptimo en el
futuro. Este problema para el agente se conoce como el problema de asignacion temporal

de crédito, y fue ampliamente abordado por Watkins (1989) en su tesis doctoral.

La solucién de Watkins, bautizada como «Q-Learning», fue un hito que marcé una década
de los noventa con valiosos aportes, estudios y variantes del aprendizaje por refuerzo. Dicha
solucion, basada en la ecuacion de Bellman (1952), consiste en utilizar simulaciones
basadas en metodos Monte Carlo para realizar un mapeo repetitivo y completo de todas las
posibles politicas que el agente puede tomar dado cierto estado, asi como sus potenciales
premios, y utilizando un factor de descuento definido que permite darle mas importancia a
los premios de corto plazo (Arulkumaran y otros, 2017). Finalmente, el agente elige ejecutar
la accion que tiene un potencial mayor premio. Posteriormente, en (Watkins & Dayan,
1992), se muestra como las decisiones tomadas por el agente convergen a las acciones

Optimas cuando se realiza el mapeo completo de los estados y premios posibles al utilizar
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Q-Learning.

Dentro del amplio espectro de trabajos sobre aprendizaje por refuerzo en los afios noventa,
se destacan estudios como (Sutton y otros, 1999), quienes encontraron que gracias al
enfoque probabilistico de Q-Learning, es posible llegar a mayores niveles de abstraccién en
los problemas de aprendizaje por refuerzo no solo en PDM, sino también en PDM parciales,
es decir, en donde no es posible para el agente observar todos los posibles estados dado un

estado actual.

En la década siguiente surgieron de manera primitiva algunos de los algoritmos mas
utilizados de aprendizaje por refuerzo en la actualidad. En (Busoniu y otros, 2008) se cita
una importante cantidad de estudios sobre aprendizaje reforzado multiagente, es decir, en
cuyos algoritmos existe mas de un agente capaz de ejecutar una politica bajo diferentes
incentivos o premios. También en esta década surgieron algoritmos y aplicaciones para
aprendizaje por refuerzo con «gradiente de politica», inspirados en el proceso de
«backpropagation» para entrenamiento de redes neuronales (Kakade, 2001). Este tipo de
algoritmos lleg6 a tener buenos resultados en aplicaciones relacionadas con la robotica,
como por ejemplo en el trabajo de (Stone & Kohl, 2004), quienes utilizando este tipo de
aprendizaje con gradiente de politica como optimizador obtuvieron mejores resultados para
entrenar a un robot cuadripedo a desplazarse, que con otro tipo de métodos. Otro tipo de
algoritmos que también fueron ampliamente estudiados durante la época fueron los «actor-
critico», que consiste en incorporar otro agente cuyo objetivo es evaluar el desempefio del
agente que busca maximizar el premio, con una clara inspiracion en el surgimiento de las
redes neuronales adversarias (Arulkumaran y otros, 2017). En (Konda & Tsitsiklis, 2003),
los autores muestran como los «agentes criticos» ayudan a converger a los «agentes actores»
a la solucion 6ptima, guiandolos con su critica hacia la direccién del gradiente dentro del

espacio de posibles estados.

Con la llegada del aprendizaje profundo, el impacto en el aprendizaje por refuerzo fue
significativo, igual que en otras ramas del aprendizaje de méquina. El incremento de la
capacidad de procesar altas dimensionalidades por parte de redes neuronales cada vez méas
complejas, con mas capas y diferentes tipos de funciones activadoras contribuyd,

igualmente, a la experimentacion y resolucion de problemas mas complejos, y con cada vez
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mejor nivel de abstraccion (Koutnik y otros, 2013).

En el caso del aprendizaje por refuerzo, la llegada del aprendizaje profundo implicé una
mejora sustancial de los algoritmos mencionados anteriormente, mientras que la
popularizacion de la nube permitié incrementar la velocidad de computo e impulsar los

trabajos con grandes volumenes de informacion (LeCun y otros, 2015).

Trabajos como los de van Hasselt y otros (2015) y Gu y otros (2016) muestran como el uso
de aprendizaje profundo mejora la convergencia de los algoritmos de Q-Learning
tradicionales, ademas de una mejora importante en velocidad de computo que permite
resolver problemas con mayor dimensionalidad, conociendose asi los nuevos algoritmos de
Q-Learning profundo. De la misma manera sucede con otros algoritmos antes mencionados,
mientras que al tiempo nuevos aportes, como el transfer-learning, entre otros, continian
acelerando la ola del aprendizaje profundo, y, en especifico, el aprendizaje por refuerzo

profundo (Wang y otros, 2022).

2.3 Aprendizaje por Refuerzo en Mercados Financieros

Los algoritmos Aprendizaje Reforzado comenzaron a ser utilizados para aplicaciones de
negociacion de los mercados financieros alrededor de la década de los noventa junto con
toda la ola del aprendizaje de maquina de aquella época. Moody y Saffel (1998) muestran
como un algoritmo Aprendizaje por Refuerzo Recurrente puede ser entrenado para el
comercio de carteras de acciones, mientras que la optimizacion de la ratio de Sharpe, que
es una medida de la relacion de la rentabilidad total obtenida por asumir una cantidad de

riesgo de mercado.

En la ultima década, con la aparicién y auge del aprendizaje profundo, aparecieron también
nuevos enfoques aprendizaje por refuerzo profundo (Sutton & Barto, 2018), con nuevas
aplicaciones en diferentes mercados, desde el mercado mayorista energético en (Tao &
Wencong, 2018), el mercado de divisas en (Carapuco y otros, 2018), o el mercado
accionario, en donde los autores escribieron especialmente sobre aplicaciones bursatiles con

diferentes enfoques -como de Q-Learning profundo en (Carta y otros, 2021)-, y estrategias
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adaptativas de negociacién de acciones fueron el centro estudios como (Wu y otros, 2020).
En todos los casos el rendimiento mejoro con respecto a los métodos de aprendizaje por

refuerzo y redes neuronales basicas y los métodos convencionales de comprar y mantener.

Yang y otros (2020), especificamente propusieron un conjunto de diferentes algoritmos de
aprendizaje por refuerzo basados en la arquitectura «actor-critico», como Advantage Actor
Critic A2C, Proximal Policy Optimization PPO y Deep Deterministic Policy Gradient
DDPG, para la negociacion de acciones y la administracion de una cartera de renta variable.
La estrategia ensamblada funcion6 y obtuvo buenos resultados incluso durante la crisis del
covid-19.

Por otra parte, el aprendizaje automatico para aplicaciones de renta fija nunca se ha centrado
en el comercio o la gestion y optimizacién de carteras (Dixon y otros, 2020). La atencion
se centré en el modelado de la curva de rendimiento, la prediccion de su forma, sus
movimientos y, en algunos casos, en prediccion de la proxima crisis financiera, utilizando
maquinas de soporte vectorial -SVM- y andlisis de componentes principales -PCA-, entre
otros métodos (Gogas Yy otros, 2015). El aprendizaje por refuerzo no ha sido estudiado en
profundidad bajo la dptica de la Renta Fija, por ello, en su tesis doctoral Nunes (2022)
realiza un diagnostico de dicho vacio en la literatura y se dispone a proponer diferentes
algoritmos, encontrando que los algoritmos DDPG tenian un mejor rendimiento en la
negociacion de ETFs de renta fija. Sin embargo, los ETF, pese a poder tener como
subyacente uno o varios instrumentos de renta fija, pueden entenderse como instrumentos
de renta variable, por lo que valdria la pena revisar si estos algoritmos de aprendizaje por
refuerzo profundo pueden utilizarse directamente sobre los subyacentes de renta fija.

A modo de comentario de final, se resalta que dentro de la revision de literatura realizada
no se encontraron precedentes cientificos ni evidencia de aproximaciones empiricas de
aplicaciones puntuales de aprendizaje por refuerzo a los mercados de renta fija colombiana,

ni a la gestién activa de portafolios con titulos de ese tipo.
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3. MARCO TEORICO

3.1 Aprendizaje por Refuerzo

El Aprendizaje por Refuerzo es una rama del aprendizaje automatico donde un agente
inteligente aprende cémo actuar dentro de un entorno, buscando maximizar las recompensas
a largo plazo dadas por un intérprete en funcion de ciertos objetivos de rendimiento
definidos previamente (Wang y otros, 2022).

