Budapesti Miiszaki és Gazdasagtudomanyi Egyetem
Villamosmérnoki és Informatikai Kar
Tavkozlési és Médiainformatikai Tanszék

Knoll Zsolt, Németh Marcell, Szlics Gabor

MELY MEGER(’?SiTESES
TANULAS

A tanulmany a Magyar Nemzeti Bank és a Budapesti Miszaki és
Gazdasagtudomanyi Egyetem kozott létrejott
Egyiittmiikodés keretében és finanszirozasaval késziilt a

Digitalizacio, mesterséges intelligencia és adatkorszak miihelyben.

BUDAPEST, 2021



Tartalomjegyzék

VezetOl 0SSZefoglall................ocooiiiiiiii 4
1 Megerositéses tanulas .............coooviiiiiiiiiii )
1.1 AlPTOgaIMAK......cuiiieieee e 5
1.2 Markov dontési folyamat és a Bellman-egyenlet..........cccocoovvviiiviiiiicin e, 6
1.3 A meger0sitéses tanulas legfontosabb algoritmusai .........cccceeveeiiiiiieiicnnie i 9
1.3.1 TDAANULO . ....eieeie ettt e e 9
L322 SARSA . ... 9
G TS @ L 7 101 o T RSO SRSPRR 10

2 MELYLAMUIAS ..o 12
2.1 Tobbrétegli perceptron €s elérecsatolt halOK ..........cccovvvviiiiiiiiiiiiiiie e 12
2.2 KonvolUcios RALOK ........cceiiiiiiiiiiic e 13
2.3 ReKUITens hAlOK .........cuoiiiiiieiie e e 14

3 Mély megerdésitéses tanulas algoritmusai ... 15
3.1 Deep Q-1AIMING......ciiiiiieieie e 15
3.2 ACtOr-critic MOASZEIEK........uiiiuiiiiiiiie e 16
3.3 Clipped double Q-1€arniNg..........ccccveiiiiiiieie e 18

4 Pénziigyi és gazdasagi alkalmazasok.................c..cccoviiiii, 20
4.1 Algoritmikus t6zsdei KereSKedes ..o 20
4.1.1 Tozsdei kereskedés egy részveénnyel ...........ccccvvviiiiiiini i 20
4.1.2 Tdzsdei kereskedés tobb részvénnyel ............ccooviviiiiiiiiiiiicic 21

4.2 PortfOlid MeNedZSIMENL .........coiuviiiieiiieiiieiie et 22
4.3 MATKEt MAKET ... 23
4.4 Multidgens lIKviditast Strat€@Ia.........ccoooieririiiiiiiiieree e 24
4.4.1 SZIMUIACIOS KOIMNYEZET ..o 25
4.4.2 Multidgens MegKOZEIIES .........ceiiiiiiiiiiiiii e 25

4.5 DEEP NEUGING ...ttt bbb bbbt 27
4.5.1 SZIMUIACIOS KOTNYEZEL ......eoeeiiiieiii e 27
4.5.2 Mély megerdsitéses tanuld modell ...........cccoovviiiiiiiiiiiin 27

4.6 Aukcioelmeélet 4gensekKel .........oocviiiiiiiiiiiii 28
IrodalomjegyzZEK............c.oooiiiiiii e 30



A szerzokrol



Vezet6i osszefoglalo

Jelen tanulméanyunkban bemutatjuk a mesterséges intelligencia egy fontos agat, a
megerdsitéses tanulast, valamint ennek a legnagyobb hajtderdt biztosité mélytanulashoz
kapcsolodo részét. A neurdlis héldzatokon alapulé mély megerdsitéses tanulasnak
kiilonbozé modszerei, algoritmusai fontos alapkoveket biztositanak ezen a teriileten. igy
ezek részletes bemutatdsa utan az alkalmazasi lehetdségekre mutatunk ra. A pénziigyi és
gazdasagi alkalmazasok kozott megtalalhaté az algoritmikus tézsdei kereskedés, a
portfoli6 menedzsment, a likviditasi stratégia és a kiilonb6z6é aukciok, igy az utolsod

fejezetiinkben bemutatjuk hogyan hasznélhaté ezeknél a mély megerdsitéses tanulas.
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1 Megerdositéses tanulas

1.1 Alapfogalmak

A gépi tanulasnak harom alapvetd paradigmaja van: feliigyelt tanulas, felligyelet
nélkiili tanulas és megerdsitéses tanulas [18]. Feliigyelt tanulas esetén a gépi tanulas célja,
hogy megtanuljon egy fiiggvényt, amely a bemeneti adatokbol meghatarozza a kimeneti
adatokat, mindezt példakra alapozva. Ezzel ellentétben a feliigyelet nélkiili tanulas
esetében eldre nem meghatarozott mintdkat keresiink az adatokban. Megerdsitéses
tanulas esetén a gépi tanulasi modelliinket betessziik egy kornyezetbe (ahogy ezt az 1.
abran lathatjuk), amelyben probakon és hibakon keresztiil a modell (az dbraban: agent,
igy magyar megfelel6jeként az agens szot is szoktak még hasznalni) megtanulja hogyan
maximalizalja a jutalmat (reward) az adott kdrnyezetben. A t-edik idépontban kapott

jutalmat Re-vel, az allapotot (state) St-vel és a cselekvést (action) pedig at-vel jeloljik.

—>»{ Environment

action Reward State
R; St

Agent ,(E |

1.1 abra. A megerdsitéses tanulas folyamata

Vannak olyan gépi tanuld algoritmusok, amelyek megprobalnak egy modellt
épiteni a kornyezetrdl a réla begylijtott informaciok alapjan, €s ezen modell alapjan
tervezik meg a viselkedésiiket. A masik csoport a modell nélkiili algoritmusok, amelyek
egy modell épitése nélkiil probaljak meghatarozni az optimalis stratégiat a kdrnyezetben.
A gépi tanulasi modell alapjan tobb kategoéridba tudjuk sorolni a megerdsitéses tanulasi
algoritmusokat. A hasznossagalapt modellek (utility-based vagy mas néven value-based)

az allapotokra alapozott hasznossagfiiggvényt tanuljak meg, és ennek alapjan valasztjak
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ki azokat a cselekvéseiket, amelyekkel maximaljak az elérhetd hasznossiag varhato
értékét. A stratégiaalapu (policy-based) modellek ehelyett megprobaljak meghatarozni a
cselekvésérték fiiggvényt (action-value function) — vagy mas néven Q-fiiggvényt — amely
segitségével mar egyértelmiien meghatarozhatd, hogyan kell az adott allapotban
cselekedni, hiszen a Q-fiiggvény valamilyen varhatdo hasznot tulajdonit egy adott
allapotban egy adott cselekvésnek. A hasznossagalapu algoritmusoknak a kornyezet
valamilyen modelljével is rendelkezniiik kell, egy Q-tanulé algoritmus viszont &ssze
tudja hasonlitani a lehetséges valasztasait anélkiil, hogy tudna, mire vezetnek, igy nincs
sziiksége a kornyezet modelljére. A cselekvé-kritikus (actor-critic) algoritmusok [21]
egyszerre stratégia- és hasznossagalaptiak, eltaroljak mind a hasznossagfiiggvényt, mind

a cselekvésérték fliggvényt és mindkettdt felhasznaljak a legjobb dontés kiszamitasahoz.

1.2 Markov dontési folyamat és a Bellman-egyenlet

Meger0sitéses tanulés esetén a legjobban tanulméanyozott eset, amikor a probléma
megfogalmazhaté egy Markov dontési folyamatként [4] (Markov decision process,
MDP). MDP esetén a gépi tanuldsi modell véges szamu allapotot (state) képes
meglatogatni, ahol r értékli jutalmat (reward) kap (negativ szam jelenti a biintetést).
Minden s allapotbdl elérhetéek mas allapotok a tevékenységek (action) végrehajtasaval.
Minden éllapothoz tartozik egy allanddan valtozo6 érték, mely azt jeldli, hogy az adott
allapotbol kiindulva mennyi jutalmat tud a modell dsszegytijteni, amig eléri a kornyezet
végallapotat (end state). Az allapotokban végrehajtandd tevékenységeket egy stratégia
(policy) szerint hatarozzuk meg, amely szintén valtozhat a tanulasi folyamat
elérehaladtaval. A modell célja, hogy a végrehajtott tevékenységekkel maximalizalja a

jutalmat amig eléri a kérnyezet végallapotat.

