Universita degli Studi di Roma “La Sapienza”
Anno Accademico 2007-2008

FACOLTA DI SCIENZE MATEMATICHE FISICHE E NATURALI
DOTTORATO IN MATEMATICA

Alcuni appunti per il corso di
METODI PROBABILISTICI
PER LE EQUAZIONI ALLE DERIVATE PARZIALI
Giovanna Nappo
A.A. 2008/2009

versione del 9.04.2009



Indice

Introduzione iii
1 Richiami su spazi di probabilita 1
1.1 Esempi di spazi di probabilita . . . . . . . . . .. 1
1.2 Variabili aleatorie . . . . . . . . Lo e e 4
1.3 Distribuzioni di variabili aleatorie . . . . . . . . . ... 6
1.4 Valori attesi . . . . . . . . L 10
1.4.1 Variabili aleatorie in spazi misurabili ** . . . . . . ... 0 0oL 12

1.5 Misura indotta e Cambio di variabile ** . . . . . . . . ... 12
1.6 Appendice: variabili Gaussiane . . . . . . . ... 16
1.7 Appendice: Teorema di rappresentazione di Skorohod . . . . . . . . . ... ... L 0. 20
1.8 Appendice: Spazi di variabili aleatorie . . . . . . . . . L. Lo 23
1.8.1 Sottospazi dello spazio delle v.a.di quadrato integrabile ¥ . . . . . ... ... ... ... ... 24

1.8.2 Regressione lineare . . . . . . . .. L e 24

1.9 Appendice: Approccio soggettivista alla probabilita . . . . . . . .. ... oL L L 25

2 Valori attesi e probabilita condizionali 28
2.1 Definizioni . . . . . . .o 28
2.2 Esempi. . . . .. e e 30
2.3 Proprieta del valore atteso condizionale . . . . . . . . . . ... 36
2.4 Equivalenza tra le definizioni di valore atteso condizionale per variabili aleatorie di quadrato sommabile 39
2.5 Dimostrazioni delle proprieta del valore atteso condizionale . . . . . .. .. ... .. ... ... ..., 40
2.6 Probabilita condizionali regolari . . . . . . .. L. 43
2.7 Esempi. . . . ... e e e 45

3 Martingale 48
3.1 Esempi di martingale e di submartingale . . . . . . . . ... Lo L 49
3.2 Decomposizione di Doob . . . . . . oL e 55
3.2.1 Applicazioni: variazione quadratica e integrale stocastico a tempo discreto . . . . . . . . . . .. 56

3.2.2  Applicazioni: verso l'integrale stocastico a tempo continuo . . . . . . . . . .. ... ... 59

3.3 Martingale, submartingale e tempi d’arresto . . . . . .. ... Lo L 65
3.3.1 Tempo discreto . . . . . . . oL e 65

3.3.2 Tempocontinuo . . . . . . . . L e 66

3.4 Alcune proprieta dei tempi d’arresto . . . . . . .. L 67
3.5 Casoatempo discreto . . . . . . . oL e 68
3.6 Applicazione: la rovina del giocatore con le martingale . . . . . . ... .. ... 0oL 70
3.7 Disuguaglianza di Kolmogorov per submartingale non negative . . . . . . .. ... .. ... .. .... 72
3.8 Convergenza di martingale . . . . . . . .. L e 72
3.9 Disuguaglianza di Doob . . . . . . . L 74
3.10 Estensioni alle martingale a tempo continuo (cenni) . . . . ... ... ... ... L. ()
3.11 Processi misurabili e tempi d’arresto . . . . . . . . L 76

4 Processi aleatori a tempo continuo 78
4.1 Processi aleatori, definizioni ed esempi . . . . . . . . ... 78
4.2  Osservazione sulla definizione di un processo solo attraverso le sue distribuzioni finito dimensionali . . 82
4.3 Esistenza di una versione continua: criterio di Chensov-Kolmogorov. . . . . . . . ... ... ... ... 84
4.4 Le traiettorie del processo di Wiener non sono a variazione limitata . . . . . . . . ... ... ... ... 84
4.5 Costruzione del processo di Wiener e della misura di Wiener su C[0,1]. ** . . . ... ... ... . ... 88

4.5.1 Costruzione come serie di funzioni . . . . . . . . . . L L 88



ii

4.5.2

MPEDP-dott-5-giugno-2009

Costruzione come legge limite, sullo spazio delle funzioni continue ** . . . . . . ... ... ...

4.6 Processi ad incrementi indipendenti ed omogenei . . . . .. .. ..o L oo o
4.7 Esempi di martingale a tempo continuo . . . . .. ..o oL Lo
4.8 Processi di Markov regolari . . . . . . .. L e e

4.8.1
4.8.2

Processo di Orstein-Ulhenbeck . . . . . . . . . . . . .
Moto browniano geometrico e modello di Black-Scholes . . . . . . ... .. .. ... ... ...

4.9 Appendice: dimostrazione del Teorema di esistenza di Kolmogorov . . . . . . . . ... ... ... ...

4.9.1
4.9.2
4.9.3

Caso a tempo discreto: metodo diretto . . . . . . . .. L. L L
Osservazione su RI . . . . . . . . e
Problemi con lo spazio canonico . . . . . .. ..o Lo

4.10 Appendice: dimostrazione del criterio di Chensov-Kolmogorov . . . . . . . ... ... ... ... ....

5 Proprieta del moto browniano
5.1 Trasformazioni del moto browniano . . . . . . . . . . . ...
5.2 Proprieta di Markov forte per il processo di Wiener . . . . . . . . . . . ...
5.3 Principio di riflessione . . . . . .. L

5.3.1

Trasformata di Laplace . . . . . . . . . . . e e

5.4 Tempi di uscita da una striscia . . . . . . . .. oL Lo

kokokosk

5.5 Proprieta delle traiettorie di un processo di Wiener **** ... o000 0oL

kokkok

5.6 Calcolo del risolvente del nucleo del calore **** . . . . . . . . . ...

6 Integrale stocastico: cenni
6.1 Integrale stocastico per processi integrabili, a partire dai processi elementari . . . . . . . .. ... ...

6.1.1
6.1.2
6.1.3

Esempi di calcolo di integrali stocastici. . . . . . . . . . ...
Integrale stocastico per processi localmente di quadrato integrabile . . . . . . . . ... ... ..
Osservazioni su alcune proprieta degli integrali stocastici . . . . . . .. .. ... ... ... ...

6.2 Calcolo stocastico e formula di Itd . . . . . . . . . ..

6.2.1
6.2.2
6.2.3
6.2.4

Moto browniano geometrico e il suo differenziale stocastico . . . . . ... ... ... ... ...
Funzioni armoniche e tempi di uscita per il processo di Wiener . . . . . . ... ... ... ...
Applicazione ai tempi di uscita da una striscia per il processo di Wiener con drift . . . . . . . .
Applicazione: ricorrenza e transienza per il processo di Wiener . . . . . . ... ... ... ..

6.3 Equazioni differenziali stocastiche . . . . . . . . . . L L

6.3.1
6.3.2
6.3.3
6.3.4
6.3.5
6.3.6
6.3.7

Unicita per EDS: il caso Lipschitz globale . . . . . . . . . ... .. ... ... ... .......
Esempi di soluzioni di equazioni differenziali stocastiche: il processo di Orstein-Ulhenbeck . .
Esistenza per EDS: il caso Lipschitz globale . . . . .. ... ... ... 0L
Dipendenza continua dal dato iniziale e proprieta di Markov per soluzioni di EDS . . . .. ..
Tempi di uscita da una striscia per una soluzione di una EDS . . . . . .. ... ... ... ...
Soluzioni deboli di equazioni differenziali stocastiche . . . . . . ... ... ... ..
Trasformazione di Girsanov e soluzioni deboli . . . . . . . . . ... ... ... ... ... ...

7 Rappresentazione di soluzioni di equazioni alle derivate parziali
7.1 Rappresentazione di Feynman-Kac per il processo di Wiener . . . . . . . . . ... .. ... .. ... ..

7.1.1
7.1.2
7.1.3
7.1.4

Bibliografia

Applicazione: Formula dell’arcoseno (di Lévy) . . . . . . . ... .. .. . . L.
Generalizzazioni . . . . . . . Lo e
Connessioni con il problema di Dirichlet . . . . . . ... ... .o 0oL
Il processo di Bessel . . . . . . . . e e

121
121
121
123
126
127
130
132

134
134
138
141
142
143
147
149
149
153
154
154
156
158
163
166
168
169

172
172
173
174
176
177

182



MPEDP-dott-5-giugno-2009 iii

Introduzione

**(DA RIVEDERE e arricchire) **

**Lo scopo del corso ¢ quello di introdurre i concetti basilari della teoria dei processi stocastici e del calcolo
stocastico per capire il legame tra questi e alcune equazioni alle derivate parziali.™*

Questi appunti si basano su una raccolta di vari appunti, scritti durante vari anni di insegnamento di corsi
universitari sui processi aleatori. E questo spiega la non completa coerenza della presentazione degli argomenti.

Inoltre il testo contiene alcune note che negli ultimi anni non sono state utilizzate e quindi non sono state riguardate:
il corso di dottorato mi da 'opportunita di riparare a questa mancanza.

Nella preparazione delle lezioni ho utilizzato diversi testi e i principali sono il testo di P. Baldi [1] e quello di
A. N. Shiryaev [14]. Ma andrebbero citati anche altri testi, come ad esempio il testo di L. Breiman [5], quello di
I. Karatzas e S. E. Shreve [7], quello di D. Revuz e M. Yor [11], i testi di S. Ross [12] e [13], il testo di P. Billingsley [3],
quello di J. M. Steele [15], e altri ancora.

Infine va consigliato agli studenti la lettura delle note del Prof. Lorenzo Bertini [2], preparate per questo stesso
corso negli anni accademici precedenti (le note sono reperibile al suo sito Web).

Infine gli studenti potranno scegliere tra alcuni argomenti,non completamente svolti a lezione, e che potranno
esporre in forma di seminario:

Teorema di rappresentazione di Kolmogorov, (queste note, Billingsley [3])

Teorema di Chensov-Kolmogorov (Baldi [1] o queste note e/o per una dimostrazione differente le note del
Prof. Bertini [2], che a loro volta sono basate sul libro di Stroock e Varadhan [16] )

Approssimazione del moto browniano (Billingsley [4])

Problema di Dirichlet (Baldi [1] e/o I. Karatzas e S. E. Shreve [7]).

Formula di Feynman-Kac per il processo di Wiener e/o per soluzioni di equazioni differenziali stocastiche (I. Karatzas
e S. E. Shreve [7])

Formula di Tanaka e tempo locale (Revuz e Yor [11])

Applicazioni a problemi di controllo (Baldi [1])

Approssimazione di equazioni differenziali stocastiche (D. Higham SIAM [??])**(da completare)

DA FINIRE......



Capitolo 1

Richiami su spazi di probabilita

1.1 Esempi di spazi di probabilita
Come dovrebbe essere noto uno spazio di probabilita & una terna (2, F,P), dove

F & una o-algebra, ovvero F ¢ una famiglia di sottoinsiemi di 2, cio¢ F & un sottoinsieme di P(f2), tale che

QeF; (1.1)
se A e F, allora A° € F; (1.2)
se A, € F,n €N, allora Upeny A, € F; (1.3)

P e una misura di probabilita, ovvero
P:F—[0,1; A~ P(A4)

con le proprieta che

P(Q) =1; (1.4)
se A, € F,neN, con A, N A,, =0 per n # m, (1.5)
allora ]P’( U An) = Z}P’(An).
neN neN

La o-algebra F rappresenta 'informazione disponibile, ovvero gli eventi appartenenti a F sono gli unici eventi di
cui abbiamo la possibilita di sapere se si sono verificati oppure no.

Oltre alla misura di probabilita P, per tutti gli eventi A € F con P(A) > 0, si possono definire le probabilita
condizionate' all’evento A, che rappresentano la valutazione della probabilita nel caso in cui si verificasse 1’evento
A:

P(-|A) F : — [0,1] (1.6)

E —P(E|A) = W

Vediamo ora alcuni esempi elementari di spazi di probabilita:

1E facile verificare che la funzione P(-|A) definita in (1.6) & una probabilita, ciot soddisfa gli assiomi delle probabilita. Per mettere in
evidenza tale fatto va detto che Kolmogorov aveva adottato la notazione P4 (-), ovvero P4 (F) invece di P(E|A), anche per mettere meglio
in evidenza questa proprieta.
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Esempio 1.1. Qualunque sia Q, la o-algebra banale F = {0,Q} é una o-algebra, e necessariamente P(Q) = 1 e

P(0) = 0.

Esempio 1.2. Qualunque sia Q, preso un sottoinsieme proprio A di Q la o-algebra F = {0, A, A¢,Q} ¢é una c-algebra,
e necessariamente P(Q) = 1, P(0) =0, P(A) = p, P(A°) =1 —p, per un p € [0,1].

Esempio 1.3. Qualunque sia Q, sia {H,,, m = 1,2,..., N} una partizione finita di Q, cioé se gli eventi sono
incompatibili:

H,NHy,=0pern#m, nme{1,2,...,N}

ed esaustivi:

H, =9,
1

T C =

allora la famiglia M = {A = ,,c; Hm, al variare di I C{1,2,...,N}}, (con la convenzione che U Hp,=0)¢una

mepd
o-algebra. Inoltre se p1,ps,...,pN Sono numeri non negativi, a somma 1, ovvero

N
Pm >0, m=1,2,...,N, > pm=1,
m=1

alloraP: M —[0,1]; A— P(A), con
P(A) = me, per A = U H,,, (1.8)
mel mel

definisce una probabilitd su (Q, M).

Esempio 1.4. Le proprieta dell’esempio precedente valgono anche nel caso di una partizione numerabile {H,,, m €
N} con i dovuti cambiamenti: cioé, se

H,NH, =0pern#m, nmeN,

UHm:Q,

allora la famiglia
F={A= U H,,, al variare di I C N},

mel

(con la convenzione che U H,, =10), ¢ una o-algebra?.

mef
Inoltre se p1,p2,...,Pm,... SOno numeri non negativi, somma 1, ovvero
pm 20, meN, > pm =1,
meN

2La verifica & banale:

Q= U H,,, ovvero [ =N

meN
se A= U H,,, allora A° = U Hp,
mel melc

oo
se An = |J Hm,n>1, allora | ) An= | Hm, per I = U2 1.
mely n=1 mel
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alloraP: F i+ [0,1]; A P(A), con

P(A) = pm,  per A= Hn, (1.9)

mel mel

definisce una probabilita su (2, F).
La verifica di quest’ultima proprieta & banale®.

Elenchiamo adesso alcune proprieta e notazioni relative alle o-algebre:

1 l’intersezione di o-algebre é una o-algebra
Sia {Gs, @ € A} una famiglia di o-algebre, allora F := ﬂ G, ¢ una o-algebra®.
a€cA

2 l’unione di c-algebre non é (in generale) una c-algebra
Basta mostrare con un controesempio che l'unione di due o-algebre non ¢ una o-algebra: ad esempio se

G ={0,A;, A¢,Q}, con A1 N Ay # 0, Ay, Ay, allora Gy U Ga = {0, A1, As, A, AS,Q} non & una o-algebra.

3 la o-algebra generata da una collezione di eventi
Sia K un sottoinsieme di P(f2), 'insieme delle parti di €2, allora

¢ la o-algebra® generata da K.

In particolare quindi la o-algebra M, generata dalla partizione {H,,; m € N} come nell’Esempio 1.4, coincide
con o({H,,; m € N}), in quanto, come gia visto M & una o-algebra, e inoltre ogni o-algebra che contenga
{Hn; m € N}, deve necessariamente contenere tutte le unioni del tipo U,e 1 Hop,.

4 la o-algebra generata da una collezione di o-algebre
Nel caso in cui K = [J,cp Ga, dove G, sono o-algebre, allora si pone

\/ Go ::0( U ga).

acN aEA
In particolare se M = o({H,,; m € N}) e N' = o({Ky; ¢ € N}), allora

MVN =0({HnNK;ymeN, LeN})={E= (] HpunKg;conJCNxN}

(m,0)ed
3La funzione P : M + [0, 1] definita in (1.9) & una probabilita, infatti
PQ) =Y pm=1,
meN
se Ay = U Hp € Myn €N, con A, N A, =0 pern#n',
mely

allora U Ap = U H,, con I = U In, econ In NI, =0 pern#n,
neN mel neN

e quindi]P’( U An) :]P’(A) = Zpg = Z Z Pm = Z]P’(An),

neN Lel neNmel, neN

4La verifica & banale:

Q € F, in quanto Q € G, per ogni a € A;
se A € F, cioe se A € Go, per ogni a € A, allora A° € G, per ogni a € A, e quindi A° € F;

se An € F,n € N cioe se A € Go, per ogni a € A,n € N allora U Ay € Ga, per ogni a € A, e quindi U An € F;
neN neN

511 fatto che mg;)ccg sia una o-algebra, deriva dalla proprieta che 'intersezione di o-algebre ¢ una o-algebra.
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5 la 0-algebra dei Boreliani Nel caso in cui K = A, la famiglia degli aperti di R¥, allora
B(R*) := o (A)

¢ detta o-algebra dei boreliani, o o-algebra di Borel, ed ogni elemento di Z di B(R*) & detto boreliano.

1.2 Variabili aleatorie

Definizione 1.1. Dato uno spazio di probabilita (2, F,P)®, una variabile aleatoria reale X ¢ una funzione
F-misurabile, ovvero una funzione

X: QR wr X(w),
tale che la controimmagine di ogni aperto O € A sia un elemento di F7, cioé tale che

X"HO) = {w tali che X(w) € O} € F, per ogni aperto O € A.

Si dice anche che X e una variabile aleatoria F-misurabile.
Una definizione analoga vale nel caso di variabili aleatorie multidimensionali

X:0-RY o X(w) = (X1 (w),..., Xp(w)),
basta infatti sostituire R con RF.
Vediamo alcuni esempi di variabili aleatorie F-misurabili, al variare della o-algebra F.

Esempio 1.5. Se F = {0,Q}, allora le uniche variabili aleatorie reali X F-misurabili sono le costanti:

Se X : Q= R; w— X(w) =c, allora X~ 1(O) ¢ l’evento impossibile(=insieme vuoto 0), se c ¢ O, oppure & l'insieme
certo(=Q), se c € O.

Viceversa se X : Q — R; w— X(w) non é costante allora X assume almeno due valori ¢y e co distinti (cioé esistono
w; tale che X(w;) = ¢;, per i = 1,2, con ¢ # c3). Quindi se c; € O, ma ca ¢ O, allora w; € X~ Y(O), mentre
we & X 1(0), ovvero h C X~1(0) € Q (dove le inclusioni sono in senso stretto), e quindi X non ¢ F-misurabile.

Si noti che 'esempio precedente mostra anche che tutte le variabili aleatorie costanti sono misurabili rispetto a
qualunque c-algebra ({0, Q} C F, per ogni o-algebra F).

Esempio 1.6. Sia {H,,, m € N} una partizione numerabile, e sia M come nell’esempio 1.4. Allora X : Q — R; w —
X(w) ¢ M-misurabile, se e solo se esiste una successione di costanti {c,,, m € N}®, tale che

X(w)=Y" culn, W) (1.10)
meN
Se X ¢ definita come in (1.10) allora X é M-misurabile, infatti per ogni aperto O,
xoy= |J Hnm.

m:cym €O

ovvero X HO) = U,pe; Hm € M, per I ={m: ¢,, € O}.
Viceversa se X & M-misurabile, cioé, per ogni aperto O, esiste un I C N tale che

X_l(o) = U Hy,,

mel

61n realta basta che ci sia uno spazio probabilizzabile, ovvero basta solo la coppia (2, F), mentre non & necessario specificare la misura
di probabilita P.

7Si noti ’analogia con la definizione di funzione continua f : R¥ — R%, come una funzione tale che le controimmagini di aperti sono
aperti.

8Si noti che non si assume che i valori di {cy, } siano tutti distinti, ad esempio nel caso della successione costante, cioé ¢, = ¢ per ogni
m € N, si trova una variabile aleatoria costante.
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allora qualunque sia ¢ € R, preso O™ intervallo aperto (¢ — 1/n,c+ 1/n) si ha che
X({eh=xNoy=Nx"'O0"= U Hn= |J HmeM,
n n n meln me), I

Esempio 1.7. Sia X : Q@ —» R; w — X(w), una funzione discreta, ovvero tale che limmagine X(Q) = {z €
R, tali che esiste un w con X (w) = x} di X sia un insieme numerabile (finito o infinito), cioé X(Q) = {xm,, m € N},
con T, # T, per n #m. Allora

Xw)=Y znly, W), (1.11)

meN

dove
Hypo= X'{zm}) = {w tali che X(w) = T, }.

Si noti che {H,,, m € N} forma una partizione numerabile.

Inoltre la funzione X & una variabile aleatoria F-misurabile, se e solo se
H,, = X '({zm}) € F, per ogni m € N,
come ¢ immediato da (1.11), osservando che, come nel caso precedente,
xXo)= |J Hn
m:x, €O

Infine la variabile aleatoria X si dice semplice o elementare, se l'insieme X () ¢ un insieme finito.

Si puo dimostrare che
1 se X ¢ una variabile aleatoria F-misurabile, allora la controimmagine X ~!(Z) € F, per ogni boreliano Z € B(R),

2 la variabile aleatoria X & F-misurabile, se e solo se ciascuna componente X; & F-misurabile’, perognii =1,..., k.
In particolare X ~!({z}) € F, per ogni z € R, in quanto {z} =, (z — 1/n,z + 1/n).

Connessa con la precedente Definizione 1.1 ¢ la seguente definizione:

Definizione 1.2. Sia data una funzione X : Q — RF; w — X(w) = (X1(w),...,Xp(w)). Si dice o-algebra
generata da X, la o-algebra

o(X) = ﬂ g

GeRX

dove RX ¢ la famiglia delle o-algebre, per le quali X & G-misurabile!®.
Si dimostra che

3 La o-algebra generata da X, si puo caratterizzare come:
o(X) = {A=X"\(T), per T € BR")},

4 la funzione X & F-misurabile, se e solo se o(X) C F,

5 le variabili aleatorie (X )-misurabili a valori in R? sono tutte e sole le variabili aleatorie Z per le quali esiste
una funzione g boreliana'! tale che
Z = g(X).

9Dimostriamo solo la necessita, che & immediata: basta prendere @ =R X --- x RXxO; X R x --- x R.
N—— N——

i—1 volte k—1i volte
1073 famiglia RX non & vuota, in quanto contiene almeno G = P(Q), I'insieme delle parti di Q.
11Una funzione g : RF — R<, si dice boreliana se & una funzione tale che le controimmagini di aperti sono boreliani.
Ovviamente le funzioni continue sono boreliane. Sono boreliane anche le funzioni continue a tratti, o meglio ancora costanti a tratti.
Per chi non avesse familiarita con i concetti di misurabilita pud pensare a queste funzioni, o a funzioni che siano limite puntuale di funzioni
di uno dei due tipi precedenti.
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Esempio 1.8. Sia X una funzione semplice, come in Esempio 1.7, allora

o(X) =0({Hpn, meN}) ={A= | Hn; I CN},
mel

dove H,, = X ' ({z}).
Inoltre tutte e sole le variabili aleatorie o (X )-misurabili sono le funzioni

Z: QR w— Z(w):= ZcmHHm,

come discende immediatamente dall’Esempio 1.6. Di conseguenza se g : R — R tale che g(x,,,) = ¢, per ogni m € N,
allora
Z(w) =Y emln, =Zw) =Y 9@m)x-1 (o, @) =Y g(@m)s,} (X () = g(X ().

Terminiamo questa sezione, ricordando che le operazioni di massimo, minimo, somma, prodotto, di due funzioni
misurabili, danno luogo a funzioni misurabili: quindi se X ed Y sono variabili aleatorie F-misurabili, lo sono anche
XVY = max(X,Y), X AY = min(X,Y), X +Y, XY. In particolare sono variabili aleatorie X* := X V0 e
X :=(-X)vo.

