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Santrauka

Siame darbe nagrinéjami skatinamojo mokymo metodai ir jy tinkamumas naudoti verty-
biniy popieriy prekybos automatizavimui. Darbe siekiama automatizuoti vertybiniy popieriy
prekybos procesa siekiant didziausios ilgalaikés investicinés grazos su maziausia rizika. Darbe
analizuojami pagrindiniai skatinamojo mokymo principai, gilusis skatinamasis mokymas bei nau-
jausios giliojo skatinamojo mokymo idéjos: DDPG, TD3 ir SAC giliojo skatinamojo mokymo
algoritmai. Sios idéjos pritaikomos praktiskai vertybiniy popieriy prekybos uZdaviniui optimi-
zuojant vertybiniy popieriy portfelj susidedantj iS 30 Dow Jones indekso akcijy. Nustatyta, kad
TD3 skatinamojo mokymo modelis geriau nei DDPG ar SAC modeliai tinka vertybiniy popieriy

portfelio optizavimo uzdaviniui.

Raktiniai zodziai: gilusis skatinamasis mokymas, Markovo sprendimuy procesai, ver-
tybiniy popieriy prekybos automatizavimas, vertybiniy popieriy portfelio optimiza-

vimas, dirbtinis intelektas



Summary

In this paper, we examine reinforment learning methods and their sutability for use in
stock trading automation by maximizing long term investment return. This paper consists 5
main chapters. In chapter 1 we take an overview of related works in the field. In chapter 2 stock
trading problem we are trying to solve is defined. In chapter 3, the key concepts of reinforment
learning is analyzed. In chapter 4 we analyze the problems when applying reinforment learning
in complex systems. We analyze the extremum variants of reinforcement learning and examine
modern deep reinforcement learning algorithms: Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG),
Twin Delayed DDPG (TD3) and Soft Actor Critic (SAC). In chapter 5, we propose software
program for analysing automated stock trading using deep reinformecent learning techniques.
We train a deep reinforcement learning models to optimize a stock portfolio containing 30 Dow
Jones stocks. For the performance metrics anualized return measured by the Sharpe ratio is used.
Results shows the TD3 algorithm suits the task better than DDPG and SAC.

Keywords: deep reinforcement learning, Markov Decision Process, stock trading au-
tomation, portfolio allocation, artificial intelligence
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Ivadas

Zmogus, kaip ir bet kuris kitas intelektg turintis subjektas geba mokytis i§ savo praeities.
Musy patirtys formuoija tai, kaip mes suvokiame aplinka. Kai naujagimis zaidzia, zvalgosi, klauso,
skleidzia garsus, mojuoja rankomis ir kitaip saveikauja su aplinka jis neturi informacijos kas yra
gerai, o ko nereikéty daryti, taciau jis turi daugybe jutiminiy organy leidzianciy jausti jj supan-
Cig aplinka bei motorika, leidziancig keisti aplinkg. Jais naudojantis yra renkama informacija apie
veiksmus ir jy pasekmes. Prilietes karita daiktg naujagimis kita kartg bus atsargesnis. Suny dresi-
roje Suo atlieka veiksma, jeigu veiksmas atitinka zmogaus lukescius Suo gauna teigiama griztamajj
rysj ir taip padidina Sio veiksmo pasikartojima ateityje. IS visy masininio mokymo formy skatina-
masis mokymas yra labiausiai atitinkantis mokymosi procesas, kaip tai daro Zzmonés bei gyvtnai ir
daug svarbiy skatinamojo mokymo algoritmy buvo jkvépti biologiniy mokymosi sistemy [SB18].
Mokymasis saveikaujant su aplinka yra esminé idéja grindzianti beveik visas mokymosi ir inte-
lekto teorijas [SB18]. Atliktas tyrimas [LCM™04] parodé, kad gyvunai ieSko optimaliy sprendimy
naudodami skatinamojo mokymo algoritmus.

Siekiu tobulinti dirbtinj intelekta masininis mokymas uzima svarbia vieta kompiuteriy mok-
sle. Kaip pateikta 1 paveikslélyje masininis mokymas yra vystomas trimis pagrindinémis Sakomis:

prizitirimas mokymas, neprizitrimas mokymas ir skatinamasis mokymas.
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1 pav. Masininio mokymo Sakos

Prizitirimajame mokyme yra mokomasi i$ pateikiamy pavyzdziy, kurie yra i$ anksto pazy-
méti, taip nusakantys siuos duomenis. Masina yra apmokoma iSanalizuojant pateikty duomeny
pavyzdzius, o surinkta informacija toliau naudojama klasifikavimo, regresijy ir kitiems uzdavi-
niams spresti. Sie metodai reikalauja didZiulio duomeny kiekio, kurie padengty kiek jmanoma
daugiau skirtingy atvejy, nes neradus atitinkamy pavyzdziy algoritmo nasumas zenkliai mazéja,
tuomet reikia pakartoti mokyma jtraukiant naujus duomenis.

Neprizitrimasis mokymas sprendzia kitas problemas. Neprizitirimojo mokymo metodai
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didzigja dalimi yra skirti nustatyti duomeny panasumus (skirtumus), todél yra placiai taikomi
klasterizavimo, anomalijy atpazinimo ir kitas problemas spresti.

Skatinamasis mokymas apibrézia mokymosi saveikaujant su aplinka idéja idealizuojant su
mokymusi susijusius procesus ir matematiskai tai aprasant. Skatinamasis mokymas priesingai nei
kitos dvi masiny mokymo Sakos nereikalauja pavyzdiniy duomeny, bet nuolat fiksuodamas aplinka
mokosi i$ praeities rezultaty — atnaujina savo atminj ir todél ateityje priima geresnius sprendimus.
Skatinamojo mokymo metodai yra orientuoti j tiksla pasiekti kuo didesnj grjztamajj rysj atliekant
veiksmus, todél gerai tinka sprendimo priémimo uzdaviniams spresti. Sie metodai neretai yra
naudojami automatizuojant zmogiskosios saveikos reikalaujancius procesus.

Siame darbe toliau nagrinésime skatinamojo mokymo metodus ir juos taikysime automati-
zuojant vertybiniy popieriy prekyba.

Vertybiniy popieriy birzos prognozavimas yra sudétinga uzduotis, labiausiai dél neaiskiy
faktoriy daranciy jtaka rinkos svyravimams. Daug faktoriy lemia birzos pasikeitimus jskaitant
politinius jvykius, bendras ekonomines salygas bei prekeiviy viltis. Taigi nuspéti kainos judéjima
yra itin sunku. Visgi atsizvelgiant j akademinius tyrimus, vertybiniy popieriy kainy judéjimas
néra atsitiktinis [CGO8].

Birzy analitikai naudoja technine analize [BLL92]|, kurig sudaro jvairtis rodikliai. Techni-
niai indikatoriai yra iSvedami i$ rinkos duomeny. Techniné analizé nagrinéja birzos svyravimus
pasitelkiant praeities kainy jverciais ir prekybos apimtimis, tai panaudojant bandant nuspéti atei-
ties kainas. Techniné analizé teigia, kad kainy svyravimai juda tendencingai, o kriterijai, kurie
paveikia kainy pasikeitima pakeicia rinka per pamatuojama laiko tarpa, bet ne is karto.

Pagrindinis vertybiniy popieriy prekyboje taikomy masininio mokymo metody tikslas yra
nuspéjant vertés pasikeitimus tinkamu laiku atlikti pirkimus ir pardavimus taip siekiant generuoti
didziausia graza ilguoju laikotarpiu.

Darbo tikslas. Sio darbo tikslas — itirti giliojo skatinamojo mokymo metody tinkamuma
vertybiniy popieriy portfelio optimizavimo uzdaviniui. Siekiant jgyvendinti uzsibrézta tiksla,

darbe isSsikelti Sie uzdaviniai:

1. Istirti skatinamojo mokymo metodus bei isSrinkti tris modelius, kurie pagal atliktus tyrimus

generuoja didziausia investicijy graza vertybiniy popieriy prekybos uzdaviniui;

2. Sukurti apsimokancia programy sistema, vykdancia sprendimy priémima naudojant finan-

sinius duomenis;
3. Realizuoti bei optimizuoti giliojo skatinamojo mokymo modelius;

4. Empiriniu tyrimu jvertinti algoritmy efektyvuma naudojant istorinius finansinius duome-
nis, palyginti prekybos rezultatus su baziniais modeliais, kitais moksliniais tyrimais bei pa-

teikti rekomendacijas.



1. Susijusiy darby apzvalga

[DBK*16] pateikiami tyrimo rezultatai, kuriame palyginami skirtingi giliojo skatinamojo
mokymo algoritmai. Apytikslio giliojo tiesioginio paskatinimo (angl. Fuzzy deep direct rein-
forcement arba FDDR) metodas pripazintas geriausiai veikianc¢iu algoritmu naudojant trumpo
periodo rinkos duomenis. Tyrime taip pat atliekamas bandymas naudojant keliy rinky duomenis
ir yra vadinamas Multi-FDDR. Pastebima, kad Multi-FDDR metodas prasciau veikia nei FDDR
iki 2010 sausio ménesio, taCiau naudojant naujesnius istorinius duomenis (nuo Sausio 2010)
Multi-FDDR metodas veikia daug efektyviau. Galima priezastis yra ta, kad daugiau algoritminés
prekybos kompanijy pradéjo veikla po 2010 mety [DBK"16].

[ZZR20] tyrime vertybiniy popieriy prekybos uzdaviniui buvo taikomi trys skirtingi giliojo
skatinamojo mokymo algoritmai: DQN (angl. Deep Q-learning Network), strategijos gradiento
(angl. Policy Gradient arba PG) ir A2C (angl. Advantage Actor-Critic). Tyrime buvo prekiau-
jama zaliavomis, akcijomis, obligacijomis ir valiuty rinky vertybiniais popieriais. Tyrimas parodé
giliojo skatinamojo mokymo pranasumga klasikiniy prekybos strategijy (pirkti ir laikyti, Sign(R)
[LZR19; MOP12] bei MACD signalo [BGH"15]) atzvilgiu visose turto klasése iSskyrus akcijy
rinkas. Skatinamojo mokymo metodas nepasieké geresnio naSumo negu pasyvi strategija pirkti ir
laikyti. Prekiaujant visomis turto klasémis bendrai, pasiekta 4,4% geresné nei lyginamojo indekso
metiné investiciné graza bei daugiau nei 22 kartus geresnis Sarpo rodiklis.

[LYC"20] tyrime akcijy prekybos uzdaviniui buvo taikomi giliojo skatinamojo mokymo,
aktoriaus ir kritiko principu paremti, modeliai DDPG ir TD3. Tyrimas rodo abiejy metody pra-
na$umg prie¥ lyginamaijj indeksa. Rezultatai rodo iki 17,61% metine graza ir 1,03 Sarpo rodiklj,
kai lyginamojo indekso metiné graza siekia 10,61%, o Sarpo rodiklis 0,48. Svarbu tai, kad yra
jtraukti 2020 mety akcijy rinkos nuosmukio rezultatai. ISanalizavus tyrimo autoriy pateikta prog-
raminj koda matyti, kad prekyboje néra jvertinami prekybos mokesciai ar kiti su prekyba susije
kastai.

[Z]S21] tyrime nagrinéjamas DDPG modelio nasumas akcijy prekyboje. Prekyba vykdoma
pasirenkant 8 skirtingas akcijas, i$ kuriy 4 mazo kintamumo ir 4 didelio kintamumo. Prekybos
bandymas atliktas jtraukiant 2008 ir 2020 mety Covid-19 akcijy rinkos nuosmukius. Naudojant
DDPG modelj gauta 14,12% investiciné metiné graza ir 0,59 Sarpo rodiklis, kai pasyvi strategija,
pirkti ir laikyti, tuo laikotarpiu generavo 4,37% metine gra¥a ir 0,27 Sarpo rodiklj.

[XLZ"18] tyrimo rezultate DDPG modelis sugeneravo 57% didesne¢ investicine graza nei
lyginamasis indeksas ir 40% geresnj Sarpo rodiklj.

[LeeO1; LYC'20; XLZ*18; ZZR20] tyrimuose vertybiniy popieriy prekybos problema su-
formuluota Markovo sprendimy procesu. Biseny aibé jprastai sudaroma nurodant vertybiniy

popieriy verte, portfelio sudétj ir laisvyjy lésy balansa.