A Markov dontési folyamatban talalhato allapotok mindegyike egy-egy Markov
allapot. Egy allapotot akkor nevezhetiink Markovnak, hogyha a jovo fliggetlen a multtol;
igy hogyha egy Markov allapotban tartozkodik a modelliink, akkor nem sziikséges
ismerniink a korabbi allapotok sorozatat, csak a jelenlegi allapotot. Matematikailag, egy

st allapot (a t-edik idopontban) akkor és csak akkor Markov allapot, hogyha st allapot

crer

P(s¢s1lse) = P(seeals1, orSe) (1.2.1)



Egy s Markov allapot és egy s’ utdd allapot (successor state) kozott az atviteli
valoszinliség (transition probability) meghatdrozhaté a kovetkezd modon: Py, =
P(S;11 = 5'|S; = s). Ezt eltarolhatjuk egy P matrix formajaban, ahol P;j megegyezik s;,

sj kozotti atviteli valosziniiség értékével, igy P matrix minden soranak az 6sszege 1 lesz.

Egy Markov jutalmazési folyamat (Markov Reward Process, MRP) egy (S, P, R,
y) értéknégyes, ahol S a véges allapotok halmaza Markov allapotokkal, P az allapot
atviteli valosziniiségi matrix, R a jutalmazasi fliggvény (reward function) és y a diszkont

faktor (discount factor), ahol y € [0, 1].

A jutalmazési fliggvény hatdrozza meg, hogy mekkora azonnali jutalmat kapunk,
hogyha elériink egy adott allapotot. A modell célja, hogy maximalizalja Gi-t, ami a teljes
diszkontalt jutalom (total discounted reward), ez meghatarozhatd R és y segitségével a

kovetkezOképpen:

Gt = Rey1 + YResz + V2 Rppz + - = Z Y*Resk+1 (1.2.2)
k=0

Ez az érték mindenképpen véges, mivel y értéke 0 és 1 kdzott van. Abban az
esetben, ha y kozel van nullahoz, akkor a modell az azonnali jutalmat preferalja a jovobeli

jutalmakkal szemben, mig hogyha kozel van egyhez, akkor ez éppen forditva torténik.

A Markov dontési folyamat egy (S, 4, P, R, y) értékotos, ahol (S, P, R, y) egy
MRP-t alkot, valamint A (action) a cselekvések (tevékenységek) véges halmaza. Ezen
halmaz elemeinek felhasznalasaval tud a modell a kornyezet egyik allapotabdl egy
masikba keriilni. A modell viselkedését, amellyel ezen tevékenységeket valasztja ki

meghatarozhatjuk a 7, policy fiiggvénnyel, ami felirhat6 a kovetkez6éképpen:
n(als) = P[A; = a|S; = s] (1.2.3)

A gépi tanulasi modell célja, hogy maximalizalja az altala begy(ijtott jutalmat.
Ennek eléréséhez sziikséges meghatdroznunk az optimalis értékfiiggvényt (value
function), melyet a Bellman-egyenlettel tehetiink meg [5]. A Bellman-egyenlet azt irja le,
hogy egy allapot értéke (hasznossagértéke) felbonthaté az azonnali jutalom és az Ot

kovetd allapot diszkontalt értékének dsszegeként:

V(s) = E[G¢|S; = s] = E[Re41 + YRp42 - IS = 5] = (1.2.4)



= E[Rt+1 + YV(Se41)|Se = s]

Az értékfiiggvény tehat megmutatja, hogy milyen jo a kornyezet egy adott
allapotaban tartozkodnia a modelliinknek, azonban arr6l nem mond semmit, hogy melyik
tevékenységeket valasszuk ki. Ehhez sziikségiink van a cselekvésérték fiiggvényre, mely
azt fejezi ki, hogy milyen jo egy adott s allapotban egy a tevékenységet valasztanunk, és
segitségével késobb meghatarozhatjuk az aktualis allapothoz tartoz6 legjobb

tevékenységet.

i (1.2.5)
qr(s,a) = E, Z Vth+k+1 |ISe =s,A;=a
k=0

A legtobb megerdsitéses tanuldsi algoritmus célja a cselekvésérték fiiggvény
meghatarozdsa, ¢és abbdl az optimdlis cselekvés kivéalasztasa barmely allapotban
(optimalis azt jelenti, hogy a legnagyobb értékkel rendelkezd tevékenységet kell

valasztani, ahogy ezt az alabbi képlet mutatja):
q.(s,a) = max q,(s,a) (1.2.6)
s

Ezen fiiggvény segitségével tudjuk meghatidrozni a maximalis jutalmat a =
stratégiat kovetve. Konnyen belathatjuk, hogyha ismerjiik az optimalis cselekvésérték

fliggvényt akkor az optimalis stratégia meghatarozhato a kdvetkezOképpen:

1 ha a = argmaxq.(s,a) (1.2.7)
a€EA

m.(als) =
(als) { 0 egyébként

Az optimalis cselekvésérték fiiggvény rekurzivan felirhaté a Bellman optimalis

egyenlettel (Bellman optimality equation) a kovetkezd alakban:

q.(s,a) =R%+vy z P%, maxq,(s',a") (1.2.8)
al

SIES

A Bellman optimalis egyenlet nem irhato fel zart forméban, azonban 1éteznek
iterativ megkozelitések, amik alkalmazhatok, ilyenek példdul a SARSA és Q-tanulod

algoritmusok, melyeket a kdvetkez6 fejezetben mutatunk be.



1.3 A megerdsitéses tanulas legfontosabb algoritmusai

1.3.1 TD-tanulo

Temporal difference (TD) tanulo (id6kiilonbség tanuld) [22] a modell nélkiili
megerdsitéses tanuldsi algoritmusok egy csoportjat jelenti, azaz ezen algoritmusok nem
alkotnak modellt a kornyezetiikr6l, hanem mintakat vesznek a beldle, ¢és ez alapjan

végeznek frissitést.

A legegyszeriibb algoritmusa a TD-tanulonak a TD(0) algoritmus. Ebben az
esetben az értékfiiggvényt minden mintavétel utan frissitjiik az azonnali jutalommal és a
kovetkezd allapot diszkontalt értékével. Ez az algoritmus azokban az esetekben hasznos,
amikor a kdrnyezetnek nincs végallapota, mert az értékfiiggvényt minden tevékenység

utan frissitjiik a kovetkezd képlet alapjan:
V(se) =V(sp) + a(Rey1 + ¥V (ses1) — V(sp)) (1.3.1)

Itt az o paraméter a tanulési rata, melynek értéke 0 és 1 kozott helyezkedik el.
Ezzel a paraméterrel tudjuk meghatarozni, hogy a modell milyen gyorsan tanuljon meg
Uj informacidkat.

Masik népszeri TD-tanuldé algoritmus a TD(1). Ebben az esetben az
értékfiiggvényt egy epizdd utan frissitjiik, miutan elértiik a kornyezet végallapotat. Az

értékfiiggvény frissitését a kovetkezo képlet irja le:
V(se) =V(se) + (G, — V(sp) (1.3.2)

Abban az esetben, hogyha a kdrnyezetnek nincs végallapota, de nem akarjuk az
értékfiiggvényt minden 1épés utan frissiteni hasznalhatjuk a TD(A) algoritmust, ahol 4
érteke 0 és 1 kozott van, és a frissitéshez hasznalt utvonal hosszat hatdrozza meg. Minél

magasabb A értéke, annal hosszabb a frissitéshez hasznalt utvonal hossza.

