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Tutkielmassa tutkitaan algoritmista osakekaupankéyntié, joka on laajasti kiytetty
menetelmé rahoitusalalla. Algoritmisella osakekaupankdynnilld pyritdan maksimoi-
maan tuotot ja minimoimaan riskit. Tutkielmassa selvitetddn, miten algoritminen
kaupankaynti eroaa ihmisen tekemasta osakekaupankaynnista.

Tutkielmassa selvitetaan eri vahvistusoppimismenetelmien hyodyntamisté osakekau-
pankdynnissd sekd testaamista ja mittareita. Vahvistusoppimisen perusperiaatteet
kdydaan ldapi, ja tutustutaan keskeisiin menetelmiin. N&itd ovat Soft Actor-Critic
(SAC), Proximal Policy Optimization (PPO), Deep Deterministic Policy Gradient
(DDPG), Advantage Actor-Critic (A2C) ja Q-oppiminen. Niiden toimintaa ja so-
veltuvuutta osakekaupankiyntiin tarkastellaan.

Tulosten perusteella vahvistusoppimista voidaan hyédyntda osakekaupankadynnissa
kouluttamaan agentteja, jotka toimivat portfolion optimoinnissa, kaupankadynnis-
sé, toimeksiantojen toteutuksessa seké yhdistelméstrategiassa. Testauksessa voidaan
kiyttad toteumatestausta ja eri mittareita, kuten Sharpe-lukua, joilla voidaan mita-
ta eri tavalla agentin toimivuutta. Mittareiden avulla voidaan testata agentin eri
ominaisuuksia esimerkiksi volatiliteettia tai maksimilaskua. Toteumatestauksessa
agentteja voidaan testata ilman pelkoa rahan menettamisesta.

Asiasanat: Q-oppiminen, Deep Deterministic Policy Gradient, Advantage Actor-
Critic, Proximal Policy Optimization, Vahvistusoppiminen, Algoritminen kaupan-
kéynti
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1 Johdanto

Téssa luvussa esitelldan tutkimuksen tausta, tutkimuskysymykset ja tavoitteet.

1.1 Tutkimuksen rajaus

Téssa kandidaatintutkielmassa tarkastellaan vahvistusoppimisen hyodyntéamisté osa-
kekaupankiynnissa ja osakekaupankiynnin testaamista. Mallit, joita tarkastellaan,
ovat Soft Actor-Critic (SAC), Proximal Policy Optimization (PPO), Deep Deter-
ministic Policy Gradient (DDPG), Advantage Actor-Critic (A2C) ja Q-oppiminen.
Vahvistusoppimismalleja on olemassa muitakin, mutta tédssd tutkielmassa keskity-

t44an naihin.

1.2 Tutkimuskysymykset

Tutkimuksessa késitelladn kahta keskeistd tutkimuskysymysta osakekaupankidynnin

algoritmeihin liittyen:
1. Miten vahvistusoppimismenetelmié voidaan hyodyntaé sijoittamisessa?

2. Millaisia menetelmié ja mittareita voidaan kiayttda osakekaupankaynnin agent-

tien testauksessa ja arvioinnissa?
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1.3 Tutkimusmenetelmat ja lahteet

Tieteelliset ldhteet on haettu IEEE:n ja ACM:n tietokannoista. Haussa on kéytetty
hakulauseketta "algorithm* trad® AND autom™ AND ’stock market” AND reinforce-
ment learning"ja hakutulokset on rajattu vuosina 2019-2024 tehtyihin julkaisuihin,
jotta saadaan uusimmat tiedot. Hakutuloksista ldhteet on valittu otsikoiden ja tii-
vistelmien perusteella. Lahteind on myos kiytetty loydetyissa ldhteissa kiytettyja
lahteitd. Taydentévid ldhteitd on haettu hakusanoilla: Soft Actor-Critic, Proximal
Policy Optimization, Advantage Actor-Critic, Q-learning, Deep Deterministic Policy

Gradient ja backtesting.



2 Algoritminen kaupankaynti

Algoritminen kaupankaynti on yksi viimeaikaisista merkittévista rahoitusalan osa-
alueista. Sitd voidaan pitad strategiana, joka automaattisesti tekee periakkaisia kau-
pankdyntipadtoksid. [1] Algoritmisessa kaupankiynnissi tietokoneohjelma tekee kau-
pankdyntid noudattaen ennalta méadréattyja saantoja [2] [3]. Algoritminen kaupan-
kiynti on laajalti kiytetty menetelméa rahoitusmarkkinoilla, ja sitd voidaan kéyt-
tad automatisoimaan osakkeiden, optioiden, futuurien ja kryptovaluuttojen osto- ja
myyntitoimeksiannot. [4] Algoritmista kaupankiyntid voidaan myos kutsua automa-
tisoiduksi kaupankéynniksi [2] tai agenttipohjaiseksi kaupankdynniksi [1]. Algoritmi-
sen kaupankiynnin tavoitteena on samanaikaisesti maksimoida tuotot ja vihentad
riskejé [1][5].

