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Sommario

Questa tesina si sviluppa attorno al problema dell'ottimizzazione delle ven-
dite o degli acquisti di un numero di azioni, di un certo titol o, in un intervallo
di tempo. Questa tematica molto discussa e studiata negli Stti Uniti ha
peo un de cit di studi nel nostro Paese.

Il nostro obiettivo e stato quello di applicare le tecniche di apprendimen-
to per rinforzo al problema della trade execution. | particdare abbiamo
costruito un simulatore del mercato nanziario e alcuni agenti che interagis-
sero con questo.

Il cuore della tesie stato lo studio dell'algoritmo tted Q - iteration e di co-
me abbia avuto degli impatti positivi nella minimizzazione del trading cost,
superando in alcuni casi la politica di riferimento ottenuta con l'algoritmo
di Nevmyvaka.
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Capitolo 1

Introduzione

"In Borsa non lo capiva nessuno e ancora oggi lo capiscono in pchi, ma la
politicae determinante per fare le scelte d' investimento giuste."

Aldo Ravelli [5]

1.1 Motivazioni e Obiettivi

Questa tesina si sviluppa attorno al problema dell'ottimizzazione delle ven-
dite o degli acquisti di un numero di azioni, di un certo titol o, in un intervallo
di tempo. Questa tematica molto discussa e studiata negli Sti Uniti ha
peo un de cit di studi nel nostro Paese. E' uno studio di caso che ha vi-
sto molti approcci diversi al ne del conseguimento del comme obiettivo di
massimizzazione del capitale ricevuto. L'approccio da nocercato e quel-
lo di risolvere il problema ricorrendo alle tecniche di intdligenza arti ciale,
nello specico: l'apprendimento per rinforzo. In questo anbito il nostro
lavoro fa riferimento ad altre due pubblicazioni: la prima, PLAT - Penn-
Lehman Automated Trading Project 2002 [8], la seconda lo stdio di caso
e ettuato nel 2007 dallo studente laureando del Politecni® di Milano Mario
Galli [6]. PLAT Projecte una ricerca coordinata dal Prof. K earns dell'U-
niversit della Pennsylvania, sostenuto dalla banca d'investimento Lehman
Brothers, in collaborazione con ricercatori americani alb scopo di identi -
care un agente ottimale per risolvere il problema dellaone way trading La
pubblicazione nel 2006 dell'articolo "Reinforcement Leaning for optimized
trade execution" conteneva i risultati, veramente elevati, da loro ottenuti
con l'algoritmo di Nevmyvaka. PLAT Projecte fondamentale per il nostro
lavoro in quanto sono stati i risultati da loro conseguiti che hanno attirato
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la nostra attenzione allo studio di caso e alle tecniche perisolverlo. La do-
manda alla quale vogliamo risponderee la seguente: i ristéhti conseguiti sul
mercato nanziario americano Nasdaq potrebbero essere athuti nel mer-
cato nanziario italiano? Il lavoro dell' Ing. Mario Galli s i focalizo proprio
nel cercare di ottenere un riscontro italiano allapproccbo americano (algo-
ritmo di Nevmyvaka, XCS e Q-learning), mentre il nostro punto di vista si
e focalizzato sul testare algoritmi basati sull'algoritm o Fitted Q-Iteration,
comparato con l'algoritmo di Nevmyvaka.

1.2 Breve descrizione del lavoro

Il lavoro parte dall'analisi e la rielaborazione dello stolico a nostra disposi-
zione di tre titoli quotati a Piazza A ari. Avendo a disposiz ione solo i book
e non i libri degli ordini, dei ritiri e delle transazioni abb iamo dovuto creare
un sistema automatizzato per la sintesi di queste informazini direttamente
dai book. Un volta ottenuti i libri degli ordini e dei ritiri e stato necessario
creare un simulatore che simulasse I'andamento di mercato ehe fosse dispo-
nibile ad interagire con gli ordini virtuali creati dai nost ri agenti. Di fatto

il simulatore, senza i nostri ordini ttizi, evolve come nello storico. Creato
il simulatore e le interfacce a questo, e iniziato il vero lavoro di learning e
testing. Abbiamo implementato quattro agenti, due usati per riferimento:
random agent e submit and leave agente, e due per gli esperimieveri e pro-
pri: regressor agent (basato sull'algoritmo tted g-iteration) e il Nevmyvaka
agent.

1.3 Struttura della tesi

La struttura della tesi cerca di seguire il lo cronologico con cuie stato
arontato il problema. E' formata da un primo capitolo (cap. 2) che intro-
duce il lettore alle tecniche di apprendimento per rinforzousate e ai mercati
nanziari. 1l successivo capitolo (cap. 3) illustra il simulatore del mercato
nanziario e il suo utilizzo. 1l quarto capitolo parla pu ¢ oncretamente del
problema dal punto di vista implementativo, mentre i quinto capitolo mostra
i risultati della parte sperimentale, per arrivare all'ult imo capito (cap. 6) che
contiene le conclusioni e i consigli per tutti coloro che varanno proseguire
questi studi.



Capitolo 2

Apprendimento per rinforzo

2.1 Introduzione

L'apprendimento per rinforzo [6]e una loso a di programmazione adotta-
ta nell'ambito dell'intelligenza arti ciale, che punta a r ealizzare algoritmi in
grado di apprendere e adattarsi alle mutazioni dell'ambiere. Questa tecni-
ca di programmazione si basa sul presupposto di poter riceve degli stimoli
dall'esterno a seconda delle scelte dell'algoritmo. Quiniduna scelta corretta
comportea un premio, mentre una scelta scorretta portera a una penaliz-
zazione del sistema. L'obiettivo del sistemae il raggiungmento del maggior
guadagno possibile e di conseguenza del migliore risultajpossibile.

Pu nello speci co, quando si aronta un problema di RL (dal termine in-
glese Reinforcement Learning) ci si chiede quali sono le axii che i soggetti
principali (gli agenti) devono intraprendere nell'ambiente in cui operano, in
modo da massimizzare la ricompensa nel lungo periodo (rinfeo atteso). Lo
scopo degli algoritmi di RLe quindi quello di far sviluppar e all'agente un
comportamento (politica) che lo porti a selezionare le azioi pu adatte a
raggiungere un determinato obiettivo.

L'agente e il principale soggetto e viene de nito come enti in grado di
percepire I'ambiente che lo circonda (ad esempio attravers dei sensori) e di
eseguire delle azioni su di esso (ad esempio tramite attuaty. Viene quindi
considerato ambiente qualsiasi entit. che partecipi a quéche tipo di intera-
zione con l'agente. Una completa speci ca dell'ambiente daisce un task
cie un'istanza del problema di RL.

L'interazione tra agente e ambientee continua: ogni quaholta I'agente ese-
gue delle azioni ricever in risposta dall'ambiente una (eentualmente par-
zZiale) descrizione dello stato del mondo e un rinforzo, ovwe un valore nu-
merico che rappresenta la misura di prestazione da massinaare nel tempo.
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AGENTE

stato s, rinforzo r, azione a,

=~ AMBIENTE ||

Se1

Figura la: schema di interazione tra agente e ambiente.

Entrando nello speci co, data una sequenza discreta di istati temporali

I'agente interagisce con I'ambiente in ognuno di questi isanti ricevendo una
rappresentazione dello stato del mondcs; 2 S, dove Se linsieme di tutti

i possibili stati del mondo. Sulla base di questa rappresemtzione, I'agente
seleziona un'azionesa; nell'insieme A(s;) , ovvero l'insieme delle azioni che
agente pw intraprendere se si trova nello stato s;. All'istante tempora-

le successivo l'agente ricevem, come conseguenza deffiane e ettuata, un

valore numericory+; tra quelli appartenenti all'insieme dei rinforzi R, e si

spostea nello stato successivosi+; . Il rinforzo rappresenta la misura di
prestazione da massimizzare nel tempo. Il diagramma ifrigura 1a mostra
gra camente le interazioni tra agente e ambiente.

A ogni istante temporale, I'agente, con una certa probabilf, esegue un'
azione che lo porta nello stato successivo, e la sequenza diegte azioni ge-
nera un piano chiamato politica, indicata col simbolo ¢, dove ; (s, a)e la
probabilia che a;=a se s=s. Quindi i metodi RL speci cano come l'agente
cambia la sua politica in risultato dell'esperienza fatta. L'obiettivo dell'a-
gente sam quello di massimizzare la somma totale dei rinfizi che riceve nel
corso della sua esperienza.

Questo modo di formalizzare il goale uno dei tratti distint ivi dell'appren-
dimento per rinforzo e anche all'atto pratico risulta essee molto essibile e
facilmente applicabile.

Se si vuole che un agente raggiunga uno speci co obiettivo,ibogna fornirgli
dei valori di rinforzo ogni volta che esegue un' azione; starpoi all'agente
stesso massimizzare la somma di questi valori nel lungo peido in modo tale
da raggiungere ilgoal Quindi il segnale di rinforzoe il modo di comunicare
all'agente cosa si vuole che egli faccia e non come esso doadoperarsi per
farlo.

Una volta chiarito quale I'obiettivo dell'agente, resta d a capire come questo
concetto pw essere formalizzato. Data la sequenza di rimirzi negli istan-
ti successivi al t-esimo,ri+1 +riw2 +reeq +..., quale il valore da considerare
nella massimizzazione? Questa quantiti si chiamaitorno atteso, ede una
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funzione costruita a partire dalla sequenza di rinforzi.
Prima di proseguiree necessario introdurre la distinziore tra due tipi di task
che l'agente pw eseguire:

task episodici in cui le interazioni tra agente e ambiente sono natu-
ralmente divise in una sequenza di episodi distinti che si aaludono
in uno stato terminale, seguito da un reset che re inizializa lo stato
dell'ambiente.

task continui in cui le interazioni tra agente e ambiente si susseguono
ininterrottamente, senza limiti. Nei due casi abbiamo una brmalizza-
zione di erente del ritorno atteso.

Nel caso pu semplice, quello di task episodici, questa furionee la som-
ma dei rinforzi:

Rt = rgseg + e + rwz + + 1y

dove Te listante di tempo nale. Se ci si trova invece nell'ambito di
task continui (T= 1 ) non pw essere utilizzata la stessa funzione per il ritor-
no atteso, in quanto il risultato della massimizzazione nonpotrebbe essere
calcolato su una sequenza in nita di valori. In questo cas@ necessario intro-
durre il concetto di rinforzo scontato, che di conseguenza portea a de nire
il ritorno scontato che si vuole massimizzare:

p
— _ 1
Rt =rge1 + a2 + 2rt+3 +K = 15 I(rt+ K+1

dove e un parametro compreso tra 0 e 1 chiamatotasso di sconto
e determina il valore attuale dei futuri rinforzi. Se il valore dello scontoe
minore di 1 la somma in nita ha un valore nito. Se lo scontoe uguale a 0, si
dice che lI'agenteemiope in quantoe concentrato solo nella massimizzazione
dei rinforzi immediati (in altre parole il ritorno atteso vi ene a coincidere col
rinforzo dell'istante successivo al t-esimo).
Secondo questo approccio, l'agente sceglie le azioni da cpmre in modo
tale che la somma dei rinforzi scontati che ricever nel futiro prossimo sia
massima. Finora sono state introdotte le caratteristiche incipali di un
problema generale di apprendimento per rinforzo.
Dato che esso occupa uno scenario molto vasto, e necessatlimitare la
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trattazione ad una classe di problemi ridotta: i processi di decisione
markoviani (MDPs) . Viene introdotto quindi il concetto di propriet di
Markov.

2.1.1 La propriea di Markov

Solitamente un segnale di stato comprende sensazioni immigde, come mi-
sure date dai sensori, € non pw contenere molto pu di quem. Le rap-
presentazioni degli stati possono essere versioni nemeatprocessate delle
sensazioni originali 0 possono essere strutture complessestruite nel tem-
po, avendo a disposizione la sequenza di osservazioni.

D' altro canto, non ci si pw aspettare che l'agente venga irformato di qua-
lunque cosa accada nell'ambiente e di qualunque cosa che pasessere utile
nella scelta delle azioni.

Quel che idealmente si vorrebbe otteneree un segnale di sta che riassu-
ma in modo compatto tutte le sensazioni passate dell'agente tenga traccia
di tutte le informazioni rilevanti. Questo normalmente ric hiede molto di pu
delle semplici sensazioni immediate, ma mai pu della stola completa di
tutte le sensazioni passate.

Un segnale di stato che sia in grado di considerare tutte le iformazione
rilevanti viene detto markoviano, oppure si dice che gode della propriea
di Markov. Viene ora formalmente de nita la propriea di Ma rkov per un
problema RL.

Innanzitutto si assuma che ci siano un numero nito di stati e di valori di
rinforzo. Consideriamo il caso in cui un ambiente generico ebba rispondere
al tempo t+1 ad un' azione intrapresa al tempo t. Nel caso pu generale
guesta risposta dipende da tutto quello chee accaduto preedentemente e le
dinamiche possono essere de nite solo speci cando la disbuzione di pro-
babilia completa:

Prisiy = s%reg = rispagrese 1;a 1K1 1;So; ad

Invece, nel caso di segnale di stato che gode della propréetdi Markov,
la risposta dell'ambiente al tempot+1 dipende solo dallo stato e dall'azione
al tempo t, il che signi ca costruire le dinamiche utilizzando solo ladistri-
buzione che si riferisce &; e ad a;.In altre parole, un segnale di stato gode
della propriet di Markov solo se:
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Prisus = s8rua = risgag=
Prisu = s%rea = rjs;agrese a0 1;Kr1;S0; @09

Se I'ambiente gode della proprietr di Markov la sua distribuzione di proba-
bilia ci consente, conoscendo lo stato attuale e l'azionescelta, di predire
lo stato successivo e il valore del prossimo rinforzo attesoSi pwb mostrare

che, iterando I'equazione della distribuzione di probabiig, si possono predi-

re tutti gli stati e i rinforzi futuri a partire dalla sola con oscenza dello stato
attuale meglio di quanto sarebbe possibile fare con la conoenza di tutta

la storia pregressa. Da cb segue che gli stati markovianidrniscono tutta

I'informazione necessaria per e ettuare la scelta delle amni future.

Un task di RL che gode della proprietr di Markov e chiamato processo di
decisione markoviango MDP(Markovian Decision Process). Se lo spazio
degli stati e quello delle azioni sono niti si parla di processo di decisione
markoviano nito, o MDP nito. Per speci care completament e gli aspetti

pu importanti della dinamica di un MDP nito, vengono ora i ntrodotte due

guantit usate nel seguito della trattazione:

P&, = Prfsu = s9st = s;a = ag

RgSO: Efrt+1JSt = S,a( = a,st+l = S(b

La prima, dato uno stato s e un' azione a, speci ca la probabilit di rag-
giungere ogni possibile statcs' , mentre la seconda speci ca il valore atteso
del rinforzo successivo. Viene ripresa ora la trattazioned problemi di RL,
assumendo che d' ora in poi i task considerati sono degli MDP.