1.3.2 SARSA

A SARSA (mely a State, Action, Reward, State, Action roviditése) algoritmus
[17] a TD tanuloval ellentétben nem az értékfiiggvényt tanulja meg, hanem a policy
fliggvényt. Az algoritmus neve arra utal, hogy a q-fliggvény értékét az aktualis St allapot,

a kivalasztott a; tevékenység, a begyljtott r jutalom, a kdvetkezd st+1 allapot és az azt
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kovetd aw+1 tevékenység hatdrozza meg. A policy fiiggvény frissitése a kovetkezd képlet

szerint torténik:

Q(se,ar) < Q(s,ap) + afry + yQ(Se1, Are1) — Q(Se, )] (1.3.3)

Ezen algoritmusndl fontos a g-fliggvény kezdeti értékeinek meghatarozasa. A
leggyakrabban hasznalt modszer, hogyha a kdrnyezet felfedezése soran az elsoként kapott

jutalmat hasznaljuk fel a g-értékének meghatarozasahoz.

1.3.3 Q-tanulo

A Q-tanul6 algoritmus [22] a SARSA-hoz hasonloan g-fliggvényt hatarozza meg.
A Q-tanul6 algoritmus az off-policy algoritmusok csoportjaba tartozik, ami azt jelenti,
hogy nem pont ugyanazt a stratégiat tanulja meg, mint ami segitségével kivalasztja a
cselekvést. (SARSA pedig az on-policy csoportba tartozik, azaz a stratégia, amit

megtanul és amin a kiértékelés torténik, az teljesen ugyanaz.)

A Q-tanuld egy ugynevezett q-tablat hasznal, melynek az allapotok szdmaval
megegyez0 szamu sora, ¢és az elvégezhetd tevékenységekkel megegyezd szamu oszlopa
van. A tabla egy értéke azt hatdrozza meg, hogy mennyire j6 az adott sornak megfeleld
allapotban az adott oszlopnak megfeleld tevékenyseéget valasztani. A g-tabla értékeinek

frissitése a kovetkezd képlet alapjan torténik:

Q(sp,an) « Q(span) + a* [rtﬂ +y % m;\XQ(SHl, a) — Q(Strat)] (1.3.4)

ahol a paraméterek ugyanazok, mint a SARSA esetén.

Az 0j g-érték meghatarozasa, az el6z6 érték alapjan, valamint az azonnali jutalom
és a kovetkezd allapot maximalis értéke alapjan torténik. A modellnek fel kell fedeznie
az Osszes allapot-cselekvés parost az optimalis g-fliggvény meghatarozasahoz, és

figyelnie kell, hogy ne ragadjon bele a modell egy lokalis minimumba.

A modell a kornyezettel valo interakciok alapjan frissiti a q-tablajat. A modell
kétféleképpen valaszthatja ki a kovetkezd tevékenységet: vagy azt a tevékenységet
valasztja, amely az eddig Osszegyiijtott informacid alapjan a legjobbnak tlinik, tehat a
legnagyobb érték tartozik hozzd a q-tdbldban, vagy véletlenszeriien valaszt egy

tevékenységet, hogy felfedezze a kornyezetet. Az elsé moddszert kihasznéaldsnak
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(exploiting), mig a masodikat felfedezésnek (exploring) hivjuk. Fontos, hogy a tanulasi

szakasz elején felfedezziik a kdrnyezetet, hogy megtalaljuk a lehetd legjobb megoldast.

A kihasznalas és a felfedezés aranyat leggyakrabban az e-moho (g-greedy)
stratégia segitségével hatdrozzuk meg. Ebben az esetben az ¢ paraméter (értéke 0 és 1
kozott van) hatarozza meg, hogy az esetek mekkora részében valaszt a modelliink véletlen
tevékenységet, mig 1-¢ valdszinliséggel valasztja a legjobbnak tind akciot. Az e értéket
kezdetben 1 koriilire szokds allitani, ezzel elésegitve, hogy a modell felfedezze a
kornyezetét, és az id0, valamint a tanuldsi folyamat eldrehaladtaval exponencialis
csokken az értéke egy elére meghatarozott minimum szintig, ezzel elérve, hogy a modell

maximalizélja a jutalmat.
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2 Mélytanulas

Az elmult évtized felgyorsult technologiai fejlédése komoly hatassal volt a
szamitogépes erbéforrasok, kiemelten a GPU-k teljesitményének novekedésére és
sz€lesebb kort valo hozzaférhetéségére. Az infrastrukturalis fejlesztések felgyorsitottak
az egyre komplexebb neuralis halozatok fejlodését is, aminek koszonhetéen a mélytanuld
halok az elmult években forradalmi sikereket értek el szamos gyakorlati probléma
megoldasaban. A kovetkezd alfejezetekben nagyvonalakban bemutatasra keriilnek

neurdalis haldzatok alapgondolatai és a leggyakrabban hasznalt alkotdelemeik, fajtaik.

2.1 Tobbrétegii perceptron és eloérecsatolt halok

A neuralis haldzatok alapegysége a perceptron, amely 3 f6 részbdl all: bemeneti,
Osszegz0/szamito és a kimenetet reprezentald csomopontok [18]. Gyakorlati szemléltetés
gyanant (Id. 2.1. abra) tekintsiik az x bemeneti vektor elemeit egy makrookonomiai
indikator k darab id6ben eltolt értékeinek, tovabba legyenek a o sulyok (a wo... wk élek

sulyai az egyes bemenetek sulyait jelentik) kezdetben véletlenszeriien inicializalva.

It
Tp—1 e
w B -
f(Qizowimt—i)
Ti—k

2.1 abra. A perceptron egy idésoros feladathoz adaptalva [20]

A modell tanitasa soran az ,,elére” szakaszban (forward propagation) a bemeneti
vektor €s a sulyvektor linearis kombindcioja eldall az 6sszegzd csomoOpont bemenetén,
majd egy alkalmasan megvalasztott Uin. aktivacios fliggvény segitségével transzformalva
kapjuk a kimenetet. A kimenetet és a valos cimkét (osztalyozasnal) vagy folytonos értéket
(regressziondl) végso 1épésként Gsszehasonlitjuk, majd a predikcio josagat egy alkalmas

veszteségfiiggvény segitségével visszamérjiik €s sziikség esetén a sulyokat valtoztatjuk.

Tobb réteg csatolasa esetén un. teljesen Osszekotott (fully connected - FC)

elérecsatolt halokrol beszéliink, amelyek a keresett fiiggvény komplexebb, magasabb

12



dimenzidokban vald kozelitését teszik lehetévé. Az FC halok tanitasa a hiba
visszaterjesztésével (backpropagation) torténik, mely sordn a veszteségfliggvény
parcialis derivaltjait szamoljuk ki az egyes rétegekre, majd a stilyokat a kapott gradiensek

iranyanak megfeleléen valtoztatjuk igy kozelitve a fliggvény optimumat.

layer 1 layer 2 layer 3

2.2 abra. Teljesen osszekotott neuralis halozat [20]

2.2 Konvolucios halok

A konvolucidés halozatok felépitésiiket tekintve szintén elGrecsatolt halok,
amelyek f6 alkalmazasi teriilete a mintafelismerésre épiilé problémak, kiemelten a
képfeldolgozas, de iddsoros feladatoknal is hasznaljak. Fé elemeik a konvolucios rétegek,
amelyekben a teljes bemeneten végigfutd, mintazatokat keresé cstiszoablakok talalhatok.
A konvolucids rétegek képesek olyan mintazatok detekcidjara, amelyeket elére
betanitanak, hogy a pontossadgot maximalizaljak, ahogy az alabbi abran, egy idésorban

valé mintazat osztalyozasnal is latszik.
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2.3 abra. Idésorban valé mintazat osztalyozasa [20]

2.3 Rekurrens halok

A rekurrens halozatok f6 kiilonbsége és elonye abban rejlik (az elérecsatolt
haldozatokhoz képest), hogy a bemeneti adatok idébeliségét, szekvencialis felépitését is
kihasznaljak az informaciok kinyerésére. Erre a célra Gin. memoriacellakat alkalmaznak,

amelyek a halé korabbi bemeneti adatokra adott valaszait taroljak el.