En la Figura 1 se muestra un esquema general de como funciona el aprendizaje por refuerzo.
En la primera iteracion, el agente inteligente realiza algunas acciones aleatorias dentro del
entorno. Estos entornos aleatorios, incluyendo el comportamiento de los mercados
financieros, por lo general pueden ser modelados como Procesos de Decision de Markov
(PDM) (Sutton & Barto, 2018). Los resultados de esa iteracion seran una observacion del
intérprete, quien, dependiendo de los objetivos de optimizacion definidos previamente de
esta observacion, otorgard una recompensa al agente por el buen o mal desempefio que
obtuvo tras tomar esas acciones. El agente aprendera de las observaciones y recompensas
anteriores y aplicara ese conocimiento en futuras iteraciones dentro del entorno, buscando

maximizar la cantidad de recompensa que recibe del intérprete.

Figura 1. Diagrama de flujo tipico de un algoritmo de aprendizaje por refuerzo

Estado »| Agente
Intérprete f|—— Recompensa—T Accion

Entorno | ¢—

Los primeros algoritmos de RL fueron entrenados para resolver problemas en entornos de
baja dimension (Sutton & Barto, 2018). Sin embargo, con los afios aparecieron problemas
de mayor envergadura, y con la aparicién de las redes neuronales profundas, los algoritmos

RL comienzan a ser mas complejos, eficientes y Utiles para resolver los problemas mas
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complejos y de mayor envergadura, dando cabida a los algoritmos de Aprendizaje por

Refuerzo Profundo (Arulkumaran y otros, 2017).

Los siguientes conceptos son importantes para una buena comprension del aprendizaje por

refuerzo:

3.1.1 Procesos de Decision de Markov (PDM):

Es un marco comun para resolver problemas de aprendizaje por refuerzo que consiste en
algunos supuestos, como, por ejemplo, que el entorno es markoviano y observable (Sutton
& Barto, 2018) o parcialmente observable (Sutton y otros, 1999). Bajo esta premisa, el

agente tendria que ser capaz de observar el entorno y luego, tomar decisiones dentro de este.

Un algoritmo aprendizaje por refuerzo dentro de un PDM intenta encontrar las trayectorias
para el agente dentro del entorno markoviano que maximizan la recompensa utilizando los

siguientes parametros (Yang y otros, 2020) (Wang y otros, 2022):

e Un estado s en el que se encuentra el agente, y que pertenece a un set de posibles

estados S. El estado inicial es s,.

e Una accidn a que el agente toma en determinado estado s, y que pertenece a un set de

posibles acciones A.

e Larecompensa inmediata p que el agente recibe por tomar una accion a en determinado

estado s, llegando asi a un estado nuevo s'.

e Una politica &, que resulta de la distribucion de probabilidad de tomar las acciones A

encontrandose en determinado estado s.

e Una recompensa esperada Q de tomar acciones en un estado especifico s y siguiendo

una politica 7. Este concepto proviene del Q-Learning (Watkins C. J., 1989).

e Una funcidn de transicién de estado f, dada por la probabilidad de llegar al estado s’

a partir del estado s por el hecho de tomar una accion a.

e Un factor de descuento y que reduce el impacto de acciones futuras en el presente A.

16



3.1.2 Ecuacion de Bellman y Q-Learning:

Dado el nimero de trayectorias, la politica y los diferentes estados a los que se puede
enfrentar el agente dentro del entorno, entonces es necesario calcular la recompensa
esperada del agente por encontrarse en cierto estado, por lo que Bellman (1966) propone
una Funcion de Valor del Estado V(s), mejorada en (Sutton, 1984) que a través de
recursividad permite encontrar una valor de recompensa para el estado actual teniendo en
cuenta los posibles estados futuros traidos a valor presente con el factor de descuento y

planteado, tal como se muestra en la ecuacién (1).

V(s) = Exlper1 + vV (ses1)lse = s]. (1)

En la misma linea, Watkins (1989) posteriormente argumenta que el valor de la
recompensa para el agente no debe obedecer Gnicamente al estado actual y estados futuros,
sino que, ademas, debe depender de las acciones que el agente toma para llegar a diferentes
estados, de manera que se plantea mapear todas estas posibles acciones basadas en la
politica que sigue el agente. Es entonces asi, como la recompensa media ponderada de
todas las posibles trayectorias individuales de una accion a partiendo de un estado s es la
Funcién de Valor Estado-Accion Q(a, s) , ecuacion (2) (Watkins & Dayan, 1992).

Q(a,s) = Eplpts1 +vQ(ars1, Se41)las = a, s = s]. 2)

La Funcion de Valor Estado-Accion ayuda a mapear acciones futuras ligadas a un estado
futuro relacionado, permitiendo asi una convergencia mas rapida y precisa en cantidad de
instancias, pero un poco mas exigente respecto a la capacidad de computo (Sutton & Barto,
2018).

3.1.3 Métodos de Aprendizaje por Refuerzo Profundo:

En el marco de la aparicion de las redes neuronales profundas como solucion para
problemas de alta dimensionalidad, los estudios de aprendizaje por refuerzo se volcaron a
la utilizacion de redes neuronales convolucionales como componentes de los agentes
(Arulkumaran y otros, 2017), y otras soluciones comenzaron a ser planteadas con el
objetivo de lograr eficiencias necesarias en este tipo de entornos de grandes dimensiones,

la gran mayoria siendo PDM parcialmente observables. En el desarrollo de este trabajo se

17



utilizaran tres métodos especificos a describir a continuacion y métodos de ensamble que

involucran estos métodos.

Métodos de Actor-Critico

Estos métodos son la combinacion de algoritmos comunes de Aprendizaje por
Refuerzo basados en politicas (s6lo actor) con algoritmos basados en la Funcion de
Valor del Estado (solo critico). De este modo, los algoritmos actor-critico optimizan

utilizando la politica, pero teniendo en cuenta la funcion de valor implicita critico

Como los métodos Actor-Critico tipicos (Konda & Tsitsiklis, 1999), A2C utiliza un
agente adicional, el critico, que se encarga de revisar si la politica seguida por el agente
que la ejecuta, el actor. Ambos agentes actlan de manera independiente.

Particularmente, un algoritmo de A2C entrega al agente critico el resultado de la
funcion de ventaja, ecuacion (3), dada por la diferencia entre la funcién de Valor
Estado-Accion, y la funcion de Valor del Estado (Yang y otros, 2020), lo que se
interpreta como la ventaja de usar una politica zt sobre la Funcion de Valor del Estado
por si sola.

A(a,s) = Qa,s) — V(s) ©)

Métodos de Gradiente de Politica Deterministico:

Los algoritmos de gradiente de politica son ampliamente utilizados en aprendizaje por
refuerzo para problemas en donde las acciones que puede tomar el agente actor se
pueden describir con una funcioén de probabilidad continua. A partir de alli, estos
algoritmos mapean la funcion Q(a, s), y, a través de la optimizacion con gradiente,
buscan minimizar el error total o maximizar la recompensa esperada (Silver y otros,
2014).

DDPG, es un algoritmo de gradiente de politica que no utiliza funciones de
probabilidad sobre variables continuas. En cambio, también permite optimizar el

gradiente de politica, ecuacion (4), teniendo en cuenta un nimero 6 de acciones
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posibles finitas y deterministicas para una funcion objetivo de retorno J, ecuacion (5)
(Liy otros, 2019), lo que representa una ventaja, especificamente, para los problemas
relacionados con trading, debido a que las acciones que el agente actor puede tomar
cumplen esa condicion deterministica: Compra, venta, mantener la posicion, entre

otras que puedan plantearse (Yang y otros, 2020).

Vol (6) = Es[Vomg(s)VaQr(a s)|a =mg(s) ] (4)
J(0) = Eg[Qr(a,s) ] (5)

Métodos Basados en Regiones de Confianza:

Mientras se entrena un algoritmo Aprendizaje automatico, podrian existir iteraciones
de diferente longitud para los conjuntos de datos de entrenamiento en los que la politica
de cada iteracion podria ser diferente de otra iteraciéon. La longitud éptima de las
iteraciones es aquella en la que las politicas convergen o tienen bastante similitud entre
una iteracion y otra. Los métodos basados en regiones de confianza buscan mejorar la
estabilidad del entrenamiento entre pasos, de forma que las politicas entre un paso y

otro no diverjan mucho (Schulman y otros, 2015).

Los algoritmos PPO, descritos en (Schulman y otros, 2017) son algoritmos de
gradiente de politica y basados en regiones de confianza que buscan mantener
controlada la actualizacién de la politica a través del tiempo, es decir, en cada iteracion,
de manera que una nueva politica en un estado especifico no sea sustancialmente
diferente a la politica de la iteracion pasada, logrando una mejor estabilidad en la
funcién objetivo. Para ello, se introduce dentro de la funcién objetivo, ecuacién (6),
una relacion entre la politica nuevay la antigua, ecuacion (7), que ponderara la funcion

de ventaja estimada para la nueva politica.