2. Vertybiniuy popieriu prekybos uzdavinys

Vertybiniai popieriai tai nematerialaus turto klasé. Siame darbe nagrinésime akcijy rasies
vertybinius popierius. Pagrindiné akcijy vertybiniy popieriy paskirtis yra verslui surinkti kapi-
tala, tuo tarpu investuotojams suteikiant teise j imonés turta. Galime iSskirti du pagrindinius
finansinius siekius investuojant j akcijas: dividendai, kurie gali biiti iSmokami investuotojams
nuo sukaupto pelno ir akcijy vertés augimas. Imoniy akcijy, kurios yra viesai platinamos, verte
nusako pasitlos ir paklausos balansas. Akcijy prekyba laikysime akcijy vertybiniy popieriy pirki-
ma arba pardavima. Vertybiniy popieriy prekyba yra taikoma siekiant turto vertés islaikymo bei
auginimo, rinkos likvidumo uztikrinimo ar kity tiksly. Kadangi akcijy verte nustato pasitla bei
paklausa, nattiralu, kad sumazéjus pasitlai ar padidéjus paklausai akcijy verté didéja ir prieSingai,
didéjant pasitlai ar mazéjant paklausai verté mazéja. Investuojant j akcijas galima padidinti arba

sumazinti turta.

2.1. Vertybiniy popieriy portfelis

Vertybiniy popieriy portfeliu vadinsime vienos ar daugiau jmoniy akcijy vertybinius po-
pierius pinigus bei pinigus, skirtus pirkti vertybinius popierius. Portfelio verte sudaro visy akcijy
vertés ir grynyjy pinigy suma. Likvidzioje akcijy rinkoje pirkimo-pardavimo sandoriai, su tam
tikromis iSimtimis, vyksta nuolatos, todél, nors ir nezymiai, akcijy verté nuolatos keiciasi taip
kei¢iant ir portfelio verte. Taigi kaip parodyta 2 paveikslélyje portfelio verté kinta akcijas perkant,
laikant ar parduodant. Perkant ir parduodant vertybinius popierius akcijy brokeriui yra mokami

mokesciai, kurie priklauso nuo birzos, kurioje tai daroma ir kity kriterijy.

portfelio verté 1
pirkti
laikyti
portfelio verté 0 kvt »  portfelio verté 2
duoti
parauot portfelio verté 3

vertybiniy popieriy kainy pasikeitimai
t  t+1

2 pav. Portfelio vertés kitimas
[XLZ"18]

Siame tyrime vertybiniy popieriy prekyboje yra naudojami Dow Jones Industrial Average
(DJIA) akcijy indeksa atitinkanciy 30 jmoniy akcijy vertybiniai popieriai. Pagrindiné indeksy
paskirtis — suteikti investuotojams galimybe lengvai jvertinti ne atskiry akcijy bet visos rinkos,
sektoriaus ar regiono bukle.

Dow Jones Industrial Average yra 1896 metais dviejy finansy analitiky Charles Dow ir Edward

Jones jkurtas akcijy indeksas, tuo metu apémes 12 didziausiy Amerikos jmoniy akcijas is didziau-
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1 lentelé. Dow Jones Industrial Average indekso akcijos

Imonés pavadinimas Akcijos trumpinys (simbolis) | Akcijos svoris indekse
3M Company MMM 3.84%
American Express AXP 2.88%
Amgen AMGN 4.87%
Apple Inc. AAPL 2.57%
Boeing BA 4.92%
Caterpillar Inc. CAT 4.54%
Chevron Corporation CVvX 2.03%
Cisco Systems CSCO 1.00%
The Coca-Cola Company | KO 1.04%
Dow Inc. DOW 1.25%
Goldman Sachs GS 6.54%
The Home Depot HD 6.24%
Honeywell HON 4.47%
IBM IBM 2.59%
Intel INTC 1.25%
Johnson & Johnson JNJ 3.12%
JPMorgan Chase JPM 2.95%
McDonald’s MCD 4.49%
Merck & Co. MRK 1.49%
Microsoft MSFT 4.98%
Nike NKE 2.58%
Procter & Gamble PG 2.64%
Salesforce CRM 4.45%
The Travelers Companies TRV 3.03%
UnitedHealth Group UNH 7.33%
Verizon VZ 1.13%
Visa Inc. \Y 4.33%
Walgreens Boots Alliance | WBA 1.06%
Walmart WMT 2.72%
The Walt Disney Company | DIS 3.66%

siy Amerikos pramonés verslo sektoriy. Siandien indeksas apima 30 Amerikos jmoniy akcijas
pateikiamas 1 lenteléje. Paprastai tariant indekso verté apskai¢iuojama isvedant ta indeksa suda-
ran¢iy jmoniy akcijy kainy aritmetinj vidurkj, taciau, atsizvelgiant j akcijy padalijimus, jmoniy

apsijungimus ir kitus veiksnius, jmoniy svoris tame indekse yra skirtingas.

2.2. Prekybos nasumo vertinimas

Investuotojai priimdami sprendimus jprastai siekia dviejy dalyky: gauti didziausia jmanoma
graza prisiimant maziausig jmanoma rizikg neapibréztumui [Sha70].

Realia fakting prekybos vertybiniais popieriais nauda galima jvertinti apskaiciavus meting
graza. Zinant metine graza galima nesunkiai suzinoti pelna proporcingai nuo investicijos dydzio.

Metiné graza yra apskai¢iuojama formule:

M= (1+R,)V/™ -1 (1)



kur R,, — portfelio investiciné graza po n mety, o

PR

R,
P

(2)
kur Py — pradiné portfelio verté, P, — portfelio verté po n mety.

Metiné graza parodo prekybos rezultata, taCiau tai nesuteikia informacijos apie tai kokios
buvo priimtos rizikos. Vidutiniskai didesne investicine graza lemia didesné rizika ir atvirksciai.
Rizika sukelia neuztikrintuma, todél prisiimant didesne rizika gauta didesne investicine graza bus
sunkiau pakartoti, o rizikoms iSsipildzius investuotojui gali tapti neracionalu nuvertéjusias akcijas
parduoti - apribojami investuotojo pasirinkimai. Remiantis istoriniais duomenimis galima teigti,
kad rizikingesnes investicijas reikéty rinktis ilgesniam investavimo laikotarpiui darant prielaida,
kad prekybos realizavimo laikg galima lengviau keisti dél riziky, kurios gali nutikti.

Statistiskai didesnis vertybiniy popieriy portfelio vertés kintamumas indikuoja apie didesne
prekybos rizika ir atvirk¥&iai. Sarpo rodiklis yra skirtas jvertinti prekybos na$uma atsizvelgiant j

vertés kintamuma. Sarpo rodiklis yra apskai¢iuojamas formule:
S=— (3)

kur o — portfelio vertés standartinis nuokrypis.

2.3. Lyginamasis indeksas

Finansy rinkoms buidingas svyravimas, kuomet visos akcijy rinkos ar tam tikro sektoriaus
verté kazkurj laikotarpj didéja arba mazéja. Svyravimai btina jvairaus masto ir priklausomai nuo
vidutinés vertés skaiCiavimo apimties gali testis nuo sekundziy iki keleto mety, pastarieji, jeigu
kintamumas neigiamas, vadinami ekonominémis recesijomis. Prekybos bandymai atliekami nau-
dojant istorinius duomenis, todél galima pasirinkti bet kurj laiko intervala, taciau priklausomai
nuo pasirinkto laiko intervalo gali smarkiai skirtis gauta metiné graza ir Sarpo rodiklis dél tam
laikotarpiui buidingo teigiamo ar neigiamo ekonominio ciklo, todél rezultatus reikéty lyginti su
lyginamojo indekso rezultatais.

Analizuojant istorines indeksy reiksmes ir pokycius galima lengvai suzinoti, koks tikétinas
pasyviai valdomo akcijy portfelio pelningumas per metus. Toks pasyviai valdomas portfelis buity
sudarytas i$ indekso jmoniy akcijy, o kiekvienos akcijy pozicijos verté portfelyje buity proporcinga
tos jmoneés svoriui indekse [Mal03]. Tokia investavimo strategija vadinsime “Pirkti ir laikyti”

Kadangi indeksas atitinka tas akcijas, kuriomis prekiaujama, toks indeksas yra tinkamas su
juo lyginti prekybos rezultatus o tokio palyginimo rezultatas laikomas normalizuotu vertinimu.
Taigi prekybos rezultatus vertiname santykinai nuo indekso. Santykinis prekybos rezultaty verti-
nimas parodo gebéjima valdyti portfelj efektyviau negu pacios rinkos kitimas. Indeksas, su kuriuo
lyginami prekybos rezultatai yra vadinamas lyginamuoju indeksu. Siame darbe naudojamas Dow

Jones Industrial Average lyginamasis indeksas.
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2.4. Prielaidos ir kiti ribojimai

Siame darbe daromos prielaidos:

» Akcijy kainos kitimas néra atsitiktinis, o remiantis techninés analizés duomenimis galima

bent dalinai numatyti akcijy verte;

* Rinka, kurioje prekiaujama, yra likvidi, t.y. bet kuriuo metu galime parduoti visas turimas

akcijas, taip pat galime pirkti akcijy jeigu pakanka lésy;
* Misy vykdoma prekyba nedaro jtakos vertybiniy popieriy kainai;

* Prekyboje naudojami tik neatidéto pirkimo ar pardavimo sandoriai bei daroma prielaida,
kad sandoris bus jvykdomas visada, o pirkimo ar pardavimo kaina yra paskutiné paskelbta
uzdarymo kaina. Nustatomas 0,1% sandorio mokestis, kuris numatytas apimti visus san-

dorio kastus jskaitant kainos poslinkj nuo paskutinés uzdarymo kainos.
Kiti ribojimai:

* Prekyboje galimi akcijy pirkimo ir pardavimo sandoriai jeigu turima tos rasies akcijy. Ne-

turimy akcijy pardavimas (angl. short selling) néra numatytas;
* Imoniy mokamy dividendy iSmokas vertinsime kaip atitinkama akcijos kainos padidéjima;

» Akcijy padalijimai jskai¢iuojami j akcijos kaina, t.y. istoriné praeities akcijy kaina apskai-

Ciuojama pagal dabartine kaina padauginant i$ akcijy padalijimo koeficiento.

11



3. Markovo sprendimuy procesai

Siame skyriuje apra$omi Markovo sprendimy procesai (angl. Markov decision processes
arba MDP). MDP matematiniu pagrindu formuoja skatinamojo mokymo problemg ir jos teori-
nius aspektus. Sis procesas matematinémis struktiromis apibrézia grjztamojo rysio aspekta, vertés
funkcijas bei Belmano lygtis, kurios formuoja esminius skatinamojo mokymo elementus. MDP
sprendzia klasikinj sprendimy priémimo modelj, kai veiksmai daro jtaka ne tik tiesioginiam grjz-
tamajam rysiui, bet turi jtakg ir vélesniems rezultatams. Dél Sios priezasties MDP kompromisu
sprendzia tiesioginio ir atidéto griztamojo rysio problema. MDP principu sprendimy priémime
yra naudojamos vertés funkcijos leidziancios parinkti tinkamiausius veiksmus kiekvienai btisenai.

MDP formuluoté yra skatinamojo mokymo paradigmos pagrindas. Tolesniuose poskyriuose

apibréziami Markovo sprendimy procesuose naudojami komponentai.

3.1. Agento ir aplinkos sgveika

Markovo sprendimy priémimo procesuose isreikstinai jtraukiami tik trys esminiai skatina-
mojo mokymo aspektai paprasciausioje jy formoje: pojuciai, veiksmai ir tikslas.

MDP procesuose turime sprendimy priéméja, vadinama agentu, kuris saveikauja su aplinka.
Agentas priima aplinkos biisena ir parenka veiksmg numatytoje veiksmy aibéje. Agentas gauna
atnaujintg aplinkos bisena ir griZtamajj ry¥j, kuris vadinamas atlygiu. Sj grjztamajj ry§j agentas
naudoja siekdamas atnaujinti savo atmintj, kad ateityje priimami sprendimai salygoty kuo didesnj

atlygj.

h 4

Agentas

h

blsena| | atlygis veiksmas
5 R: A,

Aplinka

F 3

3 pav. Agento ir aplinkos saveika pagal Markovo sprendimy procesus
[SB18]

Markovo sprendimy procesuose agentas atlieka veiksmus Ay, i$ grieztai apibréztos veiksmy
aibés A. Kiekviena busena S; yra apibrézta buseny aibéje S ir kiekvienas atlygis R; yra api-
bréztas atlygiy aibéje . MDP procesai apibrézia atsitiktinio atlygio R, ir atsitiktinés busenos St
priklausomybés tikimybe.