2.1.2 La funzione di utilia

Gran parte degli algoritmi di RL sono basati sulla stima della funzione uti-
lin , una funzione degli stati (o di coppie stato-azione) che stha quanto sia
vantaggioso per l'agente trovarsi in un determinato stato (© quanto conven-
ga scegliere una determinata azione da quello stato).

Concettualmente, la funzione utili di uno stato s seguendo una politica
viene indicata conV (s)ede il ritorno atteso se da s viene rispettata da
quel momento in poi.Per gli MDP si pw formalmente de nire V (s) come
segue:

— e — — I:)1 k fo —
V (s)= E fRijst=sg=E f o “reek+1jst = sg
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dove E fg indica il valore atteso. Si noti che il valore della funzione
utilin in uno stato terminale,se ne esiste uno,e sempre zro.
Allo stesso modo si pw de nire la funzione utiliat di una a zione a nello stato
s, seguendo la politica , come il ritorno atteso se viene scelta l'azionea e
da quel momento in poi viene rispettata la politica . La funzione utilia di
un' azione viene indicata come:

. P .
Q (s;8)= E fRijst=s;a=ag=E f 4 Mreeris = sia = ag

Per calcolare la funzione utili si pw utilizzare I' equazione di Bellman
che esprime la relazione tra il valore di uno stato e quello desuo successore,
in questo modo:

P P
\ (S)= a (S;a) sOPa [RSSO"' \ (S%]

ss0

L' equazione di Bellman estrae una media tra tutte le possildia di azio-
ne, pesando ognuna di esse a seconda della probabilia cha ki essere scelta.
Essa sancisce inoltre che il valore degli stati iniziali deg essere uguale al va-
lore scontato del successivo stato atteso pu il rinforzo &eso a lungo termine
proseguendo nella direzione scelta.

2.1.3 La politica ottima

Risolvere un MDP signi ca trovare una politica che permetta di ottenere il
massimo rinforzo a lungo termine. La funzione utilia de n isce un parzia-
le ordinamento tra le politiche.Per de nizione, una politica e considerata
migliore (o uguale) di un' altra politica °se il suo ritorno attesoe maggiore
(o uguale) a quello di ' per tutti gli stati.

Formalmente:

0V (s) V (s)8s2S

Esiste sempre una politica migliore 0 almeno equivalente B altre; que-
sta viene chiamatapolitica ottima, e dal momento che ce ne pw essere pu
di una, si indicano con * tutte le politiche ottime.

Esse condividono le stesse funzioni utilin di stato e azime, che vengono
chiamate rispettivamente funzione utilie di stato ottim a e funzione utilia
di azione ottima, e sono cos de nite:
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V (s)= max V (s)
Q (s;a8) = max Q (s;a)

2.1.4 Q-Learning: controllo o -policy

Per risolvere i problemi di apprendimento per rinforzo sonostate sviluppate
altre classi di metodi:

metodi Monte Carlo (MC): calcolano il valore dello stato in base al
rinforzo totale ottenuto dopo il passaggio dallo stato, medato su molti

episodi di vita. Pu sono numerosi gli episodi di vita, pu la media
approssima I'e ettivo valore dello stato.

Temporal-Di erence learning (TD): i TD sono metodi ricorsivi sequen-
ziali come il metodo MC, perche aggiornano gli stati nella £quenza in
Cui vengono attraversati, ma sono anche metodi che stimand rinforzo

totale per approssimazioni successive come il metodo DP (pgramma-
zione dinamica). Sono metodi esplorativi e, quindi, devon@rocedere
bilanciando 'azione casuale con quella mirata.

Tali metodi, pur assumendo ancora che il sistema sia desciivile come
un MDP, consentono di apprendere la politica ottima unicamente dall'inte-
razione con l'ambiente e dai rinforzi osservati negli stativisitati.

Fra i molti algoritmi di apprendimento per rinforzo, basati sull'assunzione
che la funzione utilia pw essere appresa direttamente dall'interazione con

'ambiente, probabilmente il pu utilizzatoe il Q-Learn ing. Q-Learninge un

algoritmo TD, indipendente dalla politica (o -policy) il che implica che se
un agente apprende utilizzando Q-Learning puw ricorrere auna politica per

interagire con I'ambiente (behavior policy) e stimare una funzione utilia per

un' altra politica (estimation policy).

L' algoritmo cerca di ricostruire, per ogni stato s, 0 per ogn coppia stato-
azione (s, a), un valore che sia direttamente correlato al riforzo totale che si
pw ottenere a partire da quello stato. Q-Learning si basa s considerazioni
proprie della programmazione dinamica e, per migliorare lastima corrente
di Q*(s, a), utilizza la seguente regola di aggiornamento:

Qk+1 (St;a) = (1 Qk(Sta) +  kbr + max 40QK(See1 ;@1 )C

conforme al pu generale modello:
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nuova approssimazione = approssimazione precedente +
(nuova stima -approssimazione precedente)

dove il parametro , detto velocit di apprendimento (learning rate), de-
nisce la proporzione con la quale la nuova stima della funzine utilia e la
precedente approssimazione sono combinate per produrre taiova appros-
simazione. Nella sua forma pu semplice, I'algoritmo Q-Lerning si riduce
semplicemente ad un' unica regola di aggiornamentdone-step Q-learning):

Q(si;a)  Q(si;a)+ [reer + max aQ(Se+1;at+41)  Q(st; ar)]

In questo caso, la funzione utilia per l'azione, Q, approsima direttamente
quella ottima Q* , indipendentemente dalla politica seguita. Questo sem-
pli ca drasticamente le analisi dell'algoritmo e consentela convergenza. La
politica in uisce nel determinare quali coppie stato-azione vengono visitate
e aggiornate. In ogni caso, tutto quello chee richiesto pera corretta con-
vergenzae che tutte le coppie continuino ad essere aggioate.

2.2 L'algoritmo Fitted Q-Iteration

Nella prima sezione sono stati de niti i concetti di politic a ottima e fun-
zione utilin ottima. Chiaramente, in termini di prestazi oni, un agente che
dall'interazione con I'ambiente sceglie di seguire una pdica ottimae piena-
mente soddisfacente, ma nella pratica questo accade raramie, dato che le
politiche ottime possono essere generate con costi compuianali molto alti.
Come ga spiegato, anche se si ha a disposizione un modelleaurato delle
dinamiche dell'ambiente, di solito none possibile calcohre una politica ot-
tima risolvendo semplicemente I'equazione di ottimalia di Bellman. Anche
la memoria disponibilee un vincolo importante da tenere in considerazione.
In compiti con insiemi di stati ridotti o niti (come ad esemp io negli MDP)
e possibile memorizzare il valore della funzione utilia in opportuni array o
tabelle con un ingresso per ogni stato o per ogni coppia statazione (me-
todi tabellari). Ma cosa accade se I'ambiente e rappreserdato da migliaia
o milioni di coppie stato-azione? Col crescere della dimeine dello spazio
stato-azione, cresce anche il costo relativo all'acquisiane di esperienza in
ogni stato, e la di cola di usare le informazioni raccolte per aggiornare ac-
curatamente le tabelle. Inoltre, se lo spazio degli stati o gello delle azioni
hanno dimensioni continue, e quindi il numero degli statie in nito, risulta
praticamente impossibile rappresentare in una tabella i véori delle funzioni
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utilie per ciascuno stato.

In altre parole, per poter a rontare nel migliore dei modi tu tte queste limi-
tazioni, la questione chiavee quella della generalizzapnine. Ma cosa signi ca
generalizzare? Tale termine pw essere de nito come la caif, da parte
di un modello, di predire correttamente nuove informazioni mai acquisi-
te durante la fase di addestramento. Quindi I'esperienza aguisita su un
sottoinsieme limitato dello spazio degli stati deve esser®pportunamente
generalizzata per produrre una buona approssimazione chelga per un in-
sieme di stati molto pu grande. In molti casi ci si trova in stati mai visitati
in precedenza; l'unico modo per apprendere in questi state generalizzare
I'esperienza precedente e tradurla nella nuova situazionehe si deve a ron-
tare.

Nell'apprendimento per rinforzo, quello della generalizazione e un proble-
ma chiave e viene risolto usando le principali tecniche adadate nell'ambito
dell'apprendimento supervisionato, un altro paradigma di apprendimento
automatico.

L' apprendimento supervisionato e costituito da tecniche per la gene-
razione di una funzione in grado di descrivere sinteticamee un problema
partendo da dati di training. Una tecnica di apprendimento supervisionato
e caratterizzata da:

un insieme | di dati in ingresso (tipicamente dei vettori);

un insieme O di dati in uscita che pw essere costituito da um funzione
continua (casi di regressione) oppure da un insieme nito diclassi di
appartenenza (casi di classi cazione);

una funzione h che associa a ogni dato in ingresso () la suasposta
corretta (O).

Tutti gli algoritmi di apprendimento supervisionato parto no dal presup-
posto che, se all'algoritmo viene fornito un numero adeguai di esempi, esso
sam in grado di creare una funzione hl che approssima la fuzione h. Se
I'approssimazione di h risulta adeguata, quando ad h1l verrano proposti dei
dati in ingresso mai analizzati la funzione dovrebbe esseria grado di fornire
delle risposte in uscita simili a quelle fornite da h, e quind corrette o quasi.
Tutto questo si traduce nell'esecuzione di due fasi:
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Fase di addestramento (o learning) in cui al sistema viene fornito un
insieme di coppie input-output e a cui viene chiesto di adatare il
proprio stato interno per classi care correttamente le compie fornite.

Fase di generalizzaziongin cui al sistema viene fornito un diverso in-
sieme di input (di cui si conosce l'output) e si valuta la sua &curatezza
come percentuale di risposte corrette. In altri termini si usa il modello
ottenuto per analizzare nuovi ingressi.

Algoritmi di questa tipologia sono: alberi di decisione, reyole di decisio-
ne, sistemi esperti, reti neurali arti ciali, metodi generativi, metodi discri-
minativi ed altri ancora.

Pu in generale, la tecnica appena descritta pwb essere aosiderata come un
caso di generalizzazione chiamato approssimazione di funzionj in quanto
permette di estrarre nuova conoscenza da una funzione desithta, e tenta
di generalizzarla per costruire un' approssimazione deihtera funzione.
Nell'ambito del RL la funzione in questione e la funzione utili, che, nel
caso di spazio degli stati continuo, necessita di un' apprasmazione in modo
che possa essere rappresentata in una forma compatta e molp generale.
Tuttavia, in questo contesto, i problemi di approssimaziore di funzioni e ge-
neralizzazione risultano essere molto pu di cili da riso Ivere rispetto al caso
in cui ci si trovi a trattare problemi di apprendimento super visionato clas-
sico. Questo dipende dal fatto che l'insieme dei dati di traning (le coppie
input-output), non pw essere conosciuto in anticipo. Infatti, nella maggior
parte dei casi, l'insieme di traininge determinato in part e dall'output, cie
dalla funzione che viene approssimata.

Da qui, nasce l'esigenza di fare interagire tra loro diversdecniche di
apprendimento con l'obiettivo di creare un metodo che perm#e di utilizza-
re un apprendimento di tipo supervisionato per creare un' aprossimazione
della funzione utilia tipica dell'apprendimento per rin forzo, facendo in mo-
do che questa venga appresa o ine ricorrendo a una serie di empi generati
partendo dal modello che si vuole controllare. Con l'espresone appren-
dimento oine si vuole sottolineare il fatto che operazioni quali I'appros-
simazione della funzione utilia e l'aggiornamento della politica, vengono
e ettuate in un momento successivo alla fase di raccolta dat I'agente inte-
ragisce con I'ambiente e, solo alla ne di questo processoiilizza il dataset
completo per determinare una politica di controllo che si avicini il pu pos-
sibile a quella ottima.
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Nell'apprendimento online, invece, l'agente che opera stiambiente (perfor-
mance agent)e lo stesso che assimila informazioni da essteérning agent)
e in ogni istante di tempo puw rivedere la sua politica di cortrollo con I'o-
biettivo di convergere nel minor tempo possibile a quella dima. In questo
caso, dato che none possibile assegnare direttamente il l@e della funzione
Q, e necessario introdurre una funzione di errore, che sees a misurare la
di erenza tra il valore attuale di Q ed il nuovo valore che dovrebbe essere
assegnato.

A questo punto possono essere utilizzate comuni tecniche discesa del gra-
diente (la pu usatae quella di backpropagation per aggiornare i parametri
di controllo e minimizzare I'errore. A questo punto, ci sonotutti gli elementi
per descrivere in dettaglio I'approccio tted all'apprend imento per rinforzo,
chee formalizzato nell'algoritmo tted Q-iteration, un f ramework partico-
larmente attrattivo sviluppato da Ormoneit e Sen nel 2002 cte applica l'idea
del tted value iteration sviluppata da Gordon nel 1999 all' apprendimento
per rinforzo kernel-based, e riformula il problema della déerminazione della
funzione Q come una sequenza di problemi di regressione.

2.2.1 Fitted Q-Iteration

L'algoritmo tted Q-iteration e un metodo di apprendimento per rinforzo
che si basa sulla risoluzione di una sequenza di problemi dipparendimen-
to supervisionato. A dierenza dei metodi classici di apprendimento per
rinforzo caratterizzati da un apprendimento online, quesb algoritmo non
interagisce direttamente con il sistema ma si limita a deteminare una po-
litica di controllo, la pu vicina possibile alla politica ottima, utilizzando

o ine un insieme di quadruple chiamato dataset Ogni quadrupla assume la
forma (st, a;, St+1, r't), dove s; rappresenta lo stato dell'ambiente,a; I'azione
corrente, r¢ il rinforzo immediato e s;+1 |0 stato successivo.

Pu in dettaglio, l'algoritmo produce oine un' approssim azione della
funzione Q corrispondente ad un problema di controllo con dezonte in nito
e rinforzi scontati, estendendo iterativamente l'orizzorte di ottimizzazione.
In Algoritmo 1e riportato in pseudo codice il listato dell' algoritmo tted
Q-iteration.