J(0) = Eg[min (r(8)A,(a,s),recorte(r(0),1 —¢,1 + )4 (a,s) | (6)
_ mg(a,s)
r(a) - ﬂeantigua (as) (7)

El valor & es considerado un parametro importante para que un modelo de PPO escoja
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politicas mas o menos similares a las anteriores; con un mayor & se aceptaran politicas
mas distantes y menos estables entre si, mientras que un valor menor de & no las
permitira, y por tanto las nuevas politicas seran mas préximas a la politica anterior,
ayudando a mantener una estabilidad en el tiempo. El término recorte(r(8),1 —
g, 1+ ¢), recorta la razdn entre las politicas actual y antigua para que esta no pueda
moverse por fuera del intervalo [1 —¢,1 + €], asegurando asi que la politica sea

relativamente similar a la politica antigua.

3.2 Gestion de Portafolios de Renta Fija

Los portafolios de renta fija juegan un importante papel en la gestion del balance de activos
y pasivos, y en gestion patrimonial, tanto para instituciones financieras como para agentes
independientes en los mercados financieros. Estos portafolios estan compuestos por
instrumentos de renta fija, los cuales son, en esencia, deuda emitida por una contraparte

(Fabozzi, The handbook of fixed income securities, 2021).

A continuacidn, presentamos una serie de conceptos necesarios para el buen entendimiento

del funcionamiento de este tipo de portafolios:

3.2.1. Instrumentos de Renta Fija

Un instrumento de renta fija es aquel en el que el inversor compra el derecho a los flujos de
caja futuros que el emisor o prestatario ha prometido pagar. Este derecho puede negociarse
en un mercado secundario, y el precio justo vendra determinado por el rendimiento al
vencimiento?, que es la tasa de descuento exigida por los compradores que incorpora todas
las expectativas y riesgos implicitos sobre el valor (Fabozzi, The handbook of fixed income
securities, 2021). La figura 2 muestra el flujo de caja de un instrumento de renta fija

convencional, con cupones periodicos y el pago del principal nocional al final, con el Gltimo

4 Rendimiento al Vencimiento, en inglés, Yield To Maturity (YTM), es la tasa de descuento justa a la que se
descuentan los flujos de caja futuros del titulo negociado para que el precio de este sea considerado por el
mercado como el «precio justo». Esto implica que ese precio justo es igual a los flujos de caja descontados, v,
por tanto, si el inversionista compra el titulo y decir mantenerlo hasta su fecha de vencimiento, entonces su Tasa
Interna de Retorno (TIR), sera igual a la YTM.
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cupodn.

En este trabajo, se estudian carteras constituidas con bonos soberanos convencionales
emitidos por el gobierno colombiano conocidos como Titulos de Tesoreria Clase B, o
simplemente, TES Clase B. Sin embargo, otros tipos de bonos y emisores pueden ser

incluidos en carteras de renta fija.

Figura 2. Diagrama de flujo de caja de un instrumento de renta fija convencional

En ese orden de ideas, la ecuacion (8) expresa el precio limpio (PL) de un TES Clase B en
términos de los flujos de caja futuros (CF) descontados por el rendimiento al vencimiento
(YTM), que es al mismo tiempo la tasa de negociacion del mercado. Se puede reexpresar
el Precio Limpio en la ecuacion (9) si tomamos cada cupdn (C) del bono como el resultado
de la multiplicacion entre el nocional o principal (P) del bono en base 100 o base 1 por la
tasa cupon ofrecida por el emisor en las condiciones faciales del titulo, y, si sustituimos
los cupones periddicos por la férmula del valor presente de anualidad (Fabozzi, The
handbook of fixed income securities, 2021), siendo n la cantidad de anualidades o cupones

totales entregados durante el flujo de caja restante.

— yn CF;
PL= =1 (1+yTM)i (8)
c 1 P=1
PL=omy [1 B (1+YTM)”] + (1+YTM)" (©)
PS = PL(1+YTM)"/b (10)

Dado que el PL asume que la negociacion se da exactamente en la fecha de emision o en la

fecha de pago de un cupdn, se hace necesario recalcular el precio justo de la transaccion
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cuando esta se encuentra por fuera de las fechas anteriormente descritas. Esto es importante
porque para esas fechas no exactas, el PL no toma en cuenta el valor de los intereses que se
han causado sobre el siguiente cupdn, y que, tedricamente, le pertenecen a la parte vendedora
en la transaccion dado que ha mantenido el titulo durante esos dias adicionales a la fecha de
pago del ultimo cupdn. Es asi como en la ecuacion (10) se calcula el Precio Sucio (PS) del
titulo como el valor futuro del PL a los d dias transcurridos desde el pago del ultimo cup6n a
la fecha de negociacion, y tomando como base una cantidad de b dias, que equivale a la
cantidad de dias que hay entre el Gltimo cupon pagado y el siguiente por pagar segun el flujo

de caja definido para ese instrumento.

Cuando un agente compra un bono en el mercado secundario pagando el PS por él, y
mantiene ese titulo hasta su fecha de vencimiento o de maduracion, entonces su rentabilidad
neta sera exactamente el YTM de mercado asociado a ese PS que pago, y, en consecuencia,

no existe riesgo de mercado asociado al periodo de tenencia para dicho inversionista.

En cambio, el riesgo de mercado para el inversionista puede surgir si decide no mantener su
inversion en ese titulo hasta la fecha de vencimiento de este, es decir, que planea venderlo
antes de su maduracion. En ese caso, para el momento de la venta, las condiciones del
mercado, y por tanto la YTM con la que se descuentan los flujos de caja del titulo, pueden
haber cambiado, generando cambios en la valoracion del titulo, y asi, posibilidad de ganar o
perder dinero por cuenta de una variacion en los precios de mercado (Fabozzi, The handbook

of fixed income securities, 2021).

Ahora bien, en el marco de la administracion de activos y pasivos, y de la gestion patrimonial,
realizar un estricto control al riesgo de mercado resulta fundamental. Previo al control y
administracion del riesgo de mercado, los gestores de portafolio primero lo deben medir, y

para ello, exploraremos los siguientes conceptos (Fabozzi, 2007):
e Duracién de Macaulay, ecuacién (11):

La Duracion Macaulay se define como la media ponderada de tiempo de los flujos de
caja de un titulo dado el Precio Sucio actual. En otras palabras, puede interpretarse

como el tiempo medio en el que se recupera la inversion, dado el Precio Sucio pagado.
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_ yn CF;
DMac = =1 (1+yTM)} (11)

Duracion Modificada, ecuacion (12):

Como se mencionaba antes, el riesgo de mercado en las operaciones de renta fija esta
asociado a las variaciones de los precios de los titulos debidas a las variaciones de los
tipos de interés, ya que los primeros reaccionan, en cierta medida, de forma inversa a
los segundos. La sensibilidad de la variacién del precio respecto a la variacion del tipo
de interés se conoce como Duracién Modificada. Asi, un cambio de cien puntos
béasicos (pbs) en la YTM de mercado implica un cambio porcentual en el Precio Sucio
equivalente a la Duracion Modificada. Matematicamente, se puede entender a la
Duracion Modificada como la primera derivada del Precio Sucio con respecto a la
YTM.

DMod = 2X4¢ (12)

1+YTM

Convexidad, ecuacién (13):

Como se muestra en la figura 3, cuando se presentan grandes cambios en el tipo de
interés, la duracion modificada no es suficiente para describir la sensibilidad sobre el
precio. Esto es porque la relacion entre el Precio Sucio y la YTM no es lineal, y, en
lugar de ello, es convexa e inversa, por lo que cada bono tiene una convexidad asociada

a su precio.

Matematicamente, la convexidad de un titulo es la segunda derivada del Precio Sucio
con respecto al YTM. Se puede interpretar como una medida geométrica de la
volatilidad del bono. Una convexidad mayor implica mayores incrementos del Precio
Sucio causados por una caida de la YTM y menores caidas del Precio Sucio causadas

por el mismo incremento absoluto de la YTM.

_ nyn CF;
CVx =35 =1 (14+yTM)! (13)

2> = (~DMod X AYTM) + (5 X CVX X AYTM?) (14)
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Al combinar los conceptos de duracion y convexidad de un instrumento de renta fija,
entonces ya es posible calcular de manera precisa el cambio en el precio sucio de un
bono cuando se presentan cambios significativos en la tasa de interés utilizando la
ecuacion (14). Nétese que, el segundo término de la ecuacion, al elevarse al cuadrado,

es aproximadamente igual a cero cuando los cambios en la YTM son muy pequefios.

