Smart Liquidity: Reinforcement Learning Approaches
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Ausgangslage:

Dezentrale Finanzmarkte (DeFi) entwickeln sich
dynamisch und stellen durch den Einsatz von
Automated Market Makern (AMMs) neuartige
Handelsmechanismen bereit. Diese ermdglichen
kontinuierliche Liquiditat ohne zentrale Orderblicher,
sind jedoch mit Risiken fiir Liquiditatsanbieter
verbunden.

Mit der Einfihrung konzentrierter Liquiditat in
Uniswap V3 wird das Kapital zwar effizienter
eingesetzt, erfordert jedoch eine komplexe und aktive
Verwaltung.

Gleichzeitig eréffnen Uniswap V4 und dessen
programmierbare Hooks neue Mdglichkeiten,
Handelsgebiihren dynamisch anzupassen und
Liquiditatsbereiche automatisch zu rebalancieren.
Vor diesem Hintergrund untersucht die Arbeit, wie
sich Reinforcement Learning (RL) zur
Automatisierung und Optimierung von
Liquiditatsstrategien einsetzen lasst.

Vorgehen:

Fir die Untersuchung wurden die RL-Algorithmen
Dueling Double Deep Q-Network (DDQN) und
Proximal Policy Optimization (PPO) in einer eigens
entwickelten Simulationsumgebung implementiert.
Die Modelle wurden auf Basis historischer
ETH/USDT-Daten fir Uniswap V3 trainiert und
evaluiert.

Ergéanzend kam ein LSTM-basiertes Preismodell zum
Einsatz, das die RL-Agenten durch Marktprognosen
unterstitzt.

Da Uniswap V4 zum Zeitpunkt der Arbeit noch nicht
veroffentlicht war, wurden dessen neue
Mechanismen, insbesondere die programmierbaren
Hooks, auf Basis der offiziellen technischen
Dokumentation simuliert.

Die Leistung aller Varianten wurde anhand zentraler
Metriken wie Reward, Slippage, Divergence Loss und
Kapitalauslastung mit einer statischen Baseline
verglichen.

Ergebnis:

Die Resultate zeigen, dass beide RL-Frameworks die
statische Baseline signifikant Gbertreffen.

DDAQN erzielt den hochsten kumulierten Reward,
weist jedoch erhdhte Slippage und geringere Stabilitat
auf.

PPO erweist sich als robustere Lésung mit héherer
Lernstabilitdt und verbesserter Kapitalauslastung.
Besonders in Kombination mit den V4-Hooks werden
die Effizienzkennzahlen deutlich gesteigert. Der
Divergence Loss wird nahezu eliminiert, die
Kapitalauslastung steigt auf Uber 90%, und die
Reward-Entwicklung stabilisiert sich nachhaltig.
Insgesamt bestatigt die Arbeit, dass RL in Verbindung
mit den programmierbaren Erweiterungen von
Uniswap V4 ein vielversprechendes Instrument zur
intelligenten und adaptiven Steuerung von Liquiditat
in DeFi-Markten darstellt.
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