Szamos rekurrens architektura 1étezik, az egyik legszélesebb korben hasznalt a
Long-Short Term Memory (LSTM). Az LSTM hal6zatok, ahogy neviik is mondja
képesek mind hosszabb és rovidebb (idében aktualisabb) iddintervallumok adatait is
eltdrolni annak érdekében, hogy a bemenet idOben 0Osszefiiggd részeit egyben,

Osszefliggden dolgozhassak fel.
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2.4 abra. LSTM réteg felépitése [20]
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3 Mély megerositéses tanulas algoritmusai

3.1 Deep Q-learning

A Deep Q-Network (DQN) [15] a Q-tanul6 egy specialis valtozata, amely akkor
hasznos, hogyha a kérnyezetben sok allapot és tevékenység figyelhetd meg. Ebben az
esetben ugyanis a Q-tanulohoz sziikséges Q-tabla mérete tul nagy lenne (pl. nem férne el
helyett egy neuralis halot (Q-hald) haszndl a Q-értékek meghatirozdsahoz. A halo
bemenetéiil a kornyezet allapota szolgal, és a kimeneten a lehetséges tevékenységekhez

tartozd Q-értékeket kapjuk, ahogy az a kdvetkezd abran latszik.

0 TatHs
State-Action

f

alo|lela|le|la|as|la|a

Q Leé rning

State

M

Deep Q Learning

3.1 abra. Q-tanulas és a DQN kozti kiilonbség [16]

DQN esetén a Q-tanulonal latott képlet leegyszertisddik a kdvetkezdre:
st ar) « e +y * max Q(s¢r1, @) (3.1.1)

DQN esetén az jelenti a kihivast, hogy allandéan véltoz6 bemenetet probalunk
leképezni egy allanddan valtozé kimenetre. Ennek megoldasara két modszer 1étezik,
mellyel ideiglenes egyhelyben tartjuk a célvaltozot. A célhaldé modszernél (target

network) két neuralis halot hasznalunk a tanitashoz: egy célhalot és egy fohalot. A célhalo
15



altal josolt Q értékeket hasznaljuk fel a fohalo tanitasara. A célhald paramétereit nem

tanitjuk, azonban periodikusan szinkronizaljuk dket a féhalé paramétereivel.

A masik megoldas ugyanezen problémara a tapasztalat visszajatszas (experience
replay). Itt a kornyezet valaszat (az allapot, tevékenység, jutalom, kovetkez6 allapot
négyeseket) nem hasznaljuk fel rogton a halo tanitasara, hanem egy pufferben eltaroljuk.
Egy bizonyos iteracidoszdmot kovetden pedig ebbdl a pufferbdl valasztunk ki elemeket
véletlenszertien, ¢és ezekkel az értékekkel tanitjuk a halonkat. A véletlen kivalasztasnak
azért van jelentOsége, mert a kornyezet két szomszédos, vagy kozeli allapotara altalaban
hasonlo6 dolgok a jellemzdek, igy egymast kdvetd két akcid kozott nagy a korrelacio, ami
tultanuladshoz vezethet. Azzal, hogy a pufferbdl egyenletes mintavételezéssel valasztjuk

ki az elemeket, tudjuk elkeriilni az ebbdl fakadé problémakat.

3.2 Actor-critic modszerek

A hagyomanyos policy optimalizalason alapuld, Monte Carlo szimulaciokat
hasznalé modszerek egyik legnagyobb hatuliitdje a folyamatot jellemz6 magas variancia.
Ezt a problémat igyekeznek megoldani az actor-critic modszerek [1], amelyek kozos
jellemzdje, hogy neuralis haldzatok paraméterezésével kozelitik egyszerre az optimalis
Q-értékeket és a cselekvéseket iS. A modell critic komponense felelés a Q-értékek
tanulasaért, melyek felhasznalasaval frissiti szisztematikusan az actor komponens
szabalyterének (policy) paramétereit. A critic haldzat feladata tovabba az egyes allapot-

cselekvés parosok végrehajtasaval elérhet6 jutalom varhato értékét is megbecsiilni.

Az eldz6 bekezdésben leirtak alapjan megfigyelheté a modszer f6 elonye, amelyet
a két komponens 0sszehangolt munkéja tesz lehetdvé: annak kdszonhetden, hogy a critic
folyamatosan ellatja az actor-t az egyes cselekvések  végrehajtasanak
teljesitménymértékeivel, az actor ugy képes meghatarozni a végrehajtando

tevékenységeket, hogy kdzben nincs sziiksége a Q-fliggvényre.

A modszer természetébdl adéddan a critic komponens jellemzden egy allapot-
értek parost kozelitd fliggvény. Minden egyes bemenetparosra kiértékeli a fliggvényt,

majd eldonti, hogy az 0j értékek javitottak vagy pedig rontottak a modellen:

A(Sy ) =T + YV (See1) — V(s (3.2.1)
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ahol V az aktudlis értékfliggvény. A 3.2.1 formulat TD (temporal difference) hibanak is
hivjak, amely segitségével kiértékelhetd egy a: tevékenység végrehajtasa St allapotban.
Amennyiben a TD hiba pozitiv az a; tevékenység gyakoribb, amennyiben negativ az at

ritkabb végrehajtasa javasolt a késébbi dontések soran.

Algoritmus 3.2: Advantage Actor-Critic [14]

Paraméterek inicializalasa: s (allapotok), 0 (policy fv. paraméterei), w (Q fv. paraméterei)
fort=1..T:
r: ~ R(s,a) jutalom és s’ ~ P(s' | s, @) kovetkez§ allapot mintavételezése
a’~mg(a'|s") (kovetkezs tevékenység) mintavételezése
0 —0+agQ,(s,a)Vglogmy (a| s) policy paraméterek frissitése
6, =r.+vyQ,(s’,a’) — Q,,(s,a) TD hiba szdmolasa a korrekciohoz
wew+a,é,V,0,(s a) Qfv.paraméterek frissitése a TD hibaval
frissités:a « a’' éss « s’

end for

Deep Deterministic Policy Gradient médszer (DDPG)

Az actor-critic tipustt modellek egyik legfejlettebb valtozata az Gsszesen négy
halozatot felhasznalo DDPG eljaras [12]. A modszer az elézéekben bemutatott
Advantage Actor-Critic alapjaira épiil, de kibdvitésre keriilt egy-egy célhaldzattal is,
amelyek az eredeti halézatok periodikusan rogzitett masolatai. A DDPG modell
komponensei tehat a 89 és 82 (Q-érték és cél Q-érték fiiggvények), illetve a 8# és
(policy ¢és cél policy fiiggvények) halozatok. A két extra haldzat hasznalata stabilabban
konvergald tanulést tesz lehetdvé, ugyanis a paraméterek idészakos mentése megoldast

nyujt az optimalizacios folyamat kozben fellépd divergenciara.

Az actor-critic halozatok frissitésén kiviil a DDPG modell harom f6 technikara
épit: az tapasztalat visszajatszasra, a célhaldézatok hatékony modositasara ¢és a
tevékenység- illetve paramétertérbdl valdo megfeleld mintavételezésre (exploration). Az
els6rdl mar esett szo6 korabban, de a tobbi technikat érdemes kifejteni roviden. Az actor
és critic haldzatok frissitése a Q-tanuldé moédszerhez hasonlé moddon torténik, azzal a
kiilonbséggel, hogy a DDPG eljaras soran a kovetkezd allapotok Q-értékeit a o ¢s 0%
halézatok adjak meg:
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vi = 1i + YQ (Sier, W (sig1 | 8%) | 6) (3.2.2)

Az 1j Q-érték meghatarozisa utan a 82 halézat altal kiszamolt eredeti Q-érték

felhasznalasaval megkaphatjuk a kumulalt hibat, azaz a veszteséget:
3 1 H 2
Veszteseg = NZ (Yi — Qs a; | GQ)) (3.2.3)
i

A cél halézatok frissitése ennél egyszeriibben, a paramétereik masolasaval
torténik:
0 « 0%+ (1 —1)o%

, , 3.2.4
" « o + (1 —t)e" ( )

Meger0sitéses tanulds esetén az eseménytérbdl valdo kovetkezd tevékenység
mintavételezése soran fontos szempont az exploitation és exploration kiegyensulyozasa.
A véletlenszerli valasztas mellett folytonos eseménytérbdl valé mintavételezésnél
magahoz a tevékenységhez adunk zajt az Ornstein-Uhlenbeck folyamat [23]

felhasznalasaval:

W(s) =u(s | 6F)+N (3.2.5)

3.3 Clipped double Q-learning

A clipped double Q-learning algoritmus [7] a kovetkezéképpen néz ki:

Algoritmus 3.3: Clipped Double Q-learning

Neuralis halok inicializalasa: Qgs;, Qo2 puffer: D
for minden iteraciéra:
for minden lépésre:
srallapot megfigyelése és a; kivalasztasa n(a, s alapjan
a:végrehajtasa, és az s:+; allapot, valamint az r:jutalom megfigyelése
(S5 as Iy, Se+1) eltarolasa a D pufferben
end for
for minden frissitésre:
mintavételezés a bufferbdl: e. = (s, a, 11, Sev1) ~ D

cél Q-érték meghatarozasa:
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Q" (Sp,ar) = Teyq ty * erlig Qo, (St+1' argmax Qei(st+1: a) )
=L a

2
gradiens csokkentési lépés végrehajtasa (Q*(St, a;) — Qy(se, at))
halék paramétereinek frissitése: 01, <y *0 + (1 —y) * 61,

end for

end for

Els6ként 2 neuralis halot inicializalunk, majd a kornyezettel interaktalva egy
buffer-ben eltaroljuk az allapot, tevékenység, jutalom, kovetkez6 allapot négyeseket, ahol

a tevékenység kivalasztasdhoz mindkét neuralis halot felhasznaljuk.

A modell frissitésénél a bufferben eltarolt értéknégyesekbdl mintavételeziink,

majd kiszdmoljuk a cél Q-értékét a kdvetkezd képlet segitségével:

. : 3.3.1
Q" (Sp,a) = Tpyq +y * ln}ig Qo; <5t+1: argmax Qei(5t+1, a) > ( )
=L a
Lathato, hogy a két neurdlis halo koziil annak a Q értékét hasznaljuk fel, melynél
kisebb értéket kapunk, ezzel elkeriilve a Q-értékek tulbecslését. Ezutan az update target-

et felhasznalva tanitjuk a két halot.

Fujimoto emellett egy masik elényét is bemutatja ennek a modszernek. A
minimum operator magasabb értéket biztosit azon allapotoknak, melyeknél kisebb a
szoras becslési hibaja [7]. Ez azt jelenti, hogy a minimalizalas olyan allapotokat részesit
eldnyben, melyek értékének kisebb a varianciaja, amely egy biztonsdgosabb policy

frissitéshez és stabilabb tanulasi célhoz vezet.
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4 Pénziigyi és gazdasagi alkalmazasok

A megeroésitéses tanulas alkalmazasai kozott a kiillonb6z6 pénziigyi teriiletek is

gyakran szerepelnek. Ebben a fejezetben ezen alkalmazasi lehetéségeket mutatjuk be.

4.1 Algoritmikus tézsdei kereskedés

Az egyik taldn legnépszertibb teriilet az algoritmikus tézsdei kereskedés. A
nyereséges tozsdei kereskedési stratégia Iétfontossagi a bankok, befektetési alapok
szdmara, melynek sikeréhez a gépi tanulas altal felismert Osszefiiggések nagyban

hozzajarulhatnak.

Ahhoz, hogy a megerdsitéses tanulasi algoritmusokat hasznalni tudjuk
algoritmikus t6zsdei kereskedésre, a problémat meg kell fogalmaznunk, mint egy Markov
dontési folyamatként, €s a kereskedési célunkat pedig egy maximalizalasi problémaként.
Ahhoz, hogy egy problémat Markov dontési folyamatként megfogalmazzunk sziikséges
definidlnunk a kornyezet allapotterét, a lehetséges tevékenységeket, valamint a jutalom

fliggvényt.

4.1.1 Tozsdei kereskedés egy részvénnyel

Els6ként vegyiik azt az esetet, amikor csak egyetlen cég részvényeivel szeretnénk
kereskedni a tédzsdén €s ehhez hozzuk létre a modelliinket. Itt a kornyezet allapotterét az
adott cég részvényének az ara hatarozza meg, emellett pedig felhasznalhatjuk a korabbi

részvényarfolyamokat, valamint technikai indikatorokat is mint bemend adatok.

A modell alapvetéen harom tevékenységet tud végrehajtani ebben a
kornyezetben: elad, tart, illetve vesz részvényt, melyet az aldbbi formaban szokas
megadni, rendre: {-1, 0, 1}. A tevékenységeket azonban 0gy is definialhatjuk, hogy a
modell hatdrozza meg vasarlandé részvények szamat, példaul a {-10, ...,-1,0, 1, ..., 10}
vektorral tudjuk definidlni azt az allapotteret, melyben a modelliink képes 1-10 részvény

eladasara, illetve megvételére [13].

crcr

Osztonzémechanizmusa a jobb cselekvés megtanulasara. Toézsdei kereskedésben
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egyszeriien meghatarozhatjuk a jutalomfiiggvényt azzal, hogy a portfolid 0j értékébol
kivonjuk az el6z6 allapotban vett értékét [13]. Formalisan ezt a kovetkez6képpen tudjuk
felirni: r(s,a,s") = v' — v, ahol v jelenti a portfolié értékét (azaz az altalunk birtokolt
részvények értékének és a készpénziink értékének dsszegét). A cél egy olyan kereskedési
stratégia megtervezése, amely maximalizalja a portfolionk értékének pozitiv valtozasat

valos kornyezetben.

Egy 1épésben a modell megkapja a kornyezet allapotat, amely tartalmazza az
aktualis és korabbi részvényarat, valamint a hasznalt technikai indikatorokat. Ez alapjan
a modell kivalaszt egy tevékenységet, és a kdvetkezd részvényar alapjan meghatarozhato

a tevékenység josdga, amivel tanithatjuk a modellt.

4.1.2 Tozsdei kereskedés tobb részvénnyel

Abban esetben, hogyha mar nem csak egy részvénnyel szeretnénk kereskedni,
hanem t6bb cégnek a részvényeit is figyelembe vessziik, akkor valtoztatnunk kell a
modelliinkén, valamint figyelembe kell venniink, hogy az allapottér, valamint a

tevékenységtér mérete a részvények szamaval aranyosan exponencialisan né.

Ebben az esetben az allapotteret mar nemcsak egy cég részvényarfolyama
hatdrozza meg, hanem a szamitasba vett Osszes cég részvényarfolyama, valamint az
ezekbdl szamitott technikai indikatorok. Altaldnosan felirva, hogyha c darab cég
részvényével kereskediink és minden részvényt | darab jellemzdvel irunk le, akkor az
allapotteret egy (1 + 1) + 1 hosszl vektor hatarozza meg (minden cégre az altalunk
birtokolt részvények szama, az | darab jellemz6, valamint a még rendelkezésre allo

tékénk) [13].

A tevékenységek tere is valtozik azzal, hogy tobb részvényt vesziink figyelembe.
Egy részvénnyel kereskedve a {-k, ..., -1, 0, I, ..., k} vektorral tudtuk leirni a
végrehajtando akcidk terét, ahol k hatidrozta meg, hogy egyszerre hany részvénnyel
kereskedhet a modelliink. Altalanosan ¢ darab részvénnyel kereskedve minden céghez
meghatarozhatunk egy ugyanilyen halmazt, igy (2k + 1)¢ hosszt vektor hatarozza meg

a tevékenységek terét.

A jutalomfiiggvény azonban nem valtozik abban az esetben, hogyha noveljiik a

részvények szamat. Egyediil a portfolio értékének meghatarozasat kell modositanunk,
21



ahol mar az 6sszes altalunk birtokolt részvény szamat kell 6sszeszoroznunk a részvények

araval és ehhez hozzaadnunk a rendelkezésre 4ll6 készpénziinket.

Egy 1épésben a modell a cégek részvényarfolyamai alapjan mindegyik
részvényhez meghatarozza, hogy mennyit vesz, ad el, vagy éppen tartja a részvényeket.
Az 1) arfolyam alapjan meghatarozhato a dontés josaga, amivel tanithatjuk a

modellinket.