1.3 Distribuzioni di variabili aleatorie
Sia (9, F, P) uno spazio di probabilita e sia
X: QR we X(w)

una variabile aleatoria a valori in R* . Tramite X & possibile definire una misura di probabilita Px sullo spazio
misurabile (R¥, B(R¥)) nel seguente modo:

Py :B(R") —[0,1] I~ Px(I):=P(X €I).

E facile verificare che effettivamente Px definisce una probabilita sui boreliani B(R¥). La misura di probabiliti cosi
definita & detta misura di probabilita indotta da X, o distribuzione di X.

A volte, per indicare la misura di probabilitd indotta, si usa il simbolo PX~!, che nasce dall fatto che
Px(Z):=P(X € Z) =P(X~'(Z)). Nel seguito, a volte useremo anche il simbolo yx per indicare la distribuzione di
probabilita di X.

Come ¢ noto, associata alla variabile aleatoria X c’¢ anche la funzione di distribuzione

12
Fx(z) :=PlweQ: X(w)<z)=Px((—o0,2]), r € R, (1.12)
La funzione di distribuzione gode di alcune proprieta caratterizzanti'3:
Proprieta delle funzioni di distribuzione
0 Fx(x)€[0,1]

1 La funzione Fx & continua dall’alto', nel senso che, per ogni = € R* si ha

lim FX(yh s Yis 7yk:) :F(xl7"' s Lyttt 7xk)7
YN\T

dove y \, x significa y; — x;", perognii=1,--- k.

128j ricordi che, per k > 1, I'evento e I'insieme nella (1.12) sono rispettivamente

{we: X(w)<z}={weQ: Xij(w) <z, -, Xp(w) <z} e (—oo,z]=(—00,z1] X -+ X (—00,zg].

133 veda la sezione 1.7
14Nel caso k = 1 la proprietd 1 corrisponde alla continuitd da destra.
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2 La funzione Fx (z) ¢ monotona non decrescente.
3 Siano a = (ay,- - ,ax) e b= (b1, - ,bg), si definisca
Aa,b) = {z € R¥:Vi=1,--- k, si ha x; = a; oppure z; = b;},

e si definisca n,(x) il numero di ¢ tali che x; = a;, per € A(a,b).

Se a; < b;, per ogni i =1,--- , k, allora'®
> (=1)EFx(x) > 0.
z€A(a,b)
4 Per ogni € R* e per ogni i = 1,--- ,k si ha che
lim  Fx (o1, 21, Tiy1, -, Tx) = 0.
Yi ——00
Inoltre
lim Fx(zi, -, Tio1, i, Tip1, -+, Tk) = 1.
|w|—=+o00

E importante sottolineare che la funzione di distribuzione F'x individua la misura di probabilita indotta P x sulla
famiglia (di boreliani)

(=00, b] := {x € RF : z; < b;} con b= (by,---,b) € R",

Questa famiglia ha la proprieta di essere chiusa rispetto all’intersezione finita:
(—00,b] N (—o0,b'] = (—o0,b A V], doveb A D = (by A}, -+ b Ab)).

Cio e sufficiente a individuare la misura di probabilita indotta, grazie a un risultato molto utile di teoria della
misura:

Lemma 1.1 (Lemma di Dynkin, Billingsley 1984 [3]). Sia A una famiglia di eventi che genera la o-algebra G e che
¢ chiusa rispetto alla intersezione finita (cioe: A, B € A implica AN B € A). Se due misure di probabilita v e
coincidono su A, allora le due misure coincidono su G = o(A).

Definizione 1.3 (variabili aleatorie con densita discreta). Si dice che una variabile aleatoria elementare X ha densita

discreta
1’1 1’2 e e xm
pLop2 ot Pm
dove T1, T2, - - Tm sono elementi di R* e pi,pa, - pm sono numeri reali tali che

m
p; >0 perognij=1,2,---,m, Y p;=1,
j=1

15Nel caso k = 1, la proprieta 3 corrisponde alla proprieta di monotonia 2:
sea<b allora Fx(a)<Fx(b).
Nel caso k = 2, invece la proprieta 3 diviene:
sea; <byeaz <by allora Fx(bi,b2)— Fx(a1,b2) — Fx(b1,a2)+ Fx(a1,az) > 0.
Per k£ > 2 la proprieta 3 non si riduce alla proprieta di monotonia 2, come mostra il seguente controesempio:

( ) =] 0 sex <0, oppuresex+y <1, oppuresey <DO0.
T1,T2) =
1z 1 sexz>0,y>0,ex+y>1

Si vede facilmente che F' ¢ una funzione monotona. Tuttavia F' non soddisfa la proprieta l, infatti

F(1,1) — F(1,0) — F(0,1) + F(0,0) =1—1—1+0= —1.
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se, per ogni boreliano I, vale
m
Px(I):=P(X€I)= > p;
j=1
zjeZ
In particolare quindi il significato di p; € chiaro, essendo
P(X = ;) = p;-

La definizione é analoga nel caso di variabili aleatorie discrete, la cui distribuzione viene caratterizzata attraverso una
densita discreta su un insieme numerabile {xy, k > 1}

m‘l .r2 DRI .o I',n xm+1 DRI
PL P2 ottt Pmo Pmil oo
Esempio 1.9 (variabili aleatorie con distribuzione binomiale). Ogni variabile aleatoria X per la quale

Px(I):= ;(Z)ph (1—p"

hez
viene detta una variabile aleatoria binomiale di parametrin e p e si scrive in breve X ~ Bin(n, p).

Definizione 1.4 (variabili con densita). Sisupponga di avere una funzione f : RF +— R con le proprieta:
f(x) >0 per ogni x € R¥, f(z)dx =1,
Rk
si dice che X ha distribuzione con densita (di probabilitd) f se accade che, per ogni boreliano T € B(R¥),

Px(T) = [ f@)do

Esempio 1.10 (distribuzione gaussiana). Come caso particolare si consideri il caso della wvariabile aleatoria

unidimensionale con densita
1 _(z—w)?

e 202
V2mo

dove i € un numero reale e o & un numero (strettamente) positivo. Una variabile aleatoria con questa distribuzione é
detta gaussiana o normale di valore atteso (o valore medio) u e varianza o2. Brevemente si indica X ~ N(u,o?).
Se p=0 e o? =1 si dice che X & una variabile gaussiana (o normale) standard.

fz) =

Vediamo ora dei semplici esempi di calcolo della distribuzione indotta.

Esempio 1.11 (una variabile aleatoria binomiale). Sia
Q=1{0,1}" ={w = (w1, ws,...,wy), conw; €{0,1}, peri=1,2,... N},

sia
F=P(Q),

linsieme delle parti di €, sia la probabilita definita attraverso la relazione
N X _NN .
P({w}) = pZi:l Wi (1 _ p)N it “’17

dove p ¢ un numero fissato con la condizione che p € (0,1). Sia infine X la variabile aleatoria definita da

N
X(w):= Zwi.

Si vede facilmente che
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e 1 la variabile aleatoria X assume solo i valori {0,1,... N},

2 per h€{0,1,... N} si ha'®
N
Pl = 2(x =1) = () )o (1= )",

e 3 per ogni boreliano T
N

Px(I)=P(XeT)=Y @7)1,;1 (1Nt
hez

Esempio 1.12 (Variabili esponenziali). Sia Q@ = (0,1) F = B(0,1) e P la misura di Lebesgue su (0,1). Sia A >0 e
X(w) := —log(1 —w)/A. Allora
Fx(z) =P(X <z) =mis{w e (0,1) : —log(l —w) <Az} =mis{we (0,1) : w<1—e %},

e quindi

Py () 0 per x < 0,
T) =
X 1—e** pera>0.

Per il Lemma di Dynkin (Lemma 1.1) sappiamo che la funzione di distribuzione individua univocamente la
distribuzione di X. E quindi facile convincersi che, tale distribuzione coincide con la distribuzione

va(dzr) = 1(0,00)(x) A e d,

che é nota come la distribuzione esponenziale di parametro X.
Sempre nello stesso spazio si puo definire la variabile aleatoria
log(w)

Y(w) = -2,

dove p € una costante strettamente positiva. E facile vedere che Y ha distribuzione esponenziale, di parametro p.

Esempio 1.13. Sempre nello stesso ambito dell’esempio precedente, ci si puo chiedere quale sia la distribuzione
congiunta di X eY, ossia la distribuzione del vettore aleatorio (X,Y).
Chiaramente, si ha X(w), Y(w) > 0 e inoltre

_log (1 — e_/\X(“’))

YXuO = 9
I
come 81 ottiene subito da
w=1-—e X,
. log (1—67 ) R . . .
Di conseguenza, se G := {(z,y) : >0,y > 0,ey = —f}, e facile convincersi che

Pxy(I) = v (m(GNT)) ( = v, (my (G N I)))

dove T, e m, sono le proiezione sull’asse x e sull’asse y, rispettivamente.

161 ’evento Ay := {X = h} & rappresentato dall’insieme, di cardinalita (1}\[)7 i cui elementi w = (w1,ws2,...,wy) hanno la proprieta che

Zf\;l w; = h. La probabilita di ciascuno di questi w vale quindi
N N
IP’(w) _ pzizl w; (1 _ p)N72i21 wi ph (1 _ p)th

e la probabilita dell’insieme vale

PX=h) =B = 3 Be)= 3 ot (1 -p) =t (- p)N = (T)ph -
wEAy wEA
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Esempio 1.14 (trasformazione di Box-Miiller). Sia Q = (0,1) x (0,1), con la misura di Lebesgue sui boreliani. Siano

X(wi,ws) := /=2 logwy cos(27 ws);
Y(wy,wa) :=+/—2 logw sin(27m wa);

Si puo dimostrare che la distribuzione congiunta di (X,Y) ammette densita si probabilita

1 22442 1 2 1 2

x
(& 2

x
2

T,Y)=-—¢e =—c¢
pX,Y( y) 2 \/ﬂ \/ﬂ

Tale densita caratterizza le variabili aleatorie gaussiane com media nulla e matrice di covarianza identita (si veda
I’Appendice 1.6).

A volte, invece di definire lo spazio di probabilita e la variabile aleatoria X ed infine trovare la distribuzione di X,
si puo dare direttamente la distribuzione di X. Questo ¢ il caso delle variabili aleatorie che vengono caratterizzate
solo attraverso la densita discreta o con densita (di probabilita).

Piu in generale, le distribuzioni si possono specificare solo attraverso la funzione di distribuzione.

Quando si specifica una variabile aleatoria attraverso la sua distribuzione, e ancor di piu se invece si specifica solo
una funzione che goda delle proprieta delle funzioni di distribuzione (si veda pag. 6), rimane il dubbio che una tale
variabile aleatoria esista, ovvero che esista uno spazio di probabilitd (2, F,P) e una variabile aleatoria X. A questo
problema risponde il teorema di Skorohod (vedere Appendice 1.7).

1.4 Valori attesi

In questa sezione ricordiamo come si puo definire il valore atteso per variabili aleatorie generali, a partire dalla sua
definizione per variabili aleatorie semplici. Per maggiori approfondimenti si rimanda, ad esempio, al libro di Billingsley
[3] 0 a quello di Williams [17].

Definizione 1.5 (Valore atteso per variabili semplici). Sia X wuna variabile aleatoria in (2, F,P), non negativa e
semplice, cioe come in Esempio 1.7,

X(w) = Z Twlm,, (W), con H, € F per ogni m € N,
meN

allora si definisce

E[X] =Y wmP(Hp).

meN
Osservazione 1.1. Ogni variabile aleatoria X in (Q,F,P), non negativa, ammette una successione di variabili
aleatorie X, , semplici e non negative, tali che

0< X, (w) < Xpt1(w), etali che lim X, (w) = X(w).

Infatti'” basta prendere

n2"—1 n2"—1

Xo(w)= Y %HHW(M)MHH%(LU): > ol mi) (X (W) + 1l a0 (X (w)), (1.13)
m=0 m=0

171,a monotonia della successione delle variabili aleatorie X,, ¢ evidente:
e se Xy, (w) =m/2™, con m < n2", allora i soli casi possibili sono

X1 (@) = (2m) /271 = m /2" = X, (w),
oppure
Xpi1(w) = 2m4+1)/2" =m/2" +1/2" > X, (w);
e se X, (w) = n allora X, 11(w) pud assumere un valore compreso tra n ed n + 1.
Per la convergenza basta osservare che, qualunque sia w, pur di prendere n sufficientemente grande e in modo che X(w) < n, si ha

che
0 < X(w) — Xn(w) <1/27.
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dove si & posto

H,(,ff) =X! ([QE, m+1)) € F per0<m <n2" -1, Hfgl :Xfl([n,oo)),

on

e, per A€ F,
Ialw)=1 se weA e I4(w)=0 se w¢A,

ed infine, per a < b numeri reali,
lay(z) =1 se x¢€la,b) e loy(x) =0 se x¢]a,b).

E infine interessante notare che, posto |x] la parte intera inferiore'® di x, si puo riscrivere nel sequente modo

(2" X (w)]

Xn(w) = on

A n.

Definizione 1.6 (Valore atteso per variabili nonnegative). Sia X una variabile aleatoria in (2, F,P), non negativa,
si definisce
E[X] = lim E[X,],
n—oo
dove {X,; n € N} ¢ la successione monotona definita come in (1.13) dell’Osservazione precedente. Il limite esiste ed
e monotono, per la proprieta di monotonia del valore atteso, sulle variabili aleatorie semplici. Si noti bene che tale
limite puo valere anche +00, nel qual caso si dice che la variabile X ha valore atteso infinito.

Osservazione 1.2. **Ovviamente se {X,; n € N} & un’altra successione di variabili aleatorie semplici che converge
monotonamente ad X, anche la successione dei valori attesi E[X,,] é una successione che converge monotonamente. Si
puo dimostrare che il limite non dipende dalla successione scelta*® ed in particolare coincide con il limite considerato

nella precedente Definizione 1.6.
Arriviamo ora alla definizione generale del valore atteso:

Definizione 1.7 (Valore atteso per variabili generali). Sia X una variabile aleatoria in (2, F,P), Siano X := X V0 e
X~ := (=X)VO0, le variabili aleatorie non negative, definite alla fine della sezione precedente. Sinoti che X = X+ —X~
e che invece | X| = X+ + X . Si definisce allora, se ha senso®

E[X] = E[X*+] - E[X].

18La parte intera inferiore |x] di 2 & quel numero intero k tale che k < = < k + 1.
L9%*Per ottenere I'unicitd del limite basta dimostrare che se {Y; n € N} e {Z,; n € N} sono due successioni di variabili aleatorie
semplici che convergono monotonamente ad X, allora per ogni k si ha

E[Y;] < lim E[Z,],
n— oo

da cui si deduce immediatamente che limy_. o E[Y%] < limy— o0 E[Zn]e quindi 'uguaglianza, scambiando il ruolo delle due successioni.

Si fissi quindi k e si consideri che, per ipotesi Y), ¢ semplice e che quindi si puo scrivere Yy = Zle yila,, dove A; = {Y}, = y;} (ovviamente £
ed y; dipendono da k, ma tralasciamo I'indice k per comodita di notazione e perché ¢ inessenziale). Siaorae > 0e Bg") =Ain{Z, > yi—¢}.
Essendo {Z,; n € N} una successione monotona si ottiene che Bgn) C B£n+1). Inoltre Yy (w) < X(w) e Zn(w) / X (w) e quindi se w € A;,
ossia se Yi(w) = y;, allora per un n sufficientemente grande deve valere Z,(w) > y; — € e quindi | J,, Bin) = A;. Per la continuita della
probabilita deve valere allora che P(Bgn)) /" P(A;). Ovviamente si ha

L

4
ElZa] > Y (i —o)B(B{")  ecaquindi  lim E[Zx] > (yi - €)P(A).
i=1 i=1

Per D'arbitrarieta di € si ha allora limy, 0o E[Zy] > Zle yiP(A;) = E[Y%].
208i considera che la somma E[X ] — E[X ~] ha senso

1 se E[XT] < oo, E[X~] < o0, nel qual caso E[X] € R e inoltre si ha anche E[|X|] = E[Xt] + E[X "] < oo;
2 se E[XT] < oo, E[X ] = oo, nel qual caso E[X] = —oo;
3 se E[XT] = oo, E[X ] < 00, nel qual caso E[X] = +o0;

11 caso che rimane escluso ¢ quindi il caso in cui E[XT] = co, E[X ~] = 0o, del resto si avrebbe la forma indeterminata co — co.
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Se invece di usare la probabilita P si usa la probabilita condizionata ad un evento A, ovvero P(:|A), allora si parla
di valore atteso di X condizionato all’evento A e si usa la notazione

E[X]A4].
Cio significa che, nel caso di una variabile aleatoria semplice

X(w) = Z Ty, (W), con H,, € F per ogni m € N,
meN
si ha
E[X|A] = ) 2nP(Hp|A).
meN

**Terminiamo questa sezione ricordando che la definizione di valore atteso di una variabile aleatoria X corrisponde
alla definizione dell’integrale della funzione misurabile X rispetto alla misura P e che per il valore atteso valgono i due
famosi risultati di passaggio al limite sotto il segno di integrale:
Teorema della convergenza monotona: se X, sono variabili aletaorie limitate dal basso e che convergono
monotonamente ad X (IP — g.c.) allora la successione dei valori attesi E[X,,] converge monotonamente a E[X].

Teorema della convergenza dominata: se X, sono variabili aletaorie che convergono ad X P — g.c. e se YV
¢ una variabile aleatoria tale che |X,| <Y, con E[Y] < oo, allora la successione dei valori attesi E[X,,] converge a
E[X].

1.4.1 Variabili aleatorie in spazi misurabili **

Oltre a definire le variabili aleatorie reali o vettoriali si possono definire in modo naturale anche variabili aleatorie a
valori in spazi misurabili.

Definizione 1.8 (variabile aleatoria (o ente alealorio) a valori in (S,8)). Siano (Q,F) e (S,S) due spazi misurabili.
Una variabile aleatoria a valori in S € una funzione misurabile

X: (QF)—=(5S8); wr X(w).

In altre parole una funzione da ) in S e tale che per ogni B € S, la sua controimmagine tramite X appartiene a F,
ossia l'insieme X 1 (B) € F.

Se S ¢ uno spazio metrico (o piu in generale uno spazio topologico, allora la sigma-algebra S coincide con la
stgma-algebra dei boreliani, ossia la sigma-algebra generata dagli aperti.

Esempi tipici nascono quando si vogliono trattare i processi aleatori come funzioni aleatorie, ed in particolare a
funzioni aleatorie continue. In tale caso si pud prendere, ad esempio, lo spazio delle funzioni continue su [0, 7] a valori
reali. Prendendo poi come sigma-algebra la sigma-algebra dei boreliani, allora si puo affermare che funzioni come il
massimo o il minimo, sono variabili aleatorie.

Come si vede, nella definizione di variabile aleatoria non abbiamo neanche nominato la misura di probabilita su
(Q, F). Tuttavia rimane poi il problema di definire le misure di probabilita su tali spazi. Questo argomento & trattato
in maggiore dettaglio nel Capitolo 4 sui processi stocastici.

1.5 Misura indotta e Cambio di variabile **

Da scrivere
Negli Esempi 1.12, 1.13, 1.14 abbiamo trovato le distribuzioni di alcune variabili aleatorie a valori reali o vettoriali.
In termini astratti quello che abbiamo fatto & caratterizzare la misura indotta.

Definizione 1.9 (Misura indotta). Siano (A1, A1) e (Az,As) due spazi con le rispettive sigma-algebre, e sia
v o A — Ay, ar — Y(a1) una funzione misurabile (cioé per ogni By € As si ha che la controimmagine
¥~ 1(B2) € Ay). Supponiamo che su (A1, A1) sia definita una misura py. Allora si definisce misura indotta (da
) la misura

pi2(Ba) == p1 (¥~ (Ba)), By € As.
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Ovviamente perché la precedente definizione sia ben posta bisogna verificare che effettivamente definisca una misura
(questo ¢ un semplice esercizio ed ¢ lasciato al lettore).

Tornando agli Esempi precedentemente citati ed in particolare agli Esempi 1.12, 1.13, in entrambi (41, As) =
((0, 1), B(0, 1)) e 1 = PP, la misura di Lebesgue ristretta a (0,1), mentre A = R nel primo esempio e invece Ay = R?,
nel secondo esempio. Inoltre nel primo esempio sono state considerate due funzioni 9 (w) = X(w) = _M e

Yo(w) =Y (w) = —%, mentre nel secondo esempio ¢ stata considerata la funzione ¥ := (11,19). Nel’Esempio 1.14,

invece (A1, As) = ((0,1) x (0,1), B((0,1) x (0,1)) e Ay = R? e y; & la misura di Lebesgue ristretta a (0,1) x (0,1).
Infine la funzione ¢ ¢ definita da ¥ (w1,w2) = (V=2 logwy cos(27 w), /=2 logws sin(27 ws)).

Pit in generale, nel caso di variabili aleatorie X a valori in (S;S), se nello spazio misurabile (2, F) & definita una
misura di probabilita P, si definisce legge di X o distribuzione di X, la probabilita Px : & — [0,1] definita come la
misura indotta da (Q, F,P) tramite X:

Px(B):=P(X € B), BeS.

Quello che piu ci interessa qui € la formula del cambio di variabile negli integrali, che, nell’ambito del calcolo delle
probabilita, corrisponde alla possibilita di calcolare i valori attesi di funzioni di variabili aleatorie X a valori?! in (S, S)
sia come integrali sullo spazio (2, F,P) che come integrali sullo spazio (5,S,Px).

In tale caso si ottiene che i valori attesi di f(X), per f funzioni misurabili e limitate, si possono calcolare sia come
integrali sulo spazio degli eventi (2

E[f(X)] = /Q F(X () P(dw),

sia come integrale sullo spazio degli stati S

E[f(X)] = /S F(2) P (dn).

Riportiamo qui la dimostrazione nell’ambito astratto della Definizione 1.9 di misura indotta.
Lemma 1.2 (Cambio di variabile). Sia f € My(As), ossia una funzione misurabile da (A2, As) in (R,B(R)) e

limitata. Allora

flaz)pz2(das) = . f(¥(ar))pa(dar) (1.14)

Az

Dimostrazione. Iniziamo con il mostrare che, per definizione di us, (1.14) & valida per f =1p,, per ogni By € As:
da una parte

/A I, (an)pua(das) = pa(Ba) = pr (7 (B2)),

dall’altra, tenuto conto che Ip,(¢(a1)) =Ly, (B,)(a1), in quanto ¥ (a1) € By se e solo se ay € ¥~ (By),

/ I, (46 1)) o1 (dan) = / Lot gy (ar)pos (dan) = (471 (Ba)).
A

Ay

La dimostrazione segue poi con una tecnica che & standard nell’ambito della teoria della misura.