Algoritmista kaupankéyntid on esitetty ratkaisuksi osakemarkkinoiden epévar-
muuden ja arvojen nopean vaihtelun aiheuttamiin haasteisiin. Epavarmuus osa-
ketrendeissa tekee tuottojen saavuttamisesta vaikeaa ihmisten luomien sdantdjen
avulla. Osakearvojen nopeat ja jatkuvat vaihtelut tekevét reaaliaikaisen reagoinnin
haastavaksi ihmiselle, ja lisdksi tunteiden aiheuttamat virheet voivat johtaa tappioi-
hin. [2| Algoritminen kaupankéynti toimii ilman tunteita ja ennakkoluuloja, hyodyn-
tden mahdollisuuksia vilittomasti niiden ilmetessa [3]. Algoritminen kaupankaynti
paihittad ihmisten tekemén kaupankdynnin monella tasolla, kuten kaupankadynnin
vakaudessa, tunteiden vaikutuksen vihenemisessa sekd luovemmassa ja sopeutuvam-

massa kiyttaytymisessa [1].
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1980-luvulla alkanut osakemarkkinoiden automaatio mahdollisti reaaliaikaisen
tiedon hankinnan ja automatisoidun toimeksiantojen tekemisen. Nama loivat poh-
jan algoritmiselle kaupankdynnille, jota alettiin tehdd 1990-luvulla. [6] Algoritmiset
kaupankéyntijarjestelmat kattavat laajan kirjon, aina perusteknisiin indikaattoreihin
pohjautuvista yksinkertaisista jarjestelmistd monimutkaisempiin jarjestelmiin, jotka
analysoivat laajoja tietoaineistoja ja hyodyntavit tekodlya sekd koneoppimisalgorit-
meja ennustaakseen tulevia hinnan muutoksia [3]. Klassiset algoritmiset strategiat
sisdltdvat muun muassa saapumishintastrategian (engl. arrival price strategy), vo-
lyymipainotetun keskihinnan strategian (engl. volume-weighted average price strate-
gy), aikapainotetun keskihinnan strategian (engl. time-weighted average price stra-
tegy), toteutusvajestrategian (engl. implementation shortfall strategy) ja sissistra-
tegian (engl. guerrilla strategy)[4]. Olemassa olevassa kirjallisuudessa on esitetty
monia kaupankayntistrategioita, kuten esimerkiksi keskiarvon palautumiseen perus-
tuva strategia (engl. mean reversion). Osa tutkijoista on kehittdnyt menetelmii,
joiden avulla kaupankdynnin sddntoja voidaan luoda. Ennustusmenetelmét, kuten
yhdistelmédmallioppiminen (engl. ensemble learning), ovat puolestaan suunniteltu
ennustamaan ensin tulevia hintasuuntauksia, minka jéalkeen kaupankayntipaatokset

tehddén nédiden ennusteiden perusteella. [6]



3 Vahvistusoppiminen

kaupankayntialgoritmeissa

Téssa luvussa kasitelladn vahvistusoppimisen periaatteita ja niiden soveltamista kau-
pankayntialgoritmeihin. Vahvistusoppiminen on koneoppimisen alalaji, jossa agentti

oppii ihmisten tavoin aikaisemmista tapahtumista eri ympéristoissa [7].

3.1 Vahvistusoppimisen perusperiaatteet

Vahvistusoppiminen oppii kokeilun ja epédonnistumisen kautta samoin kuin ihmiset
[8]. Vahvistusoppiminen tekee pa#toksié ja saa lopputuloksen perusteella palkkion,
jonka perusteella se muuttaa toimintaansa [7]. Huonosta paitoksesta tulee nega-
tiivinen palkkio ja hyvéstéd positiivinen. Palkkio vaikuttaa seuraavaan paatokseen.
[9] Vahvistusoppimisessa agentti siirtyy tekeméddn enemmén padtoksid, jotka ovat
johtaneet positiiviseen palkkioon ja vihemmén padtoksié, jotka ovat johtaneet ne-
gatiiviseen palkkioon. Vahvistusoppimiseen liittyy ndmé 8 kisitettd: agentti, tila,
toiminta, ympaéristo, palkkio, arvo, politiikka ja malli [8].

Agentti (engl. agent) on toimija, joka toimii tietyssd ympéristossa pyrkien saa-
vuttamaan asetetun tavoitteen [8] [10]. Agentti oppii aikaisemmista kokemuksista ja
niiden avulla péivittdd politiikkaa tulevaisuuden toimintoja varten [7].

Tila (engl. state, s) on osa ympéristod, jonka agentti tuntee [10]. Tila on jouk-

ko numeraalisia tai symbolisia ominaisuuksia, jotka maarittavit agentin nykyisen
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kontekstin [8]. Agentti tekee toiminnot téssd kontekstissa [7].

Toiminto (engl. action, a) on joukko kaikesta toiminnasta mité agentti voi suo-
rittaa missé tahansa tilassa [8]. Toimintojen avulla agentti vuorovaikuttaa ympéris-
ton kanssa [11].

Ympéristd (engl. environment) siséltad tilat, agentin, ongelman ja lopullisen
tavoitteen, jonka agentin tulisi saavuttaa. Ympéaristo myos palkitsee agentin ja antaa
ehdotuksen seuraavasta tilasta. [§]

Palkkio (engl. reward, r) on vélitén numeerinen vastaus ymparistolta agentille
jokaisen toiminnon jalkeen. Positiivinen palkkio merkitsee, ettd toiminto oli hyva
ja negatiivinen, ettd toiminto oli huono. [8] Palkinto mahdollistaa tehokkaampien
strategioiden oppimisen agentille [11].