Come si pw notare, a ogni iterazione viene aumentato di un psso l'oriz-
zonte temporale (alla prima iterazione viene prodotta una gprossimazione
del rinforzo istantaneo). Il dataset considerato usa copp di input-output,
dove l'input corrisponde alla coppia stato-azione mentre 'butput al rinfor-
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Input: I'insteme delle quadmuple D e un algoritmo di regressione R
Qutput: un’ approssumazione della politica di controllo ottima
/{ Imzializzazione:
N=0
Q,=0:
/{ Iterazioni:
while condizione arresto () non é soddisfarta do
N=N+I:
utilizzando @, e D calcolare TS = {(__1‘. o' li= 1=D} dove

i= f_s,.a;)
o= 7t ymaK, Q.\'-lt.-‘.'a— a)

utilizzando il regressore R ricavare Q (s.a)da TS

end

Algoritmo 1:  pseudo codice algoritmo tted Q-iteration.

zo osservato. Durante le successive iterazioni saa soldoltput ad essere
aggiornato utilizzando I'approssimazione della funzioneQ trovata all'itera-
zione precedente. Le chiamate al metodo di apprendimento gervisionato
sono completamente indipendenti le une dalle altre.

Le condizioni di arresto possono essere diverse. Una soloae piuttosto
semplicee quella di decidere a priori il numero massimo diterazioni da far
eseguire all'algoritmo; un' altra, e quella di calcolare ad ogni iterazione la
distanza tra le due approssimazioni di funzione (quelle depassi N ed N-1)
e fermarsi quando questa distanza raggiunge un valore di stig minimo.
Quando vengono raggiunte le condizioni di arresto (qualunge esse siano),
la politica di controllo nale viene de nita come:

N (s) = argmaxaa QG (s; a)

Se lo spazio delle azionie discreto,e possibile calcolaril valore QN (s, a)
per ogni valore di a e in ne scegliere I'azione per cui quel Maree massimo.
Se al contrario si ha a che fare con uno spazio continuo, callewe I'azione mi-
gliore puo risultare pu di cile soprattutto percte non  si possono fare ipotesi
sulla forma della funzione Q. Comunque, considerando alcunparticolarie
del modello appreso tramite il metodo di apprendimento supevisionato que-
sto compito pw essere reso pu 0 meno semplice. Ifrigura 1be riportato lo
schema di funzionamento dell'intero processo che riassumgra camente il
funzionamento dell'algoritmo tted Q-iteration (rappres entato dal riquadro
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( Aggiornamento dell output

di ciascun sample di D

l Ts .
iy ls)

- |

Calcolo di

0, ls.a)

f

R
7‘ Ambiente ‘

Figura 1b: schema di funzionamento del tted Q-iteration.

in blu). Questo, riceve in ingresso un dataset D e un regresse R, e calcola
un' approssimazione della politica di controllo ottima massimizzando l'ap-
prossimazione della funzione Q ottenuta per approssimaziv successive.

In generale si pw aermare che l'algoritmo descritto gode delle seguenti
propriet:

E' svincolato dal modello 'unica informazione richiestae un insieme
di quadruple della forma (stato, azione, rinforzo, stato siccessivo).

' legato alla bona dei dati: e possibile apprendere politiche di succes-
so anche con pochi esempi di training. Questo fa in modo che,up

I'interazione con I'ambientee positiva, in termini di e ¢ ienza dei dati

raccolti, pu i risultati prodotti dall'algoritmo sarann o buoni.

E' in grado di trovare politiche di controllo ugualmente soddisfacen-
ti, nonostante richieda molta meno conoscenza dei contradiri analitici.

2.2.2 Metodi di regressione

Come visto nora, l'algoritmo tted Q-iteration utilizza u n metodo di re-
gressione che genera un' approssimazione della funzione Questo metodo
pw essere scelto all'interno di una vasta gamma di tecnick di apprendi-
mento supervisionato. Tuttavia, nel resto di questa tesi veranno analizzate
le prestazioni dell'algoritmo tted Q-iteration in relazi one a solo alcuni dei
metodi di regressione pu famosi. Quindi si rende necessar un approfondi-
mento di ciascuno di questi metodi al ne di avere un' idea pu chiara del
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loro funzionamento.

Una prima classe di metodie quella che sfrutta le strutture ad albero per
risolvere problemi di regressione (metodi tree based).Pma di analizzare in
dettaglio i due metodi tree based di interessee utile capie come funziona
un albero di regressione.

Un albero di regressione partiziona lo spazio di input in nunerose regioni,
e assegna una predizione costante a ognuna di queste facendoea media
dei valori di output degli elementi del dataset di quella regone. Quando un
metodo tree-based costruisce un insieme di alberi di regre®ne, il modello
nale saa costruito a partire dalle predizioni costanti d i ciascun albero, che
opportunamente mediate, forniranno una predizione costate nale.

Gli algoritmi tree based descritti di seguito adottano la strategia top-down,
nel senso che le partizioni iniziali vengono create a parte da un singolo
sottoinsieme che viene progressivamente ra nato e diviso m pezzi. Essi
possono di erire gli uni dagli altri in base al numero di alberi di regressione
che costruiscono, oppure al modo in cui l'albero cresce a ptire dal dataset
iniziale.

Extra-tree

Gli extremely randomized tree (extra-tree)sono un metodo di apprendimento
supervisionato, in particolare di classi cazione e regresione, sviluppato da
Guerts et al. L'ideae quella di costruire un insieme di albei (foresta), dove
ognuno di essi viene generato partendo dall'intero insiemei addestramen-
to; per fare in modo che ogni albero sia di erente dall'altro, si e ettuano

scelte casuali, sia sugli attributi sia sui punti di taglio.Per la creazione degli
extra-tree, e possibile speci care tre parametri:

M: e il numero di alberi che vengono generati; essoe stato stdiato
nell'ambito dei metodi che sfruttano la casualit e orae noto che I'er-
rore di predizione decresce in funzione di questo parametroquindi
pu Me alto, pu il risultato saa accurato.

K: questo numero indica quanti split vengono generati in ogni ndo;
essoe un numero compreso tra 1 e n (humero degli attributi): pu K
e piccolo, meno dipendenza dal valore in uscita si ha nellacelta dello
split. Infatti se K = 1 la scelta viene fatta in completa casualit (il
metodo prende il nome di totally randomized trees), mentre 8 K=n si
e ettua una scelta in base al risultato migliore tra quelli generati. Gli
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autori dell'articolo hanno fatto delle prove empiriche valutando come
cambiano gli errori al variare di K, e sono giunti alla conclusione che le
prestazioni migliori si ottengono con K =" n nel caso di classi cazioni
e K = n nel caso di regressioni.

Nmin iNdica il minimo numero di elementi che possono comporre una
foglia. Valori elevati di nmin portano alla costruzione di alberi poco
profondi, con valori di distorsione molto elevati e di varianza molto
bassi. Utilizzare peo il valore minimo npy,;, = 2 porta ad avere alberi
molto profondi con un incremento sostanziale del numero di adi, e
non porta sempre a sostanziali miglioramenti dei risultati rispetto ai
casi dove esso viene scelto maggiore. Essendo un valore clipetide
fortemente dal rumore dell'uscita, risulta fortemente legato al proble-
ma, quindi bisogna valutare di caso in caso la scelta miglia.

In de nitiva I'algoritmo che costruisce gli M alberi invoca per M volte
la funzione per I'addestramento di uno degli alberi, riunerdoli e realizzando
cos il classi catore (o regressore). L' operazione di regessione si svolge
secondo il seguente procedimento: data un' osservazione ingresso, viene
restituito un valore numerico il quale viene calcolato e ettuando la media
aritmetica dei valori ottenuti visitando singolarmente ognuno degli alberi co-
stituenti la foresta. Nel caso di classi cazione l'algoritmoe simile, ma viene
restituita la classe pu frequente e non il valor medio. Per quanto riguar-
da l'operazione di costruzione del singolo albero, si utiliza sempre l'intero
insieme di addestramento, che viene ricorsivamente partinnato in due sot-
toinsiemi utilizzando uno split scelto casualmente (sia lattributo sul quale
e ettuare il taglio, sia il punto di taglio). L'operazione d i ricorsione termina
(e quindi si pwo generare una foglia) quando una delle seguwi condizioni
viene soddisfatta:

la cardinalif dell'insieme consideratoe minore di Ny, .
Tutti i valori d'uscita sono costanti nell'insieme considerato.

Tutti gli attributi dell'insieme considerato sono costant i.

Comee facile intuire, il fatto che venga costruita una foresta e non un
singolo albero richiede tempi pu lunghi per l'addestramento e pu spazio
per mantenere il tutto in memoria, ma i risultati sono pu ac curati € meno
soggetti a rumore.
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Capitolo 3

Mercati nanziari

Tutto il nostro lavoro ruota attorno ai mercati nanziari. L ‘impostazione
del lavoro e la natura dei nostri studi ci porta a considerarele dinamiche di
un mercato nanziario simili a quelle di una black box, difatti non studiamo
il percle economico di un cambiamento di stato, ma lo studiano come tale.
Nonostante co serve un infarinatura di base per comprendes di cosa si
parla.

3.1 Il mercato nanziario italiano

Il mercato nanziarioe il luogo predisposto dalla legge pe la negoziazione
di strumenti nanziari. Tra i tantissimi tipi di strumenti (  obbligazioni,titoli
di stato, fondi comuni d'investimento) troviamo le azioni. Le azioni (o titoli
azionari) sono dei documenti che rappresentano una quota dla propriet di
un azienda. Le azioni sono tipicamente emesse dalle so@eper raccogliere
le risorse economiche necessarie allo svolgimento dellagpria attivia o allo
sviluppo della stessa; in caso di andamento favorevole e duscesso della
socieh, i soci hanno diritto a una remunerazione, nella foma dei dividendi
o di capital gain.

Per la cultura e la storia del mercato nanziario italiano [21] solo le
maggiori imprese sono quotate in Borsa, mentre una parte caiderevole di
imprese medio grandi tendono a voler restare fuori dalle laghe di entrata
in Borsa. Questo comporta che il mercato nanziario italiano, nonostante
I'ltalia abbia un prodotto interno lordo molto grande, sia p er capitalizza-
zione il tredicesimo al mondo [17]. | titoli di cui abbiamo preso in esame i
dati storici si riferiscono al MTA (Mercato Telematico Azio nario) di Piazza
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A ari.

3.2 Il mercato dei capitali

Il mercato dei capitalie il mercato in cui gli strumenti na nziari vengono
scambiati. Esso favorisce l'incotro della domanda con l'oerta in modo che
gli scambi possano avvenire con bassi costi di transaziondl mercato dei
capitali include il mercato delle azioni e quello dei bond. 1 mercato dei ca-
pitali consiste in un mercato primario, dove nuovi strumenti nanziari Sono
emessi, e di uno secondario dove gli strumenti esistenti vggono scambiati.
La nostra analisi cerca di dare risposta al problema dell'aimizzazione della
trade execution nel mercato azionario secondario.

Le azioni rappresentano una porzione del capitale socialei din‘impresa.
Il capitale sociale di una Spa corrisponde al valore nominal di tutte le azioni
in circolazione. Esistono diversi tipi di azioni con divers privilegi ammini-
strativi e patrimoniali. Le azioni ordinarie, su cui concentriamo la nostra
attenzione, hanno pieni diritti di voto e hanno diritto ad un a remunerazione
sotto forma di dividendi o capital gains.

Nel mercato secondario il prezzoe ssato tramite il meccarsmo del bid
ask spread. Nel mercato il compratore annuncia il prezzo pi alto chee
disposto a pagare (prezzo bid) e il venditore annuncia il prezo pu basso
a cuie disposto a vendere (prezzo ask). Se i prezzi bid ask gwidono la
transazione pw avvenire automaticamente. Nella maggioe parte dei casi
ck bisogno di una negoziazione per aggiustare il bid/ask hvalore dell'azio-
ne. Lo spread [4] generalmentee compreso in una fascia di pbi centesimi
intorno al valore di mercato dell'azione.

3.3 Book Finanziari

Lo scopo di un mercato nanziarioe mediare l'incontro tra d omanda e of-
ferta di azioni. Ogni azioni rappresenta una frazione di un aienda reale e
Piazza A ari consente di comprare e vendere questi titoli di propriet. Per

chiari care la situazione di un mercato nanziario si usa una rappresentazio-
ne chiamata book, nella quale si possono ricavare molte infmazioni sulla
situazione di uno speci co titolo in un determinato istante di tempo. | book
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hanno un aggiornamento continuo (real time), sebbene quest il nostro ten-
tativoe quello di discretizzarli. Ecco un esempio di book cel titolo Banca
Intesa:

Book 1750 after 14513.2554898262 04.12.2006-14.34
BCA INTESA 04.12.2006-14.34 5,355 17.701 +1,25
1 19 190.819 5,350 5,355 162.214 6

2 10 280.502 5,345 5,360 155.849 11

3 12 254.631 5,340 5,365 226.918 11

4 14 261.075 5,335 5,370 130.023 11

5 18 269.000 5,330 5,375 104.777 8

Legenda:

Book 1750: Indica che ci riferiamo al 1750 esimo book dall'apertura
del mercato.

after 14513.2554898262: E un indicatore univoco del tempo tra-
SCcorso.

04.12.2006-14.34: Sono la data e I'ora a cui si riferisce il book
BCA INTESA: E il nome del titolo

4.12.2006-14.34 5,355 17.701: Sono dati riferiti all'ultima transa-
zione ovvero nell'ordine, la data, l'ora, il prezzo (lastPrice) e il volume
(lastVolume).

+1,25: E la variazione percentuale rispetto alla prima transaziore di
apertura.

1. I numeri sulla colonna da 1. a 5. indicano i livelli del book. Qyni
livelloe composto da una parte dedicata all'acquisto e unaalla vendita.

19: E il numero degli ordini di acquisto chee stato sottomesso aquello
speci co prezzo.

190819: E il volume degli ordini di acquisto chee stato sottomesso a
quello speci co prezzo

5,350: E il prezzo massimo degli ordini di acquisto.

5,355 162.214 6: Sono gli speculari dei precedenti, ma riferiti alle
o erte di vendita.
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La cosa pu importante da notaree l'incontro tra domanda e o erta rappre-
sentata dalla tabella con le cinque righe, dove a sinistra toviamo i migliori
cinque prezzi di acquisto e a destra troviamo i cinque miglid prezzi di
vendita.

3.3.1 Contrattazioni

Ogni persona attraverso un intermediario nanziario pwo sottomettere un
ordine sul mercato. L'ordine deve contenere prezzo, volume tipologia,
ovvero see di acquisto o di vendita. Una volta immesso l'ordne, questo
nia all'interno del book nella riga appropriata. Lo scop o di colui che
compra o vende e quello di riuscire a e ettuare la transazicne cercando
di ottenere il maggior guadagno possibile, ovvero cercanddi comprare al
prezzo pu basso o vendere al prezzo pu alto. La transazioee l'incontro

o il matching di un ordine di acquisto e un ordine di vendita che hanno lo
stesso prezzo e come volume il minor volume tra i due. Un ordindifatti non

trova quasi mai un matching totale, ma viene eseguito totalnmente dopo una
serie di transazioni parziali. Nel caso in cui un ordine dopain numero N di
secondi non trovasse un matching puw essere ritirato dal bro degli ordini.