Sia H l'insieme delle funzioni f per cui & valida 'uguaglianza (1.14).
L’insieme ‘H verifica le seguenti proprieta:

(i) linearita, ovvero se f, g € H, allora, per ogni a,b € R la funzione a f +bg € H

2INel caso di variabili aleatorie vettoriali lo spazio (S,S) coincide con (Rd,B(Rd)). Ma la formula vale anche per variabil aleatorie
a valori in spazi piu generali, come ad esempio gli spazi metrici, prendendo come sigma-algebra la sigma-algebra dei boreliani, ossia la
sigma-algebra generata dagli aperti (in altre parole la pilt piccola sigma algebra contente gli aperti). Come gia detto esempi di tale genere
si incontrano quando ci si interessa di processi aleatori, pensati come variabili aletorie a valori in uno spazio di funzioni, ad esempio lo
spazio delle funzioni continue su un intervallo [0, 7], con la metrica della norma uniforme.
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(come segue dalla proprieta di linearita per gli integrali rispetto a u1)
(ii) la funzione 1, cioe la funzione costante uguale ad 1, appartiene a H
(come segue dall’osservazione iniziale e notando che 1 =14,, )
(iii) monotonia, ovvero se f, € He f, /' f, f € Ma(Az) allora f € H
(come segue dalla proprieta della convergenza monotona degli integrali rispetto a 1)
(iv) per ogni By € Ajg, la funzione I, € H
(come segue immediatamente dalla osservazione iniziale; si noti inoltre che in realta la (ii) segue da questa proprieta)
Le precedenti proprieta assicurano che H & una classe monotona. Basta allora applicare il teorema delle classi
monotone, che per comodita del lettore riportiamo di seguito. O

Teorema 1.3 (Teorema delle classi monotone). Sia (2, F) uno spazio misurabile e sia H un insieme di funzioni reali
misurabili e limitate, con le sequenti proprieta:

(i) H ¢é uno spazio vettoriale,

(i) H contiene la funzione costante 1,

(iii) frn € H, fn /' f, f limitata implicano f € H

cioé H ¢ una classe monotona.

Se inoltre H soddisfa anche la sequente proprieta

(iv) H contiene le funzioni del tipo L4 per ogni A € A, dove A C F ¢ un w-sistema, cioé é chiuso per inlersezione
finita,

allora H contiene tutte le funzioni limitate e o(A)-misurabili.

Il precedente Teorema 1.2 si applica anche quando vogliamo calcolare la distribuzione di una trasformazione
di una variabile aleatoria: ad esempio, se Z & una variabile aleatoria con distribuzione Py ed Z = ¢(Y), allora
Pz(B) =Py (¢ !(B)), come & immediato verificare.

Nel caso di variabili aleatorie multivariate, e per funzioni ¢ sufficientemente regolari, si possono ottenere formule
esplicite, utilizzando noti risultati di analisi: ad esempio, se Y ammette densita fy e ¢ & invertibile?? e con derivate
continue, allora anche Z ammette densita e si ha

det ("’@6”) ] _ fyw-l(z))M

Particolarmente semplice ¢ il caso di trasformazioni lineari (o affini) in cui lo Jacobiano ¢ il determinante della
matrice. Ad esempio se Z = AY, con A invertibile, allora ¢~1(2) = A7 !z e la formula precedente diviene

f2(2) = fr(¢7'(2)

y=¢~1(z)

1
= At _.
122 = (A ) e
Esempio 1.15. Un esempio di trasformazione che incontreremo spesso nel sequito & il caso in cut Y = (Y1,Ya, -+, Yi,)
e
Zy =Y, z1 = Y1,
Zy =Y, + Y5, ossia z = @(y) = Ay, con z2 = Y1 + Y2,
Zp=Y1+Yo+ -+ Yy, Zm =Y1t Y2+ F Yme
1 0 0 0
1 1 0 0

—_
—_
—
o

Allora la matrice A ¢é la matrice triangolare A = con determinante uguale ad 1.

1 1 I |

22]n realtd basta che esista un aperto O, tale che la densita fy (y) = 0 per y & A e tale che ¢ sia invertibile da O a ¢(O,
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La trasformazione inversa é

1 o 0 --- 0
Y1 = 21, -1 1 0O --- 0

Y2 = 22 — 21, ossiay =p Y (z2)= A"y dove At =0 -1 1 --- 0
Ym = Zm — Zm—1,
per cui, se Y ammette densita di probabilita,

fZ(213227"' ,Zm) = fY(ZlaZZ — 21,y 2m _Zm71)~

1l caso m = 2 ¢ particolarmente interessante in quanto permette di ricavare la densita della somma di due variabili
aleatorie, semplicemente calcolando la densita marginale di Zo =Y + Yo: per z € R

@)= f2@) = [ tnned)d = [ e =
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1.6 Appendice: variabili Gaussiane
Cominciamo con il definire una variabile aleatoria gaussiana standard unidimensionale:

Definizione 1.10. Si dice che una variabile aleatoria reale Z ¢ gaussiana di valore atteso j e varianza o2, se

ammette densita
1 1 /xz—p 2
Z) = ——exp{ —— .

In questo caso si usa la notazione Z ~ N(u,0?). Se =0 e o? =1 allora si dice che Z seque una legge normale
o gaussiana standard.

Caso n—dimensionale: iniziamo con il caso di un vettore (colonna) aleatorio

Y
Y,

1 1 1 1,
= Vany exp{_22yf} BCRRE e’“’{‘zy y}

dove I'apice indica 'operazione di trasposizione, ovvero ¢’ ¢ il vettore riga (y1,y2, - , Yn)-

E immediato verificare che E(Y;) =0, Var(Y;) =1 e che Cov(Y;,Y;) =0, per i # j.

Sia ora A una matrice non singolare e sia m un vettore (colonna). Definiamo ora Z = AY + m e cerchiamo la
sua densita. Sappiamo dai risultati generali che se Y ammette densita e Z = ¢(Y) con ¢ invertibile e con derivate
continue, allora anche Z ammette densita:

1

) — oo laet (&0;())‘ - fy«o—l(z))‘det(

aw(y)) ‘
W ) ly=p-1(2)

di conseguenza, poiché nel nostro caso ¢(y) = Ay +m e p~1(z) = A= (z —m)

1 1, - 1
fz(z) = Wexp {—2 (A z=m)) A (z - m)} et A’
Essendo
(A z—m) Az —m) = (z—m) (A A (z —m)
= (2= m)(A) AL — m) = (2 — m)(A4) (s — m)
si ottiene

1 1

a0 {5 - A - m .

fz(2) = (2m)7/2 |det(A)|

La precedente espressione si basa sulle seguenti proprieta:
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i | @)t =@y

in quanto
Az=wez=(A) 1w

e inoltre
Az=we (FA) =we/A=w o =uwA?

Sz = (w'Ail)/ Sz = (Ail)/w.

(i) | (A44) ' =(a)"ta

in quanto
AA)  z=w e r=Adw e A s =Aw e (A) AT =w.

E interessante notare che sia il vettore m che la matrice AA’ = A’A hanno una interpretazione probabilistica:

E(Zl) = E(Z ai,k:Yk) +m; = Z aivkE(Yk) +m; =my

k=1 k=1
Cov(Zi, Zj) = Bl(Zi = mi)(Z; — mj)] = E[>_ ainYe D ajnVn] =Y Y aixa; nE[Vi V3]
k=1 h=1 k=1h=1
e quindi
n n 1n n
Cov(Zi, Zj) = aika; kBYiYe] + Y > aisa; nBYiYa] = Y aikajx = (AA),
k=1 k=1 hrk k=1

Si osservi che se Z = (Z1, ..., Z,) € un vettore gaussiano allora (Z;...Zy) e (Zk+1, ..., Zn) sono indipendenti, se e
solo se Cov(Z;,Zy) =0 perognii=1,---  keh=k+1,--- n. In tale caso allora & ovvio che il vettore (Z;...Z;) &
un vettore gaussian023

Terminiamo questo paragrafo con il ricordare quanto valgono i momenti di una variabile aleatoria gaussiana.
Sia Z una variabile aleatoria N(0,0?). Per quanto visto prima possiamo considerare Z = oY con Y una variabile
aleatoria N'(0,1). Da questa osservazione segue subito che

E[Z*] = ¢"E[Y"]

E[|Z|"] = |o]"E[|Y]"].

23Per ottenere lo stesso risultato nel caso generale, ovvero che se Z = (Z1, ..., Zyn) & un vettore gaussiano allora (Z1...Z;) & un vettore
gaussiano, si puo procedere nel seguente modo. Innanzitutto basta considerare il caso in cui i valori attesi sono nulli senza ledere in
generalita. Inoltre si pud pensare che Z = AY. Se la matrice A’ = (aé].) ¢ definita in modo che ugj = ajj qualunque siano i = 1,...k e
j=1,....,n, e il vettore aleatorio Z’ & definito da

z' =AY,
allora, chiaramente,
Zl=(A'Y); = Z; = (AY);, peri=1,..k.

Se inoltre a;”. per h =k+1,.nej=1,..,n sono presi in modo che il vettore (Z1,---,Z}) = (Z1,, Z)) sia indipendente dal vettore

(Zl/c+1* -++,Z!), ovvero in modo che

n
0= E[Z:Z;] = Cov(Zi, Z;) = > aiah
=1
peri=1,..ke h=k+1,...n, allora si ottiene il risultato voluto.

Nel caso in cui la matrice A sia non singolare cio ¢ sempre possibile perché i vettori ag) = (ai1, a2, - ,ain) sono linearmente indipendenti
e quindi basta trovare n — k vettori a’(h) = (a}y,ah,, -+ ,a}, ) ortogonali allo spazio vettoriale k-dimensionale span(a<i),i =1,k).
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Vale poi la pena di ricordare che
E[Y?*1] =0,

E[Y?*] = 2k - 1) = 2k —1)(2k — 3)---5-3 -1,

E[[Y[?] = \/Z(Qk)!! = \/Z(Zk)(% —2)--4.2= \/22’%!.

Prima di dimostrare queste tre uguaglianze si osservi che le ultime due si possono scrivere in modo sintetico come

mentre? infine

n 2
E[IY]"] = C(=1») (n = 1)1 Cun=1 Ciy= —

La prima relazione & banale, per ragioni di simmetria, e permette di ricavare la seconda osservando che

00 h 0o oh
wY1 u? o 1 u2 - 1w
Ee¥]=e® =) 55 =D o
h=0 h=0
e d’altra parte, essendo appunto ovviamente E[Y2+1] = 0,
o0 1 oo

E uY) E - kyk — 2h]E Y2h
[e*"] [k:O Y] ;)(%)!u Y=

si deve necessariamente avere che i coefficienti delle due serie devono coincidere:

11 1
. —__ R Y2h
hl2h  (2h)! =1
ovvero
B[y — (2n)!  2h(2h —1)(2h —2)(2h —3)---3-2- 1
~ hl2h h(h—1)---3.2.1.2h
2R)11(2h — 1)1t 2hAL. (2R — 1)1
:( M ) = ( ) = (2h — ).
h12h 2h )
Infine la terza si ricava per integrazione per parti e calcolando a mano che E[|Y]] = \/g .

Concludiamo questo paragrafo con un lemma che riguarda il comportamento asintotico della funzione di
sopravvivenza di una gaussiana standard e del modulo di una gaussiana standard.

N

‘T, si ha, per x >0,

Lemma 1.4. Sia Y una gaussiana standard, allora, posto fy(y) = \/%76

-1

(w + i) fr(@) <P >z) < %fy(ﬂ?), x>0, (1.15)
(¢43) fw@ <POYI>0) < Lav@), o> (116)
P(Y|>a)<e %, x>0 (1.17)

248i noti che dalle ultime due relazioni sui momenti si ottiene che

2
E[[Y[™] = (m - DIC(_1ym, con Cy1=1,C1 =4/—.
™
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Dimostrazione. La disuguaglianza (1.16) discende immediatamente dalla prima disuguaglianza (1.15), la quale equivale

a

1Nl 2 11 2
T+ — ez <P(Y >z2)< — e 2z
< x) V2 =P )*m

e discende dalla seguente relazione

1\ e too 1w
w4+ — e_TS/ e 2dz< —e 7, w > 0.
w w

La disuguaglianza destra della (1.18) discende da

Inoltre

e quindi

N

1 w2 +oo 1 22 1
— e 2 = 1—1——2 e 2dz< |1+ 3
w w z w

che prova l'altra disuguaglianza nella (1.18).

Infine, per provare la disuguaglianza (1.17), basta osservare che,

oo u2 2 [T 1
P(Y|>zx) =2 e z2dy=2e 2
(Yi>m)=2 [ e ay =

2 [T 1 rew-a 22 [T 1 oo
=2e 2 e 2 dy=2e 2 e 2 dz
T 0

(1.18)

(essendo z > 0,)
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1.7 Appendice: Teorema di rappresentazione di Skorohod

In questa sezione affrontiamo il problema seguente:

Data una funzione F, esiste uno spazio di probabilita (Q, F,P) e una variabile aleatoria X, definita su questo
spazio, per la quale F ¢é la funzione di distribuzione, cioé F' = Fx ¢

Chiaramente F' deve soddisfare le proprieta delle funzioni di distribuzione, (ossia le proprieta 0 — 4 di pagina 6).
Si puo dimostrare che tali proprieta sono sufficienti a individuare una misura di probabilita 4 = pp sui boreliani di
R* per la quale F'(z) = u(—oc, x]. Di conseguenza si puo prendere come spazio di probabilita (R*, B(R¥), ur) e come
variabile aleatoria l'identita, ossia X (21, - ,x%) = (z1,- -+ , Tk).

Tuttavia ¢’¢ un altro spazio in cui costruire tale variabile aleatoria, lo spazio (0,1) con la misura di Lebesgue sui
boreliani di (0,1).

In questa sezione ci limitiamo al caso unidimensionale, il caso a pitl dimensioni (e addirittura per successioni di
variabili aleatorie viene brevemente considerato nella sottosezione 4.9.1).

Teorema 1.5 (di rappresentazione di Skorohod). Sia data una funzione F', che verifica le sequenti proprieta:
PO F ¢ a walori in [0,1];
P1 F ¢ non decrescente;

P2 F ¢ continua a destra, cioé, per ogni e > 0, lin%) F(t+e)=F(t);
E—

P3 F é normalizzata, cioé tlir_n F(t)=0; lim F(t)=1.

t——+oo

Sia ¢ : (0,1) = R definita da
e(u) == inf{y : F(y) = u}.

Allora ¢ ¢ boreliana, inoltre la variabile aleatoria

X:(0,1) — R
W e X(@)= )

definita nello spazio di probabilita (Q,F,P) = ((0,1),B(0,1),\) con A la misura di Lebesgue, ha funzione di
distribuzione F, ovvero Fx(x) = F(x).

Dimostrazione. La dimostrazione ¢ basata sul fatto che
{ue(0,1): pu)<z}={ue(0,1): u< F(z)} (1.19)
per ogni x € R. Dalla precedente affermazione segue infatti che:
(i) ¢ & misurabile rispetto a B(0,1);
(ii) Per ogni = € R risulta

Fx(z)=PlweN: X(w) € (—o00,z]) = A{u e (0,1): ¢o(u) <z}) (per definizione di X e di (Q,F, P))
=AM{ue(0,1): u< F(x)}) (per l'affermazione (1.19))
A((0,F(2)]), se F(x) <1,

SR D=0 ) se Flz) =1

ovvero
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Si tratta dunque di provare 1'affermazione (1.19). Dimostriamo innanzitutto che
o(u) =min{y : F(y) > u}, cioe F(o(u)) > u. (1.20)

Infatti, essendo p(u) = inf{y : F(y) > u}, esiste una successione {y,}52, tale che:
(a) F(y,) > u per ogni n, e quindi y, > ¢(u),
(b) {yn} tende a p(u) per n — cc.

Allora, poiché F' & continua a destra,

F(p(u) = lim F(y,) > w.

n—oo
Possiamo ora mostrare l'uguaglianza in (1.19)

e Prima facciamo vedere che {u € (0,1) : p(u) <z} C {ue (0,1): u < F(x)}, mostrando che, per ogni « in (0, 1)
se p(u) <z allora u< F(x).

E infatti, poiché F' & non decrescente, se p(u) < z, allora F(¢(u)) < F(z) e quindi per la (1.20)

u < F(p(u) < Fz).

e Proviamo ora l'inclusione opposta {u € (0,1) : p(u) <z} D {u € (0,1): u < F(x)}, mostrando che, per ogni u
in (0,1),

seu < F(z), allora o(u) <.

Infatti, se u < F(x), allora x € {y: F(y) > u} e quindi inf{y : F(y) > u} <z, cioe p(u) < x.

Prima di terminare la dimostrazione lasciamo al lettore il compito di osservare che fino ad ora non abbiamo
(esplicitamente) usato la proprietd P3 di normalizzazione. Tuttavia tale proprieta serve per garantire che la funzione
o sia a valori reali. O

Dall’affermazione (1.19) segue anche il seguente Corollario.
Corollario 1.6. Sia U una v.a. uniformemente distribuita® in (0,1). Allora X := @(U) ha distribuzione F

Dimostrazione. Infatti

P(X <z)=PleU) <z)=PU € {ue (0,1): p(u) <z}) (per I'affermazione (1.19))

=PU €{uec(0,1): u<F(z)}) = F(x). poiché U ~Unif(0,1)
O

Osservazione 1.3 (spazi completi). Terminiamo questa sezione con una osservazione importante, che riguarda la
possibilita di considerare spazi di probabilita completi, cioé di spazi che contengono anche gli insiemi trascurabili

N={ACQ : VeIB. € F, tale che AC B, eP(B.) < ¢},

25Ricordiamo che U ~Unif(0,1) & una v.a. che ha densita

1, 0<t<1
F®) '_{ 0, altrove
che & la derivata della funzione
0, t<O0
F(t)y=Fy(t) = t, 0<t<1
1, t>1

Per una funzione con questa densita vale
b
P(U € [a,b]) :/ dt=b—a
a

quantita che dipende solo dall’ampiezza dell’intervallo, il che spiega la dizione uniforme
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ossia i sottoinsiemi degli insiemi di misura nulla: infatti, se A é trascurabile allora esiste una successione di eventi
By tali che, per ognin, By, contiene A e con probabilita minore uguale a 1/n. Non si lede in generalita a supporre
che By y, sia una successione monotona. Di conseguenza A C B := N5 By, e P(B) = 0.

E noto che la misura di Lebesgue si puo costruire (estendendo la misura definita sull’algebra delle unioni finite di
intervalli) su spazi completi, e sulla o-algebra £(0,1) degli insiemi Lebesgue misurabili, che é appunto il completamento
della o-algebra B(0,1) dei boreliani. Tutte le funzioni boreliane sono ovviamente L-misurabili (cioé misurabili secondo
Lebesgue).  Quindi la variabile aleatoria definita nel teorema di Skorohod é ancora misurabile se consideriamo
((0, 1), £(0, 1),)\), mvece di ((O, 1), B(0, 1),/\), e quindi possiamo affermare che il teorema di Skorohod assicura che,
data F' che soddisfa le proprieta PO - P3 esiste uno spazio completo, dove é possibile definire una variabile aleatoria

X con Fx = F.
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1.8 Appendice: Spazi di variabili aleatorie

Sia dato uno spazio di probabilita (Q, F,P). L’insieme delle variabili aleatorie X, che sono F-misurabili ed integrabiliZ®,
cioe per le quali E[|X]] < oo, forma uno spazio vettoriale reale: se E[|X;|] < oo, per i = 1,2, con X; F-misurabili,
allora la variabile aleatoria a1 X1 + asXs & ancora F-misurabile e inoltre

Efla1 X1 + a2 Xo[] < Ef|ar[|X1] + |azg[| Xz[] < |a1|E[|X1[] + [a2|E[| X2|] < oo.

L’insieme di tali variabili aleatorie ¢ indicato con £1(2, F,P).

Questo spazio differisce dall'usuale spazio L!'(€, F,P) dell’analisi, solo in quanto in quest’ultimo spazio si
considerano equivalenti due variabili aleatorie X ed Y se e solo se P(X = Y) = 1. Lo spazio L'(Q,F,P) & uno
spazio metrico completo e separabile rispetto alla distanza

dri (X, Y) =E[|X - Y]]

(ciot si passa alle classi di equivalenza modulo la relazione di equivalenza®’: X ~ Y se e solo se E[|X —Y|] = 0, perché
altrimenti d(X,Y’) non gode della proprieta delle metriche che d(X,Y) =0 se e solo se X =Y).

Anche l'insieme delle variabili aleatorie X, che sono F-misurabili e quadrato integrabili, cioe per le quali
E[|X|?] < oo, forma uno spazio vettoriale reale che si indica con £2(£2, F,P). Come prima passando alle classi di
equivalenza?® si ottiene 1'usuale spazio L?(§), F,P), che inoltre & uno spazio metrico completo e separabile rispetto alla
distanza

@22(X,Y) =E[|X - Y]]

(modulo passare a classi di equivalenza X ~ Y se e solo se E[|X — Y|?] = 0). Inoltre L?(2, F,P) ¢ uno spazio di
Hilbert: questo significa che & possibile introdurre un prodotto scalare

< Xq, X9 >i= E[XlXQ],
e definire?® d7,(X,Y) =< X — Y, X — Y >=E[|X — Y/|?]. Si noti che, per la disuguaglianza di Cauchy,
[E(X1X2)| < E(|X1X2]) <EY2(1X1°)EV2(1 X5/,

e quindi < X7, Xy > & finito se E[|X;|?] < oo, per i = 1,2.

Ovviamente si ha
L£3(Q,F,P) C LYQ,F,P),

ed analogamente
L*(Q, F,P) C LY(Q, F,P),

Infatti se X e di quadrato integrabile allora se X ¢ integrabile:
E[X?] < 0o = E[|X]] < oo,
come si vede immediatamente, ad esempio, con la disuguaglianza di Cauchy:

E[|X]] = E[11X]] < (E[1%)*(E[X?) " = (E[X?])"/?,

26 Ovvero, in termini analitici,

BIXN) = | 1X@) () =< .

27Se E[| X|] < o0 e E[|Y]] < oo, allora P(X =Y) = 1 se e solo se E[|X — Y] = 0.
288e E[|X]?%] < oo e E[|Y]?] < o0, allora P(X = Y) = 1 se e solo se E[|X — Y|?] = 0.
29Va ricordato che & usuale indicare di2 (X,Y)=<X-Y,X -Y >=E[ X —Y|?] con d%Q (X,Y)=|X— Y||2L27 o equivalentemente

I1X1 (= X 22) == (BIXP) .
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oppure direttamente considerando che |x| < 1+ 22, e per la proprieta di monotonia del valore atteso

E[|X|] <1+E[X?.

1.8.1 Sottospazi dello spazio delle v.a. di quadrato integrabile 7

Sia G una sotto-o-algebra di F, ovvero G C F: se X & G-misurabile, allora X & anche F-misurabile3°.
Di conseguenza®!
L2(9,6,P) € LX(Q, F.P),

ed analogamente3?
L*(Q,G,P) C L*(, F,P),

Nel Capitolo 2 sui valori attesi condizionali, per ogni variabile aleatoria X € L?(Q, F,P) verra definita la variabile
aleatoria E[X|G], sostanzialmente come la proiezione di X sul sottospazio chiuso L?*(2,G,P), ovvero come quella
variabile aleatoria®® X € L?(Q,G,P) per la quale

)2 : 2
E[(X - X)*] = ZeLrgl(g{g,]P’)E[(X Z)7). (1.21)
In particolare la proiezione sullo spazio generato dalla variabile aleatoria costante 1, w — 1(w) = 1, cioé prendendo
G = {0,Q} si ottiene il valore atteso.
Nel caso in cui G = o(Y), tenendo presente che le variabili aleatorie o (Y )-misurabili sono le variabili aleatorie
Z = g(Y), con g boreliana, allora il valore atteso condizionato E[X|o(Y )], secondo la precedente definizione (1.21) (si
veda anche la successiva Definizione 2.2), ¢ quella variabile aleatoria X = §(Y'), tale che

E[(X —§(¥)’] = min E[(X—g(}))?],

g boreliane

dove il minimo va preso rispetto alle funzioni g per le quali IE[| g(Y)|2] ¢ finito. In tale caso la media condizionata
viene indicata con E[X|Y] = g(Y), invece che con E[X|o(Y)].

1.8.2 Regressione lineare

Siano X ed Y due variabili aleatorie di quadrato integrabile. Il problema di trovare la retta di regressione lineare di
X rispetto ad Y corrisponde al problema di trovare il punto di minimo, tra tutte le funzioni affini a + b - y del valore
atteso del quadrato della differenza tra X, ovvero trovare « e 3 tali che

E[(X ~(a+8-Y))"] = minE[(X — (a+b-Y))’].