Arvo (engl. value) on numeerinen mééré, jonka agentti pitdé tallessa ja pyrkii
maksimoimaan. Toisin kun palkinto, arvo ei ole vain yhden toiminnon vastaus vaan
se ulottuu useiden toimintojen yli. [8]

Politiikka (engl. policy) on looginen kehys, jonka perusteella agentti toimii. Se
rakentuu ajan my6ta, eikd ole tiedossa etukéteen. [8]

Malli (engl. model) on kiytdssd vain muutamassa vahvistusoppimismenetelmés-

séd. Malli on vahvistusoppimisen ymmaérrys ympéristosta. 8|

3.2 Vahvistusoppimisen tekninen toiminta

Useimmat vahvistusoppimisongelmat kunnioittavat Markovin ominaisuutta ja té-
ten niihin voi hyodyntdd Markovin paatosprosessin (engl. Markov decision process,

MDP) matemaattista rakennetta

M = (S,A,PR). (3.1)
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Yhtélossa (3.1) S on tila-avaruus ja A on joukko toimintoja. P : S x A x S — [0, 1]
on siirtyméfunktio, joka méérittad todennakoisyyden siirtya tilaan s’, kun agentti on
tilassa s ja valitsee toiminnon a.R : S X A — R on palkintofunktio, joka méarittiaa
palkinnon arvon, jonka agentti saa valittuaan toiminnan a ollessaan tilassa s. [9] Ma-
temaattisessa rakenteessa voi olla my6s diskonttauskerroin v [12]. Diskonttausker-
roin maarittda kompromissin pitkdn aikavalin palkintojen ja vélittomien palkintojen
valilld [2]. Diskonttauskerroin on térkeéd konvergenssin kannalta [13]. MDP:n ratkai-
su on politiikka, joka valitsee toiminnan jokaiselle tilalle. Politiikan 7 arvo v™(s)
tilassa s saadaan, kun lasketaan summa palkinnoista, jonka agentti saa seuratessaan
politiikkaa 7 tilasta s alkaen. Jokaisella MDP:1l4 on olemassa optimaalinen politiik-
ka 7*. Optimaalinen politiikka maksimoi odotetun summan jokaiselle ensimmaéiselle
tilalle. [9]

Osakemarkkinaa voi kuvata MDP:n avulla seuraavasti. Tila s = [p,h,b] vek-
torina, jossa p € R+ on osakkeiden hinnat, h € Z+" on osakkeiden méiirit ja
b € R+ on jaljella oleva saldo. D merkitsee kuinka monta eri osaketta on ja Z+ on
ei-negatiiviset kokonaisluvut. Toiminto a on vektori toiminnoista D:lle eri osakkeel-
le. Toiminnot ovat myynti, osto ja pitdminen. Myynti vihentdd osakkeen maéaaria
h, osto lisda osakkeiden méaaraé h ja pitdminen pitda osakkeiden méaaran ennallaan.
Palkkio (s, a, s") on viliton palkkio, kun tehddén toiminto a tilassa s ja paadytaan
uuteen tilaan s'. Politiikka 7(s) on kaupankiyntistrategia tilassa s eli toimintojen
todennédkdisyysjakauma tilassa s. Q-arvo Q(s,a) on odotettu palkkio toiminnos-
ta a tilassa s, kun seurataan politiikka 7. [13] Vahvistusoppimisen avulla pyritaan

loytaméan paras politiikka eli kaupankayntistrategia, joka tuo parhaat tuotot.

Koulutus Q-oppimista sovellettaessa

Aseta kouluttamismaéara ja iteraatiomadra

Aseta tavoitetila Siqpoite
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Alusta ympéristo
Alusta mallin parametrit:
Alusta Q-taulukko Q
Alusta tutkimuskerroin «
Alusta diskonttauskerroin ~y
Alusta epsilon €
while t on pienempi kuin kouluttamisméara do
Alusta alkutila s;
while i on pienempi kuin iteraatioméira do
Valitse toiminto a;:
a; < Epsilon-ahne strategia (3.2)
Suorita toiminto a; ymparistossa
Saa palkinto r; ja seuraava tila sy
if 5,41 = Stavoite then
break
Paivita Q-taulukkoa:
Q (st,a0) = (1 = a)Q (st, @) + o (Res1 + vx maz@ (sp41,0)))
Paivita tila:
St < Sp41
1++
t+

return Q-taulukko

[14]

Q-oppiminen (engl. Q-learning)

Q-oppiminen on mallivapaa vahvistusoppimisalgoritmi. Algoritmi oppii oikean kéyt-

tdytymisen toistuvan agentin ja ympériston vélisen vuorovaikutuksen myoté. [14]
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Algoritmin tarkoitus on iteratiivisesti hienosdataa Q-arvoa, joka on arvio toiminnan
a; oikeellisuudesta, jokaisessa tilassa s; ajassa t. Joka tilassa on monta toimintoa
ja néistd optimaalisin on se, jonka Q-arvo on suurin. [8] Kouluttautumisvaiheessa
voidaan kdyttdd epsilon-ahne (engl. epsilon-greedy) strategiaa, jolloin satunnaisesti
valitaan muu toiminto kuin se, jolla on suurin Q-arvo. Epsilon-ahneella strategial-
la pyritddn valttdiméaan jumiutuminen paikalliseen optimiin. [14] Strategia voidaan

kuvata yhtalolla (3.2)

argmax Q(s,a), joso >¢
ay = 3 (32)

Qrand, jOS o S €

missd o on tutkimuskerroin véliltd 0-1. Kun € on pienempi kuin ¢ niin valitaan
toiminto, jolla suurin Q-arvo ja muuten valitaan satunnainen toiminto [14].
Q-arvoa péivitetaan Bellman-yhtélon (3.3) mukaan jokaisella ajanhetkelld [8].