Figura 3. Relacion entre la YTM de un bono y su precio. Se evidencia convexidad en el

precio que la duracion modificada por si sola no puede estimar.
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Dollar Duration o DV01, ecuacion (15):

La duracion y convexidad de un titulo dependen de multiples factores, como la tasa y
la frecuencia de los cupones, la YTM vy el plazo al vencimiento del titulo. El riesgo de
mercado no es comparable entre dos bonos diferentes y con diferencias en esos
factores, y ahi radica la importancia de la DVO01, o Dollar Duration, que permite
comparar el riesgo de mercado dos titulos diferentes, midiendolo en términos
monetarios. EI DVO1 es la ganancia o pérdida en una posicion en un bono o un

portafolio de bonos debido a un incremento de un punto basico en la YTM. Reducir el
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DVO01 en una cartera es una de las actividades mas importantes en la gestion de carteras

de renta fija. EI DVO1 puede reducirse vendiendo en corto otros bonos.
DV01 = —DMod x PL X 0.01% (15)

3.2.2 La Curva de Rendimientos

La curva de rendimientos es una representacion grafica de la relacion entre los vencimientos
y los rendimientos de los bonos dentro de un mercado especifico (Fabozzi, 2007). Una

representacion de la curva de rendimientos incluye titulos con las siguientes caracteristicas:

Con la misma indexacion

Con la misma denominacidon monetaria

Con la misma calificacion crediticia

Con diferentes vencimientos

Normalmente, la pendiente de la curva de rendimientos es positiva, sin embargo, dada una
situacion econdmica concreta, la curva podria adoptar otra forma. A continuacion, se

indican las formas que podria adoptar la curva de rendimientos (Figura 4):
e Normal: Las tasas de interés a corto plazo son mas bajos que a largo plazo.
e Plana: Las tasas de interés plazo son similares a las de largo plazo.

e Invertido: Las tasas de interés a corto plazo son superiores a las de largo plazo.
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Figura 4. Formas de la curva de rendimientos.
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Hay una variedad de factores econdmicos que influyen en la forma de la curva de
rendimiento, y hay diferentes teorias sobre como esos factores explican la forma de la curva
y sus movimientos (Pelaez, 1997). Sea cual sea la explicacion de los movimientos de la
curva, los operadores se aprovechan de ellos comprando o vendiendo titulos en diferentes
nodos de la curva. En términos generales, existen tres movimientos basicos para la curva de

rendimientos:

e Desplazamiento Paralelo: El diferencial entre las tasas de interés a largo y corto plazo
no cambia. Las tasas aumentan o disminuyen en la misma cantidad de puntos basicos a

lo largo de la curva.

e Empinamiento: El diferencial entre las tasas de interés a largo y a corto plazo aumenta.
Ocurre cuando las tasas de interés a corto plazo bajan mientras que las tasas de interés
a largo plazo suben, o cuando las tasas de interés a corto plazo suben menos que el

incremento de las tasas de interés a largo plazo.

e Aplanamiento: El diferencial entre las tasas de interés a largo y a corto plazo disminuye.
Ocurre cuando las tasas de interés a corto plazo aumentan mientras que las tasas de
interés a largo plazo bajan, o cuando las tasas de interés a corto plazo bajan menos que

el incremento de las tasas de interés a largo plazo.
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Los operadores estructuran sus estrategias y carteras de renta fija en funcion de las
expectativas sobre los movimientos de la curva. Por ejemplo, cuando un inversor espera un
aplanamiento, probablemente financiar4 compras de bonos a largo plazo con ventas en corto
de bonos a corto plazo. Si espera lo contrario, es decir, un empinamiento, entonces
financiard compras de bonos a corto plazo con ventas en corto de bonos a largo plazo. La
proporcién entre las posiciones cortas y largas sera la necesaria para que el DVO1 del
portafolio completo sea igual o cercano a cero, es decir, se trata de un problema de

minimizacioén del riesgo de mercado en términos monetarios.
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4. MODELACION

4.1 Descripcion y Exploracion de los Datos

4.1.1 Recoleccién de los Datos

Los datos recopilados corresponden a los cierres individuales de operaciones de
compraventa o simultaneas registrados en el mercado de renta fija soberana de titulos de
tesoreria (TES) entre enero de 2015 y diciembre de 2022 a través del SEN (Sistema
Electronico de Negociacidn), administrado por el Banco de la Republica (2022).

4.1.2 Procesamiento y Estructuracién de los Datos

Cada uno de los registros, corresponde a una transaccion pactada entre dos contrapartes, de
las cuales solo se tomaron en cuenta las operaciones en la rueda de contado, en la cual se
encuentran las compraventas efectivas entre las dos contrapartes sobre TES a un precio
determinado por ellas, con cumplimiento el mismo dia. No se tienen en cuenta las
operaciones de la rueda de simultaneas por ser estas operaciones de liquidez, es decir,
préstamos entre agentes del mercado garantizados con TES, por lo cual estas operaciones
no aportan a la formacion de precios del mercado. Las transacciones son agrupadas por
titulo y por dia, ponderando la YTM negociada por los montos individuales de giro de cada

una de las transacciones intradias de cada titulo.

Es muy importante tener en cuenta que cuando un titulo no se negocia durante un dia
bursatil, entonces este se valora utilizando la tltima YTM negociada, por lo que este seréa el
método para rellenar datos faltantes, teniendo en cuenta, claro, si el titulo ya fue emitido y
no ha madurado. Con esta consideracion, el set de datos inicial, cuya estructura se evidencia

en la tabla 1, queda con cinco columnas, asi:
e Fecha: Fecha a la cual un titulo tiene una tasa cualquiera promedio ponderada.

e Instrumento: Se refiere al nemotécnico del titulo negociado.®

5 El nemotécnico de un TES tiene la siguiente estructura segln la posicion de sus caracteres:
Ejemplo TFIT16240724.

* 1: TES Clase B.

* 2-4: Tipo de Tasa y Amortizacion

* 5-6: Aflos comprendidos entre la emision y el vencimiento
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Tasa: Se refiere la tasa promedio ponderada negociada para un titulo en cierta fecha.
Fecha_Ems: Es la fecha de emision del titulo.

Fecha_Vto: Es la fecha de vencimiento del titulo.

Tabla 1. Primeros dos dias del set de datos inicial, limpio de datos faltantes y que sera
utilizado para obtener campos calculados necesarios para el analisis.

| Fecha |Instrumento| Tasa | Fecha Ems | Fecha_Vto |
5/01/2015 TFIT16240724 7.123  24/07/2008 24/07/2024
5/01/2015 TFIT10040522 6.902 4/05/2012 4/05/2022
5/01/2015 TFIT15260826 7.32 26/08/2011 26/08/2026
5/01/2015 TFIT07150616 5.044  15/06/2009 15/06/2016
5/01/2015 TFIT06211118 5.873  21/11/2012 21/11/2018
5/01/2015 TFIT06110919 5.944  11/09/2013 11/09/2019
5/01/2015 TFIT15240720 6.266  24/07/2005 24/07/2020
5/01/2015 TFIT16280428 7.618  28/05/2012 28/04/2028
6/01/2015 TFIT16240724 7.172  24/07/2008 24/07/2024
6/01/2015 TFIT10040522 6.944 4/05/2012 4/05/2022
6/01/2015 TFIT15260826 7.343  26/08/2011 26/08/2026
6/01/2015 TFIT07150616 5.062  15/06/2009 15/06/2016
6/01/2015 TFIT06211118 5.867  21/11/2012 21/11/2018
6/01/2015 TFIT06110919 5.958  11/09/2013 11/09/2019
6/01/2015 TFIT16280428 7.674  28/05/2012 28/04/2028
6/01/2015 TFIT15240720 6.266  24/07/2005 24/07/2020

Los datos faciales de los titulos se utilizan posteriormente para agregar las siguientes

columnas al set de datos, asi:

Dias_vto: Son los dias al vencimiento del titulo negociado y se calculan como la

diferencia en dias entre las columnas Fecha_Vto y Fecha.

PL: Precio Limpio del titulo negociado en base 1, usando la ecuacion (9).
PS: Precio Limpio del titulo negociado en base 1, usando la ecuacion (10).
Dmac: Duracion de Macaulay del titulo negociado, usando la ecuacion (11).

Dmac: Duracion Modificada del titulo negociado, usando la ecuacion (12).

« 7-12: Fecha de vencimiento en formato DDMMAA
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e DVO01: Dollar Duration en pesos colombianos del titulo negociado, usando la ecuacién
(15).

e CVX: Convexidad del titulo negociado, usando la ecuacion (13).