3.3.2 Un esempio di transazione

Per comprendere meglio il signi cato degli ordini a prezzo imitato faremo
un esempio sfruttando sempre il nostro book 1750 di BCA:

Book 1750 after 14513.2554898262 04.12.2006-14.34
BCA INTESA 04.12.2006-14.34 5,355 17.701 +1,25
1 19 190.819 5,350 5,355 162.214 6

2 10 280.502 5,345 5,360 155.849 11

3 12 254.631 5,340 5,365 226.918 11

4 14 261.075 5,335 5,370 130.023 11

Facendo l'ipotesi che abbiamo la necessita di vendere 1008zioni di BCA
ci troviamo ad analizzare la situazione nel book per decider il prezzo mi-
gliore. Sapendo che il titolo ha un trend positivo dall'apertura del mercato
(+1,25). Perco cerchiamo di vendere al miglior prezzo di vendita chee
5,355 euro, poicte siamo comungque preoccupati che il tita possa scendere
di prezzo. Quindi inseriamo un ordine di vendita per 1000 azni al prez-
zo di 5.335 euro l'una. Nell'ipotesi che non ci siano stati adini e ritiri ad
eccezione del nostro vediamo il book all'istante successiv

Book 1751 after 14513.2554898262 04.12.2006-14.34
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BCA INTESA 04.12.2006-14.34 5,355 17.701 +1,25
1 19 190.819 5,350 5,355 163.214 7
2 10 280.502 5,345 5,360 155.849 11
3 12 254.631 5,340 5,365 226.918 11
4 14 261.075 5,335 5,370 130.023 11

Si noti che al livello 1 nella parte di destra (vendite) il numero degli
ordinie aumentato da 6 a 7, il volumee aumentato da 162.214a 163.214.
Adesso nel caso che qualcuno al book 1752 introduca un groseddine di
acquisto al prezzo di 5,355 per un volume di azioni su cientenente grande
ottero la transazione del mio ordine di vendita che vera registrato nel libro
delle transazioni.

3.4 |l problema della trade execution

La trade execution [16]e uno problema di natura quotidiana per un inter-
mediario nanziario o per un gestore di fondi comuni d'invedimento. La
di colae quella di dover vendere o0 acquistare un volume V di azioni entro
un tempo di H minuti. Ovviamente lo scopoe quello di e ettua re la tran-
sazione massimizzando il capitale nel tempo H. Fino ad ora moabbiamo
trattato gli ordini a prezzo di mercato, che sono una variante degli ordini a
prezzo limitato (di cui abbiamo parlato nei paragra precedenti) che vengo-
no eseguiti al prezzo migliore di acquisto o vendita in quelistante, chiamato
anche prezzo di mercato (livello 1 del book). Gli ordini a prezo di mercato,
dovendo essere eseguiti istantaneamente, nel caso in cuiviblume di azioni
dell'ordinee maggiore di quello contenuto nel livello 1 dd book, esaurite le
azioni del primo livello scalano al secondo. Abbiamo parlat degli ordini a
prezzo di mercato poicle questi vengono usati in tutte quele circostanze in
cui il trader ha la necessitr di vendere o comprare rinunciado a ottimizza-
re i guadagni. La velocit di un trader esperto nell'immett ere un ordine a
prezzo limitato su un mercato telematicoe stimata attorno ai 7 secondi, ma
in situazioni di grandi movimenti, questi possono essere tppi nel caso si
vogliano ottimizzare i guadagni. Questo comporta la necess di studiare
guesto problema con il supporto dei calcolatori per poter rspondere con
una velocia maggiore alle evoluzioni del mercato. Bisoga tener presente
che anche quando un titolo crolla ci sono strategie usate darader esperti
per riuscire a vendere i pacchetti azionari cercando di otteere il miglior
trade-o tra tempo e prezzi di mercato.
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3.5 Apprendimento Automatico

Il mondo della nanzae da sempre collegato direttamente a aqiello del in-
dustria e della ricerca. Da quando esistono i computer, i gradi istituti
nanziari hanno cercato di veicolare sempre pu informazioni verso gli ela-
boratori no alla nascita del mercato informatizzato. Sono quindi le banche
di investimento, soprattutto statunitensi, che cercano senpre maggiore tec-
nologia che possa aiutarli in problemi come quelli ditrading optimization.
La nascita dei mercati trasparenti con dati ad alta frequena, come il Nasdaq
o MIB, permettono a chiunque di avere a disposizione tutte leinformazio-
ni sullo stato del mercato. Questa grandissima evoluzione d portato alla
nascita di approcci nuovi nell'ambito nanziario. Difatti ha portato alla co-
struzione di simulatori virtuali, basati sui mercati nanz iari, che potessero
ricostruire fedelmente I'andamento di un titolo azionario istante per istante.
Mentre prima dei mercati ad alta frequenza si potevano dispoe solamente
di informazioni sui prezzi di mercato N minuti, e inoltre non si disponeva
di nessuna informazione sui libri degli ordini o delle transzioni. E perco
proprio il simulatore il nocciolo dell'innovazione apportata alla risoluzione
di questo tipo di problemi. Le applicazioni legate ai mercat nanziari e
basate all'apprendimento automatico sono da sempre oriemtte a risolvere
i problemi di predizione dei prezzi delle azioni e ricerca dstrategie ottime
di trading. Nella nostra ricerca cerchiamo approfondiremoil problema della
trade execution utilizzando metodologie di apprendimentoper rinforzo.

3.6 La trade execution come problema di appren-
dimento per rinforzo

Esistono diversi approcci per risolvere il problema di ottmizzazione della
trade execution, i pu promettenti dei quali, grazie alla d isponibilit. di dati
ad alta frequenza, sono quelli basati sull'apprendimento atomatico. In
particolare questo problema si presta bene ad essere modefiato come un
apprendimento per rinforzo [12].

Essendo la soluzione non ancora molto esplorata questa tesi propone
di studiare come la trade execution pw essere ottimizzataattraverso I'im-
piego di tecniche basate sull'apprendimento per rinforzo. Per il problema
di vendita di un volume V in un intervallo di tempo H, la trade e xecution
pw essere formalizzata come problema di apprendimento perinforzo nel
seguente modo [8]:

Stato: e descritto da: tempo trascorso t e quantia di azioni rima nen-
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te i, che rappresentano rispettivamente quanto tempo delbrizzonte H
e passato e quante azioni del volume V non sono ancora stateemdute
0 comprate. Le variabili t e i sono de nite variabili del prob lema per
distinguerle da un altro tipo di variabili, quelle di mercat o che rappre-
sentano lo stato del mercato e sono de nite attraverso le infrmazioni
contenute nei libri degli ordini [6].

Azioni: un'azione equivale a piazzare un ordine il cui prezzoe esgsso
in funzione dei valori di ask (acquisto) e di bid (vendita). Questo
signi ca che, per il problema di vendere V azioni, I'azione acorrisponde
a piazzare un ordine al prezzo ask -a. Quindi il valore dell'aione pw
essere positivo, negativo o nullo; see uguale a 0 si pone undine al
prezzo ask, see maggiore di 0 si de nisce un nuovo ask (pu antaggioso
per i compratori), see minore di 0 I'ordine viene inserito nel libro degli
ordini di vendita. Ovviamente per il problema dell'acquisto di titoli il
valore dell'azione fa riferimento al prezzo di bid [6].

Rinforzo: un'azione eseguita in un certo stato produce un rin-
forzo immediato che rappresenta il pro tto ottenuto dall'e secuzione,
anche parziale, di un ordine a prezzo limitato. Il rinforzo, dunque,
rappresenta la quantiti di denaro ottenuta dalla vendita d ei titoli [6].

Funzione di transizione: la funzione di transizione descrive il
passaggio da uno stato descritto dalla coppia(t,i)ad uno sito descritto
dalla coppia(to,io)dove t'=t+lei’ dipende dal volume di titoli chee
stato venduto eseguendo l'azione a [6].
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Capitolo 4

Il simulatore

In questo capitolo viene descritto il simulatore, da me reakzato, sia come
ambiente per I'apprendimento, sia come testing degli algatmi di apprendi-
mento per rinforzo.

4.1 Motivazioni

Per poter applicare le tecniche di apprendimento per rinfozo all'ottimiz-
zazione della trade execution si ha la necessit di utilizare dati ad alta
frequenza e una totale interazione con I' ambiente. L'agerd, che rappresen-
ta l'implementazione di un algoritmo di intelligenza arti ciale, deve poter
disporre di tutto l'iter che segue un ordine da lui immesso sumercato. |l
simulatore perco deve riconoscere I'andamento di tutti gli ordini storici pro-
venienti dal libro degli ordini, ma deve anche essere essile e permettere
di gestire anche gli ordini addizionali generati dagli ageti.

Il libro degli ordini Il libro degli ordini associato al suo gemello li-
bro dei ritirie un semplice elenco cronologico. All' interno di questo elenco
sono inseriti gli ordini (o i ritiri)) che sono stati e ettuat i all'istante tem-
porale. Per ogni ordinee specicato volume, prezzo e tipo &sk o bid). |
due libri rappresentano l'input del nostro simulatore. In questa tesi abbia-
mo a disposizioni i libri degli ordini dei titoli di Eni, Banc a Intesa e ST
Microelectronics. Sono tre titoli provenienti da tre ambiti molto diversi,
rispettivamente: energetico, nanziario e tecnologico.

Il simulatore.  Vorremmo so ermarci ancora sulla novit. che rappresen-
ta questo simulatore, in quanto solo negli ultimi anni sie iniziato a realizzare
strumenti di questo tipo. E stato nel 2002 con la nascita dePenn Exchan-
ge Simulator (PXS) (progetto PLAT) che la ricerca ha iniziato a orientarsi
verso questo approccio. Prima si cercava di ricavare inforazioni sfruttando
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solamente i prezzi all'apertura e alla chiusura di mercatotralasciando tutta
la dinamica di compra vendita della giornata. Questo simulaore ha lo sco-
po di integrare lo storico con il virtuale, sebbene l'intero procedimento sia
oine. Il simulatoree stato creato per non discriminare tr a ordine storico
e virtuale. La tesi ha richiesto la costruzione di un simulabre molto robu-
sto che potesse funzionare,in caso di assenza di ordini virdli, esattamente
come lo storico. Alla base del simulatore sta una discretizzione temporale
necessaria per il nostro lavoro, ovvero la suddivisione delisso continuo di
informazioni in un usso discreto di book nanziari (introd otti nel capitolo
2). Infatti il simulatore accetta in ingresso il libro degli ordini e per ogni
istante di tempo t produce un book con indice t. Questa discrézzazione
nasce dal fatto che i nostri dati hanno una frequenza di cammnamento di
circa 5 secondi che ci costringe a ricorrere alla discretizazione anche del-
l'output in uscita, chee sempre di circa 5 secondi. Queste ¢ématiche sui dati
verranno spiegate meglio nel prossimo capitolo.

4.2 Funzionalia o erte dal simulatore

Il simulatore e un astrazione usata per rappresentare una smplice scatola
che riceve in ingresso input (ordini e ritiri) e restituisce un output (book).
Per poter funzionare ha bisogno di altre astrazioni. Gli elenenti base su
cui si fonda il simulatore sono quelli di ordine, ritiro, transazione e book.
Come questi elementi forniscono un interfaccia al simulatee per essere usati,
anche il simulatore fornisce agli agenti un interfaccia peressere usato. Le
funzionali. o erte sono:

Piazzare un ordine a prezzo di mercato, speci cando volumeprezzo e
direzione

Piazzare un ordine a prezzo limitato, speci cando il volumedell'ordine,
la sua direzione e lo scostamento rispetto all'ask o al bid pede nire
il prezzo.

Ritirare un ordine non eseguito 0 non completamente eseguit

Accedere alle informazioni relative allo stato di un ordine ovvero otte-
nere il suo stato in quellistante: volume venduto, guadagio e ettuato
e volume ancora da vendere.

Accedere alle informazioni sullo stato del sistema in un pdicolare
istante. Questa funzione da la possibilia di ottenere in formazioni sin-



4.3. Implementazione del simulatore 29

gole, come il volume ad un certo prezzo o anche informazionul'intero
book.

Scorrere lo storico no all'istante desiderato.

4.3 Implementazione del simulatore

Il simulatoree stato sviluppato in c++ [18]. In particolar e esite una classe
per il simulatore che deve poter svolgere tutti i compiti autonomamente,
garantendo agli agenti che si interfacciano con esso un cildi vita total-
mente autonomo. Il simulatoree costruito a ncte si relaz ioni con l'esterno
in termini di book. Nonostante co I'elaborazione di un ordinee un opera-
zione che non puw essere gestita da un book autonomamente,axeve essere
trattata attraverso una struttura dinamica che possa rapidamente evolvere
aumentando e diminuendo il numero di livelli cambiando i prezzi e i volumi.
Perco ad ogni elaborazione il simulatore legge il book attiale lo inserisce
nelle sue variabili locali, successivamente processa ord; ritiri e possibili
transazioni e in ne scrive I'output nuovamente su un book. Iniziamo col
descrivere la procedura di inizializzazione del simulatae:

Procedura INIT
Riceve in ingresso i libri degli ordini e dei ritiri
Inizializza il book O
loop ( ncke ordini e ritiri si riferiscono all'istante 1)
Inserisci bel book O gli ordini e i ritiri
end loop
end procedure

Per ragioni logiche il simulatore ha un ciclo di vita che dipende esclusi-
vamente da una singola giornata, difatti nascendo riceve iibri degli ordini
e dei ritiri dello speci co giorno che stiamo studiando. Pocte il simulatore
ragiona in book, si ricava il book O come stato iniziale. Il p&so successivoe
quello di dire al simulatore di andare avanti di un passo, overo di generare
il book successivo.