Tokios masininio mokymo sistemos, kurios formuluojamos grieztai apibréziant veiksmuy,
buseny ir atlygio priklausomybes bei jy tikimybes formuoja tai, kg vadiname Markovo spren-
dimy procesais. Baigtiniai Markovo sprendimy procesai (angl. finite Markov decision process)

yra Markovo sprendimy procesai, kuriy buseny, veiksmy ir atlygiy (S,A ir R) aibés turi baig-
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tinius kiekius elementy. Didelé dalis dabartinés skatinamojo mokymo teorijos yra tinkama tik

baigtiniams MDP procesams, ta¢iau metodai ir idéjos taikomos bendrai [SB18].

3.2. Tikslas ir atlygis

Skatinamojo mokymo paskirtis ir tikslas formuojamas atlygiu, kuris paduodamas agentui.
Atlygis isreiskiamas realiy skaiciy aibéje. Agento tikslas yra gauti maksimaly atlygio kiekj ilguoju
laikotarpiu. Tai reiskia, jog agento tikslas yra pasirinkti kelia, kuris sugeneruos nebitinai didziau-
sig graza laiko momentu, taciau bus pelningas ilguoju laikotarpiu. Tai galima aprasyti kaip atlygio
hipoteze: Galutinis tikslas yra maksimizuoti suma, kurig vadiname atlygiu.

Pavyzdziui, jsivaizduokime robota, kurj siekiama isSmokyti vaikscioti. Tyréjai po kiekvie-
no judesio numaté skirti atlygj atitinkama roboto vietos padéties pajudéjimui j priekj. Robotas
mokosi iSeiti i$ labirinto. Robotui skiriamas -1 taskas uz kiekviena atlikta judesj iki kol robo-
tas iSeina i§ labirinto. Tokiu buidu robotas siekia kuo greiciau pasiekti finisa. Norint iSmokyti
robota rinkti Siuksles robotui paémus siuksle skiriamas vienas taskas, atlikus kitus judesius tasky
neskiriama, taciau robotui atsitrenkus skaic¢iuojamas -1 tasko atlygis. Norédami iSmokyti robota
uzdirbti prekiauti vertybiniy popieriy birzoje taskai skiriami proporcingai nuo pelno. Tokiu ba-
du robotas veikdamas savo galimy veiksmy aibe siekia atlikti veiksmus, kurie salygoja didziausia
pelna ilguoju laikotarpiu.

Masina visuomet siekia gauti didziausig atlygj, todél turime atlygj skirti taip, kad jis tiesiogiai
salygoty galutinj tiksla. Atlygio signalas yra biidas komunikuoti masinai kas yra norima pasiekti,
bet ne kaip tai norima pasiekti [SB18]. Bendru atveju atlygis neturéty buti skiriamas uz tai, kas
miusy nuomone yra sékmingas veiksnys pasiekti tiksla. Pavyzdziui, Sachmatuose agentui turéty

buti skiriamas taskas tik uz laiméjima, bet ne uz priesininko figtiry kirtima.

3.3. Strategija ir vertés funkcijos

Vertés funkcija yra budas pamatuoti nauda atlikti viena ar kita veiksma duotuoju laiko mo-
mentu esant pagal duotaja busena. Nauda galima isreiksti nustatant kokio atlygio galima tikétis
ateityje pasirinkus atlikti duotajj veiksma. Zinoma nauda ateityje priklauso ir nuo ateities veiks-
my. Vertés funkcijos apibréziamos atsizvelgiant j konkrety elgesj priklausomai nuo situacijos, tai
yra vadinama strategija.

Strategija yra iSreiSkiama kaip buseny ir veiksmy rinkinys, kur kiekvienas veiksmas toje
busenoje turi numatyta tikimybe buti jvykdytas. Jeigu agentas naudoja strategija m duotuoju
laiko momentu ¢, tuomet 7(a|s) yra tikimybé, kad A; = a jeigu S; = s; a|s apibrézia tikimybiy
pasiskirstyma veiksmui a€ A(s) kiekvienam s€S. Skatinamojo mokymo metodai apibrézia kaip

agento strategija keiciama pagal agento patirtis [SB18].

3.3.1. Busenos vertés funkcija

Busenos vertés funkcija strategijos m zymima V. apraso kiek gera kiekviena buisena naudo-

jant strategija m. Blsenos s verté pagal strategija m yra tikétinas rezultatas pradedant bisenoje
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s laiko momentu ? ir ateityje naudojant strategija 7. Kitais zodziais, tai parodo biisenos verte

strategijai 7. MatematiSkai V(s), kaip apraoma [SB18] galima iSreiksti $ia formule:

Va(s) = Ex[Gi|S: = 8] = Ex[>_ 7" Ripxs1|Se = 5], visiems seS (4)

k=0
7 yra parametras, kuris nurodo, kiek turi biti diskontuojamos praeities vertés. Sis paramet-

ras leidzia seniau jvykusiems jvykiams teikti mazesne svarba nustatant verte.

3.3.2. Veiksmo vertés funkcija

Panasiai, veiksmo vertés funkcija strategijos 7 zymima () apraSo kiek gerai atlikti veiksma
a, kai buisena s naudojant strategija 7. Kitais zodziais, tai parodo veiksmo verte strategijai 7.

Matematiskai () (s,a) galima iSreiksti $ia formule:
Qr(s,a) = E|G|S; = 5,A; = a] = Eﬂ[z 'Yth+k+1|St = 5,4, = a (5)
k=0
3.4. Optimalios strategijos paieska

Grubiai tariant, spresti skatinamojo mokymo uzduotj reiskia surasti strategija, kuri pasiekia
daug atlygio ilguoju laikotarpiu [SB18]. Baigtiniams Markovo sprendimy procesams galima tiks-
liai suskaiCiuoti optimalia strategija. Strategija 7 yra laikoma geresne, arba tokia pat kaip strategija

7', jeigu tikétina graZa strategijos 7 yra didesné uz 7’ visoms biisenoms. ISreiSkus formule:

m>7'tada ir tik tada, kai V;(s)>V/(s), visiems seS (6)

V:(s) yra funkcija, kuri graZina tikétina graZa pradedant nuo pradinés biisenos s ir sekant
Sig strategija iki galutinés biisenos.

Optimali strategija, yra ta, kuri néra prastesné uz bet kuria kita strategija [SB18].
3.4.1. Optimali biusenos vertés funkcija

Optimali strategija kiekvienos biuisenos taske naudoja optimalia biisenos vertés funkcija.

Optimalig busenos vertés funkcija galima aprasyti formule:

Vi(s) = max V,(s), visiems s€S (7)

s
V. grazina didziausig tikétina graza, gaunama naudojant bet kurig strategija =, kiekvienai
bisenai.

3.4.2. Optimali veiksmo vertés funkcija

Panasiai galima apibrézti veiksmo vertés funkcija, dar vadinama Q-funkcija:

Q.(s,a) = max Q.(s,a), visiems se€S ir acA (8)
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Kitais zodziais Q). grazina didziausia tikéting graza, gaunama naudojant bet kurig strategija
7, kiekvienai buisenos ir veiksmo porai.

Kitas budas, galéty buti naudojamas parenkant veiksma neatsizvelgiant i strategija, bet ren-
kantis geriausig tuo metu zinoma veiksma toje pozicijoje. Toks metodas vadinamas gobsiu. Me-

todas parenka veiksma, kuris turi didziausia grazos vidurkj.

atlygiy suma, kai buvo pasirinktas a iki ¢ El;} R:1A; =a

Qi(a) =

= = 9
kiekis atvejy, kai buvo pasirinktas a iki ¢ Z’;i 14, =a ©)

kur 1 yra funkcija lygi 1, kai salyga teisinga, ir 0, kai salyga neteisinga. Jeigu daliklis lygus
nuliui Q;(a) apibréZiame reik§mei 0 [SB18].
Paprasciausia veiksmo parinkimo taisyklé yra pasirinkti veiksma, kuris turi didziausia vidu-

tine reikSme — toks parinkimas vadinamas gobsus ir gali buti apraSomas formule:

A = arg max Q:(a) (10)

kur arg maz, yra funkcija, kuri iSrenka a su didziausia reiksme [SB18].
Gobsus pasirinkimas visada iSnaudoja geriausia turima informacija siekiant gauti didziausia

atlygj, toks algoritmas neanalizuoja kity atvejy, kurie galéty biti geresni ilguoju laikotarpiu.
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4. Skatinamojo masininio mokymo metodai

Esminiai skatinamojo mokymo sprendimai yra paremti anksciau minétais Markovo spren-
dimy procesais. Visgi MDP apibrézia idealizuota teorinj modelj, tac¢iau realybéje tokj modelj
pritaikyti neretai yra nejmanoma dél sudétingy uZduoties salygy. Siame skyriuje apibréZiami
pagrindiniai skatinamojo mokymo komponentai, problemos su kuriomis susiduriama juos reali-

zuojant ir siilomi sprendimo bidai.

4.1. Skatinamojo mokymo strategija

Skatinamojo mokymo strategija yra esminis skatinamojo mokymo komponentas. Strategija
apsprendzia agento veiksmus ir kaupia informacija apie patirtis. Siame skyriuje apibréZiamos
pagrindinés skatinamojo mokymo idéjos strategijos realizacijai. 4 paveikslélyje pateikta diagrama
isskirianti dvi pagrindines dimensijas: strategijos atnaujinimo gylis, nusakantis kiek daznai yra
atnaujinama strategija, ir plotis, nusakantis kuri strategijos dalis yra atnaujinama.

Tyrimai rodo, kad geriausius rezultatus pasiekiama pasirenkant tarpinius, bet ne grynuosius

iy metody sprendimus.

Visy keliy
N\
(a)
Dinaminis (b)
programavimas Pilnas
IS perrinkimas
o
g
£ S
E) Monte
= Karlo
< ©
Laikinyjy
skirtumy
mokymas
A4
Vieno kelio
Vieno zingsnio € > Visy zingsniy

Atnaujinimo gylis
4 pav. Skatinamojo mokymo metody skirstymas iSskiriant dvi svarbiausias dimensijas: atminties

atnaujinimy gylis ir plotis
[SB18]
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4.1.1. Dinaminis programavimas

Dinaminiu programavimu galima vadinti algoritmus, kurie sprendzia optimalios strategijos
paieskos uzdavinj turint tobula, pilnos informacijos modelj, kaip Markovo sprendimy procesuose.
Klasikinj dinaminio programavimo (angl. dynamic programming arba DP) pavyzdj galima api-
brézti kaip optimizuota pilno perrinkimo algoritma. Apskaiciavus reikSmes jos turi biti i$ karto
iSsaugomos strategijoje, nes Sios reikSmés naudojamos kity veiksmy, kurie sudaro ta patj kelia,
vertéms apskaiciuoti.

Uzdavinys, sakykime optimalaus kelio radimas, skai¢iuojant blisenos vertés funkcija, yra
iSreiskiamas padalijant jj j mazesnius uzdavinius ir sprendziant rekursyviai. Tai reikalauja didelio
skaic¢iavimy kiekio bei pilnos informacijos apie aplinka, todél neretai sis sprendimo buidas néra tin-
kamas dél sudétingy aplinkos salygy. DP metodai néra praktiski taikyti sudétingoms problemoms
deél poreikio perrikti didelius kiekius galimy jvykiy. Jeigu ignoruosime kelias technines detales
DP metodai naudingiausio atvejo radimui pareikalaus polinominio dydzio perrinkimo pagal ga-
limy buseny ir galimy veiksmy kiekj [SB18], tacCiau jei buseny aibé yra labai didelé kiekvienas
sprendimo priémimas gali biiti labai brangus. Pavyzdziui ,,backgammon® zaidime yra daugiau nei
10% galimy biiseny. Net jeigu galétume tikrinti reik§mes bei atnaujinti veiksmy svorius milijona
karty per sekunde, uztrukty daugiau nei tukstantj mety atlikti vieng éjima [SB18§].

Visgi dinaminis programavimas apraso esminj principa tokiems uzdaviniams spresti, todél
yra svarbus teorinis pagrindas. Dauguma kity bandymuy realizuoti skatinamojo mokymo algorit-
mus siekia to paties rezultato, taciau siekiant sumazinti skaiciavimy kastus bei sprendziant kinta-

mos, ne pilnos informacijos, aplinkos problema.

4.1.2. Monte Karlo metodai

Monte Karlo metodai reikalauja tik patirties su aplinka — pavyzdiniy seky buseny, veiksmy
ir atlygiy sukurty saveikaujant agentui su aplinka. PrieSingai nei baigtiniuose MDP metoduose
¢ia neturima pilnos informacijos apie aplinka, todél néra vedama visy galimy biiseny aibé.