La estructura final de los datos se muestra en la tabla 2, en donde se muestran las columnas
del set de datos inicial mas las columnas con campos calculados. Es muy importante tener
en cuenta que cada uno de los titulos tiene un periodo de vigencia diferente, esto es, el
periodo entre su emisién y vencimiento, por lo que durante el periodo de analisis se presenta
que el namero de titulos diferentes varie, dado que algunos de ellos ya vencieron o no han
sido emitidos, esto es, que las series de tiempo de cada titulo no necesariamente tienen los

siete afios completos.

Tabla 2. Primeros dos dias del set de datos final, limpio de datos faltantes y que seré
utilizado por los modelos para realizar operaciones de compraventa.

[ Fecha [ Instrumento | Tasa [ PL | PS | Dmac [ Dmod | Dvo1 | CcvX | Fecha Ems [Fecha Vto[Dias_vto]
5/01/2015 TFIT16240724 7.123 1.201 1.238 6.608 6.169 -$ 616907 60.914  24/07/2008  24/07/2024 3,488
5/01/2015 TFIT10040522 6.902 1.006 1.052 5.725 5.355 535525  44.057 4/05/2012 4/05/2022 2,676
5/01/2015 TFIT15260826 7.32 1.014 1.040 7.986 7.442 744175  87.746  26/08/2011  26/08/2026 4,251
5/01/2015 TFIT07150616 5.044 1.041 1.070 1.377 1.311 131,121 3.328  15/06/2009  15/06/2016 527
5/01/2015 TFIT06211118 5.873 0.970 0.976 3.598 3.398 339,816 17.070 21/11/2012  21/11/2018 1416
5/01/2015 TFIT06110919 5.944 1.045 1.064 4.087 3.857 385,740 22,181 11/09/2013  11/09/2019 1,710
5/01/2015 TFIT15240720 6.266 1.231 1.265 4.385 4,127 412,681  26.543  24/07/2005  24/07/2020 2,027
5/01/2015 TFIT16280428 7.618 0.869 0.909 8.490 7.889 788,919  99.609 28/05/2012  28/04/2028 4,862
6/01/2015 TFIT16240724 7.172 1197 1.235 6.601 6.159 615902 60.810 24/07/2008  24/07/2024 3,487
6/01/2015 TFIT10040522 6.944 1.003 1.050 5.720 5.348 534,847  43.999  4/05/2012 4/05/2022 2,675
6/01/2015 TFIT15260826 7.343 1.012 1.038 7.980 7.434 743432  87.646  26/08/2011  26/08/2026 4,250
6/01/2015 TFIT07150616 5.062 1.041 1.070 1.375 1.308 130,836 3.318  15/06/2009  15/06/2016 526
6/01/2015 TFIT06211118 5.867 0.970 0.977 3.595 3.396 339579  17.048 21/11/2012  21/11/2018 1,415
6/01/2015 TFIT06110919 5.958 1.044 1.063 4.084 3.854 385412 22,154  11/09/2013  11/09/2019 1,709
6/01/2015 TFIT16280428 7.674 0.865 0.905 8.477 7.873 787306 99.396  28/05/2012  28/04/2028 4,861
6/01/2015 TFIT15240720 6.266 1.231 1.265 4.383 4.124 412424 26.517  24/07/2005  24/07/2020 2,026

bbb bbbdbddddbbdbbdbdod

4.1.3 Exploracion de los Datos

Dada la particularidad de este set de datos de tener series de tiempo con diferentes periodos
de vigencia cada una, se propende por realizar analisis puntuales sobre los datos, divididos
en dos grupos: Analisis sobre el comportamiento de las variables en la serie de tiempo de

un solo titulo, y analisis sobre los movimientos de la curva de rendimientos.

e Anadlisis individual de titulos: Tomando como referencia el TES tasa fija con

vencimiento en abril de 2028, cuyo nemotécnico es TFIT16280428, realizaremos un
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analisis sobre el comportamiento de las variables del set de datos a lo largo del tiempo.
Este titulo tiene la particularidad de encontrarse vigente durante todo el periodo de la
muestra, los siete afios completos, puesto que fue emitido en 2012 para tener una vida

de dieciséis afios en total, y asi vencer en 2028.

En la figura 5, inicialmente, se muestra la relacion que tienen el precio limpio (rojo, eje
izquierdo), el precio sucio (azul, eje izquierdo) y la YTM (verde, eje derecho),
evidencidndose que los precios sucio y limpio mantienen una senda de movimiento
similar, y cuya diferencia radica en el valor de los intereses acumulados pendientes de
pago; en cambio, se presenta una clara correlacion inversa en entre el precio y la tasa de
interés, lo que es consecuencia directa de la formacion del precio limpios con la
ecuacion (8), ello sin llegar a ser una relacion lineal debido a la existencia de la
convexidad, como se muestra en la figura 3. La tabla de correlaciones entre las variables,

tabla 3, muestra las relaciones anteriormente descritas.

Dada la alta correlacion entre precio sucio y precio limpio, para los anlisis posteriores
en esta seccion de exploracion de datos, solo sera tomado como precio el precio limpio,
pues este refleja mejor el comportamiento de los precios de mercado en términos de
volatilidad, puesto que no incluye el efecto de los intereses acumulados no pagados, o
carry (Fabozzi, 2007).

Figura 5. TFIT16280428: Precio Sucio, Precio Limpioy YTM. 2015-2022. Precio
limpio (rojo), precio sucio (azul) en eje izquierdo, YTM (verde) en eje derecho.



Tabla 3. Correlacion PS, PL y YTM para TFIT16280428. 2015-2022

Precio Sucio Precio Limpio ITM
Precio Sucio 1.00 0.97
Precio Limpio 0.97 1.00
TTM

Por otro lado, la duracién de Macaulay y la duracién modificada son dos variables que,
en general, dependen mas del tiempo restante al vencimiento que de la formacion de
precios en el mercado de valores, como se evidencia en la tabla 4, en donde la
correlacion de las duraciones con la tasa de rendimiento es muy baja, entendiéndose que
no puede siquiera asumirse algun tipo de relacion entre las variables, y por tanto,
tampoco entre las duraciones y el precio, dado que el precio es considerado como un
accidente de la YTM.

Tabla 4. Correlacion DMac, DMod y YTM para TFIT16280428. 2015-2022

Dmac Dmod ¥YTna
Dmac 1.00 1.00
1.00 1.00
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Figura 6. TFIT16280428: Duracion Modificada Vs DV01. 2015-2022. Duracién
modificada (azul) en eje izquierdo, DVO1 (rojo) eje izquierdo.
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Por altimo, en términos de riesgo, y dado que la duracion (azul, eje izquierdo) termina
dependiendo principalmente del plazo al vencimiento, se encuentra que, segun la figura
6, esta es inversa al valor del DVO1 (rojo, eje derecho) en pesos para una posicién
direccional larga de mil millones de pesos en valor de giro, un supuesto ampliamente
aceptado por los operadores de renta fija, esto es, que los titulos con vencimientos mas
lejanos son, en general, mas propensos al riesgo de mercado que los titulos con

vencimientos mas cortos.

Anélisis de movimientos de la curva: Como bien se menciona en la seccion 3.2 — B de
este trabajo, los titulos segun su plazo pueden tener comportamientos diferentes segun
las expectativas existentes sobre varios factores econémicos y financieros para
diferentes plazos, lo que hace que los retornos de los titulos, al graficarse en funcion del
plazo al vencimiento conformen una curva de rendimientos que puede tener, en general,

cualquiera de las formas de la figura 4.

Si las condiciones que le daban la forma a la curva de rendimientos en un momento
determinado cambian para otro momento, entonces la forma de la curva puede cambiar,

presentando un desplazamiento paralelo, un empinamiento o un aplanamiento. A
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continuacion, se describen las relaciones que tuvieron los titulos del set de datos en
cuanto a sus precios y tasas de mercado cuando se presentaron movimientos curva

durante un aplanamiento (ver figura 7).

Ese aplanamiento de la curva ocurrido en el mes de agosto de 2022, encuentra a la curva
de rendimientos preponderantemente por encima del 10% en su YTM. El aplanamiento
se da porque, pese a que las tasas de interés de corto plazo se mantienen inalteradas,
para el mediano y largo plazo las tasas de interés tuvieron una caida. Los movimientos
de las tasas para tres titulos TES especificos, uno de corto, otro de mediano y el ultimo
de largo plazo, se observan en la figura 8, observandose que el spread o diferencial entre
las tasas es menor que al inicio del periodo. En especifico, el spread entre las tasas de
corto y largo plazo cayé 34 puntos basicos, mientras que el spread entre las tasas de

mediano y de corto plazo apenas lo hizo en 22 puntos basicos.