Az igy meghatarozott kornyezetet mar felhasznalhatjuk megerdsitéses tanulashoz.
Tobb megerdsitéses tanuldsi algoritmust is tanithatunk a kornyezetet felhasznalva,
melyeket tesztelve kivalaszthatjuk a legjobbat, amivel elkezdhetiink kereskedni a

t0zsdén.

4.2 Portfolio menedzsment

Az algoritmikus részvénykereskedés mellett a portf6li6 menedzsment is egy
népszert pénziigyi teriilet a megerdsitéses tanulds alkalmazasara. Meger0sités tanulasi
algoritmust hasznalva tudjuk megmondani, hogy a pénziinket milyen aranyban osszuk fel
a kiilonbozd pénziigyi eszkozok kozott. Ezek kozott is a leggyakrabban vizsgalt
lehet6ség, amikor kiilonb6z6 cégek részvényei kozott osztjuk el a pénziinket, melynek
aranyat bizonyos 1d6k6zonként, példaul napi szinten tudjuk modositani. A megerdsitéses
tanulads alkalmazéasahoz ezt a feladatot is meg kell fogalmaznunk egy Markov dontési

folyamatként.

A modell tevékenységtere azt adja meg, hogy a portfélionknak mekkora részét
teszi ki az adott részvény, tehat mindegyik részvényhez egy 0-1 kozotti szam tartozik,
melyek Osszege 1. Ennek eléréséhez példaul a softmax fliggvényt tudjuk haszndlni.
Ezutan ismerve a rendelkezésiinkre allo t6két egy szorzassal meghatarozhatjuk, hogy az

egyes részvényekbdl mekkora értékben kell vasarolnunk.

A kornyezet allapotterét a részvények ara és azok mozgasa hatdrozza meg. A
részvények egyiittes mozgasabol meghatarozhatunk egy kovariancia matrixot, mellyel
jellemezhetjiilk a részvények egyiittes mozgasat, illetve technikai indikatorokat is
hasznalhatunk, amelyek a modell dontését segithetik a hatékony portfolio

meghatdrozasahoz.
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Az algoritmus célja a portf6lié értékének maximalizaldsa, amihez leggyakrabban

az atlagos kumulativ logaritmikus jutalomfliggvényt [9] szokas hasznalni:

1 n+1] (4.2.1)
r= HZ n(y:we_1)
t=1

ahol y: vektor tartalmazza a részvények arat a t-edik idépillanatban, mig wt a t-edik

részvény sulyat jeloli a portfolidban.

A kumulativ logaritmikus jutalomfiiggvény azonban nem veszi figyelembe a
portfolié kockéazatét, egyediil a nyereséget probalja ndvelni, igy ennek hasznélataval a
modelliink nagyobb kockézatokat fog vallalni. Ahhoz, hogy a kockézatot is figyelembe
vegye a modelliink, az egyik megoldas a Differential Sharpe Ratio-t (DSR) [6] hasznalata.

Egy 1épésben a modell a részvényarfolyamok és az ezekbdl meghatarozhato
adatok alapjan Osszedllit egy portfoliot, melynek josagat a kovetkezd allapot és a
jutalomfiiggvény segitségével kiértékelve tanithatjuk a modelliinket. A kovetkezd
1épésben a modell az 0j adatok alapjan Ujra osztja a részvények sulyat a portfolioban,

amely alapjan mi is atrendezhetjiik a részvények aranyat.

4.3 Market Maker

A market maker cé€lja a likviditas biztositdsa a piacon, €s a piaci résztvevok kozotti
tranzakciok megkonnyitése. A nyereség érdekében a market maker-nek folyamatosan
frissitenie kell az arajanlatokat, hogy tiikkrozzék a valos piaci koriilményeket, és kezelniiik
kell a poziciodikat, hogy elkeriiljék a piac egyiranyt elmozduldsat. Az 4rajanlatok és a
készletszint fenntartasanak optimalizalasi problémaja altali kihivas ad lehetOséget a

megerdsitéses tanulas alkalmazésara.

A modell kornyezetét harom résztér kombinacidjaként hatdrozhatjuk meg: a
kornyezeti allapot tér (a limit order books, a trade flow imbalance és az order flow
imbalances adataival); a modell allapot tér, amely kockazat- és helyzetindikatorokbol all;

és az agens cselekvési tér, amely az agens legutolso tevékenységét tartalmazza.

A modell négy altalanos miiveletet hajthat végre egy adott 1€pésben: nem csinal
semmit, aszimmetrikusan ad le megrendelést a limit order books-ba, torzitja a limit order
books vételi vagy eladasi megrendeléseit, vagy ellapitja a poziciok leltarat.
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Tobbféle jutalomfliggvényt is alkalmazhatunk a tevékenységek kiértékeléséhez.
Az egyik a Positional PnL [19] (Profit and Loss), ahol a jutalom értéke megegyezik a

az Osszegével. Ha az aktualis 1épésben nem zartak le pozicidkat, akkor ez az érték 0.

r, = Am, X ic, + PnlL7eatizlt (4.3.1)

ahol Am, = —

— = 1 a hozam ko6zépértéke, valamint ic a t-edik id6pillanatban tartott
t—1

poziciok szama.

A masik lehetséges jutalomfiiggvény a Trade Completion [19], ahol a jutalom
értékét -1 és 1 kozott hatarozzuk meg. Ez a fliggvény csak abban az esetben hataroz meg
0-t6l eltéro értéket, hogyha egy poziciot lezar a modell és realizalt PnL keletkezik. Ha a
realizalt PnL értéke nagyobb (vagy kisebb), mint egy elére meghatarozott kiiszobérték,
akkor a jutalom értéke 1 (vagy -1), mig hogyha a két kiiszobérték kozott van, akkor a

jutalom a realizalt PnL szazalékban kifejezve.

1, ha Pnlreatizalt > ¢ (4.3.2)
e =4-—1, ha PnLrealizélt < —¢
pnlreatizalt, kiillonben

Ilyen market maker alkalmazést készitettek kriptovalutdknal, ahol a megerdsitéses
tanulas nyereséges napi hozamot tudott termelni anélkiil, hogy elézetesen ismerte volna

a market making folyamatat [19].

4.4 Multiagens likviditasi stratégia

A befektetési portfoliok modositasanak, pontosabban a pozicidk felszamolasanak
egyik kellemetlen velejaroja a foként nagy mennyiségli részvény eladasat kisérd
értékesokkenés (shortfall). Igy itt olyan mély megerdsitéses tanulason alapulé modszert
mutatunk be, amely tobb agens kozremiikodésével szimulalja a poziciok eladasanak
optimalis médjat, amely a lehetd legkevesebb negativ rahatassal bir a piac viselkedésére.
A kovetkezOkben részletezett 4gens (kereskedd) célja tehat olyan eladasi stratégiat talalni,
amely minimalizalja a kereskedési koltségek varhato értékét (E(x)) az eszkdz aranak

multbeli adatainak és a hatralévo kereskedési napok szamanak ismeretében.
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4.4.1 Szimulacios kornyezet

A szimulacio6 soran az Almgren-Chriss modellel [2] irhato le az eszk6z (részvény)
ara a folyamat soran a kovetkezoképpen (ahol o jeldli az eszkoz volatilitasat, &, 0 varhatd
értékii és 1 varianciaju véletlen valtozok, a g fiiggvény a kereskedés atlagos aranya, n;
az eladhat6 eszk0zok szama a tk-1 és tk kozotti idéintervallumban, N a kereskedések teljes

szama, T = teljes kereskedési id6/N):
n
P,=P,,+aVié—1-g (7"") k=12 .., N (4.4.1)

A kereskedési folyamatot a piac dinamikdjara tekintettel modellezhetjiik egy
Markov dontési folyamattal [3], ahol az allapotokat az s = [r, m, /] harmas irja le (r: log-
return, m: hatralévé tranzakciok szama normalizalva, I: még el nem adott részvények
szama normalizalva). Az allapotok kozotti tevékenységeket (a) megfeleltethetjiik a
pozicidé egyes hanyadainak méretével (amekkora részt akarunk egy tevékenységben
eladni). A jutalomfliggvényt a lambda kockazatvallalasi hajlandosag (kockazatkertilési
szint) és a maradék eladhato részvény fliggvényében a kovetkezéképpen irhatjuk fel (x a

kereskedési trajektoria, x; pedig az optimalis kereskedési trajektoria a t idopontban):

U(x) = E(x) + AV(x) (4.4.2)

E(x) = Z Xk g (%) + z nh (%) ésV(x) = o Z X2 (4.4.3)
k=1 t=1 k=1

Ry = Up(x¢) — Upyq (Xf41) (4.4.4)

Az R;-t minden iddpillanatra kiszamitva és ez alapjan megvalasztva a
tevékenységet megkapjuk a m(s) szabalyt, azaz a likviditasi stratégiat, amellyel leirhato
az s allapotban eladasra szant részvények szama (pozicio hanyada) a alapjan. Ezek
alapjan a Q. (s, a) fiiggvénnyel kiszamolhat6 az a esemény varhato jutalma s allapotban

a m szabalyt kovetve.