Monte Karlo metodai sprendzia skatinamojo mokymo problema grindziant pavyzdiniais
praeities rezultatais. Monte Karlo metodai naudojami tik epizodinéms uzduotims. Sakykime,
kad aplinka yra suskirstyta j epizodus ir visi epizodai nutinka nepriklausomai kokius veiksmus
agentas atlieka. Epizodo pabaigoje istorija yra nuskaitoma j atmintj perskaiciuojant pavyzdinio
epizodo veiksmy verte atsizvelgiant j griztamajj rysj. Taip modelis yra atnaujinamas po kiekvieno
epizodo. Sakysime, algoritmas veikia kazkurj laiko tarpa, o to laikotarpio pabaigoje atliekama
retrospektyva, surenkant informacija, kuri bus naudojama ateityje. Monte Karlo metodai dél

savo privalumy placiai naudojami aplinkose, kurios yra zenkliai paveikiamos atsitiktiniy jvykiy.

4.1.3. Laikinuyjy skirtumy mokymas

Visgi dél poreikio fiksuoti pabaigos blisena grynieji Monte Karlo metodai netinka vertybi-
niy popieriy prekyboje. Laikinyjy skirtumy (angl. Temporal Difference arba TD) metoduose yra

kombinuojamos Monte Karlo idéjos bei dinaminio programavimo praktikos. Laikinyjy skirtumy
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metodai daznai yra lyginami su DP bei Monte Karlo metodais. TD, taip kaip Monte Karlo me-
todai nereikalauja pilnos informacijos apie aplinka, t.y. nereikalingas grieztas aplinkos modelis, o
algoritmas gali mokytis i$ to kokia blisena yra paduodama, $i blisena gali buti dinaminé - biiseny
aibé nebttinai grieztai apibrézta.

Jeigu Monte Karlo metoduose strategija atnaujinama tik po pilno epizodo jvertinus to epi-
zodo graza, tai laikinyjy skirtumy metodo praktika galima jsivaizduoti, kaip nuolatinj mokymasi
is kiekvieno veiksmo jvertinant trumpalaikj poveikj. Grynuosiuose TD metoduose, panasiai kaip
dinaminio programavimo atveju, strategija atnaujinama po kiekvieno zingsnio. TD metodai ne-
reikalauja pabaigos fiksavimo ir gali bati panaudoti pastoviy procesy automatizavimui, todél, kaip
raSoma [Lee01], TD metodai yra tinkami vertybiniy popieriy prekyboje. TD yra vieni placiausiai
naudojamy skatinamojo mokymo metody Siomis dienomis. Vertybiniy popieriy prekybos uzda-

viniui daugiausia literattiros bei geriausi rezultatai aptinkami taikant TD metodus ir jy variacijas.

4.2. Aplinkos biisena

Panagrinékime detaliau kas praktiskai yra skatinamojo mokymo aplinka ir kaip ji sudaro-
ma. Kas tiksliai turi bati jtraukta, kad skatinamojo mokymo sistema galéty generuoti siektinus
rezultatus?

Dirbtinis intelektas gali dirbti tik skaitmeninéje aplinkoje, ta¢iau zmogus aplinka yra fiziné ir
nors Sios aplinkos yra susiejamos j skaitmenine aplinka duomenys patenka tik isreikstinai. Tai kas

vyksta natiiralioje aplinkoje tik labai maza dalis informacijos yra jvedama j skaitmenine aplinka.

4.2.1. Duomeny detalumo problema

Galime rasti budy aprasyti aplinka. Fizikiniu pozitriu aplinka galima aprasyti apibaidinant
fizikinius ktinus sudaranciy daleliy buisena, taciau toks detalus aprasas sudaryty didelj kiekj duo-
meny. Intelektas mokosi pagal pavyzdzius, o pagal pernelyg detalius aprasus yra sunku rasti
pasikartojancius pavydzius, todél duomenis reikalinga generalizuoti. Vertybiniy popieriy rinkos
duomeny generalizavimo pavyzdys - finansiniy indikatoriy apskaiciavimas ir jy iSrinkimas.

Viena svarbiy intelekto savybiy - gebéjimas generalizuoti duomenis. Zmogus pasinaudo-
damas sukauptomis ziniomis geba generalizuoti duomenis, taip sumazinant duomeny apimtj ir
iSryskinant svarbiausias, daugiausiai lemiancias, aplinkos savybes. Tokiu budu palengvinamas
mokymo uzdavinys, kas leidzia turint ribotus intelekto resursus pasiekti geresniy mokymo rezul-
taty.

Mokymo efektyvuma gali apriboti per mazai duomeny arba per mazo detalumo duomenys.
Intelektas, nattiralus ar dirbtinis, negali jvertinti aplinkos reiskiniy apie kuriuos duomeny netu-
ri. Kuo labiau generalizuojama tai, kas vyksta, tuo labiau tikétina, kad bus praleisti lemiantys
reiskiniai. Generalizuojant duomenis ne tik prarandama dalis informacijos, taciau generalizavimo
iSvesties rezultatas priklauso nuo generalizuojanciojo gebéjimo kokybiskai tai atlikti, taigi zmo-
gaus klaidos generalizuojant duomenis turi tiesiogine jtaka mokymo rezultatams. Priklausomai
nuo generalizuojanc¢iojo padaryty prielaidy ir praleistos informacijos gali bati apribota galimybé
pasiekti geresniy mokymo rezultaty.
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Masininio mokymo duomenims ieskome duomeny, kurie miisy nuomone yra turintys dau-
giausiai jtakos. Vertybiniy popieriy prekyboje sunku pasakyti kurie veiksniai turi daugiausiai jta-
kos kainos pasikeitimams, taciau tyrimuose daznai yra naudojami birzos duomenys, techniniai
indikatoriai, retesniais atvejais ir kiti, su jmonémis susij¢ duomenys, pavyzdziui [WAM17] tyrime
lyginama birzos duomeny naudojimo statistika, jtraukiami techniniai indikatoriai, Wikipedia nau-
dojimo statistika, Google naujienos. Tyrime [LLD19] jtraukiami birzos duomenys, fundamentinés
analizé duomenys, analizuojami rysiai tarp jmoniy bei naujienos.

Pastebime, kad i$ 124 tyrimy, susijusiy su vertybiniy popieriy prekyba, atlikty 2017 - 2019
metais, 35,83% yra naudojami tik bir¥os duomenys [Jia20]. Siuose tyrimuose nejtraukiami tech-
ninés analizés rodikliai, kuriuos jprastai naudoja birzos analitikai. Tokie duomenys yra didelio
detalumo, o tai, kad néra pateikiama generalizuota informacija masininiam mokymui tenka uz-

duotis paciam rasti lemiancius kriterijus.

4.3. Kredito priskyrimo problema

Prisiminkime Sachmaty zaidimo pavyzdj: jeigu atlygis agentui skiriamas tik zaidimo pabai-
goje, kaip parinkti tarpinius veiksmus? DvideSimtame amziuje vyravo du gana skirtingi pozitriai.
Vienas jy buvo taikyti klaidy ir bandymy metodus, ir nenaudoti atlygio formavimo. Panaudoti
kompiuteryje klaidy ir bandymy metoda buvo viena pirmyjy idéjy kaip realizuoti dirbtinj intelek-
ta [SB18]. 1948 metais Alanas Tiuringas aprasé ,,Malonumo — skausmo sistema® (angl. pleasure
— pain system), kuri veiké vadovaudamasi priezasties ir pasekmés principu: Kai konfiguracija
prieina taska kur kito veiksmo nusakyti negalima yra parenkamas atsitiktinis veiksmas. Kai yra
gaunamas skausmo signalas visi iki to momento atlikti veiksmai yra atSaukiami ir jeigu gaunamas
malonumo signalas visi iki to momento atlikti veiksmai yra iSsaugomi.

Visgi toks metodas turi dideliy traikumy ypa¢ naudojant sistemose, kurios reikalauja nuo-
seklumo. 5 paveikslélyje pavaizduotas scenarijus: masinélé néra pajégi uzvaziuoti j kalna is rimties
busenos, taciau jsisiibavusi ir taip sukaupusi inercijos jégos gali pasiekti tiksla. sivaizduokime,
kad masinéle kontroliuoja skatinamojo mokymo algoritmas, kuris kas nustatyta trumpa laika nu-
sprendzia kontrole vaziuoti pirmyn arba atgal, o masinélei pasiekus tiksla skiriamas atlygis, o iki tol
veiksmai parenkami atsitiktinai. Tikimybé, kad masinélé sékmingai pasieks tiksla priklauso nuo
to kiek daznai bus atliekamas veiksmas bei nuo pacios trasos konfigiiracijos bet galime pastebéti,

kad rasti optimaly valdymo btida bus isties sunku.
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5 pav. Masinélé panaudoja inercija uzvaziavimui j kalna

1960 - 1980 klaidy ir bandymy metodo taikymo sumazéjo [SB18]. Didele jtaka tam turéjo
Minskio tiriamasis darbas [Min61], kuris aprasé mokymo klaidy ir bandymy metodu problemas,
tokias kaip prognozavimas, likesciai ir kaip jis pavadino paprasta kredito priskyrimo problema
sudétingoms skatinamojo mokymo sistemoms: Kaip reikia paskirstyti sékmeés atlygj, kai tam jtaka
turéjo ne vienas, bet daug sprendimy? Metodas, kai numatomi tarpiniai sékmés faktoriai ir uz
Siuos veiksmus skiriami taskai vadinamas atlygio formavimu (angl. reward shaping).

Vertybiniy popieriy prekyboje reikalingas nuoseklumas, nes nauda pasiekiama per ilga lai-
ka kai akcijy verté kyla. Taip pat prisideda tai, kad sandoriai kainuoja, gaunami trumpalaikiai
nuostoliai, o graza atidéta. Laikinyjy skirtumy mokymas sprendzia nuosekliy veiksmy problema,
nes atlygis gali bati paskirtytas po kiekvieno veiksmo. [Lee0l; LYC*20; XLZ"18; Z]JS21] tyri-
muose naudojami laikinyjy skirtumy mokymas, o atlygis nustatomas po kiekvieno veiksmo ir yra
apskaiciuojamas pagal turimy akcijy pozicijy einamosios kainos skirtuma nuo pries tai buvusios

kainos. Kainos skirtumas tiesiogiai salygoja galutinj prekybos tiksla.

4.3.1. Suderinimo problema

Prisiminkime masina, kuri zaidzia Sachmatais. Sakykime agentas gaunantis taskus uz nu-
kirstas figiiras. Tikétina, kad toks agentas iSmoks nukirsti kuo daugiau figiiry, bet nebiitinai laimés
zaidima, t.y. agentas pasirinks kirsti figtiras, net jeigu tai salygos zaidimo pralaiméjima.

Atlygio formavimas reikalauja srities ekspertiniy ziniy. PanasSiai kaip generalizuojant ap-
linkos duomenis, kadangi atsiranda zmogaus jtaka vertinanti procesa, bet ne jo rezultata, didéja
rizika, kad bus nejvertinti ir taip praleisti keliai, kurie efektyviau veda j tikslg. Kitaip tariant
zmogus atlikdamas atlygio formavima sufleruoja masinai kaip reikia pasiekti tiksla, todél masinos
veiksmy priémimas tampa panasus | zmogaus, o to nepadarius masina gali rasti labai efektyvius
budus pasiekti tiksla, apie kuriuos zmogus né nepagalvojo.

[ZZR20] tyrime vertybiniy popieriy prekybai atlygis formuojamas formule pagal akcijy kai-
nos skirtuma ir standartine deviacija siekiant apmokyti modelj taip, kad portfelio vertés svyravimas
biity mazesnis. Standartiné deviacija yra Salutinis prekybos tikslas, todél tokiu metodu atsiran-
da rizika, jog strategija numatys optimizuoti mazesne standartine deviacija vietoj pelno siekimo.

[ZZR20] tyrime prekybos akcijomis rezultatas nesieké pasyvaus investavimo rezultato.
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4.4. Zvalgymas ir iSnaudojimas

Gebédami nustatyti optimalius veiksmus pagal blisenas galime tai pakartoti, taciau kaip zi-
nome, kad tai jau optimaliausias buidas pasiekti tiksla? Skatinamojo mokymo agentas mokosi
per patirtis. Deja, masinai diskreciai yra apibréztas vienas tikslas. Panaudojus vertés nustaty-
mo algoritmus masina tiksliai apskai¢iuoja optimaliausia zinoma veiksma, pagal ankstesne patirtj.
Geriausio zinomo kelio naudojima galima apibrézti kaip tos situacijos ir informacijos iSnaudojima.