30Tnfatti se la controimmagine di ogni aperto & un insieme (evento) di G, allora ovviamente la controimmagine di ogni aperto & un insieme
(evento) di F.

31Si noti che, per maggiore precisione, si dovrebbe scrivere £2(€2, g,@) oppure L?(Q, g,@) dove P = P|g, cioe la restrizione di P a G.
32Bisogna perd fare una precisazione:
se lo spazio L2(§2, F,P) viene considerato come spazio di Hilbert, siamo passati alle classi di equivalenza delle variabili aleatorie F-misurabili
e tali che P(X # X') = 0, ossia che differiscono su un insieme di Nz, la classe degli insiemi F-misurabili di P-probabilita nulla. Invece lo
spazio L?(Q,G,P), [o meglio L2(Q, g,@), dove P ¢ la misura P ristretta a G,] & lo spazio delle classi di equivalenza delle variabili aleatorie
G-misurabili e tali che P(X # X') = 0, ossia che differiscono su un insieme di Ng, la classe degli insiemi G-misurabili di P-probabilita
nulla. Quindi il passaggio agli spazi di Hilbert si pud fare soltanto se gli insiemi N e Ng coincidono. Cio & sicuramente vero se Nz C G.
33Sarebbe pil corretto dire quella classe di equivalenza di variabili aleatorie.
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Si noti che anche qui sia ha la proiezione su un sottospazio di L?(Q2, F,P). Questa volta pero si tratta di un sottospazio
di dimensione 2:
V={Z=a+10Y; a,beR}

La soluzione ¢ data in analogia con il caso delle proiezioni sui sottospazi vettoriali in R%. Si denota con X = a+3-Y
la variabile aleatoria che si cerca. Allora deve essere

) — ey T2 ( (1.22)

Y —E(Y)

L’analogia sta nel fatto che rappresenta il vettore unitario con direzione parallela ad Y, e invece pxy

rappresenta il coseno tra I’angolo formato tra due vettori34:

<X -E(X),Y -E(Y) >
X -E@)[ Y -E©)

PXY

Dalla (1.22) si possono ottenere i valori di « e di 8. In particolare

- PXY

X ox (Y —E(Y)) + E(X),

Oy
da cui immediatamente, tenendo conto della definizione di coefficiente di correlazione

PX,Y Cov(X,Y)
= O'X = 3
oy Oy

B

Vedremo nel capitolo sui valori attesi condizionali che, per variabili aleatorie (X,Y’) congiuntamente gaussiane il
valore atteso condizionale E[X|Y] di X dato Y & una funzione affine di Y, e che quindi coincide anche con la retta di
regressione.

1.9 Appendice: Approccio soggettivista alla probabilita

In questo paragrafo vogliamo illustrare come con l’approccio soggettivista, si possa arrivare agli assiomi della
probabilita (con la additivita semplice) attraverso una opportuna definizione di valore atteso e di probabilita come
prezzo, e attraverso opportune regole di linearita e di coerenza.

Daremo due definizioni che sostanzialmente si equivalgono, una con un linguaggio pit neutrale e generale ed un’altra
con un linguaggio piu economico.

Definizione 1.11 (valore atteso). Il valore atteso E(X) di una variabile aleatoria X ¢ quel valore certo ¢ che sono
disposto a scambiare con il valore aleatorio dato proprio da X, nel senso che per me e indifferente ricevere ¢ o X.
La probabilita P(A) di un evento A ¢ definito come il valore atteso della variabile aleatoria indicatrice di A, ovvero la
variabile aleatoria X =14 che vale 1 se si verifica A e vale 0 altrimenti.

La seconda definizione vede X come valore aleatorio che si ottiene come esito di una scommessa, mentre ¢ come
prezzo da pagare per prendere parte alla scommessa (o al gioco).

348i ricordi che se u e v sono due vettori non nulli, allora

u-v

Cos(t®) = o

e che con la notazione || X|| := (IE[|X|2D1/2 si ha Var(X) = || X — E(X)||/2.
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Definizione 1.12 (valore atteso come prezzo). Il valore atteso di X é quel valore certo ¢ che si ¢ disposti a pagare
per effettuare la scommessa in cui si ottiene il valore aleatorio X, con l’accordo che si é disposti indifferentemente a
prendere il ruolo sia dello scommettitore che del banco.

Regola di linearita3®: Siano X ed Y due variabili aleatorie allora
i EX+Y)=EX)+EY)
ii E(aX +08Y) =aE(X)+ BE(Y), per ogni o e B costanti reali

La regola di coerenza seguente e basata sul fatto alla fine della scommessa ricevo X e pago ¢ e quindi alla fine ho
X — ¢, se ho il ruolo dello scommettitore, mentre ricevo ¢ e pago X se ho il ruolo del banco (broker).

Regola di coerenza: Non & possibile che X — ¢ sia certamente positivo o certamente negativo®®.

La giustificazione della precedente regola di coerenza sta nel fatto che se X — ¢ ha segno costante, non si troverebbe
nessuno disposto a prendere il ruolo dello scommettitore, se X — ¢ fosse certamente negativo, e analogamente non si
troverebbe nessuno disposto a prendere il ruolo del banco se invece X — ¢ fosse certamente positivo.

A titolo di esempio mostriamo come dalla regola di coerenza si ottenga che se X € una funzione indicatrice di un
evento A, ovvero X assume solo i valori 0 ed 1 (e allora A = {X = 1}) e, posto per definizione P(A) = E(X), allora
necessariamente deve valere P(A) € [0, 1].

La seguente tavola illustra i ricavi possibili se P(A) = p ¢ il prezzo da pagare per la scommessa in cui si vince 1 se
si verifica A (e quindi si ottiene globalmente 1 — p), mentre se si verifica A° non si vince nulla (e quindi si ottiene —p)

H evento H A \ Ac H
e T T ]

Per la regola di coerenza si ottiene che non puo essere
(1—p<0 e —p<0) oppure <1—p>0 e —p>0>,
Equivalentemente non puo essere
(1<p e ()<p) oppure <1>p e 0>p),

cioe non puod essere
1<p oppure 0>p,

35Tn realtd, per ottenere regola di linearita [i], basterebbe la regola di coerenza (data immediatamente dopo la regola di linearitd) e
aggiungere 'ipotesi che sia sempre possibile trovare qualcuno disposto a scommettere su ciascuna singola scommessa:
se il prezzo di due scommesse insieme fosse maggiore della somma dei prezzi delle due scommesse separatamente, allora converrebbe
accettare (comprare) due singole scommesse e prendere la posizione del banco (vendere) la scommessa relativa alla somma

se invece il prezzo della somma fosse minore della somma dei prezzi, allora converrebbe vendere le due scommesse separatamente e
invece accettare la scommessa. Per capire meglio si veda la seguente tabella: se non ci possono essere arbitraggi, allora necessariamente
deve accadere che c —c1 —cag =0

H tipo di scommessa H solo la 1 ‘ solo la 2 ‘ 1 e 2, ma con il ruolo opposto ‘ le precedenti insieme H
vincita X1 X2 - X =—(X1+ X2) Xi+Xo—X=0
pagamento —cC1 — Co +c c1 —c2+c
I ricavo | Xi—er | Xo—co | c— X | Xi—a+Xs-atc-X=c-a-c |

Per la regola di linearita [ii] si pud invece pensare all’assenza di sconti, nel senso che se si scommette aX si paga esattamente o volte il
prezzo della scommessa X, nessun prendi tre paghi due!l!

36Interpretando X — ¢ come il guadagno di chi ha pagato ¢ per ottenere in cambio la cifra aleatoria X, e quindi ¢ — X come il guadagno
del venditore, la Regola di coerenza afferma che non pud esserci un arbitraggio (forte) ne’ per il compratore, ne’ per il venditore.
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e quindi in altre parole deve essere necessariamente
0<p=P4) <1,

che corrisponde alla richiesta degli assiomi che la probabilita sia a valori in [0, 1].
Nel caso particolare in cui A = ) & ’evento certo la tabella si precedente si riduce a

[ oemo [ 0 ]
H 17|

Non potendo essere ne’ 1 — p < 0 ne’ 1 — p > 0, ovvero non potendo essere ne’ 1 < p ne’ 1 > p, deve necessariamente
essere p = P(Q) = 1, che & un altro degli assiomi delle probabilita.

Se inoltre ho n scommesse relative ad n eventi Ay, As, ..., A,, incompatibili (cioe A; N A; = () per i # j) allora la
scommessa su A = [J;_, A; equivale3” alla somma delle singole n scommesse su A;, in quanto grazie all’incompatibilita
degli A; in entrambe le scommesse ricevo 1 se e solo se si verifica uno degli A;, mentre altrimenti ottengo 0. Quindi
la linearita dei prezzi, piu il fatto implicito che se due scommesse danno luogo alla stessa vincita, allora devono avere
lo stesso prezzo, si ottiene che

B(4) (=B( UL, 4)) = iwn,

che corrisponde all’assioma dell’additivita finita.

Riassumendo abbiamo mostrato come si possano riottenere gli assiomi della probabilita (con l'esclusione della
o—additivitd) con la definizione di valore atteso come prezzo di scommesse aleatorie, con la regola di coerenza che
corrisponde all’assenza di opportunita di arbitraggio.

Va notato che l'ipotesi di linearita corrisponde all’assenza di costi di transazione: quando ci sono costi di transazione
allora comprare all’ingrosso (ovvero fare un’unica scommessa su A = U?_; 4;) & in genere pili conveniente che comprare
al dettaglio (ovvero fare n scommesse separate su ciascun A;, per i = 1,...,n).

Terminiamo queste osservazioni sulle probabilita soggettive dando 1’interpretazione del wvalore atteso
condizionato®® ad un evento A di una variabile aleatoria X come il valore certo c4 che si & disposti a scambiare
con X, tenendo presente che lo scambio avviene solo se st verifica ’eventualita rappresentata dall’evento A, ovvero
con l'intesa che se I'evento A non si verifica, allora non viene effettuato alcuno scambio®®.

370vvero se A = JI"; A; ese A;NAj =0 per i # j, allora
n
Iy = ZuAi.
i=1

38Vale un’interpretazione analoga per le probabilitd condizionate ad un evento A, prendendo X = I .
39Come a dire che il contratto o la scommessa non hanno validita se non si verifica la condizione A.



Capitolo 2

Valori attesi e probabilita condizionali

2.1 Definizioni

Sia (2, F,P) uno spazio di probabilita e sia X una variabile aleatoria. Si supponga di avere una sotto o-algebra
G C F. Cerchiamo una variabile aleatoria X che sia G-misurabile e che “in qualche senso abbia un comportamento
simile a X. Vale la pena di ricordare che una o-algebra puo essere interpretata come “informazione disponibile, e
quindi cercare una variabile X che sia G-misurabile con un comportamento simile ad X, significa cercare una variabile
aleatoria che, sulla base dell’informazione disponibile G, sia simile. Un altro modo di definire questa variabile X
consiste, pitt banalmente, nel richiedere che sia una variabile aleatoria G-misurabile “vicina ad X. Naturalmente &
necessario definire il senso di vicinanza, cioé¢ quale metrica mettere sullo spazio delle variabili aleatorie.

Diamo ora due pre-definizioni, in cui perd mancano le ipotesi da fare su X e delle precisazioni, affinché risultino
definizioni ben poste.

pre-Definizione 1. Si cerca una variabile aleatoria X', G-misurabile, per la quale valga

E[X|A] = E[X|4], VAe€G, conP(A)>0. (2.1)
dove E[XT]
_ A
Si noti che (2.1) equivale a N
E[X14] = E[X14], VA€ g, con P(A) > 0. (2.2)

e che quindi la richiesta che P(A) > 0 si pud omettere.

Si noti inoltre che la precedente (2.2) per A = Q, implica che, se una tale variabile aleatoria X esiste, allora
E[X] = E[X].

pre-Definizione 2. Si cerca una variabile aleatoria X', G-misurabile, per la quale valga

E[(X — Z))] > E[(X — X)?],  VZ G — misurabile. (2.3)

Prima di tutto, dobbiamo trovare sotto quali condizioni le pre-definizioni siano ben poste, cioe, in questo caso,
che esista una variabile X per cui valga la (2.1) (o equivalentemente la (2.2)) oppure valga la (2.3), ed in che senso
ne viene individuata una sola. Notiamo che intanto ci sono delle condizioni necessarie da rispettare: chiaramente,
per la pre-definizione 1, & necessario che X sia una variabile aleatoria integrabile!, cioe E[|X|] < oo, mentre, per la

11’insieme delle variabili aleatorie X, che sono F-misurabili ed integrabili, cioé per le quali E[|X|] < oo, forma uno spazio vettoriale
reale: se E[|X;|] < oo, per ¢ = 1,2, con X; F-misurabili, allora la variabile aleatoria a1 X1 + a2 X2 & ancora F-misurabile e inoltre

Efla1 X1 + a2 Xo|] < E[la1||X1] + |az||X2[] < [a1[E[|X71]] + |a2|E[| X2|] < co.

28
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pre-definizione 2, ¢ necessario richiedere che X sia di quadrato integrabile 2, cio¢ E[|X|?] < oo, ed inoltre anche la (2. 3)
va modificata, nel senso che ¢ necessario richiedere che anche Z sia di quadrato integrabile, oltre che G- misurabile3.
Inoltre ¢ chlaro che se X’ ¢ una variabile aleatoria G-misurabile, che differisce da X a meno di un insieme di misura
nulla, anche X' gode della proprieta (2.2) o (2.3) rispettivamente e quindi non si individua una sola variabile aleatoria,
ma una classe di variabili aleatorie. Queste modifiche in realta sono sufficienti a garantire che le due pre-definizioni
diventino due definizioni.

Definizione 2.1 (valore atteso condizionale 1). Sia X una variabile aleatoria integrabile, cio¢ X € L*(Q), F,P). Sia
data una variabile aleatoria (integrabile) X, G-misurabile, per la quale valga

E[XI4] = E[X14], VAe€g. (2.4)

In questo modo si individua univocamente una classe di funzioni che si indica con E[X | G] e che si chiama anche
media condizionale (o condizionata) di X data G. Si dice inoltre che X é una versione di E[X | G].

Definizione 2.2 (valore atteso condizionale 2). Sia X wuna variabile aleatoria di quadrato integrabile, cioée X €
L2(Q, F,P). Sia data una variabile aleatoria (di quadrato integrabile) X, G — misurabile, per la quale valga*

E[(X — Z2)%] > E[(X — X)?|,VZ G — misurabile, con E[Z?] < cc. (2.7)

In questo modo si individua univocamente una classe di funzioni che si indica con E[X | G] e che si chiama anche
media condizionale (o condizionata) di X data G. Si dice inoltre che X é una versione di E[X | G].

Rimandiamo la verifica che effettivamente la Definizione 2.1 e la Definizione 2.2 sono ben poste a dopo aver trattato
alcuni esempi, e anticipiamo che, se X ¢ di quadrato integrabile®, allora le Definizioni 2.1 e 2.2 sono equivalenti, e
quindi non ¢’¢ ambiguita nello scegliere una definizione o 1’altra e che in seguito, riferendoci a E[X | G], intenderemo
riferirci alla Definizione 2.1, che valendo per variabili aleatorie integrabili, & piu generale. Non c¢’¢ quindi ambiguita
nella seguente definizione che viene data in analogia con P(A) = E[L4].

L’insieme di tali variabili aleatorie & indicato con L'(Q,F,P) che & uno spazio metrico completo e separabile rispetto alla distanza
d(X,Y) = E[|X — Y]] (modulo passare a classi di equivalenza X ~ Y se e solo se E[|X — Y|] = 0, perché altrimenti d(X,Y’) non
gode della proprieta delle metriche che d(X,Y) =0 se e solo se X =Y).

2 Anche in questo caso l'insieme delle variabili aleatorie X, che sono F-misurabili e quadrato integrabili, cio¢ per le quali E[|X\2} < 00,
forma uno spazio vettoriale reale che si indica con L2(Q, F,P), che inoltre & uno spazio metrico completo e separabile rispetto alla distanza
d2L2 (X,Y) = E[|X — Y|?] (modulo passare a classi di equivalenza X ~ Y se e solo se E[|X — Y|?] = 0). Inoltre L?(Q2, F,P) & uno spazio di
Hilbert. Questo significa che ¢ possibile introdurre un prodotto scalare

< X1, X2 >=E[X1 X3],
e definire cl2L2 (X,Y)=< X -Y,X - Y >=E[ X — Y|?]. Sinoti che, per la disuguaglianza di Cauchy,
[E(X1X2)| < E(|X1X2) <EY2(|X:1)EY?(|X2[?),
e quindi < X1, X2 > & finito se E[|X;|?] < oo, per i = 1,2.

3% Si noti che quindi deve essere Z € L?(Q,3, P) dove P = P|g, ciot la restrizione di P’ a G.
4La proprieta (2.7) & equivalente alla proprieta

E[(X -X)?]= min _ (E[(X-2)?), (2.5)
ZeL2(Q,G,P)
ovvero ~
d2,(X,X)= min _ d?,(X,2). (2.6)
ZeL2(Q,6,P)

(vedere le note precedenti per la definizione di L2(Q, G, P) e di diz)

5Si ricordi che se X ¢ di quadrato integrabile allora se X & integrabile:
E[X?] < 0o = E[|X]] < oo,
come si vede immediatamente, ad esempio, con la disuguaglianza di Cauchy:
1/2 1/2 1/2
E[|X[) = E[11x]] < (E[1%])"/* (EIX2)* = (E[X*)"?,
oppure direttamente considerando che |z| < 1 + 22, e per la proprieta di monotonia del valore atteso

E[IX[] < 1+ E[X?].
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Definizione 2.3 (probabilita condizionale di un evento). Sia A € F un evento e G una sotto o—algebra di F, allora
P(A1G) :=E[la | 9]
¢ detta probabilita condizionale di A data G.

Va inoltre sottolineato un abuso di notazione per cui si identifica la classe di equivalenza E[X | G] e la variabile
aleatoria X che ne & un rappresentante.

2.2 Esempi

Esempio 2.1. Caso in cui G = {Q,0}.
In questo caso E[X | G] si riduce al valore medio usuale, cioé
E[X | G] = E[X],
in quanto ovviamente E[X1g] = E[E[X]Io] = E[X] - 1, mentre banalmente E[X1y] = E[E[X]I] = E[X] - 0.
Esempio 2.2. Caso in cui G = M = o{H,,, m € N} ed {H,,, m € N} ¢é una partizione.

Intanto ricordiamo che in questo caso le variabili aleatorie G-misurabili sono le funzioni del tipo

w) = Z cmly,, (W)

dove ¢, sono costanti reali, e gli insiemi G-misurabili sono le unioni di sottofamiglie numerabili di elementi della
partizione. Basta quindi calcolare i valori ¢, che caratterizzano X, imponendo la condizione® che

E[XIy,] = E[XIy,] = Z cmln, lu,] = Elenly, | = cnlP[H,] (2.8)

Quindi
t = 2 pgy 50 e X=EX|G =Y

* E[XTg, ]
Cm = ———= —_—
P(H,,) =

P(Hn) HHna

dove >." | & la somma estesa agli indici n per cui P(H,) > 0.
Si noti 'abuso di notazione: in realta

XHH

E[X | G] = {§ v.a. G — misurabili, t.c. { = Z ]IH + Z emlpy,, , per cm € R}

( m>1

dove 37", € la somma estesa agli indici m per cui P(H,,) = 0.

In particolare se X =1p, con B € F, e ponendo (come ¢é usuale)
P(B | G)(w) = E[ls | G](w),
otteniamo che una versione’ di P(B | G)(w) ¢ data da

PBIG) =" [HBHH" :ZW = SRB | Hy)ly (2.9)

n>1 n>1

61 chiaro che la condizione che E[X14] = E[XI4] per ogni A = Uner Hn, implica la condizione (2.8): basta prendere A = Hp,.
Tuttavia vale anche il viceversa, in quanto

E[XI4] = E[X Z I,] Z E[X1, ]

nel nel

=Y E[XIy,]| =E[X Y Iy,] = E[XL4].
nel nel

"La versione di P(B | G)(w) data in (2.9) non & in generale una probabilitd per ogni w: ad esempio se w € Hy, e P(Hy,) = 0, allora
P(Q | §)(w) = 0 invece di 1.
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Ritroviamo quindi forse pilt chiaramente idea che se si verifica H,, cambiamo la probabilita prendendo P(B | H,,)
al posto di P(B), che consideriamo se non abbiamo alcuna informazione (corrisponde al caso in cui la o-algebra a
nostra disposizione & quella banale).
Vale la pena di considerare il caso in cui B sia un evento della o-algebra G a nostra disposizione: B € G, o
equivalentemente B = U,c;H,, per un insieme di indici I. A parole si tratta del caso in cui B € un evento
completamente osservabile, ovverosia il caso in cui B sia un evento che possiamo conoscere perfettamente. In tale caso
una versione di P(B | G)(w) & proprio la funzione indicatrice di B, ovvero Ig(w). Infatti P(B | H,) = 1 pern € [ e
P(H,) > 0, mentre P(B | H,) =0 per n ¢ I e P(H,) > 0.

E interessante osservare che, se F & a sua volta generato da una partizione {Kj, £ € N}, piti fine® di {H,,, m € N},
e nel caso in cui P(H,) > 0 per ogni n € N, allora (2.9) definisce una probabilita su F:
per iniziare

P 19)) = 32 S, = SR, = S =1

n>1 n>1 n>1

inoltre, se B = J,¢;, Ky, allora

P(B | G)(w) = Z*MHH” _ ZMHH" _ Zwﬂm(w)

n>1 P(H”) n>1 P(H") n>1 P(H”)
K H K H
_yy B ““ Iy, ()= 3 S DB D ) “‘ Iy, (@) = 3 P(K | G)(w),
n>14€lp telpn>1 lelp

e da questa relazione immediatamente si ricava che, qualunque sia w, 'applicazione B +— P(B | G)(w) definisce una
probabilitd. Anche nel caso in cui non si faccia l'ipotesi che P(H,,) > 0 per ogni n € N, si pud trovare una versione
di P(B | G)(w) in modo che per ogni w la funzione

P(-|G)(w): F—[0,1]; B—P(B|G)(w)

sia una probabilita:
fissata a piacere una probabilita® PO su F, si definisce

P(K; | G)(w) = Z*Wﬂm @) + B (K, () = (2.10)
= Z*Wﬂm (w) + ]P’O(Kg)]I{UZ*ZIHn}(w). (2.11)
P(B|G)(w):= Y P(K;|G)(w (2.12)

lelp

Si vede immediatamente che la parte a destra di (2.12) ¢ effettivamente una versione di P(B | G), e si vede facilmente
che in questo modo, qualunque sia w, P(- | G)(w) definisce una probabilita!®

8La partizione { K, £ € N} & pit fine della partizione { H,,, m € N} se e solo se per ogni m € N esiste un I,,, C N tale che

Hpn= |J Ko
el

9Ad esempio fissando una successione {py; £ € N}, con py, > 0, per ogni £ € N e > ¢enpe =1, in modo che PO(Ky) = pe.
10Tnfatti in questo caso & come se avessimo definito una successione {p,(w); £ € N}, con > venPe(w) =1 per ogni w

pl(w) = ]P(KZ‘Hm) se w € Hp,, con ]P(Hm) >0,
pe(w) = PO(Ky) se w € Hy,, con P(Hy,) =0,

e poi avessimo definito, per B = |J,¢,

P(B|G)(w) = > pe(w).

el
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Inoltre questa probabilita gode della proprieta che se X e F-misurabile, cioe se
X = Z celg,,
£eN

allora

BX | G)w) = 3 eP(Ke | G)(w / X(&)dP(de | G)(w).

LeN

Per o-algebre F piu generali del caso di o-algebre generate da una partizione, non € detto che queste proprieta valgano
(per approfondimenti vedere la Sezione 4).