Procedura NextBook (dall'istante t a t+1)
if (esistono ancora dati)
book t+1  book t
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if (ordine ttizio)
Insert ordine ttizio nel book t+1

end if

loop ('nche ordini e ritiri si riferiscono all'istante t+1)
Inserisci bel book t+1 I' ordine o il ritiro presi dai book
Calcola le possibili transazioni
Veri ca stato dell'ordine ttizio

end loop

end if
end procedure

La proceduraNextBook si interfaccia con un insieme di funzioni denomi-
nate SimFunction che servono a inserire gli ordini nei giusti livelli del booke
a e ettuare il matching tra gli ordini. Difatti a ogni inserz ione di un ordine
il book si allunga e dopo aver veri cato che gli ordini siano rel giusto posto,
rispetto ai loro prezzi, si procede a cercare se esistono @& che soddisfano
sia le vendite che gli acquisti. E ettuata una transazione, il programma
aggiorna nuovamente i volumi nei vari livelli e accorcia il book. Cerchiamo
di vedere come funziona il metoddransAzioni, che serve a estrarre le azioni
e aggiornare il book:

Procedura transAzioni
Riceve in ingresso il book da costruire
i,j 8
loop ( ncke Vafi] > 0, con i++)
loop ( ncke Vv[j] > O, con j++)
if (Pa[i] == PV][j])
if (Vali] > WI[j])
Prendi VV[j] e segnalo come transato a PV[j]
Vali] Vali] - Vv[j]
Scala il livello j
end if
if (Va[i] < WI[j])
Speculare al caso: Va[i]> VV[j]
end if
if ( Val[i] == WIj])
Prendi VV[j] e segnalo come transato a PV[j]
Scala il livello i
Scala il livello j
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end if
end if
end loop
end loop
end procedure

Le funzioni Pa[x] e Va[x] indicano il volume e il prezzo del Wello x di ac-
quisto, stesso vale per la vendita Pv[x] e Vv[x].

Quest'ultima procedura svolge il compito importantissimo di e ettuare
le transazioni. Uno dei possibili problemi che si possono tontraree quello
di ricevere un ordine che abbia un prezzo di acquisto che sia @ito maggiore
del miglio prezzo di vendita. Talmente maggiore da non trovae riscontro nei
quattro livelli rappresentati all'intero del book. In questi casi supponendo
che i nostri book rappresentino solo una parte del reale e pivasto book
nanziario abbiamo preso l'ipotesi di e ettuare la transaz ioni con il volume
del livello con numero maggiore.

Il simulatore ha una serie di funzioni ausiliarie usate per eettuare azioni
o veri care lo stato di queste:

insOrd: ovvero l'inserimento di un ordine ttizio che vera aggiun to
a quelli computati nell'istante successivo. Si passa al siolatore un
oggetto di tipo Ordine.

veri caOrdine: fornisce informazioni sul volume venduto dall'ultimo
ordine inserito.

stampaBook: stampa a video il corrente book in output al simula-
tore.

maxPrice e midPrice:  ritornano i valori di massimo prezzo dell'ask
e del prezzo di mid price ovvero la media aritmetica tra il midior
prezzo di ask e il miglior prezzo di bid.

Il simulatore non viene mai usato direttamente da un agente,ma viene
sempre gestito attraverso un'interfaccia che permette alagente di e ettuare
le operazioni desiderate. Essenzialmente un agente ha la cessia di ese-
guire sul simulatore un numero H di book che viene chiamato Tial, le cui
singole transizioni tra un book e un altro si chiamano Step. irante un
Trial vengono emessi dall'agente uno o pu ordini che devoo essere monito-
rati. Il simulatore none propriamente un entia autonoma , ma piuttosto un
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oggetto che evolve interagendo con un agente, il quale lo ugzer svolgere le
sue operazioni e poi lo rilascia per essere usato da un altrgente o distrut-
to. Il simulatoree pensato per avere un ciclo di vita che ripercorra una sola
giornata di storico. Difatti il simulatore accetta il libro degli ordini relativo
ad un giorno di contrattazioni e permette di eseguire i vari $¢ep no alla -
ne della giornata, ma senza la possibilit di potersaltare al giorno successivo.

4.4 Altri simulatori presenti nella letteratura

Recentemente il trading automatizzatoe stato un' area oggtto di molta ri-
cerca e uno dei requisiti essenziali per poter realizzare srimenti in questo
ambitoe la disponibilia di un simulatore realistico del mercato azionario.
Questa necessith ha portato allo sviluppo di molte piattaforme di simula-
zione, progettate secondo prospettive diverse. Di seguitoe sono riportati
alcuni esempi:

Santa Fe Arti cial Stock market simulator [14]e un simulatore creato
con l'obiettivo di studiare in che modo il comportamento del trader
in uenza l'andamento del mercato, analizzando elementi cae le di-
namiche dei prezzi e dei volumi scambiati. Questo simulata opera su
un modello di mercato creato da agenti adattativi e il cui andamentoe
determinato da strategie di trading per le quali I'evoluzionee a data
ad un algoritmo genetico;

Stock Market Game [2]e un simulatore creato per ni didattici. Gli
utilizzatori possono avvalersi di un insieme di informaziami sui titoli
come per esempio le statistiche sull'andamento di un' aziom o il tasso
di crescita/decrescita in un determinato periodo e hanno cme obiet-
tivo quello di de nire un portafoglio di titoli che sia il pi u pro ttevole
possibile. Il simulatore opera su un mercato che cerca di rdigare |l
pu fedelmente possibile mercati reali come il NASDAQ o New York
Stock Exchange.

Virtual Stock Exchange [3]e un simulatore che oltre la possibilia di
eseguire trading in tempo reale, investendo un capitale viuale in un
mercato altrettanto virtuale.

Il Penn Exchange Simulator (PXS) [12]e una piattaforma di simula-
zione multi-client per il trading automatizzato, in grado d i gestire sia
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ordini virtuali (ciee piazzati dall'utilizzatore del sim ulatore) sia ordini
reali (cie provenienti dal mercato reale). In questo conesto, quindi,
le simulazioni dei client interagiscono sia con gli ordini pazzati da altri
client sia con gli ordini reali unendo mercati interni ed eserni.

I PXS e un stato sviluppato all'interno del Penn-Lehman Automat ed
Trading (PLAT) Project, uno studio di algoritmi e strategie per il trading
automatizzato nei mercati nanziari ede la prima piattafo rma di simula-
zione che impiega libri degli ordini reali. Il simulatore utilizza i libri degli
ordini del mercato dei titoli tecnologici americano, il NASDAQ, prelevandoli
in tempo reale dal sito Web della compagnia Island [1], che g@presenta uno
dei principali produttori di ordini per questo mercato.

E' importante sottolineare come i primi tre simulatori descritti sono li-
mitati dal fatto che creano un modello di mercato in cui la conpravendita di
titolie de nita attraverso l'attivia. di trading svolta dagli utilizzatori, senza
prendere in considerazione gli acquisti e le vendite che aemgono nel mer-
cato reale, mentre la quarta piattaforma di simulazione e data progettata
per operare in mercati reali.

45 Sommario

In questo capitoloe stato descritto il simulatore chee stato implementato
per il mercato elettronico dei libri degli ordini. 1l ruolo f ondamentale del
simulatore e quello di amministrare in modo automatico I'esecuzione degli
ordini, memorizzare gli ordini di acquisto e di vendita e corsentire l'accesso
a statistiche relative allo stato degli ordini e del mercata
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Capitolo 5

Descrizione del setting
sperimentale

In questo capitolo cerchiamo di ripercorrere tutto l'iter di problematiche e
soluzioni incontrate durante lo svolgimento della tesi. Siparte con l'analisi
iniziale dei dati, seguita dalla generazione libri degli odini. Una volta in-
trodotti i dati, andremo ad analizzare gli agenti utilizzat i sul simulatore e i
metodi di confronto tra questi.

Vorremo precisare n da subito che il problema ditrading optimization e
totalmente speculare se eseguito sugli ordini di acquisto eendita, per que-
sto abbiamo scelto di approfondire solo lo studio riguardate gli ordini di
vendita (quelli inseriti sulla destra della tabella del bodk, per capirci).

5.1 Dallo storico ai libri degli ordini

5.1.1 Ipotesi iniziali

Prima di iniziare la trattazione bisogna notare alcune ipotesi a monte del
progetto:

Il booke una discretizzazione temporale molto forte, comeanche le
discretizzazioni sui volumi degli ordini e sul tempo.

Il booke costituito nel nostro studio da soli 4 livelli

Quando si e ettua una vendita su un livello inferiore a quelli presenti
sul book, si scala il volume del primo livello

| book sono distanziati tra loro di circa 5 secondi, ovvero cipossono
essere ordini molto veloci che non sono stati catturati dal stema.
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Il sistema gestisce prima gli ordini dell'agente e poi queildello storico
Non si tiene traccia del numero degli ordini all'interno del book

| volumi degli ordini dell'agente sono pensati per non in uenzare gli
altri attori del mercato, anche se ovviamente noi hon possiemo studiare
come un intermediario reale si comporterebbe.

5.1.2 Lo storico

Lo storico a nostra disposizione e di 84 giorni e riguarda i te titoli ENI,

STM e BCA quotati a Piazza A ari. Lo storicoe formato da una c artella
per giorno contenente un le per ogni titolo. All'interno di un generico titolo
troviamo un numero N di book di questo tipo:

Book 1751 after 14513.2554898262 04.12.2006-14.34
BCA INTESA 04.12.2006-14.34 5,355 17.701 +1,25

1 19 190.819 5,350 5,355 163.214 7

2 10 280.502 5,345 5,360 155.849 11
3 12 254.631 5,340 5,365 226.918 11
4 14 261.075 5,335 5,370 130.023 11

Il numero di book oscilla tra i 3000 e i 5000 per giorno. Bisoga precisare
che questi dati non sono propriamente gli stessi che vedrelgbun operatore
di borsa. Sono stati ricavati sfruttando una connessione adin sito di home
banking e un semplice script perl che mediamente ogni 5 secdncopiava |l
book all'interno del le.

Sfortunatamente non abbiamo un libro degli ordini ga precostituito, abbia-
mo dovuto creare uno script che potesse risalire agli ordingé dedurre se ci
fossero state transazioni, ordini o ritiri. Una delle informazioni pu impor-
tanti cie data dall'indicatore di ultimo prezzo di esecuzione chee presente
in alto a destra all'interno di ogni book. L'obiettivo da rag giungere era una
lista di questo tipo per ogni giorno:

Ord/Rit Book ID Prezzo Volume Ask/Bid
(@] 2738 4200 5.320 150 2
(@] 2739 4201 5.320 8387 2

O 2739 4202 5320 19500 2
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o 2739 4203 5300 111936 1
o 2739 4204 5325 9370 2

Il programma che abbiamo realizzato per ricostruire i libri degli ordini e dei
ritirie stato chiamato Utility. E' un programma chee stat 0 usato una sola
volta per generare gli ordini e poi successivamente non si fau riferimento
ai book, ma solo ailibri .

L'algoritmo su cui si basa utilitye molto lungo e complesso e cerca di pre-
vedere tutte le possibile situazioni in cui si veri cano transazioni, ordini o
ritiri. Consideriamo lo schema logico ( gura 2).

Prima di tutto leggo il book i e il book i+1 e cerco di capire cosae successo
nel passaggio da uno all'altro. Per capirlo analizzo I'ultma transazione ese-
guita in i+1. Se questa coincide con quella del book i, signica che tra un
book e I'altro non ci sono state transazioni e che mi devo inteessare esclusi-
vamente a ritiri e ordini. Essenzialmente una variazione ngativa del volume
tra i e i+1 signi ca che ck stato un ritiro, mentre una posit iva indica un
ordine. Nonostante co bisogna ricordarsi che a causa dell discretizzazione
non possiamo sapere tutto quello che succede in quei 5 secomll black out
che abbiamo tra i due book.

Nel caso invece ci sia una modi ca nell'indicatore dilastPrice e lastVolume
devo tenere presente che potrebbero esserci state transaai. In questo caso
devo tenere attentamente traccia di tutti i volumi del book i e capire cosa
pLw essere successo, se transazioni o ordini.

Il problema pu dicile da gestiree quello dello spread as k-bid. Difatti la
distanza tra il miglio prezzo di acquisto e il miglior prezzodi vendita non
rimane costante, pwo aumentare o diminuire. Queste circotanze si veri ca-
no quando vengono sottomessi grandi ordini di acquisto o vatita.

Un esempio di aumento di spreade quello che succederebbelabok 1751
di BCA (visto nelle pagine precedenti) se sottomettessimo o ordine di ven-
dita di 250.000 azioni a prezzo di mercato. Questo andrebbe scalare prima
le 190.819 azioni del primo livello e poi esaurite scenderble al secondo li-
vello. Il book 1752 si presenterebbe cos:

BCA INTESA 04.12.2006-14.34 5,355 17.701 +1,25
1 19 221.321 5,345 5,355 163.214 7
2 10 254.631 5,340 5,360 155.849 11
3 12 261.075 5,335 5,365 226.918 11
4 14 107.107 5,330 5,370 130.023 11
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Figura 2: Grafo delle possibili situazioni all'interno di un book.

Si nota come il livello 1 di acquistoe passato dal prezzo di 85 a 5.345 e
la di erenza tra il miglior prezzo di acquisto e il miglior pr ezzo di venditae
aumentata di 0.005. Questoe un esempio di aumento dello sgad di 0.005,
ovvero nel nostro gergo di un' unia. L'algoritmo scritto p er ricavare i vari
libri degli ordinie molto complicato e sebbene la sua strutura madre sia
guella descritta contiene molteplici caratteristiche checercano di prevedere
tutte le possibili situazioni.

Ogni volta che si incontra un ordine o un ritiro questo viene nserito all'inter-
no di un vector di oggetti delle classi Ordine e Ritiro. Bisoga notare come
una transazione deve essere spiegata al simulatore, che atta solo ordini e
ritiri come un ordine di vendita seguito da un ordine uguale d acquisto.
Per poter essere sicuri che gli ordini producessero gli steishook da cui era-
no stati ricavati abbiamo fatto una serie di test guardando il simulatore
ritornava gli stessi book dello storico. Abbiamo riscontrao alcune anoma-
lie, successivamente corrette in merito a problemi non conderati come la
possibilia di avere ordini o ritiri in situazioni precede nti 0 antecedenti a
transazioni di grande dimensione in volume sul book. Questsituazioni si
veri cano quando per ragioni a noi estrane il tempo di samplng dei book
nanziari da parte dello script perl aumenta oltre i 7 secondi. Il nostro rico-
strutturo di ordini a causa del limitato tempo a disposizionee stato testato
esaustivamente solo sul titolo ENI, mentre per STM e BCA si p&sono riscon-
trare alcune sporadiche situazioni di discrepanza tra boolstorico e simulato.
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I libri degli ordini e il simulatore

Usando il programma Ultility, descritto nella sezione precelente, ottengo un
le per ogni titolo e giorno di compravendite. Questi le contengono il libro
degli ordini e dei ritiri. 1l simulatore descritto nel capit olo 3 quando viene
inizializzato necessita di ricevere in input una lista conenente gli Ordini
e i Ritiri in modo da poter iniziare la simulazione. La scelta di quale li-
bro passare al simulatore viene e ettuata dall'agente di cu parleremo nella
prossima sezione.