4.4.2 Multiagens megkozelités

A szimulaciokban lehet alkalmazni a multiagens megkdozelitést is [3], amely —
ahogyan a neve is mutatja — tobb piaci szerepldt (keresked6t) hasznal, igy szimulalva a

,single-agent” modszerekhez képest valdosaghiibb kornyezetet a kereskedési folyamatnal
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[11]. A szimulaciok futtatisa soran a Q értékeket és a tevékenységeket az elméleti
bevezetdben bemutatott actor-critic tipusi DDPG mddszer segitségével hatarozhatjuk

meg.

Algoritmus 4.4: Multiagens DDPG modszer [3]

Paraméterek inicializalasa: M (epiz6dok), T (id6keret), N (minibatch méret), ] keresked6
forj=1..]:
critic: Q; (Oi,a | GIQ) és actor: (Oi | 6]") halék inicializalasa
Q’; és W'j target halozatok inicializalasa a critic és actor hal6zatok sulyaival
end for
fore=1..M:
Véletlen N exploration esemény inditasa: so allapotba allas
fort=1..T:
forj=1..]:
aj; = I (Oit | Bi" ) + N, tevékenység kivalasztasa minden agent-nek
end for
a;, tevékenység végrehajtasa: sy, allapotba allas, rj; és 0;,,1 meghatarozasa
forj=1..J:

B; < (Oj‘t, aj, T, Oi't+1) atmenetek eltarolasa és N minibatch mintavételezése
1 o\\?
critic halozat frissitése a veszteséggel: L = EZi (y]-,i —Q; (Q]-,l-, aj,il(i)j ))
actor haldzat frissitése: Vogum =~ lZ-V Q; (0 a|09) v uu-(0-|0")
Ve N&iVa ’ Jj erHj\Yj

(17 covis Q' Q _ 0 s ptt u _ -y

target haldzatok frissitése: Bi «— ‘tBi + (1 —1)0j% és 0]. «— 1:0]. +(1-1)0j
end for

end for

end for

A [3] cikkben részletezett mérések mintajara az itt bemutatott modszer
segitségével meghatdrozhat6 egy valosaghti kdrnyezetben a pozicié eladédsanak optimalis
stratégidja a varhaté kereskedési koltségekre valo tekintettel. A modszer tovabba

alkalmas kiilonboz6 keresked6k kooperacios taktikajanak vizsgalatara, amely
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segitségével hatékonyabb, az aktudlis célokhoz ¢és megszoritdsokhoz alkalmazkodo

kooperativ-kompetitiv eladasi stratégidk tervezhetok meg.

4.5 Deep hedging

Ebben az alfejezetben részvénypoziciok kockazatanak optimalis csokkentésére

(hedging) mutatunk egy mély megerdsitéses tanulast haszndldé moédszert. Legyen a

e ey

crer

koltségekkel jarhat.

4.5.1 Szimulacios kornyezet

A dontési folyamatok allapotait (S) harom f6 paraméter hatarozza meg [8]: a
megtartott eszkozmennyiség az el6z6 idopont ota, az eszkdz ara és a lejarati idépontig
hatralévd 1d6. A tiddpillanatban végrehajtando tevékenység értéke legyen a megtartando
eszkdzmennyiség a kdvetkezd idOpillanatig. A dontési folyamatba bele kell szdmolni a
tranzakcids koltségeket, amelyek negativ jutalom formajaban fognak megjelenni a

modellben. Célunk tehat a hedging koltség varhato értékének minimalizélasa:

Y(t) = E(Cp) + c/E(C,) — E(C,)? (4.5.1)

ahol C; a teljes koltség és a masodik tag a hedging koltség szorasat becsiili egy konstans

segitségével a bias szimulalasara.

4.5.2 Mély megerdsitéses tanulé modell

A mély megerdsitéses tanuldsnal a célfliggvény komplexitasa érdekében két kiilon
Q fiiggvényt hasznalhatunk a varhat6 koltségek kozelitésére. A Q4 fliggvény az allapot-
tevékenység parositasok varhatd koltségeit, a Q, fliggvény pedig ezen varhatd koltségek
négyzetét becsiili meg. Diszkrét eseménytér esetén a koltségfiiggvény eldall a kovetkezd

alakban:

F(Sy,a) = Q;(Sp,a) + ¢/ Q2(Sr, ) — Q4 (Sy, a)? (4.5.2)

A Q, fliggvény frissitése:
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Q1(Sv Ar) < QS Ap) + a(Repq + ¥Q1(Ser1, @) — Q1(Sp, Ap)) (45.3)

A Q, fiiggvény frissitéséhez felhasznaljuk, hogy a varhat6 értéke:

E(x) = [Rey1 + YQ1(Se41, D)) (4.5.4)

Ez alapjan a paraméterek frissitése:

Q2(St,Ap) <« Q2(Sp, Ap)

(4.5.5)
+ a{R%H + YZ Q2(St+1,a) + 2YR¢41Q1(Sev1,a) — Q2 (St Ap)}

Egy folytonos eseménytér haszndlata lehetové teszi a hedging minél valésaghiibb
szimulalasat (kiszlirhet6 a diszkretizalassal jaré torzitas) [24]. Egy ilyen megkdzelitéshez
alkalmaznunk kell a korabban bemutatott DDPG modszert a két Q fliggvény,
Q1(Ss, Ap, wy) és Q,(Se, Ap, wy) kozelitésére a veszteségfiiggvényeik minimalizalasaval.

A DDPG algoritmusban a m(S;, ) policy fiiggvény frissitése:
0 « 0 — aVoF (S, m(S:,0)) (4.5.6)

Az itt bemutatott modszer alkalmazasaval meghatarozhatdé egy olyan
kockazatcsokkentd technika, amely optimalis delta-hedging stratégiat tesz lehetové.
Segitségével elkeriilhet az over- illetve underhedging, igy csokkentve a felmeriild

kereskedési koltségeket és értékvesztést.

4.6 Aukcidoelmélet agensekkel

Az elmult években a jatékelmélet alkalmazésa a gazdasagi kérdések, folyamatok
szamtalan fajtajaban kapott egyre nagyobb szerepet. Ebben a fejezetben az aukcioelmélet
eszkozeit felhasznalva piaci szereplk (agensek) dontéseinek optimalizalasara mutatunk
modszereket, akik az aukciés események vételi oldalan allnak. Fontos megkotés a
tovabbiakra nézve, hogy az agensek nem rendelkeznek korlatlan tékével, a licitek soran

felhasznalhat6 eszk6zmennyiség korlatos (budget constrained bidding , BCB) [25].

Az el6z6 alfejezetekben bemutatott problémakhoz hasonldan, az aukcios
folyamatok eseménytere is magas komplexitast és volatilitast mutat. A kornyezethez
alkalmazkodva a BCB problémat célszerli a kordbban mar megismert Markov dontési
folyamat feltételes valtozataként (Constrained MDP, CMDP) kezelni mély megerésitéses

tanuld modszerek felhasznalasaval.
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A moddszer bovebb kifejtése elott sziikség van egy fontos fogalom az

impression/return value bevezetésére. Ez az érték felfoghatdo az adott licit targyanak

rrrrrr

rrrrrr

optimalis licit k6zott szoros kapcsolat van a v/A formulan keresztiil, ahol v a megtériilési
érték, A pedig egy skalazasi faktor [26]. Az 6sszefiiggés a kovetkezoképpen értelmezheto:
minél értékesebb a licit targya, annal magasabb arat érdemes (szilikséges) fizetni érte €s
forditva. A képlet egyszerti, a A paraméter optimalis meghatarozas viszont nehéz feladat

a korlatos toke és az aukcios kornyezet sztochasztikus viselkedése miatt.