Bellman-yhtalo:

Q (st;ar) = (1 = a)Q (81, ar) +  ((Rey1 + ¢ mazQ (si41,0a))) (3.3)

[8] missd « on oppimisnopeus, v on diskonttauskerroin, s; on tila ajassa t, a; on
tehty toiminta ajassa t, R;1; on palkinto, joka on saatu tehdystd toiminnosta a;
ajassa t, maxQ(s;y1, a) on maksimi Q-arvo, jonka seuraavasta tilasta s;;; voi saa-
da milla tahansa toiminnolla. Q(s;, a;) on Q-arvo toiminnolle a, tilassa s, ajassa
t. |[8] Oppimisnopeus saa arvon véliltd 0-1 ja se madrittad kuinka paljon Q-arvoja
muokataan toiminnon jélkeen [15]. Suurempi oppimisnopeus johtaa algoritmin no-
peampaan konvergoitumiseen, mutta pienentaé todennékoisyytta optimaaliselle rat-
kaisulle [14]. Diskonttauskerroin on arvo 0-1 vililtd, joka méérittdd tulevaisuuden
palkkioiden merkityksen Q-arvojen paivityksessd. Pienemélla arvolla agentti keskit-

tyy ldhitulevaisuuden tuottoihin ja suuremmalla arvolla pidemmélla tulevaisuudessa



3.2 VAHVISTUSOPPIMISEN TEKNINEN TOIMINTA 10

oleviin tuottoihin. [15]

Etu-toimijakriitikko (engl. Advantage Actor-Critic, A2C)

A2C yhdistdd toimijakriitikko-mallin ja etuustiedon hyodyntéamisen neuroverkko-
jen avulla [3]. A2C on yleisesti kiytetty toimijakriitikkopohjainen vahvistusoppi-
misalgoritmi, joka tehostaa politiikan péivityksid gradienttimenetelmén avulla [7].
A2C:ssé toimija valitsee toiminnon tilan perusteella, ja kriitikko arvioi valitut toi-
minnot maksimoidakseen kertyvat tuotot. A2C kdyttda etuustietoa vihentédkseen
politiikkagradientin varianssia ja lisdtdkseen vakautta. [3] A2C onkin hyvd malli
osakekaupankiyntiin vakautensa vuoksi [13]. Etuustiedon A(s:, a;) tehtévd on mita-
ta toiminnon ylivoimaisuutta odotetuissa palkkioissa ja se voidaan laskea kahdella
tavalla. [3] Laskukaavat ovat esiteltyind yhtdlosséa (3.5) ja (3.6).

A2C-algoritmin tavoitefunktio on:

VJy(0) =E Z Vo log ma(as|s:) A(s, ar) (3.4)

t=1

missé mp(ae|s:) on polititkan verkko, ja etuustieto A(s:, ar). [13]

A(sg, ap) = Q(si,a1) — V(sy) (3.5)

Yhtélossi (3.5) (s¢,a¢) edustaa arvioitua toiminto-arvofunktiota. [3|

A(sy,ar) = 1(Se, ag, Spv1) + YV (S041) — V(sy) (3.6)

Yhtalossa (3.6) r(sq, ar, s¢+1) on viliton palkkio, jonka agentti saa tehdessddn
toiminnon a, tilassa s; ja siirtymalla tilaan syyq. [3]

A2C algoritmissa monet agentit samanaikaisesti vuorovaikuttavat itsendisesti
ympariston kanssa ja laskevat gradientteja kiyttden eri datanaytteitd. Gradientit

keskiarvoistetaan koordinaattorin toimesta ja laitetaan globaaliin verkostoon, joka
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paivittda toimija- ja kriitikkoverkostot. Usean agentin kiyttdminen monipuolistaa
koulutusaineistoa ja mahdollistaa vakaampaa ja tehokkaampaa oppimista. 3] [13]
A2C:sséd odotetaan, ettéd kaikki agentit ovat valmiita, minka jélkeen verkostot péivi-

tetddn ja lahetetddn agenteille [16].