Esempio 2.3. Ritorniamo nel caso dell’Esempio precedente, quando G = o(Y'), e Y é una variabile aleatoria discreta,
a valori in {ym; m € N}. Infatti allora

G =o({Hm =Y " ({ym}); m € N}),

e di conseguenza, se P(Y = y,) > 0 per ogni m € N, si ha

EIX [o(V)](w) = Y EIX [{Y = yn}lliy—y, (@) = D EX [{Y =y} ]y, (Y (@),

meN meN

con il solito abuso di notazione (il secondo membro é un rappresentante della classe di equivalenza E[X | o(Y)]).

Quindi posto

= Y EX [{Y =yl ).

meN

e indicato con
EX [{Y =y} = ¥(y),

cioé la funzione, che vale E[X | {Y = y}|, se y € {ym; m € N}, e zero altrimenti, si ha:

EX [o(YV)l(w) = EX [{Y =y}]

y=Y(w)

Cio giustifica il fatto che si usa scrivere
EX [o(Y)] =E[X |Y],

e ci fa ritrovare il concetto elementare di valore atteso condizionato di una variabile aleatoria discreta X rispetto a
una variabile aleatoria discreta Y .

Analogamente a quanto fatto nell’esempio precedente si ottiene che in tale caso, cioé se anche X ¢é una variabile
aleatoria discreta a valori in {x,; n € N}, allora

EX |Y](w) = > waP(X =z, | {Y =y})

neN

y=Y(w)

Infine notiamo che e facile ripetere quanto sopra nel caso in cui al posto di X ci sia una variabile aleatoria
Z = h(X), integrabile, e ottenere che

ER(X) | Y](w) = D hlen)P(X =z, | {Y = y})

neN

y=Y (w)

Cosi, ad esempio,

(QHm) =1 sew € Hy, con P(H,,) >0,

POI9wW) _ZPKHQ)( w) = {PO(Q)ZI se w € Hy,, con P(H,,) = 0.

£eN
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Nel caso in cui non si abbia che P(Y = y,,) > 0 per ogni m € N, si ottiene, fissata una probabilita P°, come
nell’esempio precedente,

E[X [o(Y) Z EX [{Y = ym}Hy—y,.1 (W) + Z B Xy —y,3 (W)
meN meN
= S EX Y =yl (Y (@) + Y BN, 5 (Y (),
meN meN

con il solito abuso di notazione (il secondo membro é un rappresentante della classe di equivalenza E[X | o(Y)]).

Quindi posto

$(y) = Y EIX [{Y =yl ) + > EX]Ly,,(0),

meN meN
e indicato con
EX [{Y =y}l = ¢(y),
cioé la funzione, che vale E[X | {Y = y}], se y € {ym; m € N} e se P{Y =y}) > 0, e vale E°[X] altrimenti, si ha:

EX |Y](w) = EX [{Y =y}] =YY (w)).

y=Y(w)

Piv in generale si ha anche che posto
Un(y) = 3 BB Y = 0 ) + D EUR(X))L,, ),
meN meN

si ottiene che
E[r(X) | Y](w) = ¢n(Y (w)).

Esempio 2.4. Caso in cui G = o(Y), con Y una variabile aleatoria a valori in R?, e (X,Y) ammette densita di
probabilita congiunta fxy(z,y). Allora, posto'!

Py (aly) = 1{z:fy<z>>o}<y>w 1oy o120y () o)

dove fo(x) é una qualunque densitda di probabilita prefissata, si ha

X(w) = E[X | Y](w) = /Rx fX|Y(x|y)|y:Y(w) dx

ossial?

Xw) = /Rx (1{zrfy(z)>0}(y)w>

dove E[X | Y] é una abbreviazione per E[X | o(Y)].

d$+/x1{z:fy(z):0}(y)’yzy(w) fo(x)dz,
y=Y (w) R

Per la verifica ¢ intanto importante notare che o(Y) = {A =Y 1(B), per B € B(R)}, quindi [4(w) = 15(Y (w))

E[XI4] =E[X15(Y)] = /R y z1p(y) fx,y(z,y) dr dy.

Mndichiamo con 15 : R? — R la funzione che assume solo i valori in {0,1}, e che vale 15(y) = 1sey € Be 1p(y) =0sey ¢ B. Se
B € B(R?) allora 15 & una funzione boreliana.
12In realtd per poter scrivere la formula esplicita per X (w) ¢ necessario prendere fo(z) in modo che [, || fo(z)dz < co. Inoltre un altro

rappresentante per il valore atteso condizionato & [ (1{Z Fy (2)>01 () Xf:((:)y)) ‘y:Y(m) dz in quanto P( 1i..7, (2)=0} (y)|y:Y(u) =0) =

1. Quest’ultima uguaglianza dipende dal fatto che 1y..r (z)—0} (¥ | =0< Y (w) ¢ {z: fy(z) = 0} e per il suo complementare si

y=Y(w)
ha P(Y(w) € {z: fy(z) = 0}) = f{z:fy(z):o} fy(z)dz = f{z:fy(z):O} 0dz = 0.
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Cominciamo con il caso in cui fxy(z,y) > 0 per ogni (z,y) € R x R, cosi anche fy(y) > 0 per ogni y € R, e
quindi

EX @] = EXw15())
_ SAxy(@y)
_ /( e d)lB(wfy(y)dy

fXY( )
/ /R o) () dody

// r1p(y)fx v (z,y) dv dy.
R JR4

ovvero, per il Teorema di Fubini'®

E[X (w)IL4]

D’altra parte, nel caso generale

E[X (w4 = E[X(w)lp(Y
- /Rd (/R 7l fy(Z)>0}( )w dx) 15(y) fy (y) dy

# [ ([ ot oot de) 105 0) d
ovvero, per il Teorema di Fubini,

| a8 ma DD ) do dy

+/R/Rd xlB(y)]-{zify(z):O}(y)fo(a'j)fy(y> dx dy

| a5 ematn DD ) do dy

[ [ o1e0 sy @) dody
R JR
Si tratta quindi solo di controllare che, qualunque sia B € B(R?)

/R/Rd 1Y) 1 py ()50 (W) fx v (7,y) dov dy = /R/Rd r1p(y)fxy(v,y) dz dy.

La verifica e immediata in quanto
/R/Rd 1Y)y (2)=0y (W) fx v (7,y) dz dy = 0,

infatti, se 1(..¢, (z)=0}(y) = 1, ovvero se fy(y) = 0 (: fR fxy(z,y) dw), allora Uinsieme {x : fxy(z,y) > 0} ha
misura di Lebesque nulla, e quindi, per tali y

/ r1p(y) fx,v(z,y) dz = 0.
R

13Una versione del Teorema di Fubini ¢ la seguente: se 9 : R™1 x R?2 = R; (x,y) € R™ x R"2 s 1)(z,y) € R & una funzione boreliana,
allora le seguenti condizioni sono equivalenti

Lo ([ weaa)a<o o [ ([ uepi)a<o s [ we ey <.
R"™1 R™2 RM™2 R™1 R™1 XRZ

Inoltre se vale una delle precedenti condizioni vale, allora tutti i valori dei precedenti integrali coincidono.
Il Teorema di Fubini ¢ quindi usato per scambiare I'ordine degli integrali.
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Si osservi che anche in questo caso, se fx y(z,y) > 0 per ogni (z,y), allora fxf::i((;)y) ¢ una densita di probabilita

in x, qualunque sia y, e che

P(X €C 1Y) =Elle(X) | o(V)] = | ’de

definisce una probabilita sui boreliani di R.

Esempio 2.5. Caso in cui G =o(Y) e (X,Y) é una variabile (congiuntamente) gaussiana bidimensionale, di media
nulla. Come caso particolare dell’esempio precedente si ottiene

EX |v]= 2%y,
0.2
Y

A sua volta questo risultato si ottiene dal caso pit in generale: (X1,---,X,) € un vettore aleatorio gaussiano di
media nulla e densita congiunta

1,n n n
fx1, -+ zpn) = cexp{— Zai’jxixj} = cexp{— ZZai,jxixj} CON 0 j = O3, Ay >0
%

i=1 j=1
e
n—1 ~
E[X, | X1, Xpa] ==Y —2X;. (2.13)
P Qn.n
soluzione'?: Si tratta del casod =n—1 con X = X,, e Y = (X1, -+, Xn-1) e con fxy(z,y) > 0. Per calcolare

E[X, | X1, -+, Xn—1] dobbiamo innanzitutto

Ixv(@y)  frx@z)  fxi.x.0,x, (Y 2) B
= = , cony=(x1...,Tp_1).

Ty (y) Iy (y) XX 1 (Y)

Abbiamo quindi

1,n—1 n—1 n—1
_ 2
f(xy, - xn1,2,) = cexpq — E QT — Ty, § Qan Ty | — E Qi | Tn — O T,
i ‘

Tenendo presente che oy ; = a4, e che apn > 0 si ha che

n—1 s n—1 a
m(y) =m(z1,...,Tn1) 1= Z —d g = Z L
— Qnn — Qnn
Jj=1 i=1
e quindi che
1,n—1 -
flz1, - s xn_1,2n) = f(y,2n) = ceXp { —Qnn Z Sy + 2eam(Ty, . ) + 22
g "
1,n—1 @
=cexp{ —ann | Y —L@iw; +mP(y) + 2am(y) + a7 — m*(y)
i n,n

= c(y) exp {—an.n [M?(y) + 2am(y) + 2] } = e(y) exp { —ann [0 +m(y)° }

Di consequenza

Pt o) _ oD oo f o Cm@)P) = Ko {_[a:n — Cruty) }

fy(y) Ty ()

20¢n,n

14Pur essendo possibile utilizzare la tecnica dell’esempio precedente si consiglia lo svolgimento dei calcoli dopo l'introduzione delle
distribuzioni condizionali
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Come osservato nel caso generale dell’esempio precedente, qualunque sia 1y, f)(f:/’i((yw)y) deve essere una densita di

probabilita: ¢ quindi chiaro che deve coincidere con la densita di una variabile aleatoria gaussiana*® N(—m(y), ﬁ),
di media —m(y) e di varianza 2a1 . Il valore atteso si calcola quindi come
[ = (=m(y))]*
E[Xn [ X1, Xna] = /fEK(y)eXP B Y R dx
R 2an,n y=(X1,...,.Xn-1)
= - m(y) )
y=(X1,...,.Xn-1)

da cui si ottiene (2.13).

E infine interessante notare che essendo ’espressione del valore condizionato E[X,, | X1, -+, Xn—1], una funzione

lineare di X1,--- , Xn_1, st ottiene che coincide con la retta di regressione'® di X,, rispetto a X1, , Xp_1.

Esempio 2.6. L’Esempio 2.4 si generalizza facilmente al caso in cui X & una variabile aleatoria a valori in R*, e si
vuole calcolare il valore atteso condizionale E[R(X) | Y], dove h(:) é una funzione misurabile, a valori reali, ripetendo
tutti i passaggi con i dovuti cambiamenti:

h(X)(w) = E[L(X) | Y](w) = /R h(zx) fX|y(x\y)|yzy(w) dx

2.3 Proprieta del valore atteso condizionale

Enunciamo ora (senza dimostrarle, per il momento), le proprieta fondamentali della media condizionale (secondo la
Definizione 2.1).

Siano X e Y variabili aleatorie integrabili in (2, F,P) e siano G e H sotto o-algebre di F, allora valgono le seguenti
proprieta:

1. Linearita
ElaX +0Y | G] = aE[X | G] + bE[Y | ]

2. Monotonia

P(X <Y) =1 implica P(E[X | G] <E[Y |G] ) =1

151,a funzione K (y) di y deve inoltre necessariamente valere:

1 a
K(y) = —=——===/—"
2”2(1,, — ™

16Ricordiamo che il problema di trovare la retta di regressione lineare di X rispetto ad Y corrisponde al problema di trovare il punto di
minimo, tra tutte le funzioni affini @ -y + b del valore atteso del quadrato della differenza tra X, ovvero trovare a e b tali che

E[(X — (@ Y +)"] = minE[(X — (a-Y +1))].
a,
Tenendo presente che le variabili aleatorie o(Y')-misurabili sono le variabili aleatorie Z = g(Y), con g boreliana, allora il valore atteso

condizionato, secondo la Definizione 2.2, & quella variabile aleatoria E[X|Y] = X = g(Y) tale che

E[(X —§(Y))’] = min E[(X —g(Y))?],

g boreliane

di conseguenza si ha che se E[X|Y] = X =a-Y 4 b & una funzione affine, allora coincide anche con la retta di regressione.
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3. Formula dei condizionamenti successivi (caso particolare G = {Q,0})

se G CH, allora E[X | G] = E[E[X | H] | G]

quindi, in particolare,
se G ={Q, 0}, allora E[X]| = E[E[X | H]]

4. Fattorizzazione
Se Z ¢ G-misurabile e ZX ¢ integrabile allora
E[ZX | G) = ZE[X | G]
5. Condizionamento rispetto a o-algebre indipendenti

Se X e G sono indipendenti allora
E[X | g] = E[X]

6. Condizionamento ridondante, cioe rispetto ad allargamenti indipendenti di o-algebre

Se X e G sono indipendenti da H, nel senso che o(X) V G ¢ indipendente da H, allora

EX |GV H]=E[X |G
7. Disuguaglianza di Jensen per funzioni convesse (caso particolare ¢(x) = x2)

Se ¢ & una funzione convessa, e ¢(X) ¢ integrabile, allora
P(E[X | G]) <E[¢(X) | ]

Osservazione In particolare per ¢(z) = 2% ed X in L?(Q, F,P), si ottiene che

(E[X | g])* <E[X?*|d],

e quindi, passando al valore atteso, che

E[(E[X | g])%] < E[E[X® | G]] = E[X?].

8. Convergenza sotto il segno di media condizionale, monotona e dominata

37

Se {X, }n>1 € una successione di variabili aleatorie non negative ed integrabili, convergente con probabilita 1 ad

X, monotonamente, cioe 0 < X, < X, 41, allora

E[X, | G] T E[X | G], con probabilita 1,

Se invece la successione converge ad X dominatamente, cioe | X, |< Y, allora

E[X, | G] — E[X | G], in L'

A questo punto passiamo ad osservare che la Definizione 2.1 ¢ ben posta, in quanto esiste almeno una variabile

aleatoria che verifica la (2.4).
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Dimostrazione. Si definisca infatti la misura v(-) su G come v(A) := E[X14], per A € G. La misura v(-) risulta
assolutamente continua'” rispetto a P = P|g, in quanto se P(A)=P(A)=0, allora v(A) = 0. Esiste quindi la derivata
di Radon-Nikodym di v rispetto a I/EB, cioé una funzione f(w) = %(w)7 G — misurabile, per la quale valga, qualunque
sia Aeg

V(A):/Af(w)d@(w) cioe /AX(w)d]P’(w):/Af(w)d@(w)

ovvero

E[X1L4] = E[fL4].

La derivata di Radon-Nikodym & definita a meno di insiemi di P-misura nulla. Infatti se g(w) & un’altra funzione
G-misurabile per la quale valga E[X14] = E[gll4] per ogni A € G, allora E[fI4] = E[gl4] per ogni A € G, ed in
particolare per A = {w : f(w) > g(w)} e per A ={w : f(w) < g(w)}, per cui E[| f — g |] = 0. Basta quindi prendere
come X la derivata di Radon-Nikodym f o qualunque altra variabile aleatoria che differisca da X al piu in un insieme
(G-misurabile) di probabilita nulla.

O

Anche la Definizione 2.2 & ben posta, per convincersene basta considerare che lo spazio L?(), F,P), pensato come
classi di equivalenza, & uno spazio di Hilbert con la norma || X |?>= E[| X |?] ed LQ(Q,Q,@) & un suo sottospazio
chiuso. Quindi la classe di equivalenza E[X | G] della Definizione 2.2 ¢ la proiezione di X su L?(2, g,@). A questo
proposito va pero ricordato quanto gia detto in una nota della sezione 1.8.1: per passare agli spazi di Hilbert bisogna
assicurarsi che G contenga gli insiemi F-misurabili e di probabilita nulla.

Si noti la (2.4) potrebbe essere modificata come
E[XW]=E[XW], Vv.a. W G — misurabile e per cui XW¢ integrabile. (2.14)

Dimostrazione. Attenzione: la dimostrazione si basa sulle proprieta di linearita e di monotonia dei valori attesi
condizionali, che dimostreremo pit in ld, basandoci solo sulla Definizione 2.1 e quindi sulla (2.4)

Ovviamente (2.14) implica (2.4). Per mostrare il viceversa, basta considerare il caso in cui W > 0. In tale caso esiste
una successione W,, TW, con W,, funzioni elementari, cio¢ combinazioni lineari di funzioni indicatrici. D’altra parte &
facile vedere (confronta le proprieta di linearita e di monotonia, dimostrate nella sezione successiva) che, posto

X=X"-Xx", con XT=XV0, econ X~ =(—-X)VO0,
siha X = X+ — X~ , per la proprieta di linearita, con XteX- > 0, per la proprieta di monotonia. Inoltre si ha che
E[XW,] = E[XtW,] - E[ X~ W,] = E[XtW,] — E[X~W,].
Per la proprieta di convergenza monotona dei valori attesi, (se Z > 0 allora 0 < ZW,, < ZW,,11 | ZW), si ha
E(X*W,] 1E(XTW], E[X"W,]1EX W],
E(X+W,] TE(X+W], E[X W,]1EX W],
quindi E[XW] = E[XW], in quanto

E[XW] «— E[XW,] = E[XW,] — EX+W] - E[X-W] = E[XW]
O

174 Date due misure v e u su una o-algebra G, si dice che v & risulta assolutamente rispetto a i se e solo se per ogni A € G con n(A)=0

risulta v(A) = 0. Questa proprieta si pud anche esprimere dicendo che la famiglia N¥ = {A : v(A) = 0} degli insiemi di v-misura nulla
contiene la famiglia N* = {A : u(A) = 0} degli insiemi di p-misura nulla. La derivata di Radon-Nikodym g—; ¢ una funzione h, che sia
G-misurabile, e per la quale valga

v(A) = /A h(w)p(dw) = /Q Iah(w)pu(dw), per ogni A € G.
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2.4 Equivalenza tra le definizioni di valore atteso condizionale per
variabili aleatorie di quadrato sommabile

Mostreremo ora che, se X e di quadrato sommabile, allora ogni variabile aleatoria X, che soddisfa la Definizione
2.2, soddisfa anche la Definizione 2.1. Per l'implicazione inversa, sempre nel caso in cui X sia di quadrato
integrabile, abbiamo bisogno di alcune delle proprieta della media condizionale secondo la Definizione 2.1, enunciate
precedentemente e che dimostreremo in seguito.

1) Se X, ¢ la (o meglio un rappresentante della) media condizionale di X secondo la Definizione 2.2, allora lo &
anche secondo la Definizione 2.1. R
Se infatti X5 soddisfa la condizione (2.7) allora, qualunque sia Z € L?(£2, G, P) la funzione

$2(t) == E[(X — {(1 - )Xo + tZ})*] = E[(X — X5)? — 2t(X — X)(Z — X») + t3(Z — X»)?]
ammette un minimo in ¢ = 0, e quindi

b0l = GEIX (1= 0%y + 1217 = —2B{(X - Ko)(Z - K] =0

Quindi posto W = Z — X, deve valere, qualunque sia W € L?(, G, @)

E[XW] = E[X,W].

Considerando che tutte le funzioni indicatrici del tipo I 4, con A € G, sono in L?(Q2,G, @), otteniamo che se vale la
(2.7) allora vale la (2.4).

2) Se X ¢ la media condizionale di X secondo la Definizione 2.1 (o meglio ne & un rappresentante), allora lo & anche
secondo la Definizione 2.2.

Infatti, allora X ¢ di quadrato sommabile (confrontare I'osservazione alla disuguaglianza di Jensen, proprieta 7.)
e quindi la seguente funzione & finita per ogni Z di quadrato sommabile

o(t) = E[(X —{(1 = )X +tZ})?] = E[(X — X)? = 2t(X — X)(Z — X) + *(Z — X)?]

Poiché si tratta di una parabola essa ammette un minimo nel punto ¢, in cui la derivata si annulla:

¢'() = —2E[(X — X)(Z - X)] + 2tE[(Z - X)) =0
Posto W = Z — X e tenendo conto della (2.14), si ottiene ¢/(f) = 2fE[(Z — X)?] = 0, da cui, per Parbitrarieta di
Z, segue che t = 0. Quindi X gode della proprieta che per ogni Z di quadrato sommabile ¢(1) > ¢(0), ovvero la (2.7).

Osservazione 2.1. Si noti ’analogia'® con il problema classico di geometria euclidea del trovare la proiezione di un
vettore x € R™ su un sottospazio vettoriale V-C R™ come quel vettore & € V' che gode della proprieta di minimizzare
la distanza da V', ovvero
|l — [ = min [l — 2|,
z€eV

che € notoriamente equivalente alla condizione di ortogonalita
<zx—-—2x,z>=0perognizeV & <z,z>=<xT,z> perognizcV.

Esercizio 2.1 (Formula di Pitagora). **Si verifichi che, per ogni variabile aleatoria X di quadrato integrabile, posto
X un rappresentante di E[X|G], vale la sequente uguaglianza:

Var(X) = Var(X) + E[Varg(X)],

dove
Varg(X) = E[(X — X)?|G].

Il motivo della notazione diviene evidente se si identifica X con E[X|G] e si riscrive la precedente formula come seque:

Varg(X) = E[(X — E[X|G))*|G].

181 analogia si vede meglio se si sostituisce ||z — z||? con d;2(X,Z) = E[|X — Z|?] e < &,z > con E[X Z].
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2.5 Dimostrazioni delle proprieta del valore atteso condizionale

Daremo ora le dimostrazioni delle proprieta enunciate nella sezione precedente utilizzando solo la Definizione 2.1.

Si noti che cid permette di concludere che la dimostrazione dell’equivalenza delle Definizioni 2.1 e 2.2 ¢
autocontenuta: in realtdh andrebbero prima dimostrate le proprietd 1,2, e 7; successivamente la (2.14) e infine
I'equivalenza delle Definizioni 2.1 e 2.2.

1. Linearita: E[aX +bY | G] = aE[X | G] + DE[Y | G]
La dimostrazione & ovvia, infatti se X e Y sono rappresentanti di E[X | G] e di E[Y | G], rispettivamente,

ovvero se E[XI4] = E[X14] e E[YI4] = E[YL4] per ogni A € G, allora basta verificare che E[(aX + bY)I4] =
E[(aX + bY)I4], e cid segue immediatamente da

E[(aX 4 bY)l4] = aE[X14] + bE[Y14] = aE[X14] + bE[YVT4] = E[(aX + bY)L4].

2. Monotonia: P(X <Y) =1 implica P(E[X |G]<E[Y |F] ) =1

Se P(X < Y) = 1, allora E[(Y — X)I4] = E[(Y — X)I4] > 0 per ogni A € G e quindi in particolare per
A={X <Y}, siottiene!® che P(X <Y) =1, ovvero P(E[X | G] <E[Y | G]) = 1.

3. Formula dei condizionamenti successivi: se G C H, allora E[X | G] = E[E[X | H] | F]

Sia G C 'H e siano X e X tali che E[XT4] = E[X14] per ogni A € G C H e E[XI] = E[X]z] per ogni B € H,
ed in particolare per ogni A € G. Allora

E[X14] = E[XI4)(= E[X14]), perogni A€ g

e quindi X = IE[)? | G]. La seconda parte deriva dal fatto che per la o-algebra banale la media e la media
condizionale coincidono.

4. Fattorizzazione: ****Se Z & G-misurabile e ZX ¢ integrabile allora E[ZX | G] = ZE[X | G].

Infatti allora E[X Z14] = E[X ZI 4], per ogni A € G e la funzione ZX & ovviamente G-misurabile.