Las implicaciones en términos de riesgo de mercado de lo anterior van en el sentido de
que la caida de las tasas en el largo plazo permitié una valorizacion o, en el peor de los
casos, una menor pérdida, que lo que se registrd para titulos de corto plazo. Es por esto
por lo que, ante aplanamientos, lo mejor es comprar titulos de largo plazo, y vender
titulos de corto plazo, siempre que en DVO1 neto de la operacion sea lo mas cercano a
cero posible. En caso de un empinamiento, entonces las decisiones deberian ser las

contrarias, pero también cuidando el DV01 neto del portafolio.
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Figura 7. Aplanamiento de la curva de rendimientos soberana colombiana entre fin de
julio (rojo) y fin de agosto (azul) de 2022.
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Tras la exploracién de los datos, se concluye que todas las variables para todos los titulos
tienen un nivel de importancia alto y no deben ser retiradas de los modelos. Finalmente,
para entregarle a los modelos un set de datos uniforme, se incluye una columna adicional,
en la que se entrega informacion de si el titulo se encuentra vigente o no, de modo que los
modelos puedan descartar tomar en cuenta el titulo y sus datos faltantes cuando no esta
vigente, y solo tomando en cuenta los titulos que para determinada fecha se entran vigentes
en el SEN.
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Figura 8. Rendimientos TES corto, mediano y largo plazo durante aplanamiento de
agosto 2022.
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4.1.4 Modelacién y Creacion de Entornos de Aprendizaje por Refuerzo

El set de datos final es entregado a los modelos de aprendizaje por refuerzo A2C, DDPO y
PPO, ademas de un modelo final de ensamble que busca seleccionar el modelo de mejor
desempefio para una determinada ventana de tiempo. Este ensamble fue propuesto para el
caso del mercado accionario estadounidense en Yang y otros (2020), mostrando resultados
positivos superiores a los resultados obtenidos por los modelos trabajando individual e

independientemente.

La ejecucion de los modelos consta de ventanas de tiempo moviles, en las que el modelo de
aprendizaje por refuerzo es entrenado con los datos mas antiguos, dentro de un entorno de
ejecucion controlado de 63 dias bursatiles, es decir, un trimestre calendario. Una vez
entrenado el modelo, se ejecuta una fase de validacion dentro de otro entorno de ejecucion
controlado también de 63 dias bursatiles. Finalmente, un entorno de también 63 dias es
ejecutado con el fin de realizar la negociacion de los titulos con datos no vistos antes; el en
caso del modelo de ensamble, el modelo que sera tomado en cuenta para esta etapa sera
aquel con mejor desempefio durante la etapa de validacion, segun la métrica de desempefio

elegida. Una vez finalizada la iteracion con esta ventana de ejecucion, esta se mueve 63 dias
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al futuro, y comienza nuevamente el ciclo de entrenamiento, validacion y testeo.

Los tres entornos son muy similares en cuanto a su estructura. Cuentan con las siguientes

funciones principales:

Inicializacion: En esta funcion, se fija la fecha inicial y la particion del set de datos
correspondiente a la ventana de tiempo con la que se va a trabajar. El espacio de
observacion se define con un tamafio total de 459 variables observables, mientras que
el espacio de accion se limita al tamafio correspondiente a la cantidad de titulos que el
agente puede comprar o vender, es decir, cincuenta. Se define el estado inicial y se

inicializa el sistema de recompensas en cero.

Se inicializa la ejecucidn en cualquier caso con los siguientes parametros: Saldo inicial
de la cuenta de diez mil millones de pesos colombianos. El coste de cada transaccion
efectuada por el agente corresponde al 0,1% del monto total de la misma, esto
suponiendo que se tiene acceso como creador de mercado. Un factor de normalizacion
de un millén de pesos, por lo que cada transaccidn debera ser multiplo de este nimero,

como es normal en este mercado.

Paso: Esta funcion toma los precios sucios de los titulos vigentes en determinado estado
para ejecutar funciones de compra, venta o no realizar nada sobre estos. Finalizadas las

transacciones, se actualiza el estado.

4.1.5 Métricas de Evaluacién y Evaluacion de los Modelos

Con los tres entornos de ejecucion creados, entonces es posible cargar los datos y ejecutar

las secuencias de aprendizaje por refuerzo para los diferentes modelos para evaluarlos

posteriormente. En ese sentido, las métricas de evaluacion con las que seran comparados

los modelos entre si para elegir cuél de ellos sera utilizado en el modelo de ensamble para

una ventana de tiempo determinada, asi como la evaluacion final de los modelos, seran la

utilidad neta total, es decir, en términos monetarios la cantidad de dinero que el modelo

logré hacer para esa ventana de tiempo, y una version mas ligera de la razon de Sharpe
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(Sharpe, 1998), siendo esta la variable objetivo de este trabajo®, pues su maximizacion
permite mantener en un portafolio de inversion una relacion sana entre la rentabilidad

porcentual obtenida sobre la variabilidad de los retornos diarios del portafolio.

Las ventanas de tiempo en las que los modelos trabajaran tendran el siguiente esquema
(También se puede observar en la figura 9): Se toman inicialmente dos trimestres’ (luego
se iran incrementando segun la ventana de negociacidn se mueva) para entrenar los modelos
A2C, DDPG y PPO, para que posteriormente estos modelos sean validados in-sample por
los siguientes dos trimestres. Es en este punto en que se selecciona el modelo con mejor
razén de sharpe en su etapa de validacion, para hacer parte de la fase de negociacion out-
of-sample del modelo ensamblado. Adicionalmente también se prueban los modelos A2C,

DDPG y PPO en la fase de negociacion, la cual tiene una duracion de un trimestre.

Figura 9. Esquema de particion de datos.
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Finalmente, los modelos se evaluaran bajo los criterios de algunas otras métricas financieras
comunmente utilizadas en la gestion de portafolios, ademas de la razon de Sharpe, como

pueden ser el retorno y la volatilidad total y anualizados, y méaximo drawdown.

e Advantage Actor-Critic (A2C):

Los resultados individuales de este modelo son bastante malos, en general. Con una
razon de Sharpe total negativo, con un bajo promedio en esa misma métrica, y tan solo
unos trimestres generando utilidades, la estrategia implementada por este tipo de modelo

de actor-critico generd resultados insatisfactorios, observables en la tabla 6, y fue

6 la razén de Sharpe ya ha sido propuesta como variable objetivo de maximizacion en problemas de Q-Learning
por las ventajas que esta tiene para la generalizacion de la relacion entre el retorno y el riesgo, generando
resultados y rentabilidades satisfactorias, como las mostradas en Gao & Chan (2000).

7 Todos los trimestres son iguales en tamafio, es decir, no son trimestres calendario. En cambio, estan
compuestos por 62 dias bursatiles consecutivos.
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superior a los demas modelos durante un solo trimestre, como se puede observar en la
tabla 5. La utilidad total del modelo fue negativa, es decir, se materializaron pérdidas
en el portafolio -cuyo balance inicial era de diez mil millones de pesos- por poco mas

de seis millones de pesos.
Proximal Policy Optimization (PPO):

Los resultados individuales de este modelo son interesantes, pues se generaron
utilidades por poco més de ciento treinta y cuatro millones de pesos, esto con una razén
de Sharpe promedio de 0.70, esto es, que por cada unidad de riesgo de mercado asumida
se generaron 0.70 unidades de retorno. Si bien en los primeros trimestres la razon de
Sharpe fue modesta, en adelante los resultados fueron bastante importantes, lo que llevo
a este modelo a ser elegido en quince de veintisiete trimestres como el mejor en el
periodo de validacién, para asi hacer parte de la estrategia de ensamble. PPO gener6 un
Sharpe positivo en el momento mas algido de la pandemia de 2020, sin embargo, se
puede decir que el trimestre en el cual PPO operd con los datos de entrenamiento que
venian de la pandemia, fue un afio después de esta, y por ello, al igual que el modelo

DDPG, no oper6 durante el primer trimestre de 2021.
Deep Deterministical Policy Gradient (DDPG):

Los resultados de este modelo fueron bastante modestos durante todo el periodo
prepandemia, a excepcion del segundo trimestre de negociacion. Durante el periodo
prepandemia, precisamente, este modelo paso varios trimestres tomando la decision de
no operar como la mejor decisién para dicho trimestre, como se evidencia en la figura
10. Posteriormente, en la etapa pospandemia, DDPG fue el modelo que mejor incorporé
la nueva dinamica de los mercados de renta fija, logran razones de Sharpe bastante
relevantes, siendo la méxima de ellas de 17.8 veces, es decir, por cada unidad de riesgo
de mercado asumido durante ese trimestre, se generaron 17.8 unidades de retorno. La
razon de Sharpe total promedio fue de 2.12, y el modelo fue elegido para conformar el
ensamble en once oportunidades, seis de ellas de manera consecutiva pospandemia. La

utilidad total fue un poco superior a los ciento cuarenta y cuatro millones de pesos.
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Tabla 5. Para cada periodo de 62 dias bursatiles, el modelo elegido para la estrategia de

ensamble es el de mayor razon de Sharpe.