Syva Deterministinen Politiikkagradientti (engl. Deep Deter-

ministic Policy Gradient, DDPG)

DDPG voidaan jakaa nimensé perusteella kolmeen osaan, jotka myos kertovat sen
ominaisuudet. Syvé (engl. deep) kertoo neuraaliverkkojen kiytosté, deterministinen
(engl. deterministic) kertoo, ettd DDPG:n ulostulo on deterministinen toiminto, jo-
ta voidaan kiyttaa jatkuvassa ympéristossa ja politiikkagradientti (engl. policy gra-
dient) kertoo, ettd se kdyttdd politiikkaverkkoa. [17] DDPG on vahvistusoppimis-
malli, joka yhdistdd Q-oppimisen ja politiikan gradientin [3] [7] [13]. DDPG oppii
suoraan havaintojen perusteella politiikkagradientin avulla. Menetelmassé pyritaan
kartoittamaan tilat deterministisesti toimintoihin, mika tukee paremmin jatkuvan
toimintotilan ympéristojé. [13] DDPG optimoi tuotot jatkuvan toiminnon ympéris-
tossé [3] ja on tehokas késittelemédn jatkuvan toiminnon tilaa, jonka takia se sovel-
tuu hyvin osakekaupankdyntiin [13].DDPG pystyy suoraan késittelemddn jatkuvia
toimintoja agentin tilavuorovaikutusten pohjalta ja tallentaa nama toistopuskuriin
(engl. replay buffer) R [3]. Tarkemmin jokaisella ajanhetkelld t, DDPG-agentti tekee
toiminnon a, tilassa s;, josta saa palkinnon r; ja siirtyy tilaan s;, ;. Nama siirtymét
(8¢, ag, Sgv1,7¢) tallennetaan toistopuskuriin R. Toistopuskurista R valitaan satun-

naisesti N siirtymaéd, joiden avulla paivitetddn Q-arvo y; yhtalolla (3.7). [13]

Yi =1 T Q' (Si1, 1 (Sit1 | Qula‘ng))a i=1...,N. (3.7)
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Yhtilossi (3.7) v on diskonttaustekiji, 6* kuvaa kohdepolitiikkaverkon s/ para-
metreja ja 09 kuvaa kohde-kritiikkiverkon Q' parametreja. Kohde Q-arvo y; ar-
vioi odotetun kumulatiivisen palkkion nykyiselle tila-toimintoparille. [3] Kriitikko-
verkkoa piivitetdiin minimoimalla hivicfunktio L(6%), joka on arvioitu ero kohde-

kriitikkiverkon @’ ja kritiikkiverkon ) ulostulojen vélilla [13].

Proksimaalinen Politiikan Optimointi (engl. Proximal Policy
Optimization, PPO)

PPO on politiikkasidonnainen vahvistusoppimisalgoritmi, joka tarjoaa vakautta ja
luotettavuutta [18]. Se on myds toimijakriitikkorakenteen mukainen. Toimijaverkko
antaa toiminnon tietyssa tilassa ja kriitikkoverkko arvioi tilan arvon, mika vaikuttaa
toimijaverkon suorituskykyyn. [19] PPO vakauttaa politiikan kouluttamista rajoit-
tamalla politiikan péivitysté, joka kouluttautumisaskeleella [7] [13]. Rajoittamiseen
PPO kiyttad luottamusalueen menetelmés, joka varmistaa, ettd muutokset politiik-
kaan eivét ole liian suuria [3] [20]. Todennékdisyyssuhde vanhan ja uuden politiikan

vililld voidaan ilmaista yhtalolla (3.8) [13].

() = el 5) (3.8)

TOo1a (at ’ St).

Yhtalo (3.9) on PPO:n leikattu approksimoitu tavoitefunktio [13].

JUE () = E, [min <7‘t(9)121(st, a), clip (r4(0),1 — €, 1 + €) A(s,, at)>] : (3.9)

A~

Yhtélossa (3.9) ri(6)A(se, ar) on tavallinen politiikkagradientin tavoitefunktio, ja
A(sy, a;) on arvioitu hyétyfunktio. Funktio clip(r,(0),1—e¢, 1+¢) leikkaa suhdeluvun
r+(0) arvojen [1 — €, 1 + ¢] vilille. PPO:n tavoitefunktio valitsee minimoidun arvon

leikatun ja tavallisen tavoitteen vélilld. [13]
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PPO:n etu on helpossa toteutuksessa ja tehokkaassa naytteiden hyodyntédmises-

s [20].

Pehmea toimijakriitikko (engl. Soft Actor-Critic, SAC)

SAC on off-policy-algoritmi, jota on ehdotettu ratkaisemaan todelliseen maailmaan
soveltamisen rajoituksia [18]. Se optimoi stokastisia politiikkoja sekamuotoisille toi-
mintotiloille, mikéd tekee siitd ihanteellisen tutkimusintensiivisiin tehtéviin, kuten
robotiikkaan [3]. Stokastisen luonteensa vuoksi SAC voi tehdé parempaa tutkimista
ympéristossadn, minkd vuoksi se ei jumitu paikalliseen maksimiin [21]. SAC yhdis-
taa toimijakriitikko- ja maksimientropiaoppimisen maksimoidakseen sekd kumula-
tiivisen palkkion, etté politiikan entropian edistadkseen monipuolista toimintaetsin-
tad  [3]. Tamé myos edistdd hiirionkestavyyttd [12]. SAC:n tavoitefunktio voidaan
ilmaista yhtalolla (3.10) [3].