5. Condizionamento rispetto a o-algebre indipendenti: se X e G sono indipendenti allora E[X | G] = E[X].
Infatti allora, per ogni A € G

E[X Z14] = E[X]E[Z14] = E[ZE[X]L4]

e la funzione ZE[X] & ovviamente G-misurabile.

R [ )Z')]I{)?<)~,}] >0 se e solo se P(X < Y) = 0: infatti se fosse P(X < Y) > 0, allora si avrebbe E[(Y — )?)]I;(<§~,} < 0.
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6. Condizionamento ridondante: se X e G sono indipendenti da H allora, E[X | GV H] =E[X | G].

La dimostrazione segue da una leggera variante del Lemma di Dynkin2C e si basa sul fatto che la famiglia A di
eventi del tipo C = AN B, con A € G e B € H, formano un sistema chiuso rispetto all’intersezione e generano
G V H,per il lemma di Dynkin (Lemma 1.1) **bastera quindi verificare che le due misure 7(C') := E[XI¢] e
7(C) := E[XI¢] coincidono per C = ANB, AcGe BeH

E[XTang] = E[XT4Ip] (per l'indipendenza di o(X) V G da H) (2.15)
= E[XI4]E[I5] = E[XI4]E[I5] = E[XI4I5] = E[XI4n5].
e che A contiene Q (essendo ovviamente Q = QN Q).
Nella dimostrazione abbiamo utilizzato l'indipendenza della o-algebra o(X) V G, generata da o(X) e G da H,

ossia: per ogni evento F' € o(X) V G e per ogni evento H € H si ha P(F N H) =P(F)P(H). Attenzione, la sola
indipendenza di o(X) da H e di G da H non ¢& sufficiente?’ nel passaggio (2.15).

7. Disuguaglianza di Jensen??: se ¢ & una funzione convessa, e ¢(X) ¢ integrabile, allora ¢(E[X | G]) < E[¢p(X) | G].
Per risultati classici di analisi ¢ & I'inviluppo delle sue tangenti (o sotto tangenti) ovvero esistono una successione

di rette ¢, (x) = anx + B, per cui ¢(x) = sup,,{d.(z)}, per ogni x in R. Per le proprieta 1. di linearita e 2. di
monotonia si ha allora che

on(E[X | G]) = anB[X | G] + Bn = E[pn(X) | G] < E[p(X) | G;
passando all’estremo superiore su n si ottiene

sup{¢n (B[X | G])} = ¢(E[X | J]) < E[6(X) | g

20Ricordiamo per comodita del lettore ’enunciato del Lemma di Dynkin (Lemma 1.1), che tra laltro ¢ la base per molti risultati di
unicita, ed ¢ noto anche come teorema dell’unicita della misura.

Lemma [Lemma di Dynkin, Billingsley 1984 [3]] Sia A una famiglia di eventi che genera la o-algebra G e che é chiusa rispetto alla
intersezione finita.
Se due misure di probabilita v e p coincidono su A, allora le due misure di probabilita coincidono su G.
Di conseguenza, se U e [t sono due misure non negative e finite che coincidono su AU {Q} (cioé con () = () ) allora le due misure
cotncidono su G.

(la dimostrazione della affermazione sulle misure non negative riconduce subito al caso delle misure di probabilita, considerando le misure
di probabilita v(A) :=T(A)/T7(Q) e v(A) :==u(A)/a().)

2111 fatto che la sola indipendenza di o(X) da H e di G da H non ¢ sufficiente si pud mostrare con il seguente controesempio: X = I,
G={0, GG, Q}, H={0, H H®, Q}, con E, G ed H taliche P(ENH) = P(E)P(H), P(GNH) = P(G)P(H), ma P(ENGNH) # P(ENG)P(H)
(ad esempio si prenda Q = (0,1) x (0,1), E = (0,1) x (0,1), G =(0,%) x (0,1) U (5, 3) x (0, %) e H = (4, 2) x (0,1)).

22Si noti che nel caso particolare in cui G ¢ la o-algebra banale la disuguaglianza di Jensen per i valori attesi condizionali diviene 1’usuale
disuguaglianza di Jensen
P(B[X]) < E[p(X)].
Infine va notato che la precedente disuguaglianza di Jensen, nel caso particolare di una variabile aleatoria X semplice, a valori in
{z1,...,zn}, con P({X = z;}) = \; si scrive come

HEIX]) = (D> Niwi) <D Nid(wi) =E[p(X)], ,con A >0, Y A =1
i—1 i=1

=1

La disuguaglianza interna & equivalente alla definizione di funzione convessa. Lo & esattamente nel caso n = 2
d(Az1 + (1 = Nx2) < Ad(w1) + (1 — N)p(2)

Il caso generale si ottiene per induzione su n: Se

n n n
$(3_ Niwi) <D Nig(xi), per ogni A; >0, Y "X =1, e per ogni z;
=1 1=1 =1

allora
n+1 n+1 n+1

#(D miwi) < Y pidb(wi), per ogni pi >0, Y p; =1, per ogni y;
=1

i=1 i=1



42 MPEDP-dott-5-giugno-2009

Si noti che nella dimostrazione della disuguaglianza di Jensen vengono utilizzate solo le proprieta di linearita e
di monotonia del valore atteso condizionato.

8. Convergenza sotto il segno di media condizionale, monotona e dominata
8i) Se {X,,}n>1 € una successione di variabili aleatorie non negative ed integrabili, convergente con probabilita
1 ad X, monotonamente, cioé 0 < X,, < X,,41, allora E[X,, | G] /" E[X | G], con probabilita 1.

Dalla proprieta di monotonia si ottiene che se {X,,},>1 € una successione monotona allora anche la successione
delle medie condizionate X,, = E[X,, | G] ¢ una successione monotona, ed ¢ quindi convergente ad una variabile
aleatoria Z , G-misurabile. (E importante notare che per ogni n esiste un insieme A,, € G di probabilita nulla nel
cui complementare vale X n < )?n+17 che queste disuguaglianze valgono contemporaneamente nel complementare
di A={J,~, An, ed infine che A ha ancora misura nulla).

Per mostrare che la successione converge ad un rappresentante di E[X | G], basta notare che E[)?n]l Al = E[X,14] 7
E[XT4], per la convergenza monotona di {X,,} a X (e quindi di {X,,I4} a XT4), e che E[)N(n]IA] T E[Z]IA], per la
convergenza monotona di {X,,} a Z (e quindi di {X,I,} a ZI4). Di conseguenza E[XI4] = E[ZI4],VA € G.

8ii) Se {X,},>1 ¢ una successione di variabili aleatorie integrabili, convergente con probabilita 1 ad X,
dominatamente, cio¢ | X,, |[< Y, per una variabile aleatoria Y integrabile, allora E[X,, | G] — E[X | G], in L.
La dimostrazione relativa alla convergenza dominata si basa sulla seguente osservazione: se X,, — X q.c. e
| X, [<Y allora X, — X in L' (infatti allora | X,, — X |[<|Y | +| X | e quindi | X,, — X |— 0 dominatamente
e percio E[| X,, — X |] — 0). Di conseguenza per le proprieta di linearita e per la disuguaglianza di Jensen
applicata alla funzione ¢(x) =| x | e alla variabile aleatoria X, — X,

|E[X, | ] - E[X | G] |=| E[X,, — X | G] [<E[|X,, — X[ | G].
Passando ai valori medi

E[| E[X, [ 6] - E[X | G][| = E[| E[X,, — X | G] [| <E[E[| X, — X || G]] = E[| X, - X [] = 0.

Osservazione. Dalla dimostrazione & chiaro che basta la convergenza X,, — X in L', per ottenere la convergenza
delle rispettive medie condizionali in L'. In realtd, nel caso di convergenza dominata, c’¢ anche la convergenza
puntuale delle medie condizionali. La dimostrazione di questo fatto € rimandata a dopo aver mostrato ’esistenza
di distribuzioni condizionali regolari.
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2.6 Probabilita condizionali regolari

Il problema ¢ il seguente:
E possibile trovare una versione di P(4 | G) in modo che Papplicazione
P([G)(w): F—1[0,1;A—P(A]|G)(w)
sia una probabilita per ogni w?

Ad un primo sguardo superficiale sembrerebbe di si:
Ovviamente P(Q2 | G)(w)=1. Dalla proprietad di monotonia si ha che P(C | G) € [0, 1], per ogni evento C' € F. Dalla
proprieta di convergenza monotona, applicata alla successione X,, = > ;_, I4,, dove {A,,} & una successione di eventi
di F, oppure di una c-algebra A C F, si ottiene che, comunque scelta una successione di eventi di A, disgiunti a due
a due, vale

P(J AulG) =) P4, |9)

n>1 n>1

nel senso che al piu differiscono per un insieme di misura nulla N.

Sembrerebbe quindi tutto funzionare. Il problema sta nel fatto che I'insieme N puo dipendere pero, in generale,
dalla particolare successione {A,,n > 1} scelta e 'unione su tutte le successioni possibili & un’unione non numerabile,
quindi non & detto che sia un evento e, anche se lo fosse, non e detto che sia di probabilita nulla. E proprio questo che
in generale impedisce di affermare che A — P(A | G)(w) & una probabilita.

Lo stesso tipo di problema si pone nel caso in cui invece si cerchi una versione di P(A | G)(w) per A € A C F,
mentre non c¢’¢ nessun problema del tipo precedente se A & un’algebra finita (e quindi una oc—algebra).
Comunque, nel caso in cui sia possibile trovare un nucleo di misure di probabilita, cioe una famiglia

Q) s AxQ—10,1];(4,w) — Q(4,w)
1) per ogni w € Q, Q(-,w) & una misura di probabilita su (€2,.4)
2) per ogni C € A, Q(C, ) & G-misurabile ed ¢ una versione di P(C' | G)(w),
allora si dice che Q(-,w) & una versione regolare di P(- | G)(w), cio¢ delle probabilita condizionali.

L’interesse di tali versioni deriva dal fatto che allora, per ogni v.a. Z, A-misurabile e integrabile, vale

E(Z|G)(w) = / Z(W"Q(dw',w).
Q
(3)
Per convincersene basta capire che cio e vero per Z = I, e quindi per ogni funzione elementare, cioé combinazione
lineare di funzioni indicatrici. Quindi (3) vale per ogni v.a. non negativa integrabile, in quanto limite monotono di
funzioni elementari, e quindi per ogni v.a. integrabile in quanto differenza di due v.a. non negative ed integrabili.

L’interesse per l'esistenza di una versione regolare delle probabilita condizionali sta anche nel fatto che tutte le
dimostrazioni delle proprieta delle medie condizionali sarebbero immediate (in particolare la disuguaglianza di Jensen
e la convergenza monotona e dominata, anche nella versione dell’osservazione relativa, con la convergenza puntuale).

Non sempre, purtroppo, si hanno versioni regolari delle probabilita condizionali. In generale dipende dalla o-algebra
A, qui di seguito viene dimostrato che cio & vero se A = o(X), dove X & una variabile aleatoria a valori in R, cioe se
C={X € H}, H € B(R). In realta si pud vedere che cid & vero anche se X & una variabile aleatoria d-dimensionale,
oppure se X ¢ una variabile aleatoria a valori in uno spazio metrico S, completo e separabile (ovvero uno spazio
polacco). In questi casi si ottiene anche una probabilita sullo spazio S degli stati di X e si parla di distribuzione
condizionale invece che di probabilita condizionale, che invece ¢ una misura di probabilita su 2.
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Proposizione 2.1. Sia X una variabile aleatoria reale in (2, F,P), sia G una sotto o-algebra di F, e sia A= o(X) =
{A={we, t.e. X(w) € H}, H € B(R)}. Allora esiste una versione regolare Q(-,-) di P(-|G)(w).

Dimostrazione. L’idea & molto semplice:

1. Si costruisce una funzione F(, ) : Rx Q1+ [0,1] che, per ogni w, F(-,w) : R — [0, 1] soddisfa tutte le proprieta
di una funzione di ripartizione, e che ¢ una versione della probabilita condizionale P(X < s | G)(w). Indicheremo tale
funzione con F(s | G)(w), per ricordare questa proprieta.

dimostrazione di 1. Si inizia considerando F' (¢ | G)(w) := P(X <t | G)(w) per t razionale. Per la proprieta della
monotonia, possiamo prendere una versione per cui, per ogni t; < 5 razionali, F((¢t; | G)(w) < F(t2 | G)(w), in un evento
Qo di probabilita 1: in questo caso ’evento in cui cio non si verifica ¢ un’unione numerabile di eventi di probabilita
nulla. Per w € Qf si definisce F(t | G)(w) = Fy(t), con Fy una fissata funzione di distribuzione, ad esempio (sempre
sui razionali). Su tale evento (g esiste, per monotonia, il limite di F(¢ | G)(w) sia per ¢ — 400 che per t — —o0,
sempre per t razionale. Tali limiti sono rispettivamente uguali ai limiti di F((n | G)(w) e di F(—n | G)(w), e, di nuovo
a parte un insieme di probabilita nulla, coincidono rispettivamente con 1 =P(X < 400 | G) e 0 =P(X < —o0 | G).(Di
nuovo su tale insieme si definisca F(t | G)(w) = Fo(t) )

Per ogni valore s reale, ma non razionale, si definisce una successione t,, | s. Per la proprieta della convergenza
monotona (applicato a 1 —I;x<,, y) si ottiene che il limite di F(t, | G)(w) esiste ed & una versione di P(X < s| G)(w).
In questo modo si & ottenuta, per ogni w una funzione F(s | G)(w), definita su tutti i reali, e che soddisfa tutte le
proprieta di una funzione di ripartizione, come si puo vedere facilmente.

2. Ad ogni w ¢ associata una misura px (- | G)(w) di probabilita, per cui px((—oo,t] | G)(w) = F(t | G)(w), per
ogni t reale.
Come conseguenza del punto 2., per ogni H € B(R), la misura pux(H | G)(w) & una versione di P(X € H), oltre ad
essere una misura.

La misura px (- | G)(w) & detta appunto la distribuzione condizionale di X data G.

3. PerAc A=0(X),con A={X € H} (H € B(R)) si definisce
Q(A,w) == px(H | G)(w),
e risulta la versione regolare delle probabilita cercata. O

Si faccia attenzione: la distribuzione condizionale pux(- | G)(w), definita nel punto 2. della dimostrazione
precedente, & una probabilita su (R, B(R)), mentre Q(-,w) & una misura su (2,0(X)). Comunque accade che
P{X € H} | G)(w) = pux(H | G)(w). Inoltre poiché le v.a. o(X)—misurabili sono le variabili aleatorie del tipo
Z = f(X), con f boreliana, si ha che

E(f(X) | 9)(w) = px(f [ 9)(w),

dove, in generale,
u(s) = [ f@yduto)

Per la verita esiste una generalizzazione a tutti gli spazi di Borel (S,S), cioé quegli spazi misurabili (S,S) per
cui esiste un insieme E € B(R) e una funzione biunivoca ¢ : § — E che sia (S,S) — (£, B(R)|;) misurabile, e la cui
inversa sia (E, B(R)|z) — (S, S) misurabile.

In particolare quindi il risultato di esistenza della versione regolare & valido per (S,S) = (R?, B(R%)) o (S,S) =
(RN, RY), che sono spazi di Borel (vedere ad esempio P. Billingsley [3] “Convergence of Probability measures® pag.
218 e seguenti).

Prima della dimostrazione va notato che questo fatto permette di applicare il risultato anche al caso in cui siano
coinvolte le variabili aleatorie X,,, n > 1, ed X (confrontare di nuovo l'osservazione alla proprieta della convergenza
dominata per i valori attesi condizionali).



MPEDP-dott-5-giugno-2009 45

La dimostrazione & basata sull’osservazione che se Y & una variabile aleatoria a valori in S, allora X := ¢(Y') € una
variabile aleatoria reale,e quindi esiste una distribuzione condizionale px (- | G). La distribuzione condizionale di Y su
(S,S8) si ottiene, per J € S, come

vy (J | 9)(w) = px(o(J) [ 9)(w)

in quanto la seconda & una versione di
P{X € ¢(1)} | G)(w) =P({¢7"(X) € J} | §)(w) =P({Y € J} | G)(w).

Abbiamo gia usato il fatto che ogni funzione o(X)—misurabile si puo esprimere come f(X). Supponiamo ora
che G = o(Y) allora, necessariamente deve accadere che pux(H)(w) sia una funzione di Y (w), ovvero che, per ogni
boreliano H, esista una funzione f(H,y), misurabile in y, per cui

1) f(H,Y(w)) = px(H)(w)

2) f(-,y) sia una misura di probabilita per ogni y
(questo ¢ sicuramente vero se y € Y (), mentre se y ¢ Y (Q) basta definire f(H,y) = v(H) per una fissata
misura di probabilita v).

Indicheremo f(H,y) con la notazione pili evocativa di ux(H | Y = y) o anche ux|y(H | y). Analogamente
indicheremo con Fx(t | Y = y) o con Fx|y(t | y) la funzione di distribuzione condizionale di X data Y, “valutata in
Y = y. Ovviamente tale espressione non va confusa con P(X <t | {Y = y}), che tra Paltro potrebbe non avere senso
nel caso in cui P({Y = y}) = 0.

2.7 Esempi

Esempio 2.7 (caso dominato). Si tratta della generalizzazione dell’Esempio 2.4. Siano X ed Y due variabili aleatorie
con legge congiunta assolutamente continua rispetto ad una misura prodotto vy (dx) X vo(dy) cioé con legge congiunta
data da

pxy(dz,dy) = f(x,y)vi(dz) x va(dy).

Efacile vedere che la legge di X ¢ assolutamente continua rispetto a v1(dz) e la legge di Y lo é rispetto a va(dy), o
meglio

x(s) = | [ S| @) = eoman),

i (dy) = [ / f(x,y>u1<dx>] valdy) = Fr (y)va(dy).

In questo caso anche la legge condizionale di X data'Y ¢ assolutamente continua rispetto a vi(dx) e risulta

f(z,y)
fY(Z/)

MX|Y(d='E|y) = vi(dz),

per [y —quasi ogni y.
Infatti e facile verificare che, per ogni funzione g : R — R, misurabile,
E[lg(X)h(Y)] = E[¢p(Y)h(Y)], per ogni funzione h misurabile  (x)

dove

o) = [ gy (asly) = [ o) J}f(’yy))

(ovviamente g ed h devono soddisfare ipotesi che garantiscano Uintegrabilita delle v.a. g(X) ed h(Y))

vy (dx);
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Tutte le v.a. W che siano o(Y)—misurabili sono del tipo W = h(Y') per h boreliana, di consequenza

Blo(X) | Y] = 6(V) = [ 9(0) iy (deli)l,—y oy = [ ate) 522 nao) i

Un risultato analogo vale ovviamente anche per la legge di Y data X.
Casi particolari sono i casi in cui vy (dz) = dx, e vo(dy) = dy, cioé torniamo al caso della misura di Lebesgue esaminato
nell’Esempio 2.4, oppure vi(dx) = > 07 64, (dz), e valdy) = > o0 8y, (dy) e si trova allora che

Elg(X) Y Zg ) pxpy ({2} 9],y Zg ) X =20 [ Y = Y)lyoy () -

Esempio 2.8 (caso non dominato). Siano X ed Y due variabili aleatorie con legge congiunta data da

px,y (dz,dy) = p f1(x) dz do ) (dy) + q f2(2,y) dz dy,

dove p+q =1, fi(x) ¢ una densita di probabilita su R, fo(z,y) & una densita di probabilita suR?, §,(dx) ¢ la misura
concentrata in z (ovvero 0,(A) = 1 se z € A, mentre §,(A) =0 se 2 ¢ A), a ¢ una funzione invertibile, C* e con
| &/ (z) | strettamente positiva.

Le distribuzioni marginali sono equivalenti alla misura di Lebesgue, essendo

px (i) = [pﬁ(x) +a | f2<m,y>dy] dr,

iy (dy) = [pfl(a‘l(w)

L’ultima uguaglianza deriva da

1
M+Q/f2<xvy)d$] dy.

E[h(Y)] = p / h(a(@) fu()dz + q / h(y)dy / fol, y)da =

—» [ ho)fta >|( dy+q/h )y [ folasn)dz = [ y)ay (dy)

Come si procede per calcolare la media condizionata di g(X) data Y ?

Come nell’esempio precedente si deve trovare una v.a. o(Y')-misurabile, cioé una funzione ¢(Y') per cui valga
E[g(X)h(Y)] = E[p(Y)h(Y)], per ogni funzione h misurabile (%)
Se poi troviamo che

o(y) = / o(a)(dz; y)

per una misura di probabilita v(-;y), allora potremo affermare che v(-;y) é una versione regolare della distribuzione
condizionale di X dataY =y.
Ora, qualunque sia la funzione h

// y) f1(2)dxdg o) (dy) +q// y) fa(z,y)dzdy

p [ s@ha@)n@is+a [( [ g(x)fmy)dx)h(y)dy

-1 -1 1
= o st @D ) )+ o [ ( [ @) oo de) )

[ st onnamt ot al [ o@ et nas) |

E[g(X)h(Y)]
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mentre invece

BO0MY)] = p [ SR W) s+ a [ oty [ ey
= [ [pﬁ(a-l(y))Mw( [ 5ae.as) | ntyan

Quindi affinché valga uguaglianza (*), qualunque sia h, é necessario e sufficiente che

pota™ ) le™ ) i + ol [ s ateain) | =

= olo) [pfie™ ) iy + ([ i)

ovvero che

G LG Dl +a(f 9(@) ol y)de)
Yy) = .
pfl(a_l(y))m +Q(ff2 (7,y) diﬂ)

Si noti ancora che
0 W) = [ 9(@)surrg (o).

Per questo motivo, qualunque sia g, si puo riscrivere il numeratore come

ph(0™ W) gy [ 9@ o) +a [ o) ot o)

e quindi la legge x|y (dzly) di X, condizionata adY =y, & proporzionale a

1
pfi(e™ () =y 0a- 1) (d2) + afo(z,y)dz
o’ (@ Tyl ’
Si noti che quindi la legge di X condizionata a Y = y non é assolutamente continua rispetto alla distribuzione
iaziale di X, che ha invece una densita rispetto alla misura di Lebesque.



Capitolo 3

Martingale

In questo capitolo introduciamo il concetto di martingala, che in un certo senso si puo considerare una formalizzazione
del concetto di gioco equo. Per definire una martingala abbiamo pero prima bisogno di dare la seguente definizione.

Definizione 3.1 (Filtrazione). In uno spazio (Q, F), la famiglia {F;,t > 0} si dice una filtrazione se ¢ una famiglia
crescente di o-algebre di F, cioé Fs C Fy C F, per0 < s <t. (La definizione ha senso anche nel caso in cuit =n € N,
e nel caso in cui t € I CR, ad esempio t € [0,T1]).

La o—algebra F; rappresenta I'informazione disponibile fino al tempo ¢, e pilt in generale la filtrazione {F;} viene
detta anche flusso di o-algebre, in quanto rappresenta il flusso di informazioni disponibili, al variare del tempo.

Definizione 3.2 (Martingala). Un processo aleatorio' (X;), definito in uno spazio di probabilita (Q, F,P), si dice una
martingala rispetto ad una filtrazione {F;}, con F; C F, se

0) X, ¢ Fi-misurabile per ogni t > 0. (o piu rapidamente il processo X; é adattato ad F;)
1) X, é integrabile per ogni t > 0, cioé¢ E[| X; || < 400 per ogni t > 0.
2) E[Xyys | Ft) = X¢, per ognit,s >0
Nel caso in cuit =n € N la 2) puo essere sostituita con la richiesta che
E[X,t1 | Fu]l = Xn, per ognin € N.

Si noti che la proprieta 0) ¢ sovrabbondante in quanto la 2) implica che X; sia F;-misurabile.
Cid non & vero nella seguente definizione di submartingala (supermartingala), che in un certo senso si puo
considerare una formalizzazione del concetto di gioco favorevole (sfavorevole).