Siekiant rasti naujy keliy agentas privalo pasirinkti ne optimaliausia zinoma sprendima, bet
atlikti zvalgymasi. Dilema ta, kad nei atliekant zvalgymasi nei iSnaudojima negalima garantuoti
geriausio rezultato. Agentas privalo bandyti jvairius veiksmus ir atsirinkti naudingiausius. Uz-
duotims, kurios generuoja didelj atsitiktiniy jvykiy kiekj agentas privalo atlikti daugybe bandymyuy,
iki kol gali nustatyti patikimg tikétina rezultata.

Daugybe mety matematikai bando iSspresti zvalgymosi ir iSnaudojimo problema, deja, dar
niekam nepavyko. Verta paminéti, jog tiek priziirimajame tiek neprizitirimajame mokyme Sios
problemos nepasireiskia, bent jau gryniausiose jy formose [SB18].

Yra daug budy kaip bandoma spresti Sig problema — ieSkant balansa zvalgymosi ir iSnau-
dojimo. Dauguma skatinamojo mokymo algoritmy parametrizuoja zvalgymosi ir iSnaudojimo
poveikj. Aplikacijoms, kuriy aplinkos tendencijos keiciasi sparciai, siekiant prisitaikyti prie besi-

keiciancios aplinkos reikalingas didesnis zvalgymasis.

4.4.1. Optimalaus veiksmo trukdymas

Algoritmas, kuris visuomet renkasi geriausius zinomus sprendimus yra vadinamas absoliu-
Ciai gobsiu. Toks metodas neleidzia atrasti optimaliy sprendimy, todél kai kuriais atvejais turime
pasirinkti zvalgymasi.

Yra daugybé budy valdyti skatinamojo mokymo modelio zvalgymasi. Vienas i$ klasiki-
niy sprendimy yra e-gobsi strategija. Sakykime norime didziaja laiko dalj pasirinkti geriausius
zinomus sprendimus, taciau kartais pasirinkti naujus sprendimus, kad atrastume naujy keliy. Isi-
veskime dydj €, kur € priklauso realiy skaiCiy aibei ir 0<e<1. Pries§ pasirenkant sprendima apskai-
Ciuojame optimaliausia sprendima, taciau tik su tikimybe 1-€ pasirinksime optimaly sprendima.
Su tikimybe € pasirinksime bet kurj i$ kity galimy sprendimy. Dabar galime keisti dydj € ir taip
pakeisti zvalgybos poveikio tikimybe. Kai € = 0, parenkamas statistiskai optimaliausias zinomas
sprendimas, € = 1, tuomet visada bus parenkamas bet kuris sprendimas, taciau nustate € = 0,1
turésime veikima, kuomet su 90 % tikimybe bus parenkamas geriausias zinomas sprendimas, bet
10 % tikimybé parinkti bet kurj sprendima. Taip apibréziame e-gobsia (angl. e-greedy) strategi-
ja. Siuo dydj galima keisti norint paspartinti sistemos apsimokymo galimybes, pavyzdZiui, taikyti
didelj dydj € pirmosiose iteracijose ir nuosekliai jj mazinti naujoms iteracijoms. 6 Paveikslélyje
parodyti [SB18] atlikto tyrimo rezultatai taikant skirtingus dydzius €, parodantys kaip vidutiniskai

kinta algoritmo nasumas.
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6 pav. Vidutinis nasumas naudojant e-gobsus strategija ir taikant skirtingus dydzius €. Bandymai
atlikti naudojant sistema, kur veiksmy aibe sudaro 10 veiksmy. Duomenys gauti jvykdzius ap-
mokyma daugiau kaip 2000 karty sprendziant skirtingas problemas.

[SB18]

4.5. Gilusis skatinamasis mokymas

Ankstesniuose skyriuose apibrézti metodai yra tiesiniai. Jie yra aiskis teoriniame lygmenyije
ir gerai veikia praktikoje, kai blisenos savybés suteikia domeno ziniy. Biisenos savybiy parinki-
mas yra vienas svarbiausiy btidy suteikti domeno ziniy skatinamojo mokymo sistemoms [SB18].
Biisenos savybes galima aprasyti polinomu, taciau toks metodas ne visada efektyvus dél prasto
pleciamumo - reikalauja iSreikstinio savybiy apibrézimo.

Tiesiniai metodai skaiciuoja absoliucias ankstesniy buseny reikSmes, kas gali buti nepatogu
kai busenos yra iSreiskiamos procentine dalimi gaunama daug buseny, kurios visos uzima skirtinga
pozicija atmintyje ir néra informacijos, kad jos yra panasios. Blsenos rezultata galima suapvalinti
taip sumazinant skirtingy buseny kiekj, ta¢iau prarandamas tikslumas, o gretimos suapvalintos
reikSmeés islieka vienodai skirtingos skatinamojo agento pozitriu. Pavyzdziui, esant amplitudei
0—-100 % suapvalinus buiseng iki 1 % gaunama bent 100 galimy skirtingy buiseny, kurios visos
agento pozitriu yra vienodai skirtingos.

Netiesiniuose metoduose, naudojami dirbtiniai neurony tinklai siekiu suvesti didelio pasi-
skirstymo reikSmes j siauresne buiseny aibe, kuria véliau naudoja strategijoje priimant sprendimus.

7 paveikslélyje pateikiama principiné tokiy metody schema. Netiesiniai metodai tapo labai po-
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puliars ir yra vadinami giliuoju skatinamuoju mokymu (angl. deep reinforcement learning).

Agentas
ol b e oe oo strategija
M busena s o <
I i o+ TL{S,E}I
blsena atlygis veiksmas
5 R, Ar
Aplinka -

7 pav. Giliojo skatinamojo mokymo struktiiriné diagrama

Dirbtiniai neuroniniai tinklai skatinamojo mokymo sistemoje atlieka 4.2.1 skyriuje aprasyta
jvesties duomeny generalizavima. Apmokyti neuroniniai tinklai didelio detalumo duomenims
suteikia prasme.

Giliojo skatinamojo mokymo metodai taikant dirbtiniy neurony tinklus pradeéti taikyti ska-
tinamojo mokymo uzduotyse leido sukurti sistemas, kurios priima didesnio detalumo duomenis.
Giliojo skatinamojo mokymo proverzj lémé DeepMind kompanijos sukurtas giliojo skatinamojo
mokymo algoritmas [MKS*15], kuris parodé puikius zaidimo rezultatus jvairiuose kompiuteri-
niuose zaidimuose iki 25 karty aplenkdamas profesionalius zaidéjus. Jdomu tai, kad busena S;
pateikiama kompiuterinio zaidimo vaizdas tasky (angl. pixel) pavidalu, kas yra didelio detalu-
mo duomenys lyginant su panasiais sprendimais, kuriems jvestis naudojamos skaitinés objekty
koordinatés, atstumai, pagreitis ir t.t.

Gilusis skatinamasis mokymas sékmingai taikomas vertybiniy popieriy prekybos uzdaviniui,
rodo tyrimai [LKK*19; XLZ"18; ZZR20]. [LKK*19] rezultatai rodo, kad $ie metodai yra labiau
tinkami uz jprastus prizitirimojo mokymo metodus vertybiniy popieriy prognozavimui. Giliojo
skatinamojo mokymo metodai yra pranasesni realiose rinkos salygose ir siekiant priimti greitesnius
ir geresnius prekybos sprendimus negu zmonés [Jia20].

Vertybiniy popieriy prekyboje biseny aibé pastoviai kinta, todél dauguma biiseny daugiau
niekada nepasikartos ateityje. Tiesiniai metodai netinka vertybiniy popieriy prognozavimo prob-
lemai, nes rysiai tarp jvesties ir iSvesties vertybiniy popieriy birzoje yra labai netiesiniai [LeeO1].

[LeeO1] tyrime panaudotas TD metodas bei daugiasluoksnis neuroninis tinklas.

4.5.1. Aktoriaus ir kritiko metodas

[XLZ"18] taiko gilyji deterministinj strategijos gradienta (angl. deep deterministic policy
gradient arba DDPG) [LHP" 15], kuris yra patobulinta deterministinio strategijos gradiento (angl.
deterministic policy gradient arba DPG) algoritmo [SLH*14] versija. DPG apjungia Q-mokymo
(angl. Q-learning) [SB18] ir strategijos gradiento (angl. policy gradient arba PG) idéjas [SB18].
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DDPG skiriasi nuo DPG tuo, jog vertés funkcija vykdo agentas, vadinamas kritiku, o vertés
funkcijos skai¢iavimui naudojamas daugiasluoksnis neuroninis tinklas, vadinamas kritiko tinklu.

8 paveikslélyje pateikta Sio metodo architektiiros diagrama.

veiksmas
Altorius A;
strategija ’

h

e [IUOSTONIS
|

Kritikas
L vertés funkcija

Y

blsena

h
atlygis
R:

Aplinka

F 3

8 pav. Aktoriaus — kritiko mokymo architektiiros diagrama
[GNC19]

4.5.2. DDPG modelis

DDPG - angl. Deep Deterministic Policy Gradient algoritmas apraSytas [LHP"15] moky-
mo metu keicia vertés funkcija ir strategija. DDPG atveju vertés funkcijos verté apskai¢iuojama
remiantis ankstesnémis vertémis, taip zenkliai sumazinant skaiciavimo laika, o §j apskai¢iavima
atliekanti funkcija vadinama kritiku. 8 paveikslélyje pateikiama Sio metodo principiné diagrama.

9 paveikslélyje aprasytas sio metodo pseudokodas.
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Algorithm 1 DDPG algorithm

Randomly initialize critic network Q(s, a|#%) and actor j(s|0*) with weights 89 and 6*.
Initialize target network @’ and y/ with weights 09" « 09, 9+ +— o»
Initialize replay buffer R
for episode = 1, M do
Initialize a random process N for action exploration
Receive initial observation state s;
fort=1,Tdo
Select action a; = u(s¢|0*) + N; according to the current policy and exploration noise
Execute action a; and observe reward r; and observe new state s;
Store transition (¢, a¢, ¢, S¢11) in R
Sample a random minibatch of N transitions (s;, a;, 7;, $;11) from R
Sety; = 1 + Q' (si41, 1/ (521]0#)[609)
Update critic by minimizing the loss: L = & 3. (i — Q(s;, a;]6%))?
Update the actor policy using the sampled policy gradient:

1 :
Vf?i"] ~ F Z VGQ(S; ang)|s:sq;,a:y(si)vﬁr“p’(swﬁ)lsi

Update the target networks:
09 « 769 + (1 —7)0¢
O — 10" + (1 —71)0"

end for
end for

9 pav. Aktoriaus — kritiko DDPG mokymo pseudokodas
[LHP*15]

DDPG strategija deterministiskai parenka optimalius veiksmus, todél zvalgymo ir iSnaudo-
jimo problema sprendziama pridedant triukSma iSvesties rezultatui kaip parodyta 10 paveikslélyje.
Algoritmo autorius rekomenduoja Ornstein—Uhlenbeck pasiskirtymu [UO30] orientuota triuks-

ma, pavyzdys pateiktas 11 paveikslélyje.

Veiksmas

{ }Triukémas

|vestis

10 pav. Veiksmo triuksmas
[PHD"17]
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11 pav. Ornstein Uhlenbeck veiksmo triuksmas

4.5.3. TD3 modelis

DDPG modelis kartais gali pasiekti puikiy rezultaty, taciau pastebima, kad pastarasis modelis
labai trapus keiciant hiperparametry ar kitus pakeitimus [Ach20]. Dazna to priezastis yra tai, kad
vertés funkcija pervertina aktoriaus jvesties vertes, todél strategija sugadinama, arba kitaip tariant
jvyksta permokymas. Dvigubas atidétasis DDPG (angl. Twin Delayed DDPG) arba kitaip dar

vadinamas TD3 algoritmas sprendzia $ig problema trimis principiniais pakeitimais:

* Lygiagreciai naudojamos dvi vertés funkcijos, taigi turime du kritikus dar vadinamus dvy-

niais. IS $iy naudojama yra verté pagal mazesne reikSme.

¢ Politikos atnaujinimas yra atidétas, t.y. strategija yra atnaujinama reciau negu vertés funkci-
ja. Algoritmo autorius [FVM18] rekomenduoja strategija atnaujinti du kartus reciau negu

vertés funkcija.

* Vertés funkcijai paduodamos reiksméms yra pridedamas triukSmas, taip suglotninant stra-
tegija, iSduodami veiksmai tampa pastovesni, nes sumazéja tikimybé pataikyti j smarkiai

issikreipusias vertes vertés funkcijoje.