J(m)=E th (r(se,ar) + aH(m(s:))) ] - (3.10)

t=i

Yhtalossa 7 edustaa politiikkaa, r(s;, a;) on hetkellinen palkkio, o on lampétila-
parametri, joka tasapainottaa palkkion ja entropian maksimoinnin, ja H(m(s;)) on
politiikan todennékoisyysjakauman entropia. [3]

SAC hyodyntaa kahta Q-verkkoa tilanne-toimintoarvojen estimointiin. Aktori-
verkko paivitetddn uudelleenparametrisoinnilla, mikd mahdollistaa tehokkaan gra-
dienttilaskennan. Kriitikkoverkot koulutetaan minimoimaan keskinelillinen Bellman-
virhe, kuten muissa toimijakriitikko-menetelmissa. Lampotilaparametri o sdadetaan
dynaamisesti hallitsemaan tutkimisen ja hyodyntdmisen tasapainoa. Sitd voidaan
paivittda esimerkiksi entropian lampdtilan sdadolld, jossa a pienenee ajan myota
painottaen enemmén palkkion maksimointia [3].

SAC:n parametrit péivitetddn vuorottelemalla kahden vaiheen vélilla: pehmea

politiikan arviointi ja pehmeé politiikan parantaminen. Politiikan arviointivaihees-
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sa pehmed Q-funktio, joka mallinnetaan neuroverkolla, paivitetdan minimoimalla
pehmed Bellman-jaannds. Jatkuvien toimintatilojen kasittelemiseksi politiikka mal-
linnetaan gaussilaisena jakaumana, jonka keskiarvo ja kovarianssi maardytyvit neu-
roverkoista [12].

SAC kayttia toistopuskuria off-policyn muotoiluun. Toistopuskuriin tallennetaan
havaintojoukot muodossa (S, A;, Ry + 1, 5;+ 1), missd S; on nykyinen tila, A; suori-
tettava toiminto tilassa S;, R;+1 toiminnosta saatu palkinto ja S;+1 saavutettu tila,
kun toiminto A; on tehty. Mallin kouluttaminen alkaa vasta, kun toistopuskurissa

on riittavisti dataa. [21]

3.3 Agenttien hyodyntaminen

Kaupankaynti

Agentti koulutetaan tekeméin kaupankayntipadtoksia eli osta, pida ja myy [9]. Kau-
pankéynti eroaa toimeksiantojen toteuttamisesta siten, ettd kaupankaynnissa agentti
tekee padtokset siitéd, ettd mita tehdé, kun toimeksiantojen toteuttamisessa agentti
pyrkii vain saamaan ihmisen asettaman toimeksiannon lapi parhaalla hinnalla.
Kaupankaynti voidaan erotella kauppojen pituuden perusteella viiteen katego-
riaan, jotka ovat positiokaupankiynti (engl. position trading), swing-kaupankéynti
(engl. swing trading), pdivikaupankédynti (engl. day trading), skalppauskaupankiyn-
ti (engl. scalp trading) ja suurtaajuuskaupankéynti (engl. high-frequency trading,
HFT). Positiokaupankiynnissa osaketta pidetdén kuukausista vuosiin. Swing-kaupankéynnissa
pyritdan hyodyntamaan trendeja ja osakkeita pidetdan paivista viikkoihin. Paivakau-
pankiynnissd pyritdan hyodyntamadn péivan sisdisia liikkeitéd ja positiot suljetaan
paivan paatteeksi yon yli -riskin véalttdmiseksi. Skalppauksessa osakkeita pidetdén
sekunneista minuutteihin ja HFT:ssé mikrosekunneista sekunteihin. [12]

Kaupankéiynnin tavoitteena on maksimoida odotettu tuotto. Odotetun tuoton
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maksimoimisella pyritddn kehittdméaédn voitollinen strategia ja paihittdméaén vaih-

toehtoiset strategiat. |3]

Portfoliohallinta ja optimointi

Portfoliohallinnassa sijoittajat omistavat useita rahoitusinstrumentteja ja jakavat
niita uudelleen sadnnollisesti maksimoidakseen pitkdaikaisen tuoton. Téata kutsutaan
myos portfolio-optimoinniksi, portfolion valinnaksi ja portfolion allokoinniksi. [12]

Portfolio-optimisoinnilla pyritdédn minimoimaan riskit ja maksimoimaan tuotot [9].
Portfoliohallinnassa taytyy ottaa huomioon monia tekijoita, kuten esimerkiksi riski,
tuotot ja likviditeetti [22]. Portfoliohallintaan liittyvét usean osakkeen osta-, pida-
ja myy-padtosten hallinta [8].

Vahvistusoppimisen hyodyntamistd portfoliohallinnassa tutkineet ovat keskit-
tyneet kayttdméan toimijakriitikkomenetelmié, sekd niiden paranneltua versiota:
DDPG-menetelmés. Namé tutkimukset ovat kaikki tuottaneet tuloksia, jotka paihit-
tavat markkinan. [8]. Markkinan paihittdminen tarkoittaa, ettd menetelmé saavut-
taa paremman tuoton kuin laajasti kiytetty vertailuindeksi, kuten SP 500 - indeksi,

joka koostuu Yhdysvaltojen 500 suurimmasta porssiyhtiosta.