|Fecha Final TrimlModeIo Elegido| PPO A2C DDPG Ensamble |
20/04/2016 PPO 0.93 0.26 -0.28 0.93
22/07/2016 DDPG 0.50 0.06 0.58 0.58
20/10/2016 DDPG -0.30 -0.39 5.12 5.12
23/01/2017 DDPG -0.56 -0.42 0.29 0.29
24/04/2017 PPO 0.29 -0.24 0.00 0.29
27/07/2017 PPO 0.77 -0.32 -0.40 0.77
26/10/2017 PPO 0.02 -1.25 0.00 0.02
31/01/2018 DDPG 0.71 0.00 1.26 1.26
3/05/2018 PPO 0.02 -0.15 -0.06 0.02
6/08/2018 PPO 2.13 1.35 0.81 2.13
6/11/2018 A2C 0.21 2.45 0.00 2.45
7/02/2019 DDPG 121 0.20 1.27 1.27
10/05/2019 PPO 0.19 -0.10 0.00 0.19
12/08/2019 PPO 0.02 0.01 0.00 0.02
12/11/2019 PPO 1.31 0.04 0.00 131
13/02/2020 PPO 1.02 -0.05 0.00 1.02
15/05/2020 PPO 1.70 0.00 0.00 1.70
20/08/2020 PPO 0.39 -0.01 -0.03 0.39
19/11/2020 PPO 0.43 -0.05 0.00 0.43
23/02/2021 PPO 0.00 -0.12 0.00 0.00
26/05/2021 PPO 1.25 -0.05 0.00 1.25
27/08/2021 DDPG 121 0.36 1.75 1.75
26/11/2021 DDPG 2.08 0.94 2.30 2.30
25/02/2022 DDPG 0.52 1.94 7.00 7.00
27/05/2022 DDPG 0.41 1.75 8.42 8.42
31/08/2022 DDPG 1.03 0.28 17.81 17.81
30/11/2022 DDPG 1.39 0.49 11.29 11.29
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Tabla 6. Resumen de métricas importantes de evaluacién de modelos segun su capacidad

para administrar el portafolio entregado.

| Métrica | PO | A2c | DDPG | Ensamble |
Sharpe Promedio 0.70 0.26 2.12 2.59
Sharpe Total 0.25 -0.01 0.40 0.52
Utilidad Total (Miles) $ 134,629 -$ 6,656 $ 144,480 $ 225,044
Retorno Total 1.35% -0.07% 1.44% 2.25%
Retorno Medio Anualizado 0.21% -0.01% 0.22% 0.35%
Volatilidad Anualizada 0.05% 0.06% 0.03% 0.04%
Méaximo Drawdown -0.35% -0.92% -0.11% -0.08%

Desde los resultados consolidados en la tabla 6, es posible identificar que el modelo A2C
presenta mayor volatilidad que los otros dos modelos, y que su maximo drawdown es
bastante superior al de los demas modelos, lo que explica su mal desempefio en términos de
utilidad y retorno. En ninguna métrica, A2C fue superior a sus modelos pares, exceptuando

un solo trimestre.

En el otro extremo, el modelo DDPG presenta niveles de volatilidad muy bajos,
posiblemente provenientes de la gran cantidad de trimestres en los que el modelo no operd,
que se evidencia en la tabla 5. Aun asi, gracias a los excelentes resultados de este modelo
en los ultimos trimestres, la razén de Sharpe promedio de dicho modelo de 2.12 permite
concluir que fue el mejor de los tres modelos. El hecho de que este modelo triplique en su
razén de Sharpe a PPO, pero apenas le saque poco menos del 10% de ventaja en cuanto a
utilidad total, tiene que ver con los efectos del interés compuesto dado que no se realizaron

operaciones en los mencionados trimestres de inactividad.

PPO, en cambio, fue un modelo mas moderado, con una razén de Sharpe promedio y total
menor a uno, pero cauteloso en cuanto a volatilidad si se compara con A2C. Este modelo
fue méas constante que sus pares, pues solo en un trimestre el agente tomd la decision de no
operar, y, ademas, fue el Unico modelo en tener mejor desempefio que el modelo de

ensamble por un corto periodo de tiempo, como se puede observar en la figura 10.
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Figura 10. Comparacion de la evolucion del balance del portafolio segun la estrategia

implementada por los modelos PPO, A2C, DDPG y de ensamble.
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Modelo de Ensamble

El objetivo de tener un modelo de ensamble es el de poder elegir especificamente cual de
los modelos anteriores utilizar para cierto periodo de tiempo, incorporando las
caracteristicas cambiantes del entorno de ejecucion, en este caso, del mercado de bonos
soberanos. Dichas caracteristicas pueden ser la volatilidad, la liquidez o la tendencia que
siguen los precios y las tasas de estos titulos. Para poder elegir, se requiere entonces una
métrica que incorpore las caracteristicas cambiantes parcial o totalmente, por lo que, en este
caso, la razon de Sharpe es precisamente esa métrica que incorpora tendencia y volatilidad

gue puede cambiar con el tiempo en el mercado.

En este caso, segun la razon de Sharpe de cada trimestre, es decir, con las condiciones de
entrenamiento y validacion previas al trimestre de la fase de negociacion, se escoge el mejor
de los tres modelos (A2C, PPO o DDPG) para hacer parte del modelo de ensamble para el

trimestre de negociacion, tal como se aprecia en la tabla 5.

42



Los resultados del modelo de ensamble fueron positivos en todas las métricas utilizadas. La
rentabilidad fue la mejor de los cuatro modelos, la volatilidad asumida fue bastante baja, y
el méximo drawdown fue el mejor, logrando asi la mejor razén de Sharpe de los modelos

evaluados.

Es importante destacar que el modelo de ensamble, al integrar el mejor modelo en fase de
validacion por trimestre, en realidad esta utilizando informacion mas antigua, y, aun asi, el
criterio de seleccion del modelo basado en mayor razon de Sharpe, permite elegir un modelo
que es capaz de generar rentabilidad para el siguiente trimestre, con informacion no antes
vista y pese a que la situacion del mercado pueda haber cambiado. De hecho, ante cambios
en la coyuntura, el modelo de ensamble muestra capacidad de adaptacion a esa nueva
dinamica al escoger cudl de los modelos se adapta mejor, situacion que se puede
ejemplificar bastante bien al analizar conjuntamente la tabla 5 y la figura 9: Al cambiar la
coyuntura econémica con la pandemia de 2020, el modelo de ensamble eligié un cambio de
modelo, y, por tanto, de esquema de operacion -es decir, cambio de la funcién de
optimizacion de la funcion de ventaja- ante las diferencias de los entornos de mercado
prepandemia y pospandemia. Los demas modelos no pueden tener esta versatilidad al tener

un unico esquema de optimizacion.

Por ultimo, en términos de rentabilidad, los resultados de todos los modelos, el de ensamble
inclusive, si bien son positivos a excepcion de A2C, en realidad no son suficientemente
buenos. Esto pues, hablamos de una rentabilidad para siete afios de muestra y seis de
operacion de 0,35% anual para el modelo de ensamble, el cual fue quien mostrd6 mejor

comportamiento en esta métrica.

La baja rentabilidad tiene varios origenes: en primer lugar, a la instruccion de minimizar el
riesgo via razén de Sharpe, lo que, para el mercado de renta fija, significa buscar la
minimizacién del DVO01 del portafolio, de manera que las posiciones direccionales en
puntos de la curva fueron contrarrestadas por posiciones contrarias en otros nodos, situacion
que es perfectamente normal en la gestion diaria de portafolios de renta fija. En segundo
lugar, las 1,700 operaciones en promedio realizadas en los periodos de negociacion no
implican que el balance se usara completamente, por lo que la existencia de capital ocioso,
e incluso de periodos sin operacién, fueron bastante comunes, como se muestra en la figura
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10, en donde para el décimo trimestre de operacidn, se observa una etapa de veinte dias en
los cuales el balance crecia uniformemente, indicando que en este lapso el modelo no tomo
decisiones de inversion o desinversion. En la seccion de discusiones y conclusiones se

propone que pudiese hacerse con estos periodos de relativa inactividad.