12 paveikslélyje pateikiamas TD3 algoritmo pseudokodas.
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Algorithm 1 TD3

Initialize critic networks (Jg, . (Qs,. and actor network 7,
with random parameters #,, #,. ¢
Initialize target networks 8] + 61, 8, + 02, &' « ¢
Initialize replay buffer 5
fori =1toT do
Select action with exploration noise a ~ my(s) + €,
€ ~ N(0, o) and observe reward r and new state s’
Store transition tuple (s, a,r, s') in B

Sample mini-batch of N transitions (s,a,r,s") from B
i+ my(s')+e,  €~clip(N(0,d), —¢,c)
Y r+yming_; » Qg (s, a)
Update critics #; <— argming, N5 (y—Qq,(s,a))?
if t mod d then
Update ¢ by the deterministic policy gradient:
Ved(0) = N713 VaQo, (s, )| amry(s) VoTal(s)
Update target networks:
0« 76; + (1 — 1)8;
1o+ (1—T1)0
end if
end for

12 pav. TD3 pseudokodas
[FVM18]

4.5.4. SAC modelis

Svelnaus aktoriaus kritiko (angl. Soft Actor Critic arba SAC) modelis [HZA*18] taip pat
paremtas aktoriaus - kritiko metodu. Esminis Sio modelio skirtumas nuo jo pirmtako DDPG
yra tas, jog jis reguliuoja mokymosi entropija skatinant atsitiktinius jvykius. Jeigu strategijos
svoriai yra koncentruoti ir didele tikimybe numato vienoda iSvestj tai yra skaitoma maza politikos
entropija, priesingai jeigu svoriai, taip pat iSvestis galimy veiksmy aibéje yra tolygiai pasiskirste
tai skaitome didele entropija.

Agentas gauna papildoma paskatinima priklausomai nuo strategijos entropijos. Tokiu meto-
du yra nusilpninamas lokalus maksimumas bei skatinamas zvalgymasis. SAC modeliui zvalgyma-
sis reguliuojamas pasirenkant atlygio koeficienta « skiriama uz entropija. Geriausias koeficientas
(kuris stabiliausiai generuoja didziausig atlygj) priklauso nuo aplinkos ir reikalauja detalaus regu-

liavimo [Ach20]. 13 paveikslélyje pateikiamas SAC algoritmo pseudokodas.

27



Algorithm 1 Soft Actor-Critic

10:
11:
12:

13:

14:

15:

16:
17:
18:

1
2
3
4
5:
6
7
8
9

: Input: initial policy parameters 6, Q-function parameters ¢, ¢, empty replay buffer D
: Set target parameters equal to main parameters Quurg 1 < @1, Qparg2 02
: repeat

Observe state s and select action a ~ my(+|$)
Execute a in the environment
Observe next state s’, reward r, and done signal d to indicate whether s is terminal
Store (s, a,r, s, d) in replay buffer D
If s’ is terminal, reset environment state.
if it’s time to update then
for j in range(however many updates) do
Randomly sample a batch of transitions, B = {(s,a,r,s',d)} from D
Compute targets for the Q functions:

y(r-' SJ? d) = 5 ’T(l - d) (m}n Qc’targi(s a ) - O‘h)g ﬂ'ﬁ( '!|S’)> ¥ ('i'f ~ ?T'q('|sf)

Update Q-functions by one step of gradient descent using

Vars Y (Qals,a) - y(r s, d))’ for i = 1,2

|B| (s,a,r,s" d)EB

Update policy by one step of gradient ascent using

9).

where ag(s) is a sample from mp(-|s) which is differentiable wrt 6 via the
reparametrization trick.
Update target networks with

Va‘B| Z (me@ (s,ao(s)) — alogmg (ag(s)

Cbt-arg;,z' — pqﬁtarg‘i + (1 - p)(rﬁz for @ = 11 2

end for
end if

until convergence

13 pav. SAC pseudokodas
[Ach20]
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5. Vertybiniu popieriy prekybos automatizavimas naudo-

jant skatinamuosius masininio mokymo metodus

Siame skyriuje atlickami bandymai taikant skatinamojo magininio mokymo algoritmus.
Masininiam mokymui keliamas uzdavinys — investiciniy akcijy portfelio optimizavimas perkant,
laikant bei parduodant vertybinius popierius siekiu maksimizuoti pelna ilguoju laikotarpiu. Si uz-
duotis formuluojama kaip dalinés informacijos Markovo sprendimy priémimo procesy uzdavinys.

Skatinamojo mokymo agentas saveikauja su aplinka. Kiekviena saveika tai atskiras zingsnis.
Pirmiausia pries atliekant Zingsnj agentas gauna informacija apie aplinkos biisena kaip numato
masininio mokymo aplinka: turimas portfelio pozicijas, akcijy kaina bei techninius indikatorius.
Remiantis pateikta informacija agentas atlieka veiksma.

Veiksmy aibé Markovo sprendimy procesuose sudaroma trijy galimy veiksmy aibéje: pirk-
ti, laikyti ir parduoti. Kaip pateikiama 2 paveikslélyje, taip pat kaip tyrime [XLZ*18], agentas
atlikdamas Siuos veiksmus keicia portfelio verte. Agentas pasirenka pirkti, parduoti arba laikyti
pozicijas. Atliekant Siuos veiksmus portfelio verté kinta. Laikant pozicijas portfelio verté kinta
dél besikeiciancios vertybiniy popieriy kainos. Priklausomai nuo portfelio vertés agentas gauna
paskatinimg. Taip formuojamas agento tikslas maksimizuoti portfelio verte.

Kadangi vertybiniy popieriy birzoje didelé dalis veiksniy néra zinoma, o techniné anali-
zé negarantuoja rezultaty ateityje, laikykime vertybiniy popieriy prekyba ne pilnos informacijos
aplinka, o kainos pokyciai yra i$ dalies atsitiktiniai jvykiai. Monte Karlo metodai sékmingai pa-
naudojami ieskant efektyviy keliy aplinkoje, kurioje gausu atsitiktiniy jvykiy. Toks metodas siekia

maksimalios grazos balansuodamas graza ir rizika.

5.1. Naudotuy technologijuy aprasas

Metody realizacijai naudojama Python v3.6.12 programavimo kalba, skatinamojo masininio
mokymo modeliavimui — Gym v0.15.3 [BCP*16], istoriniams vertybiniy popieriy duomenims
gauti — yfinance v0.1.55, techniniams indikatoriams apskaiciuoti — stockstats v0.3.2, duomeny
normalizavimui — scikit-learn v0.21.0, aritmetiniams veiksmams su masyvais — pandas v1.1.4,
prekybos rezultaty statistikai apskaiciuoti ir grafiky karimui — pyfolio v0.9.2, baziniy strategi-
ju prekybos testavimui — Quantopian zipline v1.4.1[Edd20] ir PyPortfolioOpt v1.4.1[Mar21], pa-
veiksly generavimui — Matplotlib v3.2.1, optimaliy hiperparametry paieska vykdoma naudojantis
Optuna v2.7.0 biblioteka.

Masininio mokymo algoritmy realizacija naudojama — stable-baselines3 v0.10.0 [RHE"19],
kuris atsirado kaip atvirojo kodo issiSakojimas nuo OpenAI baselines [DHK"17]. stable-baselines3
yra paremtas torch masininio karkaso pagrindu. Siame darbe naudojamas forch v1.7.0 masini-
nio mokymo karkasas. Skai¢iavimams naudojama lygiagreciojo skai¢iavimo platforma — CUDA
v10.0 (angl. Compute Unified Device Architecture), kuri skai¢iavimus atlieka naudojantis grafine
plokste. Siame darbe tyrimas atliekamas naudojant Nvidia GeForce GTX 1080 grafine plokite.

Programa sukompiliuota Windows 10 Pro build-19042 operacine sistema naudojant Visual

Studio Code v1.52.1 programing jranga.
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14 paveikslélyje pateikiama austo lygio programiné architektiira atvaizduojanti pagrindinius
programinius komponentus ir jy tarpusavio saveika. Pateikiami komponentai detaliau nagrinéjami

vélesniuose skyriuose.

Duomenys 'S‘t:?r\i“iai StocksRL aplinka Bisena . Masininio mokymo modelis
irzos =
duomemys ikzmas
w-.: :Ue'k Stable baselines 3
Duomeny paruosimas
Athygis
| " DDPG | TD3
- OpenAl Gym

i =

E 2
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@ = g ¥

- E o

E = %“ ’é Torch

§ E Istoriniai & Sy masininio mokymo karkasas

u Einamajo . P
¥ v+ indeksg REtzu H:_atu 1_1.rer1f|n imas *
¥finance Stockstats duomenys | [T Vizualizavimas CUDA
biblioteka biblioteka Pyfolio lygiagreciojo skaifiavimo platforma
biblioteka

(=8

b}

o

L 1
Yahoo Mvidia grafiné ploksté
Finance API

14 pav. Programiné architektiira

5.2. StocksRL masininio mokymo aplinka

Skatinamojo masininio mokymo agentas apmokomas remiantis istoriniais vertybiniy popie-
riy birzos duomenimis simuliacinéje aplinkoje. Tam tikslui sukurta StocksRL masininio mokymo

aplinka paremta OpenAI Gym platforma [BCP*16].

5.2.1. Agento veiksmai

Agento pateikiamas veiksmas | masininio mokymo aplinka apima visy turto vienety pro-
centinj pasiskirstyma ir taip inicijuoja portfelio perbalansavima. Portfelio perbalansavimui yra
jvertinamos turimos pozicijos ir apskaiciuojamas siektinas akcijy kiekis. Pozicijoms, kuriy siek-
tinas akcijy kiekis yra didesnis nei turima tos pozicijos akcijy, yra inicijuojamas akcijy pirkimas.
Priesingai, pozicijoms, kuriy siektinas akcijy kiekis yra mazesnis nei turima tos pozicijos akcijy
yra inicijuojamas pilnas arba dalinis tos pozicijos akcijy pardavimas.

Atliekant akcijy pirkima ir pardavima yra daroma prielaida, kad rinka yra likvidi, pirkimo
ir pardavimo sandoriai jvykdomi i$ karto, o agento veiksmai nepaveikia rinkos kainos. Akcijy
pirkimui ir pardavimui yra taikomas 0.1% mokestis, kaip ir [XLZ*18].

Agento veiksmy aibe sudaro 1 + n ilgio vektorius

{ag, a1, as, ..., ay| Zai =1;a, € [0,1]} (11)
i=0
kur ay — siektina grynyjy procentiné dalis portfelyje, ai, aq, ... a, — siektina akcijy pozicijy
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procentiné dalis portfelyje, n — akcijy pozicijy kiekis.

5.2.2. Aplinkos biisena

Skatinamojo mokymo aplinkos parametrai yra akcijy portfelio procentinis pasiskirstymas
tarp visy turto vienety ir prekiaujamy vertybiniy popieriy techniniai indikatoriai. Taigi aplinkos

biisenos aibe sudaro 1 +n + n + n x m ilgio vektorius

{ag, a1, a9, ..., @, k1, ko, oo Ky 11, 12, ooy Ty ooy £215 2.2, ooy T2y ovey Tin 1y Tini2s ooy T
(12)
kur ag — grynyjy procentiné dalis portfelyje, a;, aq, ... a, — akcijy pozicijy procentiné dalis port-
felyje, n — akcijy pozicijy kiekis, k — vertybiniy popieriy vieneto kaina, x — techniniai indikatoriai,

m — techniniy indikatoriy kiekis.

5.2.3. Atlygis

Atlygis apskaicCiuojamas vertinant portfelio vertés pasikeitimag pagal formule
R=P — P, (13)

kur P, — einamojo zingsnio portfelio verté, F,_; — buvusio zingsnio portfelio verté.
Portfelio verté skaiCiuojama sumuojant visy turimy turto vienety verte, akcijy verté nusta-

toma remiantis paskutine uzdarymo kaina pagal formule
F=g+ Z Vit Kig (14)
i=1

kur ¢t — einamojo zingsnio numeris, g — grynieji, v — akcijy turimas vienety kiekis, n — akcijy

pozicijy kiekis, k — akcijos uzdarymo kaina.

5.3. Naudotuy duomenuy aprasas

Siame tyrime aplinkos aibé yra sudaroma naudojant istorinius vertybiniy popieriy birzos
duomenis ir yra paremta finansiniy rinkos duomeny technine analize.

Istoriniai vertybiniy popieriy birzos duomenys gauti naudojantis yFinance python biblioteka
per Yahoo Finance API (https://finance.yahoo.com/). Duomeny rinkinj sudaro intervalinés laiko
eilutés.