5.2 Gli agenti

Nei nostri esperimenti abbiamo utilizzato quattro tipologie diverse di agente,
due basati su politiche stazionarie e due basati su politick addestrate su
dati storici. 1l problema degli agentie il medesimo, vendere un volumeV di
azioni in un intervallo di tempo H. L'intervallo di tempo H e rappresentato
dal numero di book che vanno dal book iniziale a quello nale. Vengono
de nite anche le variabili i et che rappresentano rispettivamente il volume
ancora da vendere e il tempo trascorso. Ovviamente 2 [O;V] et 2 [O;H].
Per non aumentare troppo la complessit dei calcoli si fa utipotesi alla base
degli agenti, ovvero che si considerano non l'intero numerdi possibili valori
di i et, ma solo degli intervalli di valori. Perco si de niscono | eT che sono
il numero di intervalli in cuie diviso il volume e il tempo. Q uesti intervalli di
tempo sono signi cativi poicte solo ogni H/T istanti si sot tomettono degl
ordini ttizi, nel tempo tra un intervallo e un altro si studi a I'andamento
dell'ordine. Allo stesso modo si pensa il volume come ad un moero che
va da 0 al dovel signi ca avere ancora tutto il volume V da vendere e 0
signi ca aver venduto tutto.

Bisogna introdurre meglio i due concetti fondamentali di Trial e Step che
caratterizzano tutti gli agenti. Un Triale il percorso che va dal book iniziale
n noal book nale n+H, ognitransazione tran+i en+ i+1e rappresentato
da uno Step.

5.2.1 Random Agent

Il random agente stato il primo operatore che abbiamo creab per il nostro
simulatore. Il suo utilizzo era utile sia come politica di canfronto sia per
la fase di apprendimento delRegressor Agent(che tratteremo nei prossimi
paragra ).

Questo agentee chiamato random [15] poicte deve generarié prezzo a cui
vendere il volume rimanente i in modo casuale. Per ottenere valori casuali
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none stata usata la semplice funzione rand() di ¢, ma l'algoitmo di Bays
and Durham per avere numeri il pu possibile casuali. Ecco & principali
funzioni della classe Random Agent:

Costruttore:  Inizializza la classe passandogli il puntatore al simu-
latore e tutti i parametri necessari agli esperimenti, ovveo, V, H, |,
T.

NewTrial:  Dopo aver inizializzato la classe, e il primo metodo chia-
mato dal main. Questo resetta tutte le variabili ponendole wuali ai
parametri V, H, I, T. Il passo successivoe porsi nello stato iniziale
chee un giorno casuale in un book casuale. Questo viene stoldalla
funzione reset() presente all'interno dell'interfaccia simulatore agente
In questo momento il sistema va in attesa.

NextStep: Successivamente al comando diewTrial, viene invocato
il comando di nextStep, veri cando ogni volta se il book a cuisiamo
arrivati corrisponde all'ultimo del giorno. Nel caso non losia, allora si
veri cano gli intervalli rimanenti prima di eseguire la fun zione nextin-
tervallo() e si veri cano le eventuali transazioni e ettuate dall'ord ine
ttizio immesso all'inizio del nuovo intervallo.

NextIntervallo: Viene chiamato ogni H/T step. Prevede il calcolo
del massimo prezzo di acquisto e rispetto a questo la sottorssione di
un ordine che varia in un intervallo [ L;L] di prezzo. Ovviamente
il prezzo e scelto casualmente, mentre il volume e tutto il volume
rimanente ad inventario i.

Il random agent sottomette un ordine (a prezzo casuale) allhizio di ogni
intervallo cercando di vendere tutto il volume i rimanente. Nel caso in cui
arrivia ne del Trial con un inventario diverso da 0, allora e ettua un ordine
a prezzo di mercato.

5.2.2 Submit and Leave Agent

L'idea alla base dell'implementazione di questo agentee gella di costruire
una tipologia di agente che possa essere simile a un operatoreale. Difatti
un operatore di borsa che deve vendere un titolo di solito norha il tempo
materiale per seguire tutto I'arco temporale H adeguando continuamente il
prezzo a ogni variazione del mercato, perco la gran parte dlle volte viene
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sottomesso un ordine di vendita con un certo prezzo favorele al di sopra
del migliore prezzo di vendita. Questo signi ca che all'is@ante iniziale si sot-
tomette un ordine per tutto il volume a un prezzo buono e succssivamente
alla ne dell'arco temporale H si prende il volume non venduto (se esiste) e
lo si vende a prezzo di mercato.

Il submit and leave (S&L)e un agente che viene descritto sonmariamen-
te nella pubblicazione del PLAT Project [8] e viene usato core politica di
riferimento per tutte quelle successive. Essenzialmenteisono state due
interpretazioni di questo agente, unae quella descritta rella tesi dell'Ing.
Galli [6] (submit and leave dinamico) e un altrae quella de<ritta dal team
Kearns - Nevmyvaka [19] (submit and leave statico). La dispta risiede
nella scelta del prezzo dell'ordine di submit. Il submit and leave dinami-
co consiste nel provare tutti i prezzi disponibili nell'inter vallo [-L,L], dove
il centro e rappresentato dal midPrice del book, e scegliee quella che ha
ottenuto il rinforzo migliore. Il problemae che questa politica ipotizzerebbe
che il normale operatore di borsa possa prevedere il futurol'approccio del
submit and leave staticopropone di e ettuare I'ordine di submit sempre con
lo stesso scostamento | dal prezzo di midPrice (ovviamenteno scostamento
positivo). La scelta dell'azione ottima viene e ettuata dopo una complessa
analisi sui valori attesi e sul rischio associati ad un partcolare titolo. |l
nostro approccioe stato quello di scegliere ilsubmit and leave statico senza
peio aver compiuto analisi so sticate sul tipo di azione ottima, ma impo-
nendo un prezzo che sia maggiore di 1/10 di punto del mid price
L'implementazione del S&Lagente molto semplice, prevedde stesse funzio-
ni del random agent, supponendo di porre a 1 il numero degli itervalli e
sostituendo la scelta casuale del prezzo dell'azioni con uvalore statico.

5.2.3 Regressor Agent

Il regressor Agent (RrA) e l'innovazione apportata da questa tesi rispet-

to agli studi precedenti in materia. E' stata l'idea di appli care I'algoritmo

Fitted Q-lteration (capitolo 2) al nostro problema al ne di ottenere un
regressore che potesse suggerici I'azione ottima in ognitaste. Come spie-
gato nella teoria questo tipo di algoritmo richiede una fasali addestramento
(learning) e una di valutazione (testing). Cerchiamo di capgre come sono av-
venute queste due fasi.
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Learning

Il regressor Agent lavora in parallelo con il random agent dscritto prece-
dentemente. Difattie proprio il random agent che provando casualmente
un numero N di trial, compila una tabella in cui assegna ad ognstato un
rinforzo come conseguenza di una certa azione.

Vorrei so ermarmi per chiarire bene questo passaggio chiaw della tesi. Il
random agent ad ogni step si trova uno statoS; composto dai e t (inventario
rimanente e tempo trascorso) ovverdS; = [i,t]. Da questo stato S; il sistema
evolve sottomettendo un ordine, che possiamo pensare come an azione.
L'azione e il prezzo dell'ordine e ettuato dall'random ag ent. Per rendere
le azioni assolute le si esprimono come variazione [-L,L]spetto al prezzo
di midPrice, indicando con a il valore usato, dove a2 [-L,L]. Sottomesso
l'ordine il simulatore ci ritornea un nuovo book e le infor mazioni sul nuovo
stato delle variabili i’ e t’ che chiamiamo Sio.

Il random agent crea un le log dove per ogni step dei suoi N tral esegui-
ti scrive una riga con S, azione, S,o e rinforzo ottenuto dall'azione a. I
rinforzoe banalmente il ritorno dall'aver venduto le azioni (i—io) al prezzo
dell'azione a. Questoe un esempio di dataset:

i t a i t rinforzo

25000 96 0.04 20194 95 119813.58
20194 95 0.04 18194 94 49860.00

18194 94 0.04 16194 93 49860.00

16194 93 0.05 16194 92 0.00

16194 92 0.05 16194 91 0.00

16194 91 0.05 12474 90 92739.60

12474 90 0.06 12474 89 0.00

12474 89 0.06 6959 88 137544.10

6959 88 0.06 6959 87 0.00

6959 87 0.04 123.456 123.456 173487.87
25000 96 0.03 123.456 123.456 591000.00

Il valore 123.456e un valoremagico all'interno del dataset che indica la ne
di un trial.

Il dataset una volta generato viene dato in pasto all'algorimo Fitted del
PRLT - Polimi Reinforcement Learning Toolkit [20] realizzato all'interno
del laboratorio di Intelligenza Arti ciale e Robotica del P olitecnico di Mi-
lano. 1l programma in cuie implementato l'algoritmo Fitte d Q-lteration
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necessita di una semplice modi ca per indicare l'intervalb di azioni usabili
dal sistema ed e subito utilizzabile per i nostri scopi. Dando gli in input
al programma chiamato Learn il dataset e richiedendo l'opzbne extraTree
otteniamo in output un le contenente il regressore di tipo extremely ran-
domized tree (capitolo 2.2).

Testing

Il testinge la fase pu importante in cui il regressor Agent viene utilizzato.
Quello o erto dall'algoritmo Fitted Q Iteratione un appro ccio di tipo o ine
al problema, difatti il calcolo del regressore non pw esse fatto istantanea-
mente.

Il metodo usato dal RrAe semplicemente quello di mettersi n un istante t
casuale e rispondere al problema di venderg azioni in un arco temporale
H cercando di e ettuare le azioni ottime per ottimizzare il ri torno di capi-
tale. Ma quale pw essere l'azione ottima? A questa domandaisponde il
regressore. Difatti il simulatore e I'agente calcolano la oppia S contenente
le due variabili di stato (i e t) e questa coppia data in input al regressore,
che altro none che un albero, restituisce l'azione consighta.

Ecco le principali funzioni della classe Regressor Agent:

Costruttore:  Inizializza simulatore, parametri (V,H,...) e soprattut-
to il usso di informazioni con il regressore.

NewTrial:  Dopo aver inizializzato la classe, e il primo metodo chia-
mato dal main. Questo resetta tutte le variabili ponendole wuali ai
parametri V, H, I, T. Il passo successivoe porsi nello stato iniziale
chee un giorno casuale in un book casuale. Questo viene stoldalla
funzione reset() presente all'interno dell'interfaccia simulatore agente
In questo momento il sistema va in attesa.

NextStep: Successivamente al comando diewTrial, viene invocato il
comando di nextStep, veri cando ogni volta se il book a cui samo ar-
rivati corrisponde con l'ultimo del giorno. Nel caso non lo $a, allora si
veri cano gli intervalli rimanenti prima di eseguire la fun zione nextin-
tervallo() e si veri cano le eventuali transazioni e ettuate dall'ord ine
ttizio immesso all'inizio del nuovo intervallo.

NextIntervallo: Viene chiamato ogni H/T step. E' il momento in
cui il regressore viene interrogato usando la coppia (i,t). L'azione a
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consigliata viene trasformata nel prezzo opportuno e viensottomesso
l'ordine di vendita al simulatore.

Ulteriori informazioni sul setting sperimentale dell'algoritmo verranno for-
nite nel prossimo capitolo.

5.2.4 Nevmyvaka Agent

Secondo la formulazione del problema di ottimizzazione d& trade execution
attraverso l'apprendimento per rinforzo, uno stato viene descritto attraver-
S0 una coppia di variabili: t, che rappresenta il tempo trasorso ed i, che
rappresenta il volume rimanente. Considerando il problemadi vendere un
volume V di titoli in un orizzonte temporale H, l'ottimizzazione del la trade
execution si presenta come un problema a variabili discret@er il quale te
una variabile intera che assume valori nell'intervallo [OH], mentre ie una
variabile intera che assume valori nell'intervallo [0,V]. In questo problema,
i tipici valori assunti dai parametri H e V richiederebbero uno spazio di
stato molto grande,in particolare per la variabile i, impedendo I'impiego di
un approccio tabulare sull'input originale, rendendo di c ile l'interpretazio-
ne dei risultati e la convergenza ad una soluzione ottima e auentando la
pesantezza della computazione. Per risolvere questa pradvhatica una pos-
sibilig, proposta in ,e quella di discretizzare le varia bili di stato de nendo
T e | come numero di valori che possono essere assunti rispetimente dalle
variabili tempo trascorso t e volume rimanente i. In questo nodo, ricorren-
do all'approccio tabulare, lo spazio di statoe descritto dtraverso T x | X
numero azioni combinazioni possibili. Con questo accorgiento il problema
di ottimizzazione della trade execution pw essere risold attraverso qualsia-
si tecnica di apprendimento per rinforzo che impiega una rapresentazione
tabulare.

Descrizione algoritmica

Nevmyvaka[8] suggerisce un algoritmo per risolvere il problema di oimizza-
zione della trade execution, basata sul fatto che i problemdi apprendimento
per rinforzo godono della propriea markoviana [9]. L' idea base di questo
algoritmo, e quella di risolvere il problema in maniera induttiva. Quindi,
una volta che sono state assegnate le azioni ottime per tuttgli stati caratte-
rizzati da t = T e possibile determinare il valore delle azioni ottime in tutti
gli staticont = T 1. Procedendo a ritroso no at = 0 si determinano
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le azioni ottime per tutti i possibili stati. A seguire viene riportato lo pseu-
docodice dell'algoritmo proposto da Nevmyvaka et al. Attraverso un ciclo
(riga 2) viene controllata la variabile tempo rimanente t. Nel caso in cui
risulta t = T, ciee alla prima iterazione, viene piazzato un ordine a prezzo
di mercato il cui volume e determinato attraverso una funzione (@) della
variabile i.

Procedura Algoritmo di Nevmyvaka (V ,H ,T ,I ,L)
for t=T to 0 do

n O
while (i dati non sono niti )
Mt+1 0
n n+1
if (t=T)
for (i=0to 1) do
St+1 (t,i)
a azione che identi ca I'ordine a prezzo di mercato
vol  g(i) funzione che vale 0 per i=0, altrimenti (i*V/I-V/2l)
simula I'esecuzione dell'ordine a prezzo di mercato
salvary
modi ca il costo associato allo stato
end for
else if (t!1=T)
for(i=0to 1) do
for(a=-Lto L) do
St (tD)
vol  g(i)
simula I'esecuzione dell'ordine a prezzo limitato
salvary
setta il volume rimanente con la funzione ginv(i)
de nisce lo stato St+1
calcola ris+q
re max (res1) + It
salvar; facendo la media con il valore precedente
end for
end for
end else
end while
end for

end procedure



46 Capitolo 5. Descrizione del setting sperimentale

max () signi ca che prende il valore di a per il quale la Q assoata a Si+1
e massima.