Figura 11. Décimo trimestre de operacion para el modelo de ensamble. Eje vertical es

el balance del portafolio. Eje horizontal presenta el dia de operacion del trimestre.
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Es importante sefialar que, al igual que los demas modelos, el maximo drawdown del
modelo de ensamble no se dio durante los fuertes movimientos en los mercados financieros
provocados por la pandemia, ni siquiera se registré alguna caida para esas fechas. Esto es
contrario a lo sucedido en (Yang y otros, 2020), en donde los autores se vieron obligados a
utilizar una variable Ilamada «turbulencia» para evitar que sus estrategias operaran en dias
con condiciones de volatilidad extraordinarias. En cambio, en este trabajo, la baja
volatilidad de los activos de renta fija -especialmente los calificados como AAA como el
caso de los TES clase B-, sumado con la relacion inversa entre tasa de negociacion y precio
limpio, y con el bajo uso de balance, permitié que, sin utilizar la «turbulencia», el modelo
generase rentabilidad positiva durante esos dias volatiles, evitando un drawdown, que de
hecho solo se presentaron en los modelos durante los primeros meses de negociacion,

cuando los datos de entrenamiento eran muy pocos, como se evidencia en la figura 9.
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Una Gltima comparacion entre el modelo de ensamble es contra un enfoque clasico para |
gestion de portafolios de renta fija, en donde se toma como referencia un portafolio
compuesto por los TES con vencimientos en 2024, 2026 y 2028, igualmente ponderados, y
sin rebalanceos intermedios. Este portafolio, para el mismo periodo de analisis, present6 un
retorno total negativo de 5,48% y anual promedio de 0.80% negativo, y una volatilidad
anualizada de 7.60%, lo que resulta en una razon de Sharpe negativa de -0.11, inferior
incluso a la razon de Sharpe de A2C. A modo de anotacion final sobre el modelo de
ensamble, en el largo plazo siempre tuvo un balance superior al de cualquiera de los
modelos individuales, mostrando su superioridad y aun asi garantizando estabilidad y mejor
precision de largo plazo a la hora de tomar decisiones en el entorno de negociacion sobre

compras y ventas, «holdear» posiciones, e, incluso, sobre no usar el balance.
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5. CONCLUSIONES Y DISCUSION

En este trabajo se reviso el desempefio de diferentes modelos de aprendizaje por refuerzo,
A2C, PPO y DDPG, y de un modelo ensamblado de estos en el contexto de la gestion activa
de un portafolio de titulos de renta fija soberana colombiana, cumpliendo asi con el objetivo
principal planteado en la primera seccion.

Los datos de mercado, provenientes del SEN del Banco de la Republica, fueron sometidos a
un ciclo completo de ingenieria de datos, en donde se hizo una limpieza del set de datos, y
una descripcion completa de las variables que serian entregadas a los modelos, asi como las
transformaciones necesarias realizadas basadas en un buen entendimiento del negocio de
administracion de portafolios de renta fija y las necesidades puntuales que surgen en este tipo

de mercados financieros.

Los modelos fueron sometidos a dos fases previas, una dentro de un ambiente de
entrenamiento y la siguiente en un ambiente de validacion, antes de llevarlos a ejecutar
activamente su estrategia de administracion, ajustando varios pardmetros de mercado dentro
de la ejecucién del modelo para garantizar la mayor fidelidad a un entorno real de
negociacion, siendo estos: El tamafio del portafolio, unidades de normalizacién, costes
transaccionales, y el tamafio de las ventanas temporales de entrenamiento y validacion. La
razén de Sharpe fue el indicador utilizado para buscar la optimizacion por parte de todos los
modelos, es decir, para los modelos de aprendizaje reforzado, la razén de Sharpe era la
recompensa o reward a maximizar, y fue escogido por su caracteristica principal, esta es, la
integracion en un solo indicador entre la cantidad de utilidad generada por cada unidad de
riesgo de mercado asumido, por lo que los modelos no se enfocarian en buscar una gran
rentabilidad Unicamente, sino también en mantener un portafolio de riesgo bajo a lo largo del

tiempo.

Finalmente, los resultados de los modelos fueron evaluados desde una Optica financiera
adecuada para las necesidades del negocio de administracion de portafolios, con métricas e
indicadores propios de esta industria. Se encuentra que, tras el entrenamiento, algunos
modelos pueden elegir no operar durante el trimestre de validacion, mostrando que son
precavidos ante una situacion especifica del mercado que no lograron leer. En cambio,

cuando los modelos si operan, pueden razones de Sharpe positivas asumiendo poco riesgo.
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Sobre el modelo de ensamble, este escoge que modelo utilizar para un trimestre a partir de la
razon de Sharpe que los modelos generan en la fase de validacion. EI modelo de ensamble
escogio con frecuencia antes de pandemia operar bajo las instrucciones de PPO, y después
de pandemia bajo las instrucciones de DDPG, lo que muestra que el modelo de ensamble,
gracias a la flexibilidad que le brinda poder elegir el mejor de los modelos, tiene un mayor
nivel de adaptacion a los cambios que pueden darse en el mercado y que tal vez los modelos
vistos de manera individual no pueden ver. Ademas, en el largo plazo, los resultados para el
modelo de ensamble bajo las métricas e indicadores descritos fueron bastante superiores, con

razones de Sharpe siempre positivas.

Por otro lado, los malos resultados del portafolio convencional de renta fija no implican que
este comportamiento sea la regla, puesto que los mercados financieros tienden a
comportarse por ciclos, por lo que puede haber momentos en los que un portafolio
convencional sea mucho mas rentable que el modelo de ensamble. En cambio, los nimeros
muestran constancia y baja volatilidad relativa que puede tener una estrategia que utiliza
Aprendizaje por Refuerzo, como lo es el modelo de ensamble, caracteristica muy relevante
en la gestion de activos y pasivos de una entidad financiera, esto pues, para este tipo de
entidades es de suma relevancia mantener un balance de baja volatilidad, que genere
confianza a inversionistas y que permita tener margenes de solvencia y patrimonio técnico

estables de cara la regulacion.

Si bien todos los objetivos del trabajo se cumplieron, es importante mencionar que hay
muchos temas aun por abordar en posibles trabajos futuros, todos teniendo en cuenta que, Si
bien se logro generar una razon de Sharpe interesante, esto fue por la baja cantidad de riesgo
de mercado asumido en todas las estrategias, con, de hecho, un muy bajo uso de balance.

En primer lugar, puede ser objetivo de un trabajo futuro buscar motivar a los modelos a
asumir algo méas de riesgo de mercado o usar mejor su balance. Esto puede inducirse al
entregarle a los modelos mas acciones posibles a realizar, pues para este trabajo, los modelos
solo tenian disponible las acciones de comprar, vender o mantener los titulos. En el mercado
de renta fija, y especialmente el soberano dada su alta liquidez, es posible realizar otro tipo

de operaciones llamadas operaciones de liquidez o simultaneas. Agregar este tipo de
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operaciones al modelo para mejorar el uso de balance implica hacer todo el ciclo de ingenieria

de datos para las operaciones que se realizan diariamente en la rueda de simultneas del SEN.

Por otro lado, también existe interés en que los modelos incorporen correctamente estrategias
completas sobre la curva de rendimientos. Si bien los modelos en este trabajo lograron
rentabilidad operando diferentes instrumentos en diferentes nodos de la curva, se puede
buscar la manera de potenciar estos resultados, tanto en términos de rentabilidad como de
riesgo, buscando modelos que realicen predicciones precisas sobre los movimientos de la

curva de rendimientos o sobre los parametros de la curva de Nelson y Siegel (1987).

En Gltimo lugar, y pensando el despliegue de los modelos para que los administradores de
portafolios puedan utilizarlo, se debe evaluar el esquema de costos que puede tener dicho
administrador para poder operar en ese mercado, y que puede variar con respecto al costo de
operacion utilizado para este trabajo, pues es un costo por operacion para una entidad que se
encuentre dentro del esquema de creadores de mercado. Adicionalmente, hay un costo de
transaccion que no influye en la precision de los modelos, pero si en su futura rentabilidad,
y este es el bid-ask spread, es decir, la diferencia entre los precios de compra y de venta de
un mismo titulo. Este costo no puede ser tenido en cuenta en los modelos por su alta
dependencia a las condiciones del mercado, pero para el despliegue de los modelos en, por
ejemplo, un aplicativo para los administradores, este costo adicional puede llegar a disminuir

la rentabilidad que los modelos esperan generar.

Este trabajo fue una buena aproximaciéon a un problema que no ha sido ampliamente
abordado, pues los autores suelen enfocar sus esfuerzos en activos de renta variable. Los
trabajos futuros que resulten de este trabajo inicial deben propender por la sofisticacion de
los modelos para mejorar la razon de Sharpe u otros indicadores de relevancia, y por
incorporar mas informacion del mercado, como pueden ser las predicciones a los

movimientos de la curva de rendimientos.
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