Laiko eilute sudaro 7 atributai:
* intervalo pradzios laiko zyma;
* atidarymo kaina (angl. open) — vertybiniy popieriy verté intervalo pradzioje;
* auksciausia kaina (angl. high) — didziausia vertybiniy popieriy verté laiko intervale;
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* Zemiausia kaina (angl. low) — maziausia vertybiniy popieriy verté laiko intervale;
» uzdarymo kaina (angl. close) — vertybiniy popieriy verté intervalo pabaigoje;

* pataisyta uzdarymo kaina (angl. adjusted close); — vertybiniy popieriy verté intervalo pa-

baigoje atsizvelgiant j akcijy padalijimus ir dividendy iSmokas;

* prekybos apimtis (angl. volume) — skaic¢ius nurodantis kiek apsikeitimo sandoriy jvykdyta

birzoje per duota laiko intervala;

Siame tyrime naudojami Dow Jones Industrial Average akcijy indeksg atitinkanciy 30 jmoniy
akcijy pateikiamy 1 lenteléje vertybiniai popieriai. Rezultaty jvertinimui naudojamas DJIA akcijy
lyginamasis indeksas. Duomeny aibe sudaro 22 mety finansiniai duomenys nuo 1999 sausio 1

dienos iki 2021 mety sausio 1 dienos.

5.4. Duomenuy paruosimas

Pilnas duomeny paruosimas apima techniniy indikatoriy pridéjima, duomeny valyma, nor-

malizavima ir kitus veiksmus. Pilnas duomeny apdorojimo kelias pavaizduotas 15 paveikslélyje.

Finansiniy duomeny iStraukimas — Verr.llq pati lislmlmas pa.gal —  Praleisty duomeny Zalinimas
pataisytg uZdarymo kaing

.. Praleisty duomeny salinimas pagal Techniniy indikatoriy
Duomeny normalizavimas [ e . ye
techninius indikatorius apskaiciavimas
Duomeny padalijimas 3 3
Apmokymas Prekyba

15 pav. Duomeny apdorojimo schema

Dél imoniy mokamy dividendy bei akcijy padalijimy tikroji akcijy verté gali kisti arba kisti
ju kiekis. Yahoo Finance duomenyse Sie du kriterijai jau yra jskaiCiuoti pataisytoje uzdarymo
kainoje. Taigi akcijy vertei nustatyti naudosime pataisyta uzdarymo kaina.

Atidarymo, auksCiausia, zemiausia ir uzdarymo kainos yra pateikiamos originalios, kokios
jos buvo tuo metu, t.y. nejskaic¢iuojant dividendy ar akcijy padalijimy, o dél akcijy padalijimo kita
diena akcijos nominali verté gali buti kelis kartus mazesné. Kadangi kai kurie techniniai indika-

toriai yra apskaiCiuojami pagal auksCiausia ar zemiausia kaina tai yra galimi techniniy indikatoriy
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iSkraipymai. Siekiant iSvengti techniniy indikatoriy iskraipymo reikalinga, atidarymo, auksc¢iau-
sios, zemiausios kainos bei prekybos apimties rodiklius perskaiciuoti atsizvelgiant j dividendus

bei akcijy padalijimus. Perskaic¢iavimui naudojame formule:

, kur K; — uzdarymo kaina laiko momentu t, P, — pataisyta uzdarymo kaina laiko momentu t, X

— bet kuris kitas rodiklis laiko momentu t, X, — perskai¢iuotas rodiklis.

16 paveikslélyje pavaizduotoje diagramoje matomas skirtumas po pataisymo.
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16 pav. AMGN akcijos MACD indikatorius pries ir po pataisymo

5.4.1. Techniniai indikatoriai

Siame darbe naudojami 5 techninés analizés indikatoriai:

* MACD (angl. Moving Average Convergence Divergence), kuris apskai¢iuojamas pagal uz-
darymo kaing. Sis indikatorius parodo slenkantj vidurkj ir yra vienas daZniausiai naudojamy

kainos pagreic¢io indikatoriy [CNL14].

RSI (angl. Relative Strength Index), kuris apskai¢iuojamas pagal uzdarymo kaing. Sis
indikatorius skirtas parodyti trumpalaikj vertybiniy popieriy pervertinima arba nuvertinima

nuo jprastos kainos [CNL14]. Vertés svyruoja grieztai apibréztame intervale nuo 0 iki 100.

CCI (angl. Commodity Channel Index), kuris apskaic¢iuojamas pagal auksciausia, zemiausia

ir uzdarymo kainas. Einamoji kaina yra palyginama su kainos vidurkiu einamajame laiko
intervale [MPC™16].
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2 lentelé. Duomeny statistiné analizé pries normalizavima

Min Q1 Vidurkis | Mediana | Q3 Max Standart?ms
nuokrypis
itﬁdarymo 0,200 | 22,463 53,376 37,447 | 67,702 | 435,564 | 47,988
alna
Auksciausia | g3 | 99 739 53,893 37,836 68,288 435,564 | 48,414
kaina
Zemiausia | (196 | 22,185 | 52,848 | 37.052 | 67.137 | 429,880 | 47,542
kaina
Ez,dar‘/mo 0,202 | 22,461 53,381 37,439 67,723 430,300 | 47,986
alna
Prekyb
FEYPOS 58575 | 3,271.100 | 2,480-107 | 5,740-106 | 1,138-107 | 6,392-10° | 9,939-107
apimtis
Pataisytos
kainos 0,372 | 0,675 0,774 0,787 0,873 1,000 0,131
skirtumas
Kainos
) 51,869 | -0,791 0,055 0,043 0,893 34,755 1,948
pokytis
ATR 0,006 | 0,497 1,125 0,803 1,300 23,289 1,220
MACD 56,995 | -0,228 0,151 0,114 0,525 18,665 1,301
RSI 0,000 | 46,936 52,471 52,429 58,022 100,000 | 8,074
CCI 869,44 | -65,921 | 18,968 32,510 104,123 | 666,866 | 112,577
ADX 3211 | 19,843 32,276 | 29,047 | 42,161 100,000 | 15,811

* ADX (angl. Average Directional Index), kuris apskai¢iuojamas pagal auks¢iausia, zemiausia

ir uzdarymo kainas. Sis indikatorius parodo kainos judéjimo tendencijos stiprj ta pacia

kryptimi [Gur™18]. Vertés svyruoja grieztai apibréztame intervale nuo 0 iki 100.

* ATR (angl. Average True Range), kuris apskaiiuojamas pagal auksCiausig, zemiausig ir

uzdarymo kainas. Sis indikatorius indikuoja kainos nepastovuma [Brul7].

5.4.2.

Duomeny normalizavimas

Techniniy indikatoriy duomenys, kurie yra grieztai apibréztame intervale (RSI ir ADX) yra

iSreiskiami intervale nuo 0 iki 1. Kiti indikatoriai normalizuojami naudojantis scikit-learn jrankiy

paketo tiekiama funkcija StandardScaler [GM13]. Normalizavimo funkcija:

, kur £ — duomuo, v — visy duomeny aritmetinis vidurkis, s — standartinis nuokrypis.

z=(r—u)/s

(16)

Kai kuriais atvejais dalies jmoniy vertybiniy popieriy duomenys pagal tam tikras laiko zymas

yra praleisti. Tokias laiko zymas turintys duomenys yra pasalinami i§ duomeny aibés, t.y. tuose

intervaluose akcijomis néra prekiaujama.
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5.4.3. Mokymo ir prekybos duomenys

Bendra duomeny aibé sudaro 143286 jrasy. Duomeny aibé D padalijama j du poaibius D,,
ir D,. D, poaibis skirtas modelio apmokymui, o poaibis D, - jvertinti apmokyta modelj. 17

paveikslélyje pateikiama duomeny padalijimo schema.

1999-01-01 - 2019-01-01 2019-01-01 - 2021-01-01
Mokymas Prekyba

r B Y

17 pav. Duomeny padalijimas

5.5. Nasumo vertinimo kriterijai

Prekybos siekiamybé yra gauti didziausia investicine graza prisiimant maziausia rizika. Ska-
tinamojo mokymo uzduoties tikslas - rasti strategija, kuri kiek galima geriau ispildyty sia siekia-
mybe. Siame tyrime pagrindiniais prekybos na§umo vertinamo kriterijais laikomas Sarpo rodiklis
ir metiné graza.

Rezultatus lyginame su pasyvia investavimo strategija [Mal03] atitinkamai lyginamajj indek-
sa Dow Jones Industrial Average. Taip pat pateikiami palyginimai su kitomis bazinémis investavimo

strategijomis: OLMAR [LH12] ir maziausio kintamumo (angl. Min Variance) [Ang12].

5.6. Hiperparametrai

Optimaliy hiperparametry paieska atliekama naudojantis biblioteka Optuna. Optimaliems
hiperparametrams rasti 100 karty vykdomas modelio apmokymas taikant skirtingas hiperparamet-
ry reikSmes nustatytuose réziuose. Réziai parinkti pagal pradines rekomenduojamas reiksmes, o
pradinés parametry reik§meés nustatomos pagal reikSmes naudojamas [HIB*18; Z]JS21; ZZR20].

DDPG ir TD3 metodams zvalgymui ir iSnaudojimui valdyti naudojame veiksmo triukSma.
Ornstein—Uhlenbeck triukSmas, kur vidurkis lygus nuliui, o pasiskirstymo plotis o lygus 0,1.
SAC metodui veiksmo triuksmas néra taikomas. Pradinis entropijos reguliavimo koeficientas «
nustatomas 0,02, bet yra apmokomas. Naudoty hiperparametry reikSmés pateikiamos 3 lenteléje.

Mokymas vykdomas iki pasiekiama 100000 zingsniy, o pirmus 1000 zingsniy agentas ren-

kasi veiksmus atsitiktinai galimy veiksmy aibéje.

5.7. Modelio apmokymas

Skatinamojo masininio mokymo agentas mokosi atlikdamas veiksmus ir gaudamas atlygj.
Mokymas vykdomas iki tol, kol pasiekiamas nustatytas zingsniy kiekis. Mokymo sesija sudaro
epizodai. Epizodais yra nepertraukiamos agento darbo sesijos. Epizoda sudaro nuo 1 iki n kie-
kis zingsniy. Epizodo pradinéje buisenoje portfelio pasiskirstymas 100% pasiskirstes grynaisiais,

akcijy pozicijy dalis portfelyje lygi O.
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3 lentelé. Hiperparametrai

DDPG TD3 SAC
Mokymo zingsnis (angl. learning rate) 0.002 0.002 0.0005
Duomeny rinkinio dydis (angl. batch size) | 128 128 128
Buferio dydis (angl. buffer size) 10000 10000 100000
T 0.01 0.01 0.005
04 0,99 0,99 0.99
Veiksmo triukSmas OU (¢=0,1) OU (¢=0,1) -
o - - 0,02 (auto)
Strategijos atidéjimas (angl. policy delay) | - 2 -
Optimizatorius Adam Adam Adam

OU - Ornstein—Uhlenbeck triukSmas.

Epizodo vykdymo eigoje duomeny eilutés agentui pateikiamos is eilés. Epizodas baigiamas
iSnaudojus visas tam epizodui skirtas duomeny eilutes. Pasibaigus epizodui biisenos reiksmé
nustatoma j pradine ir pradedamas naujas epizodas. Atliekant mokyma tos pacios duomeny eilutés
gali buti pateikiamos kelis kartus, taciau siekiant minimizuoti permokymo rizika epizodo pradzios

ir pabaigos duomeny réziai parenkami atsitiktinai i$ visos mokymui skirty duomeny aibés.

Epizodas Epizodas Epizodas

Zingsnis || Zingsnis | --- | Zingsnis Zingsnis | | Zingsnis Zingsnis | == | Zingsnis

18 pav. Mokymo epizodai

Apmokyto agento jvertinimui skiriamas vienas prekybos epizodas, kuriam skiriamos visos
prekybai skirtos duomeny eilutés. Epizodo pradinéje busenoje portfelio pasiskirstymas kaip ir
mokymo epizoduose 100% pasiskirstes grynaisiais, akcijy pozicijy dalis portfelyje lygi 0. Atlie-
kant prekyba agentui paduodamos duomeny eilutés paduodamos tik viena karta. Taigi prekybai
naudojami duomenys néra priskiriami mokymo duomeny imciai, tad prekybos epizodas parodo

agento nasuma su naujais duomenimis.

Epizodas

Eingsnis fingsnis iingsnis iingsnis iingsnis Eingsnis iingsnis

19 pav. Prekybos epizodas

Tyrime buvo apmokyti trys giliojo skatinamojo mokymo modeliai DDPG, TD3 ir SAC.
20 21 22 paveiksléliuose pateiktos tensorboard aplinkos sugeneruotos modeliy mokymosi diagra-
mos. Kiekviena kreivé vaizduoja vienos mokymo sesijos rezultata. Apmokymui numatytas 100
tukstanciy zingsniy kiekis pateiktas horizontalioje asyje. Nuostolio verté grafikuose pateikta ver-
tikalioje aSyje. Grafikuose matyti, kad dauguma atvejy aktoriaus ir kritiko nuostolis konverguoja,

taciau SAC modelio mokymo rezultatai néra nuoseklas. TD3 modelis bendru atveju konvergavo
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geriau negu DDPG arba SAC modeliai. TD3 modelis bandymy metu buvo maziausiai jautrus

hiperparametry pokyciams.