Definizione 3.3 (Submartingala (Supermartingala)). Un processo aleatorio X; si dice una submartingala
(supermartingala) rispetto ad una filtrazione {F;} se

0) X; ¢ Fi-misurabile per ognit > 0. ( o pit rapidamente il processo X; ¢ adattato ad Fy)
1) X, é integrabile per ogni t > 0, cioé¢ E[| X; || < 400 per ogni t > 0.
2) E[Xt+5 | ft] 2 Xt(]E[Xt+S ‘ ft] S Xt), per Ogm t,S Z 0,

Di nuovo, nel caso in cuit =n € N la 2) puod essere sostituita con la richiesta che

E[Xpnt1 | Ful = Xo(E[ X1 | Fu] < X0), per ognin € N.

1] lettore per il momento pud pensare di considerare solo il caso tempo discreto, e sostituire la parola processo con la parola successione
{Xn}n di variabili aleatorie. Inoltre puo limitarsi a considerare il caso di una filtrazione {F, }» generata dal processo stesso, ovvero il caso
in cui F,, & o-algebra generata da {X1, X2, -+, Xn}. In altre parole

Fn ={A CQ, tali che esiste un boreliano H,, € B(R") per il quale A = {w € Q: (X1, X2, -, Xn) € Hn}}.

Per la definizione formale di processo aleatorio si rimanda al Capitolo 4.

48
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Osservazione 3.1. Se X; ¢ una martingala (o submartingala) rispetto a una filtrazione {F;} e se {G:} & una filtrazione
per cui o(Xy) C Gy C Fy, per ogni t > 0, allora Xy lo é anche rispetto alla nuova filtrazione:

E[Xiys | Gi] = E[E[ X1 s | F2] | Gt = E[Xy | Gi] = X

In particolare per ogni martingala (o submartingala) si puo prendere sempre la filtrazione minimale F7X =

a({Xu,u < t}) = O’(Uogugt O'(Xu)), che per la proprieta 0) ¢ sempre contenuta in Fy. Quindi, in genere®, se

la filtrazione non ¢ specificata, si deve intendere che si tratti della filtrazione naturale.

Se invece {H:} € una filtrazione per cui H; & indipendente da Fy (e quindi da X;), allora X; é una martingala
(o submartingala) anche rispetto alla filtrazione Gy:=F; V Hy (confrontare la proprietd 6. delle medie condizionali: il
condizionamento ridondante).

Osservazione 3.2. Ogni martingala ha media costante e ogni submartingala ha media crescente (in senso lato): basta
passare al valore medio nella proprieta 3. delle medie condizionali (condizionamenti successivi) e tenere presente che
il valore medio di Y coincide con il valore medio di E[Y | G].

Osservazione 3.3. Data una submartingala X; si ottiene una supermartingala considerando —X¢, e viceversa.

3.1 Esempi di martingale e di submartingale

Esempio 3.1. Sia data una variabile aleatoria Y integrabile ed una filtrazione {F,}. Si definisca X, :=E[Y | F]. Si
dimostra facilmente che X; e una martingala:

E[Xiys | Fe] = BEY | Fiesl | 7] = E[Y' | 7]

(per def.) (condiz. successivi)

L’esempio precedente aiuta a capire il nome di submartingala: sia ora X; una submartingala, allora, fissato v = t+s,
il processo

Zt = E[Xt—&-s | Ft] = ]E[XU | ft],
¢ una martingala per ¢ € [0,v], quindi la proprieta 2) per le submartingale diviene
Zy = E[X, | Ft] > X4, per t € [0, v],

ovvero che X; sia sotto la martingala Z; := E[X,, | F], per t € [0,v].

##% Tnoltre sempre in relazione all’Esempio 3.1, si pud osservare che se due martingale M} ed M? coincidono al
tempo T, ossia se M1 = M2, allora esse coincidono per ogni ¢t < T, ossia M}! = M7 (con probabilita 1) in [0, 7], in
quanto per tali valori di ¢ si ha M} = E[MZ4 | F]. ***

Esempio 3.2. Sia data una successione di variabili aleatorie Y, indipendenti, identicamente distribuite®, integrabili
e a media nulla. Si definisca

S():O, Sn:ZYka nZl,
k=1

o equivalentemente

Snzzn:yk, n >0,
k=1

(con la convenzione che 22:1 Ak = Y1 <pco @k = D_pep @k = 0).

2 Attenzione: ovviamente la filtrazione potrebbe anche essere specificata anche all’inizio di una sezione, o di un capitolo.

3Non & necessario che le variabili aleatorie Y;, abbiano la stessa distribuzione, basta che siano integrabili e abbiano valore atteso nullo.
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Si ottiene facilmente che S, & una martingala, rispetto* a

7S _ {0,Q} sen =0,
" le({Ya, -, YR)) sen>0.

Infatti
E[SnJrl | fn} = E[Sn + Yo ‘ }—n] = Sp + E[Yn+1 | Fn ] Sn +E[ n+1] Sn.

Se le variabili aleatorie Yy, non sono a media nulla, basta sostituire Yy, — u, se u = E[Y1], ed ottenere che
. n
Sn=> (Vi —p) ZYk—n,u S,
k=1

¢ una martingala®.
Infine si osservi che, nel caso in cui p > 0, si ottiene che S, é una submartingala, mentre, nel caso in cui pp <0,
si ottiene che S, € una supermartingala.

Esempio 3.3. Se siamo nelle stesse ipotesi del precedente Esempio 3.2 ed inoltre le variabili aleatorie Yy, ammettono
momento secondo finito, e quindi varianza o2, allora M,, := S2 — no? ¢ una martingala:

Myyr =My = S2y = (n+1)0” = (Sh —n0o?) = (Sh + 254180 + Yiory) = Si = 0% = 2Yn 118, + Vi — 07
Passando alle medie condizionali si ottiene che

E[Mn+1_Mn|]:]: [QYH-HS +Y, +1_0 ‘}-]
=28, ElY,i1 | Fu]l +EY,2 | Ful =02 =25,-04+ 0% —0>=0

in quanto Y, 41 ¢ indipendente da F,, e quindi i valori medi condizionali E[Y, 11 | F,] ed E[Y,2 | | F,] coincidono con
1 rispettivi valori medi.

Se le variabili aleatorie Yy, non sono a media nulla, allora
M, = (S, —nu)* —
¢ una martingala®.

Il seguente esempio permette di generare submartingale a partire da martingale e da submartingale.

Esempio 3.4. Sia X; una martingala con E[| X; |*] < +oo, per un a > 1. Allora il processo | X; |* & una
submartingala: basta applicare la disuguaglianza di Jensen alla funzione |x|*, che é convessa per o > 1

X, |¢= Xiio | F E[| Xiys || F)-
| t| (Xt & una MG)‘ [ i | t]| (dis. Jemsen per |z|*) [| i ‘ | t]

4La successione {Y}} si ottiene immediatamente dalla successione {Sy}:
Yn :Snfsn—ly PernZ 17

di conseguenza F5 = FY  per n > 1.

5Sempre nel caso in cui le variabili aleatorie Y3 non abbiano la stessa legge si dovrla sostituire Yy — g, dove pup = E[Y%]. In questo
caso
n n n
Sn= 2 We=pm) =3 Y= D i
k=1 k=1 k=1

6Di nuovo la stessa dimostrazione funziona anche nel caso in cui le variabili aleatorie Y; non hanno la stessa legge, purché abbiano
momento secondo finito e siano indipendenti. In tale caso

n n
=> m)P=> ot
k=1 k=1

¢ una martingala. Si confronti questo risultato con il successivo Teorema di Decomposizione di Doob 3.1.
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Questo esempio si generalizza immediatamente al caso di ogni funzione convessa ¢, purché, ovviamente,
E[¢(X1)] < 4o0.
o(Xy) = H(E[X¢ys | F]) < E[p(Xits) | F-

(Xt & una MG) " (dis. Jensen per ¢)

Per ottenere un risultato analogo nel caso in cui X; sia una submartingala bisogna aggiungere l’ipotesi che ¢ sia
una funzione crescente, in modo che, essendo

X (X, & una subMG)E[Xt+S | 7,
¢
(Xy) < e crescente)¢(E[Xt+S | F]) < (dis. Jemsen per ¢)E[¢(Xt+s) | Fi).
Esempio 3.5. Se le variabili aleatorie Wy, sono indipendenti identicamente distribuite”, con E[W;] = 1, allora la
successione di variabili aleatorie .
Zo=1, Zn::HWk, n>1,
k=1

o equivalentemente

Zn, :ZﬁWk, n >0,
k=1

(con la convenzione che szl ar = 1) definisce una martingala, rispetto ® a
{0,Q} sen=0,

Fn =
o({Wy,--- ,W,}) sen>0,

ovvero, dato che la condizione di misurabilita é ovvia, quella di integrabilita deriva dall’integrabilita di ciascuna delle
Wy e dalla loro indipendenza, e infine

E(Zpt1 | Fo)l = E[Z, Wit | Fo] = ZpE[Wiir | Fr] = ZuE[Woi1] = Z,,.
Come caso particolare si consideri la situazione dell’Esempio 3.2 con ulteriore ipotesi che per un 6 € R valga
Elexp{6Y1}] = exp{y(0)} < +oo
(si noti che non é necessario supporre E[Y1] =0). Allora ovviamente

Elexp{0Y1} exp{—v(0)}] = E[exp{0Y1 — ¥ (0)}] = 1.

Come consequenza, posto Wy, = exp{0Yy — ¥(0)}, si ha che
Zy, = exp{0S, —nip(0)}

e una martingala strettamente positiva di media 1.

Esempio 3.6 (Integrale stocastico a tempo discreto). Sia S, una martingala rispetto a F,,, nello spazio (Q, F, I@’),
e sia 7, predicibile rispetto a F,,, ovvero sia 7y, misurabile rispetto a F,_1 per ogni n > 1. Allora l’integrale
stocastico discreto

(1-S)n = Tn(v) == > Sk — Sk-1) (3.1)
k=1

"L’ipotesi che abbiano la stessa legge & superflua, basta che le variabili aleatorie W), abbiano valore atteso 1 e siano indipendenti.

8In questo caso .7-'5 puo essere strettamente contenuta in F, = _7-',,‘?/, infatti mentre Z, = gn(Wi,...,Wy), e quindi ogni funzione
misurabile rispetto a Z1,...,Z, & funzione misurabile di Wy,..., Wy, il viceversa in genere non & vero: se Z1, ..., Zy sono tutti positivi,
allora Wy, = Zy/Zyx_1, ma se Z, = 0 allora Z,4m,m = 0 per ogni m > 0 e quindi ¢ impossibile ricavare i valori di Wy, 44, per m > 0. Se
tuttavia le variabili aleatorie W (w), assumono valori strettamente positivi per ogni k e per ogni w, allora la corrispondenza tra {Z} e

{W4} & biunivoca e FZ = FV per ogni n > 1.
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definisce una F,-martingala, sotto una delle due sequenti condizioni:
a) per ogni k esiste una costante ¢y tale che P({w tali che v (w) < c}) =1
b) La martingala Sk e il processo i, sono di quadrato integrabile, ovvero

E[|Sk|?] < oo, per ogni k >0 E[|lyx|?] < oo, per ogni k > 1

Verifica: Per la misurabilita basta osservare che se k < n allora v, e Sx—1 sono Fy_1-misurabile e quindi anche
Fn-misurabile, analogamente Sy é Fy-misurabile e quindi anche F,-misurabile, di consequenza

L(y) = > v(Sk = Sk-1)
k=1

e Fn-misurabile. Per l'integrabilita si osservi che
L) <D 1wl (1] + 18k-11)
k=1

e che, se vale la condizione a), allora
Ellvil|Skl] < cxE[ISkl] < oo Ellykl[Se-1l] < e4E[|Sk-1]] < oo,
mentre se vale la condizione b), allora per la disuguaglianza di Cauchy
Ellyel|Sul] < EV2 [y IEV2[SuP) < 00 Ellyel|Su—r]] < BV [ PJEV2[|Sk-1]%] < oo
Infine basta osservare che

E[In+1(7) - In(’)/) | ]:n] = IE[’)/n-&-l(S’n-‘rl - gn) | ]:n]
= L In+1 ]E[(gn-'rl - Sn) | Fol

(Ynt+1 €& Fn—mis.)

. = Yn+10=0
(Sn & una Frn—MG)
**Per finire aggiungiamo due osservazioni:
(i) Per ottenere Uintegrabilita di I,,(v), ¢ sufficiente avere lintegrabilita di 4, (Sy — Sk_1), per ogni k, e le condizioni
a) e b) sono condizioni sufficienti affinché cio accada.
(i) Se invece la successione Sk, fosse una submartingala e il processo i fosse non negativo, allora I,,(v) risulta una
submartingala. **

Esempio 3.7. ? Dato uno spazio (2, F) e su di esso una filtrazione {F;} e due misure di probabilita P e Q, con P
assolutamente continua rispetto a Q (di conseguenza lo sono anche rispetto ad F; per ognit). Si definisca'® la derivata

9Questo esempio richiede la conoscenza del Teorema di Radon Nikodym, e pud essere tralasciato in una prima lettura. In alternativa
il lettore pud considerare solo il caso a tempo discreto con t = k € {1,---n}, Q = R*, F, = {A = Hy x R*"* con H, € B(R*)}, ed
infine P(dzy «--dzyn) = p(z1,- -+ ,zn)dz1 - -dan e Q(dzy -+ - dzn) = q(z1,++ ,xn)dx1 -+ - dzy con p e g densita di probabilita. La assoluta
continuita di P rispetto a Q diviene allora la condizione

{(@1,-+ ,zn) 1 q(@1, -+ ,zn) =0} C{(z1, -+ ,xn) : p(z1, -+ ,Tn) = 0},

IRt ag) = DL 20
dQ q(z1,- -, xp)
10Nel caso a tempo discreto della nota precedente
s Lp (1, ,Tn) 1= M,
ar (1, xk)
dove
pr(zr, - z)) = **/Rn_kp(érh“' Tk Ykt 15 Yn) A1, 5 dYn
e
Qk(wlv ce 755k) = *x /Rn—k Q(aflv Tk Yk+1, 0 7yn)dyk+17 ce L, dyn

sono le densitd marginali su R¥ di p e g, rispettivamente.
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di Radon Nikodym di P rispetto a Q, entrambe ristrette a Fy, cioé

AP

L= —| .
t a0 "

Il processo Ly ¢ una Fi-martingala nello spazio (2, F,Q), anzi pit in generale risulta che se X; é un processo
adattato ad Fy, allora X; é una Fi-martingala nello spazio (2, F,P) se e solo se X;L; é una Fy-martingala nello
spazio (2, F,Q) (quindi il caso precedente deriva prendendo banalmente X, =1).

Infatti X, é una martingala in (Q,F,P), se e solo é integrabile rispetto a P e se per ogni 0 < s <t e A€ F;
EF[I4X,] = EF[I4X,],
mentre XLy lo é in (Q,F,Q) se e solo se é integrabile rispetto a Q e se per ogni 0 < s <t e A€ F;
EQ[I4X,L,] = EQ[I4 X, L,].

Ovviamente, essendo 14Xy una v.a. Fs-misurabile, si ha EF[[4X,] = EQ[IaX L] e, essendo 14X; una v.a.
Fi-misurabile, in quanto A € Fy C Fy, si ha EF[IaX;] = EQI4X,L;]. La verifica dell’integrabilita ¢ banale.

Y con spazio degli stati finito **(o numerabile)**e con

12

Esempio 3.8. Sia X,, una catena di Markov omogenea
matrice delle probabilita di transizione (p; ;)i ;. **Sia P il sequente operatore

P: My —> My, [ Pf, dovePf(i):= Zpi,jh(j), per ogni i (3.2)
J

Sia inoltre h una funzione armonica rispetto alla matrice delle probabilita di transizione P = (p; ;)i j, cioé

h(i) = (Ph)(i) == Zpi,jh(j)v per ogni i

(si noti che cio corrisponde a chiedere che h sia la soluzione di (P —I)h=0).
11 processo

M" = h(X,)

¢ una martingala (rispetto a FX = o{Xg, k=0,--- ,n}).
Questo risultato deriva da un caso piu generale: qualunque sia f

M = f(X) — 3P - D(X)

k=0

¢ una martingala rispetto a F.X.

11Si ricorda che la successione {X,}, & una catena di Markov omogenea con matrice delle probabilita di transizione (p; ;); ; significa
che vale la proprieta di Markov, ovvero: qualunque siano n, j, &, in—1, - ,%0

P(Xnt1 = jlXn =19, Xn—1 =in—1, -+, X0 = 10) = P(Xnt+1 = j|Xn = 1) = pi 5,
purché P(X, =4, Xp 1 =in_1, -+, X0 =10) > 0.

12Nel caso in cui lo spazio degli stati della catena sia finito (con cardinalitad d), M coincide con lo spazio dei vettori R4, Poperatore P
non & altro che una matrice e Pf non & altro che il prodotto righe per colonne della matrice P per il vettore f.
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**La dimostrazione si basa sull’osservazione che, essendo (X,,n > 0) una catena di Markov si ha'3

E[f<Xn+1) | '7:7)5] = E[f(XnJrl) ‘ Xy Xn—1,--- aXO] = (Pf>(Xn) (33)

Cominciamo con il caso h armonica. Basta controllare che

E[M} | FX1=EM)yy | Xn, Xno1,-+, Xo] = M}

n?

ovvero che
E[h(Xn+1) | Xvan—ly e 7X0] = h(Xn)

**tenendo conto del fatto che Ph = h e che
]E[h(Xn-H) ‘ Xy Xn—1,--- 7X0] = (Ph)(Xn)

*#1 caso h armonica & immediato. Il caso generale deriva dall’osservare che

My = M = f(Xuin) =SSP = DI = F(Xa) + ST (P = D)F(X5)
k=0 k=0

Ml = M = f(Xni1) = (P = Df(Xn) = f(Xn) = f(Xni1) = (PF)(Xn),
e quindi

E[M),, — M| FY] = E[f(Xor1) = (Pf)(Xn) | FX] = E[f(Xni1) | F'] = (Pf)(X5) = 0.

13Nel caso di variabili aleatorie discrete possiamo applicare i risultati sulle densitd condizionali (vedere I’'Esempio 2.3): posto
X =(Xn,Xn-1, -+, Xo), sappiamo che

E[f (Xnt1) [ X)) = > () P(Xn+1 =5 [ {X = x})lxex(w) -
j

Per la proprieta di Markov P(X,41 =7 | X =x) =P(Xpq11 =7 | Xn = @n) = ps,,,j, quindi

P(Xnt1=7|X) =P(Xnt1 =7 Xn) =0x,,j

D TOPXnpr =5 | X =x) <= Zf(j)pzn,j> = (Pf)(zn),
j j

e percio
E[f(Xn+1) | Xn, Xn—1,++, Xo] = (Pf)(Xn).
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3.2 Decomposizione di Doob

Tenendo conto dell’Esempio 3.4, possiamo affermare che, se sono soddisfatte delle condizioni di integrabilita, il quadrato
della martingala S,, dell’Esempio 3.2 & una submartingala. Nell’Esempio 3.3, si ottiene che S? —nu ¢ una martingala,
quindi si puo scrivere come la somma di due processi

S% = (S2 —no?) +nu= M, + A,
dove M,, & una martingala, ed A, = no? & un processo deterministico crescente.
Il seguente teorema generalizza tale esempio a tutte le submartingale.

Teorema 3.1 (Decomposizione di Doob). : Sia (Q, F,P) uno spazio di probabilita, e sia (F,)n € N una filtrazione
con F, C F. Data una F,-submartingala X, a tempo discreto, essa si puo sempre scrivere in modo unico (a meno
di insiemi di misura nulla) come

Xn :X0+Mn+Ana

dove M,, é una martingala ed A,, é un processo predicibile (cioé, per ognin € N, A,, ¢ F,_1-misurabile) crescente in
senso lato, con Ag = 0.

Dimostrazione. Se una tale decomposizione esiste necessariamente deve accadere che My = 0, ed inoltre, essendo
A, =X, — Xo — M, deve accadere che

An+1 - An = An41 — Xo — Mn+1 - (Xn - Xo— Mn) = Xn+1 - Xpn = (Mn—i-l - Mn)

Essendo A,4+1 — A, una v.a. F,-misurabile, passando alla media condizionale rispetto ad F,,, essa non cambia, per
cui deve necessariamente accadere che

An+1 - An == ]E[Xn+1 - Xn - (Mn+1 - Mn) | fn]
= E[Xn+1 — Xn | fn} — E[Mn+1 — Mn | fn] —

(My, & una Fp-martingala)

=E[Xp+1 — Xn | Fu]l = E[Xpq1 | Fu] — Xn.

Quindi 1'unico modo per definire!* A, |1, con Ay = 0, ¢ il seguente

Anp1 = Apr = Ao = 3 (Apgr — A) = 3 (E[Xpw | Fil — X). (3.4)
k=0 k=0
E immediato verificare'® che con questa definizione il processo A, := Y5 (E[X; | Fo_1] — X,—1) & integrabile,
predicibile e crescente, con Ay = 0.
Si tratta ora solo di verificare che con questa definizione di {4, },>0 il processo M, := X, — Xo — A,, & una

martingala, con My = 0. Ma ovviamente

Mn+1 - Mn = Xn+1 - XO - An—i—l - (Xn - XO - An) = Xn+1 - Xn - (An—i-l - An)a

per cui, tenendo conto che per definizione A, 11 — A, = E[X,,11 | Fn] — X, e passando alla media condizionale,
si ottiene la tesi.

Da cui segue I'unicita della decomposizione, in quanto A, deve essere definito come in (3.4) e poi si dovra definire necessariamente
My = Xn — Xo — An.
15Per Iintegrabilita basta osservare che

n—1 n
|An] < > (IB[Xe | Ferll + 1Xe-1l) < D (BIXel | Foor] + 1Xe-1l),
— (per dis. Jensen) j—

ed utilizzare il fatto che X, sono tutte integrabili.
Per la predicibilita, basta osservare che, per ogni ¢ < n, E[X, | Fy_1] ed X;_1 sono F;_j-misurabili e quindi F,,_1-misurabili.
Per la crescenza basta osservare che, per definizione

An+1 - An = ]E[Xn+l ‘ fn} - Xn Z 0,

dove la disuguaglianza vale in quanto X, & una submartingala.
Infine il fatto che Ag = 0, ¢ vero per definizione.
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Osservazione 3.4. Ogni processo crescente, integrabile ed adattato é una submartingala, quindi si puo applicare il
Teorema di Doob e riscriverlo come la somma di un processo predicibile e di una martingala. Piu in generale, la
somma di un processo crescente, integrabile ed adattato e di una martingala é una submartingala, e quindi, per il
Teorema di Doob, si puo riscrivere ancora come la somma di un’altra martingala e di un processo crescente che inoltre
e predicibile.