Toimeksiantojen toteuttaminen

Toimeksiantojen toteuttamisen tavoitteet on téayttdad koko toimeksianto, sekd pyr-
ki taloudellisempaan toteutukseen maksimoimalla tuotot tai minimoimalla kustan-
nukset [12]. Toimeksiantojen toteuttamisessa padtoksenteko pysyy ihmiselld, mutta
toimeksiannon teko on automatisoitu, jotta suuret sijoitukset jaetaan pieniin osiin,

jotta osto tai myyntihintaan ei vaikuteta. [6]
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Y hdistelméastrategia

Yhdistelméstrategiassa kiytetdan useaa agenttia vakaan kaupankayntistrategian ra-
kentamiseen. [13] Yhdistelméstrategia on suunniteltu mukautumaan erilaisiin mark-
kinaolosuhteisiin seké tehostamaan agentin yleista tehokkuutta. [3] Yhdistelméstra-
tegiaan voidaan valita halutut vahvistusoppimismenetelmét. Yhdistelméastrategia
koostuu 3:sta vaiheesta.

Ensimmaéisessi vaiheessa agentit koulutetaan [3] [13]. Agentit koulutetaan n ajan-
jakson datalla, missé n on ajanjakso kuukausina. Agentit uudelleenkoulutetaan ha-
lutuin aikavélein, jotta varmistettaisiinniiden sopeutuminen muuttuviin markkina-
dynamiikkoihin ja jotta uusin data sisdllytettdisiin koulutukseen. [3]

Toisessa vaiheessa agentit validoidaan ja valitaan parhaiten menestyvéi. Agent-
teja voidaan verrata laskemalla jokaiselle Sharpe-luku. Korkeimman Sharpe-luvun
omaava valitaan. [3] [13] Riskin vilttdmistd hienosdédetddn ottamalla validointivai-
heessa huomioon turbulenssi-indeksi, joka mittaa markkinoiden vaihtelua ja auttaa
arvioimaan agenttien suorituskykyéd eri markkinaskenaarioissa. [3|

Kolmannessa vaiheessa annetaan parhaan agentin kdydé osakekauppaa [3] [13].
Yhdistelméstrategia perustuu siihen, ettd eri agentit menestyvéat eri markkinatren-
deissé [3]. Erés agentti voi toimia hyvin hirkdisessi trendissé, eli markkinnassa, jos-
sa hinnat nousevia, mutta toimia huonosti karhutrendissé, eli markkinan laskiessa
pidempaén. Toinen agentti voi olla parempi volatiilisessa markkinassa, jossa hin-
nan vaihtelut ovat suuret lyhyelld aikavélilla. [13] Yhdistelméstrategia pyrkii hyo-
dyntdméaan hajauttamisen etuja, samalla hyodyntden kunkin agentin vahvuuksia.
Strategia pyrkii optimoimaan tuotot huomioimalla riskit, jotka liittyvét korkeimpiin

tuottoihin. [3]



4 Kaupankayntialgoritmien testaus

ja suorituskyvyn arviointi

Tasséd luvussa tarkastellaan vahvistusoppimismenetelmilla koulutettujen agenttien
suorituskyvyn arviointiin kiytettavia mittareita ja toteumatestausta, jolla agentteja
voidaan testata historiallisella datalla. Alaluvussa 4.1 kiydaéan ldpi eri mittareita,
mitd ne mittaavat ja kaavat, joilla ne voidaan laskea. Alaluvussa 4.2 kiyd&aan lapi

mita toteumatestaus on.

4.1 Mittarit

Mittarit ovat agenttejen testaamista varten. Mittareita voidaan kiyttaa toteumates-
tauksessa mittaamaan agentin suoriutumista eri tavalla. Esimerkiksi volatiliteetin
avulla voidaan arvioida kuinka paljon salkun arvo heittelee, kokonaistuoton avulla
kuinka paljon nousua voidaan odottaa ja maksimilaskun avulla, mik& on suurin mah-
dollinen tappio, kun agentti tekee osakekauppaa. Alla késitelladn joitain mittareita
ja niiden laskukaavat.

Kokonaistuotto (engl. Total return, TR) ilmaisee tuoton tietylld aikavélilla

ja voidaan laskea kaavalla (4.1).

TR = (Qr — Qo)/ Qo) (4.1)
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missé Qo) on alkusijoitus ja Qr portfolion arvo sijoitusjakson lopussa. [4]

Riskiarvo (engl. Value at risk, VaR) arvioi portfolion maksimihévion tietylla
ajanjaksolla méaaritetylla luottamustasolla.

Sharpe-luku (engl. Sharpe ratio, SR1) on yleisesti kdytetty mittari, joka
yhdistdd riskin ja tuoton. [13] Se on mittari riskikorjatulle tuotolle ja kertoo kuinka
paljon tuotto riskiyksikkod kohden ylittaa riskittomén tuoton. Positiivinen Sharpe-
luku kertoo, ettd salkku kasvaa enemmén, kuin riskitén korkotuotto. Sharpe-luku

voidaan laskea kaavalla(4.2). [4]

SR = (E[R,| — Ry)/wp, (4.2)

misséd E[R,] on portfolion odotettu tuotto, Ry on riskitén korkotuotto ja w, portfo-
lion tuoton keskihajonta. Korkeampi Sharpe-luku tarkoittaa pienempéa riskia [23].
Sortino-luku (engl. Sortino ratio, SR2) on riskikorjattu mittari maarittdméasan
lisdtuotto jokaiselle lisdtylle riskiyksikolle. Toisin kuin Sharpe-luvussa, Sortino-luvussa
kaytetaan keskihajonnan sijaan alapuolista osittaishajontaa erottamaan suotuisat ja

haitalliset vaihtelut toisistaan. Sortinon luku voidaan laskea kaavalla(4.3). [4]

SR = (E[R,) — R;)/DR, (4.3)

misséd DR on salkun tuoton alapuolinen osittaishajonta. [4] Korkeampi Sortino-luku
tarkoittaa pienempéd riskid [23].