Aktoriaus nuostolis ~ Kritiko nuostolis
2
H
-10 +
-14
-18 -
-22
-26
0 20k 40k 60k 80k 100k 0 20k 40k B0k S0k 100k
20 pav. DDPG modelio apmokymo nuostolis
Aktoriaus nuostolis Kritiko nuostolis
' 12e5 |
0.03
0.01 fo-F
-0.01
| 4e-6
-0.03
-0.05 | o
0 20k 40k 60k 80k 100k
21 pav. TD3 modelio apmokymo nuostolis
Aktoriaus nuostolis Kritiko nuostolis
| e
0 .
- 16
10 - |
20 12
a0 08
-40 04
50 0
0 20k 40k 60k 80k 100k 0 20k 40k 60k 80k 100k

22 pav. SAC modelio apmokymo nuostolis
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5.7.1. Prekybos rezultatai

Apmokius skatinamojo mokymo modelius i$ naujo inicijuojama skatinamojo mokymo ap-
linka ir pateikiant prekybai skirtus duomenis ir vykdomas vienas epizodas. Pradinis prekybos
portfelio dydis 1000000 Jungtiniy Valstijy doleriy. 23 paveikslélyje pateikiamas grafikas iliust-
ruojantis portfelio vertés kitima. Papildomai, palyginimui jtrauktas geltona spalva pazymétas S& P

500 akcijy indeksas, sudarytas i$ 500 didziausiy, viesai platinamy, Amerikos jmoniy akcijy.

2000000
—— OLMAR
1800000 Min Variance
DJIA
1600000 S&P 500

——DDPG

1400000

1200000

1000000 #=

800000
600000
s 9 © O o .9 9 9 .9 9 .9 S 0 © 0°o O 0 0 0 0 0 .0
YIS N S S SN RO~ SN S SO SRR S S BN AN VO 2N SN VI OO R N I U %
P S P I I SIS IS I SFS TSI TS
S P HH PN F PSP PP P @@ S

23 pav. Prekybos nasumas

4 lenteléje pateikiami tyrimo rezultatai pateikiant trijy tirty giliojo skatinamojo mokymo
strategijy prekybos rezultatus, baziniy strategijy ir lyginamojo indekso DJIA rezultatus. Paveiks-
léliuose 24 - 29 pateikiami iSsamiis DDPG, TD3 ir SAC modeliy prekybos rezultatai. Paveikslé-

liuose 30 - 32 pateikiamos Siy modeliy atlygio, sugeneruoto prekybos metu, histogramos.

4 lentelé. Prekybos nasumo palyginimas (2019-01-01 - 2021-01-01)

DDPG TD3 SAC | OLMAR | Min Variance | DJIA
Metiné graza 24.64% | 27,28% | 14,80% | 13,79% 35,46% 14,48%
Metiné graza™ 70,16% | 88,4% 2,2% -4.77% 144,89% -
Sarpo rodiklis 0,91 1,07 0,68 0,63 1,09 0,63
§arpo rodiklis™ 449 70% 7,9% 0% 1,73 -
Metiné standartiné deviacija | 28,93% | 25,67% | 25,1% 26,03% 32,76% 27,43%
Didziausias nuosmukis 38,85% | 32,19% | 31,38% 34,4% 30,63% 37,09%

Metiné graza™ — metinés graZos skirtumas nuo lyginamojo indekso;

Sarpo rodiklist — Sarpo rodiklio skirtumas nuo lyginamojo indekso.

Tyrimo rezultatai parodé, kad naudojant DDPG ir TD3 modelius pasiektas geresnis preky-
bos nasumas negu pasyvi investavimo strategija. Min Variance strategijos rezultatai didziaja dalj
laiko atsiliko nuo kity strategijy, taciau nuo 2020 mety balandzio ménesio, kai buvo didziausias

rinkos smukimas verté laikési pagal vidurkj. Nuo 2020 birzelio ménesio Sios strategijos portfelio
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pasiskirstymas tapo 100% investuoti j AAPL kompanijos akcijas. Si strategija remiasi geresniu
Sarpo rodikliu, taigi portfelio perskirstyma lémé nuoseklus AAPL akcijy kainos augimas iki 2020
birzelio. Nuo to laiko matomas didelis portfelio vertés kintamumas: metiné standartiné deviacija
nuo 29% pakilo iki 39%, didziausias nuosmukis nuo -20% padidéjo iki -30%. Portfelio verté ta-
po priklausoma nuo vienos akcijos kainos svyravimo, o rodikliai indikuoja padidéjusia prekybos
rizika. Tuo tarpu TD3 modelio portfelio pasiskirstymas apémé 11 jmoniy akcijas.

[XLZ"18] tyrime, naudojant DDPG algoritma buvo gauta 57% didesné metiné graza ir
40% geresnis Sarpo rodiklis nuo lyginamojo indekso. [Z]S21] tyrime naudojamas DDPG modelis
pasieké 14,12% metine graZa ir 0,6 Sarpo rodiklj, kai pasyvi strategija sieké 4,37% metiné graza
ir 0,27 Sarpo rodiklj. [LYC*20] tyrime DDPG modelis pasieké 49% geresne metiné graza ir
104% geresnj Sarpo rodiklj negu lyginamasis indeksas. Siame tyrime DDPG modelis pasieké
70% didesne metine graza ir 44% geresnj Sarpo rodiklj negu lyginamasis indeksas.

TD3 prekybos rezultatas geriausias i$ Siame tyrime naudoty skatinamojo mokymo metody.
Metiné graza 88%, o Sarpo rodiklis 70% vir§ijo lyginamojo indekso rezultata. Iki 2020 kovo
ménesio TD3 modelio metiné graza buvo 18%, DDPG - 19%, Sarpo rodiklis atitinkamai 1,26 ir
1,33. TD3 modelio pranasumas pasirodé nuo 2020 mety kovo ménesio, prasidéjus su Covid-19

susijusiam finansiniy rinky nuosmukiui.
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Rezultatai ir iSvados

Darbo rezultatai:

1. Sukurta, skatinamuoju mokymu paremta, apsimokanti programy sistema automatizuojanti

vertybiniy popieriy prekyba sprendimo priémimo aspektu:

* Parengta sitloma programiné architektiira;

 Sukurta programiné biblioteka lygiagreciais skai¢iavimais paruosianti istorinius finan-

sinius duomenis masininiam mokymui;

* Atlikus [LYC™20] tyrimo kodo analize nustatyta, kad finansiniy indikatoriy apskaicia-
vimui yra naudojamos vertés, kuriose neatsizvelgta j dividendus ir akcijy padalijimus,
kurie itkraipo techninius indikatorius. Siame darbe pasiiilytas metodas panaikinantis

techniniy indikatoriy iskraipymus;

 Sukurta StocksRL aplinka, paremta MDP principais ir OpenAl Gym platforma. Ap-
linka néra priklausoma nuo konkrec¢iy metody realizacijos ir yra skirta bandyti skir-

tingus skatinamojo mokymo algoritmus;

» StocksRL aplinkai pritaikytos ir optimizuotos OpenAl Baselines pagrindu sukurtos

stable-baselines3 skatinamojo mokymo algoritmy realizacijos;

» Sukurta programiné biblioteka leidzianti jvertinti StocksRL aplinkoje vykdomos ver-

tybiniy popieriy prekybos nasuma ir vizualiai atvaizduojant prekybos rezultatus;

2. Atliekant literattiros analize bei empirinius bandymus istirtas skirtingy skatinamojo moky-
mo metody tinkamumas naudoti finansiniams duomenims, pasirinkti efektyviausi metodai

bei pasitilyta metodika Siy skatinamojo mokymo modeliy optimaliam veikimui pasiekti:

* ISnagrinéti naujausi tyrimai rodo geresnj DDPG giliojo skatinamojo mokymo me-
todo efektyvuma vertybiniy popieriy prekybos uzdaviniui negu pasyvi investavimo
strategija;

* ISnagrinéti ir praktiskai pritaikyti DDPG, TD3 ir SAC giliojo skatinamojo mokymo
metodai;

* DDPG metodas iki 70%, o SAC iki 7,9% efektyvesnis negu pasyvaus investavimo bei
OLMAR investavimo strategijos;

* Naudojant to paties laikotarpio duomenis TD3 modelis sugeneravo 10,7% didesne
metine graza ir 17,6% didesnj Sarpo rodiklj negu DDPG modelis. TD3 modelis buvo
iki 84% efektyvesnis negu SAC modelis;

* TD3 giliojo skatinamojo mokymo metodas labiau konverguoja ir yra maziau jautrus

hiperparametry pokyciams negu DDPG metodas;
* Nuo 2019 sausio iki 2020 birzelio duomenimis TD3 ir DDPG modeliai buvo efek-
tyvesni negu Min Variance bazinis modelis. Nuo 2020 birzelio iki 2020 gruodzio
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Min Variance modelis perskirsté portfelj vienoje AAPL akcijy pozicijoje. Nuo 29%
iki 39% padidéjusi standartiné deviacija ir nuo -20% iki -30% padidéjes portfelio ver-
tés didziausias nuosmukis indikuoja rizikos padidéjimg. Min Variance modelis Siame

tyrime parodé geriausius prekybos rezultatus.

Isvados ir rekomendacijos:

. Siame darbe pasiiilyta skatinamojo mokymo sistema leidZia tirti, Markovo sprendimy pro-
cesy principu orientuotus, skatinamojo mokymo modelius, juos taikant vertybiniy popieriy

prekybos automatizavimo uzdaviniui. Pademonstruotas Sios sistemos veikimas;

. DDPG ir TD3 giliojo skatinamojo mokymo metodai tinka vertybiniy popieriy prekybos
uzdaviniui ir didziaja dalj laiko veikia efektyviau negu pasyvios prekybos, OLMAR ir Min
Variance baziniai modeliai. Min Variance modelis diversifikuotame portfelyje yra maziau-
siai efektyvus i$ Siame tyrime naudoty strategijy. Tyrimo rezultatai rodo, kad Min Variance
strategija gali generuoti gerus prekybos rezultatus, taciau tik sutelkiant portfelj vienoje ak-

cijy pozicijoje bei zenkliai padidinant prekybos rizika;

. TD3 modelio apmokymas vertybiniy popieriy prekybai yra stabilesnis negu DDPG ar SAC

modeliy;

. TD3 modelis geriau tinka vertybiniy popieriy prekybos uzdaviniui negu DDPG arba SAC

modeliai.
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Ateities tyrimuy gaireés

Siame darbe buvo nagrinéjami ir praktitkai i¥bandyti metodai, kurie leidZia optimizuoti
vertybiniy popieriy portfelj remiantis biros duomeny technine analize. Siame tyrime nebuvo
naudojama fundamentalioji jmoniy analizé, profesionaliy analitiky iSvados ar ziniasklaidos tei-
kiama informacija. Ateities tyrimuose sitiloma atlikti portfelio optimizavima naudojant giliojo
skatinamojo mokymo agentus bei jiems suteikiant informacija apie jmoniy finansines ataskaitas,
fundamentalia analize, taip pat nustatyti daugiausiai jtakos finansy rinkoms darancius asmenis bei
placiosios ziniasklaidos saltinius ir jtraukti jy deklaruojama informacija j agento aplinkos busenos
aprasa.

Siame darbe sukurta StocksRL skatinamojo mokymo aplinka yra pritaikyta dirbti su skirtin-
go laiko intervalo duomenimis, pavyzdziui valandos arba minutés intervalo, ta¢iau duomeny aibé
yra apribota programinés atminties kiekiu. Sitilloma realizuoti dinaminj duomeny nuskaityma is
disko pagal poreikj.

Realioje akcijy birzoje kai kurios Siame darbe issikeltos prielaidos néra pilnai iSpildomos:
néra garantijy, kad paskelbus pirkimo ar pardavimo sandorj jis bus jvykdytas pagal paskutine uz-
darymo kaina. Sitloma atlikti papildoma prekybos rezultaty vertinima modelj pritaikant realioje
akcijy birzoje naudojant virtualia saskaita. Toks vertinimas tikétina uztruks ilgai, taciau tiksliau

parodyty modelio naSuma realiose salygose.
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Rolling Sharpe ratio (6-month)
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Rolling Sharpe ratio (6-month)
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