Nel caso in cui t< T viene piazzato un ordine, il cui volumee deter-
minato da g(i), ad un prezzo de nito dal valore dell'azione a L' azione ae
una variabile discreta che pw assumere valori compresi riéintervallo(-L,L].

Il parametro L e il passo di incremento della variabile a sondegati alle ca-
ratteristiche dei dati utilizzati per I'apprendimento. In particolare, essendo
l'azione a lo scostamento rispetto all'ask [bid], il paraméro L deve essere
de nito in modo da consentire di piazzare un ordine a qualsiai prezzo con-
tenuto nel libro degli ordini opposto o ad un prezzo superioe [inferiore]. Al
termine dell'esecuzione dell'ordine viene salvato il rinérzo ottenuto r; (che
sam nullo nel caso in cui l'ordine non viene eseguito) e viee modi cato il
costo associato allo stato sulla base dell'azione eseguitasupponendo di se-
guire la strategia ottima negli stati successivi. Visto chel'algoritmo procede
a ritroso nel tempo tutti gli stati seguenti sono ga stati o ttimizzati con |l
valore del costo atteso seguendo la strategia ottima dallotato successivo a
quello corrente. La formula attraverso la quale viene modicato il costo di
uno statoe la seguente:

Qo) = —— Qsa) +

- [ri + max,Q(st+1,a)]

n+1
Dove:

Q(st,a) e il costo scegliendo l'azione a nello statos; e seguendo la
strategia ottima negli istanti successivi.

rye il costo immediato scegliendo 'azione a nello statos;
Si+1 € lo stato successivo che si raggiunge scegliendo l'aziorein s;

ne il numero di volte che la generica azione ae provata nellostato s;.

L'agente

L'algoritmo di Nevmyvaka produce una tabella T x | x 2L contenente per
ognuna di queste righe un valore di Q. La tabella viene geneta prima per
ogni giorno dello storico e poi successivamente viene eséiguuna media tra
le tabelle prodotte. Il Nevmyvaka agent non ha a che fare con'algoritmo,
se non indirettamente. Difatti quest'ultimo riceve in ingr esso il puntatore
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alla tabella e la utilizza allo stesso modo in cui il RegressoAgent consulta il
regressore. Ovvero quando si trova in un certo stato chiedella tabella quale
possa essere I'azione con il miglior ricavo. L'algoritmo diNevmyvaka e il
relativo agente devono funzionare utilizzando gli stessi alori dei parametri
V;H;T;leL.

Di erenze rispetto al Regressor agent

Entrambi i due algoritmi lavorano o ine sui dati, ma nonosta nte questo
ci sono alcune di erenze nell'approccio risolutivo. Nevmyaka sviluppa un
algoritmo esaustivo basato sulla backword induction. Inotre lavora con un
numero di stati discretizzato.

Fitted Q-iteration d'altra parte utilizza un'inisieme di d ati estratti dall'ite-
razione diretta con il simulatore. Lavora su spazi di stato ©ntinui cercando
di ottenere una generalizzazione.

5.3 Sommario

In questo capitolo e stata spiegata a grandi linee la struttura complessi-
va del programma realizzato per rispondere al problema deébttimizzazione
della trading execution. Questo programma in realae composto da tre
sottoprogrammi:

Utility Usato nella fase di sintesi dei libri degli ordini dai book sbrici
Sim 1l simulatore a cui si collegano i vari agenti

Learn Il programma del PRLT utilizzato per ricavare i regressori
necessari al RegressorAgent.

Per riassumere meglio la struttura delle varie classi C++ ( gura 3) del
programma Sim, viene allegato un semplicissimo diagramma ML.
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Figura 3: Diagramma UML delle classi all'interno del programma Sim.



Capitolo 6

Realizzazioni sperimentali e
valutazione

In questa sezione vengono de niti alcuni concetti e notaziai essenziali per
la comprensione di quanto riportato in questo capitolo. Cone prima discu-
tiamo la scelta dei parametri; successivamente viene de o il trading cost,

che rappresenta l'uniat di misura delle prestazioni delle politiche apprese;
quindi vengono riprese le due strategie di riferimento: submit and leavee
random utili come riferimenti sperimentali per o rire un accurata analisi dei
bene ci o erti dalle tecniche studiate.

Successivamente si parlea degli esperimenti eseguiti dante la fase di trai-

ning e testing degli agenti regressor e Nevmyvaka.

6.1 Descrizione del problema

6.1.1 Scelta dei parametri

Facciamo il punto sul signi cato del nostro problema: I'ottimizzazione della
trade execution signi ca ottimizzare la vendita di un volumeV di azioni en-
tro un tempo di H minuti. L'intervallo di tempo H chee rappresentato dal
numero di book che vanno dal book iniziale a quello nale. Vegono de nite
anche le variabili i e t che rappresentano rispettivamente li volume ancora
da vendere e il tempo trascorso. Ovviamente R [0,V] e t 2 [0,H]. Per non
aumentare troppo la complessit dei calcoli si fa un ipotes alla base degli
agenti, ovvero che si considerano non l'intero numero di pasbili valori di i

e t, ma solo degli intervalli di valori. Perco si de niscono | e T che sono il
numero di intervalli in cuie diviso il volume e il tempo. Que sti intervalli di

tempo sono signi cativi poicke solo ogni H/T istanti si sot tomettono degli
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ordini ttizi, nel tempo tra un intervallo e un altro si studi a I'andamento
dell'ordine. Allo stesso modo si pensa il volume come ad un maero che
va da O a | dove | signi ca avere ancora tutto il volume V da vendere e 0
signi ca aver venduto tutto. In ne si de nisce un intervall o per le possibili
azioni da sottomettere al mercato, de nite in un intervallo (-L,L].

La scelta dei parametri da usare durante i nostri esperimeritha richiesto
molte analisi. Il problema primario risiede nella scelta dé volume di azioni.
Negli articoli di Kearns [8] si parla di esperimenti svolti con pacchetti di
volume di 5.000 o 10.000 azioni, mentre nella tesi dell'IngGalli [6] il vo-
lume sceltoe di 100.000 azioni. Nel nostro approccio abbimo provato vari
valori per il parametro V, ma il problema era che scostandoci troppo dalla
tesi di Galli [6] avrebbe comportato I'impossibilia di tr ovare un riscontro
nei risultati prodotti dagli algoritmi.

Andrebbe aperta una parentesi su come il mercato italiano, rolto diverso
da quello americano, abbia caratteristiche strutturali diverse e goda di una
maggiore velocit delle dinamiche di mercato.

Il volume delle azioni da vendereV e stato ssato in 10.000 azioni, nono-
stante siano stati svolti numerosi test con i valori di 25.0® e 5.000 azioni.
Sie ritenuto difatti che un volume di 100.000 non fosse signcativo per la
nostra tesi in quanto la sottomissione di ordini con un contio valore in euro
di alcuni milioni di euro non potevano lasciare gli altri operatori del mercato
inalterati.

Per la scelta del parametroH ci sono state minori indecisioni. In confor-
mit con gli altri lavori in letteraturae stato scelto il v alore di 8 minuti pari
all'iterazione di 96 book (ogni book rappresenta mediamerg 5 secondi di
mercato).

| parametri T el sono stati posti uguali e fatti variare nei vari esperimenti
con valori nel range tra (1,16]. Mentre per tutti i parametri precedenti so-
no stati svolti esperimenti indipendentemente dal titolo usato, per la scelta
delle azioni disponibili abbiamo dovuto e ettuare una distinzione: il titolo
BCA ha una di erenza tra i prezzi di due livelli consecutivi d el book di 0.005
euro, mentre nei book di STM e ENI la di erenzae di 0.01 euro. Ma come
funziona la scelta delle azioni? A ogni istante decisionalsi ottiene dal si-
mulatore il prezzo migliore di acquisto e lo si indica comemaxPrice. Al max
price si somma il valore 12 (-L,L], che nel caso di ENI e STMe (-0.04,0.04],
mentre per BCA (-0.020,0.020]. Questo procedimento ci gardisce di poter
e ettuare un ordine su tutti i livelli presenti nel book e ino Itre sottomettere
un ordine che abbia un senso dal punto di vista nanziario.
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6.1.2 Trading cost

Gli esperimenti sono stati svolti utilizzando tre titoli di versi che hanno tre
prezzi medi molto diversi tra loro, difatti BCA viene scambiato attorno ai
5 euro per azione, STM attorno ai 13 e in ne ENI attorno ai 23. Per po-
ter e ettuare un confronto tra i risultati delle varie azion i, ma anche tra i
risultati di uno stesso titolo, in giorni diversi si usa un indicatore chiamato
trading cost:

mid price per V - ritorno dell'ordine a prezzo limitato

trading cost = . .
n9 mid price per V

Il risultato di questa equazionee espresso in basis pointpvvero l'equivalente
dello 0,01% di una quantit.. Il ritorno dell'ordine a prezz o limitato, none
altro che la somma di tutti i volumi venduti di un ordine molti plicati per il

prezzo di vendita. Il mid price consiste nel prezzo ottenutocon I'equazione

bid + ask S N .
——— calcolato all'inizio dell'intervallo di tempo.

La formula del trading cost si basa sull'ipotesi di poter e ettuare una ven-
dita, quella col mid price, in una situazione di liquidia i n nita. Ovvero
valutiamo il nostro ordine come scostamento dall'ottimale chee rappresen-
tato dal poter vendere tutto il volume istantaneamente.

Il trading cost vuole cercare di rappresentare i costi legdtalle negoziazioni
degli ordini, difatti nella realt il trading coste rappr esentato soprattutto
dai costi delle percentuali di intermediazione nanziaria e l'aliquota scale
imponibile su ogni transazione (.B. in Italia vengono tassati solo i capital
gain, ovvero i guadagni e ettuati). Si cerca perco di limitare tutti i costi
derivanti dal mercato, nonostante ci siano dei costi ssi, ®me quelli descritti
sopra.

Il trading coste un indicatore introdotto nella storia deg li esperimenti legati
al one way trading che trova alcuni riscontri negativi nella sua applicazione
nel mercato nanziario italiano. Difatti la de nizione del trading coste col-
legata a quella di spread bid-ask, ciee la di erenza tra il prezzo di acquisto e
guello di vendita. Nel mercato americano lo spread medio di o titoloe circa
il triplo di un titolo italiano. La constatazione ha portato allo scetticismo
nell'uso di questo indicatore.

6.1.3 Le strategie di riferimento

Nel precedente capitolo sono state descritte le due politlee di riferimento
utilizzate durante gli esperimenti, ovvero il random agent e il submit and
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leave agent(capitolo 5).

Questi due agenti sono necessari per ottenere informaziontili sull'ambiente
in cui lavoriamo. L'agente submit and leavee di fatto il pri ncipale strumento
utilizzato nella letteratura del settore come politica di confronto. Il random
agent invecee necessario per due ragioni. La primae che itandom agent,
grazie alla sua possibilin di funzionare su un numero | di ntervalli, ci
permette di stimare quale sia il valore ideale della varialde | per un titolo,
mentre la seconda ragione e legata alla generazione dei daget necessari
all'algoritmo Fitted Q-iteration per funzionare.

6.1.4 Scelta dei parametri | e G

Durante questa tesi ci siamo trovati di fronte ad una serie diproblemi da
risolvere, la gran parte dovuti al fatto che il mercato italiano none stato
oggetto di studi signi cativi. Di conseguenza non abbiamo tuto avvalerci
di reali termini di paragone che sarebbero stati utili nei mamenti decisiona-
li. L'iniziale approccio della tesi fu di voler e ettuare le arning e testing su
tutto 'orizzonte temporale a disposizione. Questo approcio none possibile
in quanto il mercato nanziario rappresenta un dominio non stazionario, in
cui tutte le dinamiche dipendono dal tempo.
Per fare un esempio durante il periodo da noi osservato il tiblo BCA (Banca
Intesa) ha subito fortissimi rialzi in un arco di tempo ristr etto a causa del-
I'annuncio di fusione con listituto di credito San Paolo. Questo ha portato
dei risultati sperimentali troppo confusi se analizzati globalmente, ci siamo
perco concentrati ad analizzare le singole settimane, dee i giorni dal luned
al gioved rappresentano l'intervallo di learning e il venerd quello di testing.
Il parametro Ge percd l'intervallo di giorni su cui abbiamo svolto i nos tri
esperimenti.
Molto importante per e ettuare il confronto tra glia agenti e di svolgere tutti
i test sugli stessi Trial, ovvero sullo stesso giorno e con Istesso book inizia-
le. Il parametro | e stato calcolato per via sperimentale. Con un approccio
che non lascia molto spazio alle interpretazioni [11]. Difdi abbiamo setta-
to diversi random agent con parametri dil via via crescenti e studiando il
trading cost per ogni intervallo [13] abbiamo trovato un graco (gura 4)
che nonostante i tre titoli siano diversi presenta un andamato qualitativo
non monotono individuando un punto di minimo seguito da un asntoto con
ordinata superiore a questo.

Il gra co ottenuto ( gura 4), sebbene possa valere il paradigma che pu
istanti decisionali possiedo e miglioree la prestazione dun sistema, nel do-
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Figura 4. Gra co qualitativo del trading cost al variare del parametr o I.

minio dei problemi di trade optimization non rispetta la comune tendenza
alla decrescita. Difatti secondo noi questoe attribuibile alla dinamica del
mercato, in cui un ordine piazzato sul mercato con prezzi chei possano de-
nire vantaggiosi richiede un numero x di book a ncle ci sia un evoluzione
tale da consentire la transazione. Percb sosteniamo la t& che per un nu-
mero di| troppo elevato si cambia azione prima che questa possa e afre

una transazione signi cativa.

| tre titoli hanno avuto tre valori di | molto simili tra loro ovvero sia per

STM che per ENI il minimo sie posto attorno ai 6 intervalli, m entre per

ENI il valore di | e pari a 8.

6.2 Risultati sperimental

In questa sezione vengono presentati i risultati sperimerali ottenuti appli-
cando le due tecniche di ottimizzazione della trading exedion, ovvero l'al-
goritmo Fitted Q-iteration rappresentato dal RegressorAgent e l'algoritmo
di Nevmyvaka implementato sull'omonimo agente.