A nehézség ellenére célszerti az allapot atmenetek dinamikéjanak modellezése
helyett a A paraméter meghatarozasa az egyes iddpillanatokban. Minden egyes t
pillanatban az agens s allapotban all és egy a: tevékenységet hajt végre, amelynek célja
Av1 alapjan A+ korrigdlasa. Az agens célja tehdt egy olyan optimdlis A policy-t
meghatdrozni, amely maximalizalja az id8pillanatokra szdmolt kumulativ Y1_, 7,

jutalmat tekintettel a rendelkezésre all6 keretre és a licitek koltségeire (XF-, ¢; < B).

29



Irodalomjegyzék

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]
[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

Actor-Critic mddszerek: https://lilianweng.github.io/lil-log/2018/04/08/policy-gradient-
algorithms.html

Almgren, R. and Chriss, N. (2001). Optimal execution of portfolio transactions. Journal
of Risk, 3, pp. 5-40.

Bao, W., & Liu, X. (2019). Multi-Agent Deep Reinforcement Learning for Liquidation
Strategy Analysis. ArXiv, abs/1906.11046. https://arxiv.org/abs/1906.11046

Bellman, R. (1957). A Markovian Decision Process. Journal of Mathematics and
Mechanics. 6 (5): 679-684. JSTOR 24900506.

Bellman, R. (1957). Dynamic Programming. Dover. ISBN 0-486-42809-5.

Filos, A. (2019). Reinforcement Learning for Portfolio Management, ArXiv
abs/1909.09571, 2019

Fujimoto, S., Hoof, H., & Meger, D. (2018). Addressing function approximation error in
actor-critic methods. In International Conference on Machine Learning (pp. 1587-1596).
PMLR.

Jay C., Jacky, C., Hull, J.C. and Zissis, P. (2019). Deep Hedging of Derivatives Using
Reinforcement Learning, http://dx.doi.org/10.2139/ssrn.3514586

Jiang, Z., Liang, J. (2017). Cryptocurrency Portfolio Management with Deep
Reinforcement Learning, ArXiv abs/1612.01277

Jin, J., Song, C., Li, H., Gai, K., Wang, J., & Zhang, W. (2018). Real-Time Bidding with
Multi-Agent Reinforcement Learning in Display Advertising. Proceedings of the 27th
ACM International Conference on Information and Knowledge Management.
https://arxiv.org/abs/1802.09756

Lee, J. W., J. Park, J. O, J. Lee and E. Hong, "A Multiagent Approach to Q-Learning for
Daily Stock Trading," in IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics - Part A:
Systems and Humans, vol. 37, no. 6, pp. 864-877, Nov. 2007, doi:
10.1109/TSMCA.2007.904825. https://ieeexplore.ieee.org/document/4342801

Lillicrap, T., Hunt, J., Pritzel, A., Heess, N., Erez, T., Tassa, Y., Silver, D., & Wierstra,
D. (2016). Continuous control with deep reinforcement learning. CoRR, abs/1509.02971.
https://arxiv.org/abs/1509.02971

Liu, X.Y., Yang, H., Chen, Q., Zhang, R., Yang, L., Xiao, B., Wang, C.D. (2020). FinRL:
A Deep Reinforcement Learning Library for Automated Stock Trading in Quantitative
Finance, ArXiv abs/2011.09607

30


https://lilianweng.github.io/lil-log/2018/04/08/policy-gradient-algorithms.html
https://lilianweng.github.io/lil-log/2018/04/08/policy-gradient-algorithms.html
https://arxiv.org/abs/1906.11046
http://dx.doi.org/10.2139/ssrn.3514586
https://arxiv.org/abs/1802.09756
https://ieeexplore.ieee.org/document/4342801
https://arxiv.org/abs/1509.02971

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

Mnih, V., Badia, A. P., Mirza, M., Graves, A., Lillicrap, T., Harley, T., ... &
Kavukcuoglu, K. (2016). Asynchronous methods for deep reinforcement learning. In
International conference on machine learning (pp. 1928-1937). PMLR.

Mnih, V.; Kavukcuoglu, Koray; Silver, David; Rusu, Andrei A.; Veness, Joel; Bellemare,
Marc G.; Graves, Alex; Riedmiller, Martin; Fidjeland, Andreas K. (2015). Human-level
control through deep reinforcement learning. Nature. 518 (7540): 529-533.

Novacek, O., Vaiciukevicius, D., Koch, M. (2020). Connect X with DQN and PBT. Jun
15, 2020. (medium.com)

Rummery, G. A., Niranjan, M. (1994). Online Q-learning using connectionist systems

Russel, S. & Norvig, P. (2005). Mesterséges intelligencia modern megkozelitésben. 2.
kiadas. Panem.

Sadighian, J. (2019). Deep Reinforcement Learning in Cryptocurrency Market Making,
ArXiv abs/1911.08647,

Smalter Hall, A., & Cook, T. R. (2017). Macroeconomic indicator forecasting with deep
neural networks. Federal Reserve Bank of Kansas City Working Paper, (17-11).

Sutton, R. S., McAllester, D. A., Singh, S. P., & Mansour, Y. (1999). Policy gradient
methods for reinforcement learning with function approximation. In NIPs (Vol. 99, pp.
1057-1063).

Sutton, R., Barto, A. (1998). Reinforcement Learning. MIT Press. ISBN 978-0-585-
02445-5. Archived from the original on 2017-03-30.

Uhlenbeck, George E and Ornstein, Leonard S. (1930). On the theory of the brownian
motion. Physical review, 36(5):823.

Vittori, E., Trapletti, M., & Restelli, M. (2020). Option Hedging with Risk Averse
Reinforcement Learning. ArXiv, abs/2010.12245. https://arxiv.org/abs/2010.12245

Wu, D, Chen, X,, Yang, X., Wang, H., Tan, Q., Zhang, X., & Gali, K. (2018). Budget
Constrained Bidding by Model-free Reinforcement Learning in Display

Advertising. Proceedings of the 27th ACM International Conference on Information and
Knowledge Management. https://arxiv.org/abs/1802.08365

Zhang, W., Yuan, S. and Wang. J. (2014). Optimal real-time bidding for display
advertising. In 20th SIGKDD. pp. 1077-1086.

31


https://arxiv.org/abs/2010.12245
https://arxiv.org/abs/1802.08365

A szerzokrol

Knoll Zsolt
hallgato

Knoll Zsolt mesterszakos gazdasaginformatikus hallgaté a
Budapesti  Miszaki és  Gazdasagtudomanyi  Egyetem
Villamosmérnoki és Informatikai Karan. Kutatasi tevékenysége az
adatelemzés €s a gépi tanulas, ezen a teriileten 2. helyezést ért el a
kari TDK konferencian.

Németh Marcell
hallgato

Németh Marcell mesterszakos mérnokinformatikus hallgaté a
Budapesti  Miiszaki  és  Gazdasagtudomanyi  Egyetem
Villamosmérnoki és Informatikai Karan. Kutatasi tevékenysége az
adattudomany, az adatsorok elemzése, a képfelismerés, ezen a
tertileten 2. helyezést ért el a kari TDK konferencian.

Dr. Sziics Gabor, PhD
egyetemi docens, Tavkozlési és Médiainformatikai Tanszék

Sziics Gabor 1994-ben végzett villamosmérnokként a BME VIK
Karan, és ugyanitt 2002-ben informatikai PhD fokozatot szerzett.
Kutatasi teriiletei az adattudomany, a mesterséges intelligencia, a
mélytanulds, a tartalom alapa képkeresés és a gépi latas.
Publikacidinak szama meghaladja a 100-at. A HTE Mesterséges
Intelligencia Szakosztalyanak elnoke, a DCLAB (Data Science and
Content Technologies) kutatocsoport vezetdje.

32