Maksimi lasku (engl. Maximum Drawdown, MDD) laskee suurimman laskun
kaupankéyntiajanjakson aikana. Sen avulla voidaan mitata huonoin skenaario. [12]

Korkeampi MDD tarkoittaa korkeampaa riskié [23]. MDD:n mééritelmé on

MDD = max [max (”t — ”T” , (4.4)

r€(0,t) |te(0,7) Ny

missd n on kumulatiivinen tuotto [23].
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Calmar-suhde (engl. Calmar ratio, CR) on erés toinen riskikorjatun tuoton
mittari. Siind kdytetddn MDD:té riskiné. [12] Calmar-suhde voidaan laskea kaaval-

la(4.5)

CR = (E[R,) — R;)/MDD (4.5)

Volatiliteetti (engl. Volatility, VOL) on tuottovektori r:n varianssi. Sita kiy-
tetddn mittamaan tuottojen epdvarmuutta ja se kuvaa strategian riskitasoa. [12]

VOL:n méaaritelméa on

VOL = or] (4.6)

Tuotto-tappiosuhde (engl. Gain-Loss ratio GLR) on tappioriskimittari. Se

esittad voitollisten ja tappiollisten kauppojen suhdetta. [12] GLR mé&é&ritelmé on

E[r | r > 0]

GLR= ———
E[—r | r < 0]’

(4.7)

missa r on tuotto tai tappio.

4.2 Toteumatestaus

Toteumatestaus (engl. Backtesting) on menetelmé, jossa algoritmia testataan histo-
riallisella datalla ja mitataan tulokset [8]. Toteumatestauksessa strategiaa voidaan
testata ilman, ettd kiytetddn oikeaa rahaa sijoittamiseen. Téarkein olettamus toteu-
matestauksen taustalla on, ettd historiallisella datalla hyvin suoriutunut strategia
suoriutuu hyvin myos tulevaisuudessa.|[24] Toteumatestauksen avulla voidaan ver-
rata eri malleja niiden tuottaman voiton kautta koulutus- ja testidatalla [8]. Toteu-
matestauksessa kdytetddn Sharpe-lukua ja muita mittareita [11].
Toteumatestausta voidaan tehdé kahdella eri tavalla. Nama ovat tapahtumapoh-

jainen toteumatestaus, joka on samankaltainen kuin aito kaupankéynti ja huomioi
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mm. kulut, sekd vektorisoitu toteumatestaus, joka approksimoi aitoa kaupankayn-
tid. Vektorisoitu toteumatestaus on nopeampaa, mutta heikkoutena siinéd on liikaa
muuttujia huomioitavina ja mahdolliset harhat. |7]

Toteumatestauksen avulla voidaan testata strategian toimivuutta eri markkinao-
losuhteissa, strategian tehokkuutta ja mahdollisia heikkouksia. [25] Hyvin toteutettu
toteumatestaus hyvilla tuloksilla luo luottamusta kiyttaa strategiaa jatkossa. Huo-
nojen tulosten tapauksessa on mahdollista hylaté strategia tai tehdé sithen muutok-

sia. [24]



5 Johtopaatos

Vahvistusoppimismenetelmia on useita erilaisia, ja niitd voidaan hyodyntaa sijoit-
tamisessa eri tehtaviin. Vahvistusoppimismenetelmilld voidaan kouluttaa agentteja
tekeméén portfolion hallintaa, toimeksiantojen toteutusta ja kaupankayntié. Lisdksi
on vield yhdistelméstrategia, jossa koulutetaan useita agentteja ja niistad valitaan
testien perusteella paras, joka kiy kauppaa tietyn ajanjakson ajan.

Toteumatestaus on tarked tyokalu testaamaan koulutettujen agenttien toimi-
vuutta markkinoilla ilman riskeja. Toteumatestauksessa voidaan kayttda valittuja
mittareita mittaamaan analyysissd olennaisia muuttujia. Kokonaistuotto varmasti
kiinnostaa joka testauskerralla, mutta lisdksi voidaan esimerkiksi testata maksimi-
laskua tai volatiliteettia tietyn jakson aikana. Toteumatestauksen avulla voidaan
testata agentin suoriutumista erilaisissa tilanteissa

Mielenkiintoista olisi tehdé jatkotutkimusta, jossa koulutettaisiin useita agent-
teja samalla datalla eri tehtéviin eri vahvistusoppimismenetelmia hyodyntéen. To-
teumatestauksella ja eri mittareilla agentteja voisi sitten vertailla eri markkinao-
losuhteissa ja eri tehtédvissd sen selvittdmiseksi, mikd menetelmé toimii parhaiten

minkakin tehtédvan oppimisessa ja millaisessa markkinassa.
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