6.2.1 Analisi delle prestazioni

In questa sezione vengono riportati i gra ci che rappreser&no le prestazioni
al variare della strategia impiegata per I'apprendimento. Le strategie messe
a confronto sono la Submit and Leave, I'approccio di Nevmyvéia e il Fitted
Q-iteration.

Gli esperimenti svolti sono stati ottenuti, nel caso del regessor agent po-
nendo 5000 iterazioni per la fase di learning e 1000 per qualldi testing.
Questi esperimenti si basano sullo studio di una settimana iddati storici
suddivisa in quattro giorni, dal luned al gioved, di lea rning e un giorno, il
venerd, di training.

Per quanto riguarda la creazione del regressore, sono statesate le seguenti
impostazioni per il funzionamento dell'algoritmo, lo spazo delle azionie sta-
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Le politiche a confronto
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Figura 5: Gli agenti a confronto. (1. ENI, 2. STM, 3.BCA)

to settato con otto azioni nell'intervallo [0.01, 0.08] nelcaso di ENI e STM
e [0.010, 0.040] per BCA.

Per creare il regressore abbiamo usato il programma Learn. primi due
argomenti della chiamata del programma sono il le contenere il dataset e
la tipologia di regressore voluta, mentre il terzo rappresata il numero delle
iterazioni per l'algoritmo Fitted Q-iteration. Il numero d elle iterazionie
strettamente legato al valore | del random agent utilizzato per calcolare i
dataset. Difatti fornisce un informazione importantissima all'algoritmo per
la stima della dead line dell'algoritmo. Utilizzare un numero di iterazioni
minore di | signi cherebbe non tener conto di tutti i trial co n un numero |
di iterazioni, mentre considerare un valore dil maggiore a 6 o a 8 (in base al
titolo) comporterebbe I'aggiunta di rumore inutile 0 dannoso nel regressore.
L'algoritmo di Nevmyvaka dopo un numero di iterazioni pari alla somma
del numero di book per giorno moltiplicata per il numero degi intervalli di
tempo e inventario moltiplicato ancora per il numero delle a&ioni disponibili
genera una tabella contenente l'azione ottima per ogni stai. La comples-
sitn dell'algoritmoe di tipo lineare rispetto al paramet ro n che rappresenta
il numero dei book in una giornata.

Una volta completato I'addestramento del RegressorAgent elel Nevmyvaka
agent si procede a lanciare i due agenti e il submit and leavéraultaneamen-
te sugli stessi trial, in modo da poter testare confrontare irisultati prodotti.

| gra ci (gura 5) mostrano un miglioramento di entrambe le d ue politiche
rispetto ai valori prodotti dal submit and leave. | graci ( gura 5) vanno
interpretati pensando al problema dell'ottimizzazione ddla trade execution
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in cui bisogna minimizzare il trading cost per massimizzarel ritorno.
Vogliamo precisare che i gra ci vengono presentati solamee a livello quali-
tativo. Il calcolo preciso dei valorie un problema molto complicato, poicte i
risultati presentano un' elevata varianza che si traduce inesperimenti molto
simili con risultati diversi in valore assoluto [10]. Sebbae i valori del trading
cost possano variare, i rapporti tra le varie politiche rimangono costanti. Il
calcolo approssimato della dispersione attorno alla mediger questi risulta-
ti, ha valori per quanto riguarda ENI di Var(END= 2, per STM | a varianza
e var(STM)= 3, mentre per BCAe 2.5 (valori espressi in basi s point, riferiti
al calcolo del trading cost. Si pw notare come il regressoagent sia migliore
del Nevmyvaka sia nel caso di STM che in quello di BCA.

Durante l'analisi delle azioni ottime vedremo come l'appraccio dell'algorit-
mo Fitted Q-iteration generi delle politiche dei prezzi molto aggressive, per
mercati al rialzo, mentre l'algoritmo di Nevmyvaka abbia una maggiore pro-
pensione alla vendita senza forzare prezzi troppo elevati.

| risultati di fatto da noi sperimentati non possono essere pesi in conside-
razione come assoluti in quanto rappresentano solo una pioa nestra di
training. Una delle spiegazioni per il quale i titoli di STM e BCA abbiano
avuto un trading cost mediamente migliore rispetto a quellodi ENI,e legata
all'andamento di crescita che hanno registrato i due titoli nei quattro mesi
di osservazione. Mentre Eni ha avuto una dinamica di crescé seguita a una
di decrescita.

L'approccio che vogliamo consigliare per un applicazionegale basata su que-
ste tecnichee la creazione di un regressore o di una tabelldi Nevmyvaka
sempre molto aggiornata. Si pw ritenere che un apprendimato e ettuato
su andamenti pu vecchi di 5 giorni possa non essere in alcumodo signi -
cativo. Una tecnica da noi non provatae quella di costruire un regressore
che sia sensibile anche a variabili di mercato, come la tendea al rialzo
o la tendenza al ribasso che possono in uenzare notevolmestle politiche
apprese.

6.2.2 Analisi delle politiche apprese

In questa sezione vengono descritte le politiche apprese wde due tecniche
studiate. Allo scopo di voler fornire una rapida e chiara interpretazione sono
presentate in forma di istogramma ( gure 6-11). Sull'asse @lle x troviamo
il volume da vendere, ovvero un numero tra 4 e 1 dove 4 indica umolume di
azioni approssimabili con il volume massimov e 1 un volume tendente a O.
Allo stesso modo sull'asse y troviamo il tempo trascorso day 0 rappresenta
l'inizio di un trial e 3 la ne. Sull'asse ze indicata I'azio ne ottima consigliata
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dall'agente, espressa in variazione rispetto al miglior pezzo di acquisto.
Gli istogrammi sono visibili nell'ultima sezione di questo capitolo alla voce
Allegato: istogrammi relativi alle politiche apprese

Per poter analizzare le politiche apprese bisogna ricordai il diverso ap-
proccio usato dai due algoritmi. Difatti I'algoritmo di Nev myvakae di tipo
esaustivo, cerca di studiare tutte le dinamiche insite allinterno della gior-
nata di transazioni, mentre l'approccio legato al regressoagente molto pu
casualenell'apprendimento di politiche focalizzandosi primariamente sul ri-
torno atteso.

Si nota subito come ilregressor agentabbia una tendenza a massimizzare il
ritorno senza preoccuparsi dell'eventualiat di non riusdre a vendere, difatti
anche in circostanze in cui il volume o il tempo rimanente sigpoco il prezzo
none mai a mercato. L' algoritmo di Nevmyvakae molto pu intuitivo,
difatti sviluppa una strategia volta al riuscire ad e ettua re l'ordine senza
ricorrere all'ordine di mercato.

Vorrei ulteriormente precisare come una politica aggressa come quella evi-
denziata dal regressor agent per BCA abbia portato ad ottenee risultati
migliori (in un momento di crescita) rispetto a quelli otten uti con Il'algorit-
mo di Nevmyvaka, sebbene i periodi di learning e training fosero i medesimi.
E' stato molto interessante studiare i risultati delle politiche apprese in
guanto i gra ci, soprattutto quelli di Nevmyvaka, rispecch iano quello che
un‘agente reale farebbe, ovvero piazzare un ordine pu rishioso all'inizio,
per vedere poi, al diminuire del tempo a disposizione, tentdvi sempre pu
plausibili.

6.3 Sommario

In questo capitolo abbiamo spiegato i risultati ottenuti dai vari agenti e come
sono stati ottenuti. La narrazione ripercorre cronologicanente la scelta dei
parametri per gli agenti e la scelta dei periodi di learning etesting. De nito
il design sperimentale abbiamo fornito la descrizione deiisultati ottenuti
cercando di spiegare le motivazioni legate a questi risultd Importantee
stato il confronto tra le varie politiche di prezzo scelte da vari agenti.
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Figura 6: Politica appresa con Regressor Agent, ENI
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Figura 7: Politica appresa con Regressor Agent, STM
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Figura 8: Politica appresa con Regressor Agent, BCA

Figura 9: Politica appresa con Nevmyvaka Agent, ENI
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Figura 10: Politica appresa con Nevmyvaka Agent, STM
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Figura 11: Politica appresa con Nevmyvaka Agent, BCA
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Capitolo 7

Direzioni future di ricerca e
conclusioni

Questa tesi deve essere letta come un punto di partenza. L'gomentoe va-
stissimo e richiede numerose analisi, sia di tipo prettametie economico, che
legate ai metodi utilizzati. Il simulatoree stata una dell e parti pu di cili e
complesse da realizzare, ma conclusa nella sua implemeniaz, mentre gli
agenti sono un problema aperto.

7.1 Risultati

Usare l'apprendimento per inforzo per problemi di trade exeutione molto
pro quo. Comporta un miglioramento sotanziale, riducendo i costi di tran-
sazione rispetto alle politiche di submit and leave. Sebben il Nevmyvaka
agente e il regressor agent siano diversi, entrambi hanno pfermance sem-
pre migliori rispetto a quelle di riferimento.

Secondo quanto visto dai risultati sperimentali I'algoritmo di Nevmyvaka e
quello del tted Q-iteration o rono due approcci diversi, i | primo poco ag-
gressivo e volto ad e ettuare 'ordine senza rischiare di deer ricorrere agli
ordini di mercato e l'altro molto pu portato a voler e ettu are transazioni
ai prezzi migliori possibili e nel caso cbo non avvenga vend a mercato. Un
approccio interessante potrebbe essere creare un algoribrche in base alle
situazioni di mercato applica una delle due strategie. Va rgordato che l'al-
goritmo di Nevmyvaka richiede una complessia temporale nolto maggiore
rispetto a quella voluta dall'algoritmo tted Q-iteration

Nonostante quanto appena detto entrambe le politiche puntamo ad una di-
minuzione dell'aggressivia al diminuire del tempo. Durante la nostra trat-
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tazione risulta evidente come il problema della trading exeution viene evi-
dentemente migliorato dalle nostre politiche.

Tutto il nostro lavoro sie dovuto scontrare con la scarsa gquantie. di infor-

mazioni su politiche e risultati riguardante gli agenti vir tuali. Difatti questo

ambito di ricercae collegato a molti istituti nanziari pr ivati che custodi-
scono gelosamente i propri risultati, privando la possibita di un lavoro di

squadra.

7.2 Direzioni future di ricerca

Il percorso che abbiamo svolto ci porta ad un incrocio in cui ¢ vie future
possono essere veramente svariate e di diverso tipo:

Importantissimae la necessita di riuscire ad ottenere uno storico pu
vasto per poter ampliare le casistiche di mercato. In meritoa que-
sta esigenza nasce il problema della con denziali dei d& nanziari.
Difatti solo la situazione istantanea di un mercatoe un' informazio-
ne a carattere pubblico, ma lo storico degli ordinie quasi mpossibile
ottenerlo come privato cittadino.

Ancora pu importantee il confronto tra il mercato nanzi ario italiano
e statunitense. Sarebbe molto importante comprendere le genzialit

dei nostri agenti testandoli sullo stesso mercato in cui Kems e Nev-
myvaka hanno ottenuto i loro risultati sperimentali, il Nas daq [1]. Si
potrebbe cos capire quanto le caratteristiche dei due metati in uen-

zino gli agenti.

Leggendo alcuni paper di comparazione tra mercati nanziar america-
ni ed europei sie compreso come molte operazioni abbiano wiamiche
diverse [7] [22]. Difatti il mercato americanoe caratterizzato da uno
spread bid-ask molto maggiore rispetto a quello italiano e gprattut-

to da una liquidia e volatilia molto maggiore. Dal punto di vista
economico la scelta di un volume V di 10.000 azioni sia sul meato
italiano che su quello americano rappresenta un errore, dittie dimo-

strato come il bid-ask spread in uisca sui volumi di transazone, perco
uno studio del problema dovrebbe riferirsi a volumi V inferiori a 5.000
azioni.

Uno sviluppo molto promettente, in relazione ai risultati ottenuti dagli
studiosi americanie quello di aggiungere al vettore deglistati anche
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informazioni derivanti dall'analisi tecnica dell' andamento nanziario.
Le variabili da tener conto potrebbero essere: il bid-ask smad, la
di erenza di volume tra il primo livello degli acquisti e quello delle
vendite, il costo immediato di vendita, il volume medio per transazione,
e varie combinazioni di queste informazioni.

Spostandoci sul fattore umano potrebbe essere interessanstudiare |l
comportamento di trader reali del mercato. Ovvero poter digorre di
tutti gli ordini di un intermediario nanziario per compren dere quale
sia la vera politica di riferimento da tener conto durante i nostri studi.
La submit and leave e un approccio troppo semplicistico, cte rischia
di non rappresentare bene il comportamento reale di un opetare di
borsa.

Secondo quanto aermato dalla tesi dell' Ing. Galli [6] una delle
variabili interne di mercato pu promettenti da studiare s arebbe potuta
essere quella relativa alla tendenza rialzista o ribassiatdel mercato.
Aggiungendo un semplice indicatore 0,1,2 si potrebbe aggngere al
vettore degli stati del dataset una variabile che indica la cescita, la
decrescita o la stazionariet del mercato.

Nella gran parte degli studi legati al problema della trade eecution

non si tiene conto di parametri signi cativi per I'analisi f ondamentale
di un'azienda quotata, come il ROE o il ROI che rappresentanola

capacit di un' azienda di generare pro tti. Questo potreb be essere
un altro parametro da aggiungere agli studi, ma solo in presgza su

studi legati ad orizzonti temporali di lungo termine.

Come pu volte ribadito all'interno della tesi il trading ¢ oste un calcolo
della bont delle transazioni. Questo indice peo non tiene conto dei
costi ssi delle transazioni e delle aliquote applicate al apital gain.
Potrebbe essere interessante studiare il reale impatto chew avere
la scelta del parametro | nel de nire i costi di transazione. Difatti in
presenza di costi ssi per transazione, aumentando | si ridda di non
raggiungere un buon trade o tra le commissioni sse per trarsazione
e il miglioramento dovuto allaumento degli intervalli decisionali.

In ne potrebbe essere utile spostare il nostro interesse dgoroblema
dell'ottimizzazione della trade execution al problema deltechnical tra-
ding. Questo approccio non si basa solo sul problema di ottimizza
una vendita o un acquisto, ma sul problema complessivo legatall'ac-
quisto in un istante t di un pacchetto di azioni e la successia vendita ad
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un tempo t+n dello stesso pacchetto. Lo scopoe quello di ottimizzare
il capital gain.

7.3 Conclusioni

Poicle sono stato molto seguito nello sviluppo della tesiyvoglio o rire tutta
la mia esperienza maturata su questo argomento a chiunque gbta prose-
guire questo studio. In merito a co lascio la mia mail persmale:
franchecco@quipo.it
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