Osservazione 3.5. Si noti che **dalla dimostrazione del teorema di decomposizione di Doob si deduce che la
decomposizione di X,, ¢ data da

Z [(Xe | For] = Xe1+z Xo—Xo1 — (B[X¢ | Foor] = Xo1)]
=1

(E[Xe | Foor] = Xe—1) + Z (Xe — E[X¢ | Fo-1]).
=1

Xn

M: I

Xo +

¥
X

*k

Inoltre nella dimostrazione del teorema di decomposizione di Doob, il fatto che X, sia una submartingala é servito
solo nei sequenti punti:
(i) ha senso calcolare la media condizionata di B[ X411 — Xp | Fnl, in quanto Xy, é integrabile per ogni k,
(ii) il valore atteso condizionato E[X 41 — Xy | Fn] coincide con E[X 41 | Fn] — X»n in quanto X,, é adattato alla
filtrazione {Fy},
(iii) 4 processo A,, risulta crescente (in senso lato), in quanto E[X, 41 | Fn] — X, > 0.
St vede quindi che il procedimento si applica a qualunque processo che sia integrabile ed F,-adattato, si ottiene pero
una decomposizione nella somma di una martingala e di un processo predicibile (che, in generale, non é crescente).
Sarebbe interessante rivedere, sotto questa luce, I’Esempio 3.8 **sulle catene di Markov: in fondo applicando il
procedimento della decomposizione di Doob al processo F.X -adattato e integrabile f(X,,), si ottiene che

n—1 n—1
F(Xn) = F(Xn) = > (BIf (Xiga) | Ful = F(XR)) + D (B (Xera) | Fil — £(X))
k=0 k=0

**ricordando ’espressione del valore condizionato E[f (Xy41) | Fi (data in (3.3)) e la definizione dell’operatore P (data in (3.2))

X0 = S (PR — (X)) + 3 (PFXR) — £(X0)
k=0 k=0
n—1 n—1 n—1
=f(Xn) =Y (P=DF(Xe)+ D (P=I)f(Xp) =M+ (P—1)f(Xs)
k=0 k=0 k=0

= f(Xo) + M — f(X0)] + > (P — 1) f(Xx).

In effetti il processo
n—1

A= (P = 1) f(Xy)

k=0

& un processo F.X -predicibile, in quanto chiaramente Af & FX_ | -misurabile.

3.2.1 Applicazioni: variazione quadratica e integrale stocastico a tempo discreto

Esempio 3.9 (Variazione quadratica predicibile di una martingala). Se M,, ¢ una martingala di quadrato integrabile,
allora M? ¢ una submartingala (come sappiamo dall’Esempio 3.4).
Se My =0, allora la decomposizione di Doob in questo caso diviene:

ZE Yol Faca] + Y (AM2), — E[A(M?)] Fi1])
k=1
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dove A(M?)y, := M? — MZ .
Cosi, detto variazione quadratica predicibile, o caratteristica quadratica, il processo predicibile definito da

<M >pi=> EAM?)p|Froa] = > EM] — MP_|Fil, (3.5)

e definita

si ha la decomposizione di Doob
M2 =< M >, +my,.

Va menzionato il fatto che, essendo M, una martingala,
<M >, — < M >4 1= E[A(M?)i] Fiom1] = E[(AM;)? | Fi_1], (3.6)

ossia B]M2 — M2_||F_1] = E[(My, — My_1)* | Fix_1], come si vede facilmente'S, e quindi

<M >p= ZE JelFioa] = S [(My = Myr)? Fia] (3.7)
k=1

Va infine menzionato anche il fatto che il processo
(M = (AM)? = (My, — My—1)®
k=1 k=1

viene detto variazione quadratica (opzionale). Si noti inoltre che [M],, essendo un processo adattato e crescente
¢é una submartingala e che [M],— < M >, ¢é una martingala, ossia < M >, ¢é il processo crescente e predicibile della
decomposizione di Doob, relativo alla submartingala [M],,.

Esempio 3.10 (Decomposizione dell’integrale stocastico a tempo discreto). Ci mettiamo nelle stesse ipotesi e
notazioni dell’Esempio 3.9 precedente: M, ¢ una martingala di quadrato integrabile. Se 7y, € un processo predicibile,
di quadrato integrabile sappiamo (si veda I’Esempio 3.6) che lintegrale stocastico a tempo discreto

In(y) = Z’Yk (M, — My—1)
k=1

e una martingala, con
AL(Y) (= I(v) = Ii—1(7)) = v (Mg — My_1) .

Si consideri ora il caso in cuiy ¢ limitato, ovvero esiste un L € R™ tale che |y, (w)| < L. Si osservi che

) =k (M — My_1) Y (My — M)
k=1 h=1
n n—1 n
=Y (M — My—1)* +2 D o (M= My—1) Yy (My, — Mya),
k=1 k=1 h=k+1

16]nfatti
AM?) = ME — ME_ = (My_1+ AMy,)? — ME_| = MZ_; +2Mj,_1 AMy + (AMy)? — ME_,
=2 M1 AM; + (AMy)?,

da cui, per la Fj_1-misurabilita di My_1,

E[A(M?)),|Fr—1] = E[2 My—y AMy|Fjo—1] + E[(AMy)? | Fy—1]

=2 My 1 B[AMy|F 1] + E[(AMy)? | Fi ],
e quindi, poiché E[AMy|Fr_1] = 0, in quanto M,, & una martingala,

E[A(M?)g|Fr—1] = E[(AMy)? | F1].
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da cui
n n—1 n
E[I:(7)] =E Vi (My, = Mye_1)® +2) e (My, = My_1) Y yn (My — My _1)
k=1 k=1 h=k+1
n n—1 n
:ZE[’Y (M), — My, } +2Z Z E [y (My, — My—1) v (My, — Mp_1)].
k=1 k=1 h=k+1

E chiaro che se |ye(w)| < L, allora E [I2(v)] risulta finita”
Ora si puo vedere direttamente'® che

n

E[(y)] =) E[H(< M > — < M >p_1)]
k=1

7ZE[ (Mj, — M, 1)}:15

tuttavia si puo procedere anche in un altro modo.
Come wvisto, se vy € limitato, allora I,(7y) é una martingala di quadrato integrabile. Per le formule (3.5) e (3.7)
dell’Esempio precedente, applicate alla martingala I,,(), si ha

D i (M = M)
k=1

() =< I(7) >n + My,

con

= Y EIR() — oy (0)|Fe] = ZE[Ik L) 1P ]

k=1

ed M,, una martingala a media nulla.
Ovviamente

(Ie(7) = Ii—1(7))* = (M — Mi_1)?,
da cui

E[(Ix(Y) = Ts—1(7))* |Fro1] = E[yZ (My, — My—1)?|Fi_1]
= ’713 E[(Mk - Mk71)2|fk71] = ")’]% (< M >, —< M >k71)7

17Se |y (w)| < L, ed M, & quadrato integrabile, allora
E 77 (Mi = My—1)?] < L?E [(My = My—1)*] < o0

e, per la disuguaglianza di Cauchy,

]1/2

1/2
E {9 | 1My = My—1] lyn| |Ma — My 1] < L2E [(Mg = Mp1)?] " E[(My, = My—1)?] 7 < oc.

18 Sj osservi che
2 y 2 _ 2 2 _ 2 2
E [77 (My = M) =E[E [37 (Mi = Mi—1) |Foa] ]| = E[2ZE [(Mi = Mi—1)? | Fia ]|
=E[Vi(< M > — <M >,_1)],
mentre, per k < h,
E [y (Mg — Mg—1) vn (Mp — Mp—1)] = E[E [yx (M), — Mg—1) vn (Mp — Mp—1) |Fp-1]]
=E[v (Mg — Mg—1) VaE[(Mp — Mp—1) | Fr-1]] = E [y (M, — My_1) v, 0] = 0.

Quindi, tenendo conto dell’espressione trovata per E [12 )] si ottiene

n
E[R(< M >, — <M >5_1)].
k=1
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ovvero

<I() >n= > V(<M >, — < M >4_4).
k=1

In altre parole

My = IEL(’Y)_ <I(v) >n

=) = Y WS M >, — < M > )
k=1

e una martingala a media nulla. E cio implica che

E[Z)] =Y ER(<M >, — <M >,1)].
k=1

Esercizio 3.1. Si supponga che, nel precedente Esempio 3.10, vy, goda della proprietd che

n

E [ (<M >, — <M >p)| < oo,
k=1

**senza assumere la condizione di limitatezza. **
Si dimostri che allora il processo I, ¢ **una martingala di quadrato integrabile, ossia che
b

e I,(v) é una martingala

o £ [IEL(V)] < 00

e che

o < I2(y) >n= 117K M > — < M >p_1).

Si noti che di consequenza E [I2(v)] =E [ 72 (< M >, — < M >,_1)] < oc.

soluzione: Si definisca vlgL) = sx(—L) VA, A L. Si cominci col dimostrare che

E[yi (M, — My_1)*] = Lh/flgo E[(y")i (Mg — My_1)?)

= LI;II;OE[E[(V(L))i (M, = My—1)?|Fp—i]] = Lli/H;oE[(V(L))i E[(My, — My—1)?|Fjo—1]]

= Lli/n;CE[(y(L))i E[< M >p — < M >4 |[Feoa]] =E[R (< M >, — < M >j_4)] < o0,

**¢ di conseguenza anche El|y, |My — Myi_1|] < oo. Ricordando losservazione (i) dell’Esempio 3.6 sull’integrale
stocastico a tempo discreto possiamo allora affermare che I,(y) é una martingala. **

Per la disuguaglianza di Cauchy, si deduce che anche i prodotti vy (My — My_1)v; (M; — M;_1) sono integrabili,
e quindi che la martingala I,(y) é di quadrato integrabile. La parte rimanente, ed in particolare 'equaglianza
E[ve (M — Mg—1) v (My, — Mp_1)] = 0, per k # h, si dimostra esattamente con lo stesso procedimento usato
nell’Esempio 3.10, nel caso in cui vy € limitato (si veda la nota 18).

3.2.2 Applicazioni: verso l’integrale stocastico a tempo continuo

Questa sezione richiede la conoscenza dei processi a tempo continuo. Se il lettore non & familiare con tali processi puo
tranquillamente saltare questa parte e rimandarne la lettura.
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Esempio 3.11 (Primi passi verso l'integrale stocastico a tempo continuo). Sia (X¢)icjo,r) una Gi-martingala di
quadrato integrabile.

Sia inoltre (f(s))sejo,r] un processo elementare Gi-predicibile®, di quadrato integrabile, ovvero un processo
definito da

N
f(s7w) = ZHk(w)l(tk—htk](S)’
k=1

per una partizione {tg,k = 0,--- ,N} di (0,T], con 0 =ty < t1 < --- <ty =T, dove Hy sono variabili aleatorie
G, -misurabili e di quadrato integrabile.
Si definiscano

N

B
/ f(s,w)dX (s,w) := Z Hyy(w) (Xgntiva — Xpate_iva), (3-8)
a k=1

e,nelcasoa=0e =t

t

T (f)(w) - f(s,0)dX (s,w) =} Hyp(w)(Xe,ne — Xeo_ine), (3.9)

Il
S~

Il
NIE
-

Hk(u.)) (th — th—l) -+ Hn+1(CU) (Xt — th) per tn S t < tn+1 (310)

el
I
—_

che ¢é indicato anche, pit brevemente come

X = t S S).
IX(f) = / f(5)dX (s)

Si ha che il processo (I (f))iejo,r) ¢ una martingala. Si osservi che, dalla (3.10), si deduce immediatamente che
TX(f) ha traiettorie continue, se (X;); ha traiettorie continue). Se inoltre, se le variabili Hy sono limitate, allora il
processo (ItX(f))te[O,T] e di quadrato integrabile. Inoltre, il processo definito da

M = (Z¥()" - (i HE (W)E[(Xe, — Xop)?|Ge o)+ Hi oy (W)E[(X, — th)2|gtn}> ;o operty St <tnp
k=1
(3.11)

e una Gy-martingala, ed in particolare si ha

E[(@¥ ()] =E

Z le(w)E [(th - th—1)2|gtk—1] + Hr21+1(w)]E[(Xt - th)2|gtn:|‘| ) pert, <t < tnt1
k=1

(3.12)
Le precedenti proprieta si dimostrano utilizzando  risultati dei precedenti Esempi 3.6 e 3.10, notando che nella

partizione {tg,k = 0,--- N} che definisce f(s) si puo sempre supporre®® che ci sia un indice h tale che t = ty,.
In realta nella dimostrazione della proprieta di martingala servono due tempi t' < ¢’ e si deve mostrare che

19Per la definizione generale di processo predicibile rispetto ad una filtrazione, si veda ???
OTnfatti se t ¢ {t : k=0,---, N}, allora esiste un £ tale che t € (t,_1,t;) e quindi

Ho(w)1, ,,4q(8) = He(W)L(y, ,4,)(8) + He(w)1e,e,1(5)-

Ovviamente H, & Gi-misurabile, in quanto Sia {t; ,k = 0,---, N 4 1} la partizione ottenuta dalla partizione {t;,k = 0,--- , N} inserendo
il punto t al posto £+ 1 (ovvero t), =t per k < ¢, ty,4 =, e ¢}, = ty—1 per i rimanenti valori di k) e sia {H,,k=0,--- ,N + 1}
la famiglia di variabili aleatorie ottenuta in modo analogo dalla famiglia {Hy,k = 0,---, N} inserendo la variabile aleatoria Hy

al posto £ + 1 (ovvero Hy, = Hy, per k < ¢, Hy,, =t, e H;, = Hj_1 per i rimanenti valori di k). Allora ovviamente

N+1

N
f(‘S?w) = ZHk(w)l(tkfl,fk](s) = Z H]’c(w)l(t;cil,t;e](s)‘
k=1

k=1
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E [It),(,(f)\gt/] = TIX(f) e che ]E[./\/lf,,|gt,] = M{, Basta pensare che entrambi facciano parte della partizione
{tek =0, N}.

A titolo di esempio si consideri la proprieta di martingala dell’integrale stocastico ;X (f) (tralasciando le proprieta
di misurabilita e di integrabilita: si tratta di dimostrare che per ogni t' < t"

E [Z7:(NIGv] = T (). (3.13)
Se nella partizione {tp,k=0,--- ,N}, st hat' =t,, <t =1t, (con m <n), posto
My, = Xi,,,  Fr =G, = f(tx) = Hy,
si ottiene che (M), ¢ una martingala rispetto alla filtrazione (Fp)n, e, con le notazione dell’Esempio 3.10, che
Iy (f) = In(v), T (f) = In(v)

e quindi la (3.13) diviene
B [Ln ()| Fm] = In(7),

che é esattamente la proprieta di martingala dell’integrale stocastico a tempo discreto dell’Esempio 3.6.
Infine si noti che, la (3.10), si pud riscrivere, per t € [tg,tg+1], come

() =T (f) + Hegr (Xe — X4,

e che, entrambe queste espressioni hanno come consequenza che, se la martingala (X;); € una martingala a traiettorie
continue, allora anche (Z;X(f)): ¢ una martingala a traiettorie continue.

Supponiamo ora che esista un processo crescente e adattato®* < X >= (< X >¢)tejo,1), tale che X2— < X >

¢ una martingala. In altre parole il processo < X > ¢é la variazione quadratica della martingala X. Allora si puo
dimostrare facilmente®® che, per ogni 0 < s <t < T,

E[(X: — X,)*|Gs] =E[ < X > — < X >, |G,], (3.14)

che a sua volta ¢ la versione a tempo continuo della (3.6).
Allora le (3.11) e la (3.12) si possono riscrivere, come

t
M= (ItX(f))2 - / fA(s)d < X >, ¢ una martingala, a media nulla (3.15)
0

E[(@F ()] =E { / Pleyd<x ], (3.16)

Si noti che, in entrambe le rappresentazioni, si ha che Hy = f(tx), con f(tx) che risulta Gi,_, misurabile, e Hj, = f(¢), con
f(t3) che risulta Gy, misurabile.

Si noti infine che anche l'integrale stocastico relativo non cambia cambiando rappresentazione, ovvero se f elementare e
predicibile ammette due diverse rappresentazioni, 'integrale stocastico & sempre definito dallo stesso processo, che & come dire
che la definizione & ben posta.

21Per essere la variazione quadratica (predicibile) deve avere anche la proprieta di essere predicibile. Per comodita del lettore riportiamo
la definizione di processi (G¢);c[o,r)-predicibili: i processi (Gt)¢¢[o,7]-Predicibili sono i processi da [0,7] X 2 — R e misurabili rispetto alla
o-algebra su [0, 7] X €, generata dai processi elementari e (gt)te[o,T]—predicibili, o equivalentemente dai processi (G;)-adattati e continui a

sinistra. Pit precisamente si definisce P = P((G¢):) la o-algebra su [0, T] x € generata dai processi elementari predicibili. La definizione
di processo predicibile viene data dopo....7777
22La dimostrazione della (3.14), si basa sul fatto che

(Xt = Xs)?2 [ X > =< X 6] = X2 = X2 —2X (X4 = Xs)—= < X >t + < X >5= X2— < X > —[X2— < X >4] — 2 X, (Xt — Xs).
Infatti, passando ai valori attesi condizionali si ha che, essendo X una variabile aleatoria Gs misurabile,
E[(X: — Xs)? = [< X >t — < X >4]|Gs] =B[X?— < X > —[X2— < X >4]|Gs] —2X:E[(X: — X;)|Gs] =0,

dove 'ultima uguaglianza dipende dal fatto che Xf— < X >: e X sono martingale.
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tenendo conto del fatto che

Z HI%(‘”)E [(th - th—l)Q‘gtk—l] + H721+1 (W)E [(Xt - th)2|gtn]
= ZH,%(w)E (<X > — <X >, |Gy | +H L (WE[< X > — <X > [Gy,]
=Y H}w) [< X >4 = <X >, |+ H (W) [ X > = < X >y

:/th(s)d<X>s
0

Questa identita € la base per poi definire l'integrale stocastico rispetto ad una martingala di quadrato integrabile, che
ammetta come variazione quadratica (predicibile) il processo < X >. Infine, si noti che, a sua volta, la relazione (3.15)
si puo esprimere dicendo che la variazione quadratica (predicibile) di I (f) coincide con l'integrale di f rispetto a
d< X >, ossia

t
<IX(f) >= / fAs)d< X >,
0
Esercizio 3.2. Dare la dimostrazione diretta del fatto che *ZX(f))¢ e (M) sono martingale.

soluzione: La misurabiliti e Uintegrabilita di I (f) (se le variabili Hy, sono di quadrato integrabile) e di M (se le
variabili Hy, sono limitate) sono banali da verificare.

Per **verificare la proprieta di martingala di ;Y (f) si osservi che, se *t;_y <t < t; <t; <t < tjs1, posto
thy =1 <) =t; < - <ty =t < t, =t eposto Hi, = f(t},), allora Hy, ¢ **Gy -misurabile, per
k=0,---,m—1,¢

E[I5(f) = IX(f) | Gv] = Y BlHp (X, — Xu) | Gy = D E[EB[Hy oy (Xe — Xu) | G | Gay]
k=0 k=0
(HL,, & *:*gt/ —mis.) ZE[H’Q“EKX%H = Xy) 1G] th,] (X, & una Go— MG) Z]E[Hllwl 0] =0
k+1 k k=0 k=0

Per quanto riguarda ./\/l{ , con la stessa tecnica usata precedentemente, ci si convince subito che basta dimostrare
che E[./\/lf,,|gt/] = ./\/lf, per due tempi t' e t”, che sono due tempi consecutivi di una partizione, ossia, per cui

() =I5 (f) + H (X — Xp),  con H' = f(t"), che & Gy-misurabile.
A questo punto basta osservare che
2 2
M, = MY = (TE () + H (X = X)) = (TX() = (H)E [(Xer = Xu)? | Gu]
2 2
= (ZX D)+ (H (Xor = X)) = 2T (N H' (Xer = Xo) = (TF () = (H)V E[(Xer = X0)* | Go]
= (H')? (Xor — Xo)? = 2Z5 (f) H (Xor — Xor) — (H') E[(Xer — X0)* | Go/]
da cui, passando ai valori attesi condizionali, e sfruttando il fatto che H' e It)/( (f) sono Gy -misurabili, si ottiene
E (M, = M} |G| =B [(H') (X = X)* = 2T5(f) H' (Xor = Xo) = (H)E [(Xer = X0)* | Gu] | G|
= (H'VE[(Xer — X)) | Go] = 2Zi (f) HE[Xen — Xor | Go] — (H')?E [(Xer — Xu)? | Go] =0

Esercizio 3.3. Si dimostri che non & necessario fare Uulteriore ipotesi di limitatezza di f (ossia di Hy) per avere
lintegrabilita della martingala M{, ma basta supporre che

N
=E|Y Hi(w) [< X >, — <X >, ]| <o0

T
/ fA(s)d < X >,
0
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soluzione: Postot) =t perk <n et, , =1 siha

n 2 n+1 2
(Z Hi(w)(Xe, — Xy ) + Hupr (w) (X — th)> = (Z Hy(w)(Xy, — Xt;“)>
k=1 k=1

n+1 2 n+1n+1

=3 (Hew) (X, = Xy_)) + D0 D Hw) (Xy = Xy, ) Hyw) (X, — Xy )
k=1 k=1 j=1
skl g wox

Cliascun termine del tipo
(He())* (Xy, — Xuy )°

k—1

ammette valore atteso (finito o no, a priori) che ¢ dato dal limite

lim B [(Hy(w) A M) (Xy, = Xy ,)*| = Tim E[(Hylw) A M) E[(Xyy — Xy )"10s_,]]

M /o k-1 M /oo
. 2 . 2
= Jim E [(Hk(w) AMPZPE[<X >y — <X >y |gt'k,,1ﬂ = Jim E [(Hk(w) AM? (<X >y — <X >y )}

—E [(Hk(w))2 (<X >y —<X>y )}

Per Uintegrabilita dei termini del tipo Hy(w) (Xt;c — Xt;ﬁl) H; (w)(Xt/j — thil), basta poi usare la disuguaglianza
di Cauchy **(con il procedimento della nota 18, la dimostrazione che il valore atteso di ciascuno di questi termini é
nullo). **

L’esempio che segue € in realta un’anticipazione, in quanto richiede la conoscenza del processo di Wiener, che in
queste note si trova nei capitoli successivi. La lettura di questo esempio va quindi rinviata e deve essere effettuata
dopo aver introdotto tale processo.

Esempio 3.12. Se nell’Esempio 3.11 si prende X; = Wy, il processo di Wiener standard, e G, = F}V (oppure Gy = F;,
se si tratta di un processo di Wiener rispetto alla filtrazione (F;))si ottiene®® che

E[(th - th—1)2|gtk—1] = ]E[(Wtk - Wtk—1)2|ft‘2/,1] =tk —th—1

e quindi che

Ml =7 = Y )b nt =t n0) = ([ f@aws) = [ e (3.17)

k

e una martingala, ed infine che

sz =z |( [ soawe)] =] [ Foa). (318)

Si noti che saremmo arrivati alla stessa conclusione anche nel caso di una martingala (X;)i>0 di quadrato
integrabile, con wvariazione quadratica (predicibile) < X >;= t. Se inoltre la martingala ha traiettorie continue,
allora anche l'integrale stocastico I;X (f), sempre per processi elementari, ha traiettorie continue.

238i ricordi che il processo di Wiener W; & un processo ad incrementi indipendenti, e quindi Wi, — Wi, & una variabile aleatoria

gaussiana N (0, ¢y — t_1) indipendente dalla o-algebra ]:15‘/:-/—1‘ Di conseguenza
E[(We, — Weo)?1F, 1 = E[(We,, = Wi, )% =tk — tia

in quanto E[(Wy, — Wy, )% = Var(Wy, — Wy, _,).
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Conclusione In questa sezione abbiamo mostrato come si puo definire I'integrale stocastico di (f(s))seo,r) rispetto
ad una Gi-martingala X, con (f(s))sejo,7)] Processo elementare G;-predicibile, ovvero?*

N
Fs,0) = Hg(w)(t, 01 (9),
k=1

per una partizione {tx,k = 0,--- ,N} di (0,7], con 0 = tg < t1 < -+ < ty = T, dove Hy, sono variabili aleatorie
Gy, ,-misurabili:

N

IﬂM@=Af@WM@w:ZHWM&W—&Hm,

k=1

Se inoltre la martingala (X;);>o & di quadrato integrabile, con variazione quadratica (predicibile) < X >; (ossia con
X?— < X >; una martingala), allora, nell’ipotesi che Hy siano variabili aleatorie limitate, oppure (si veda 1'Esercizio
3.3) nell’ipotesi che

N
E =E|Y Hiw) [< X >, — <X >, ]| <o,
k=1

T
/ f2(s)d < X >,
0

si ottiene che .
(l'tX(f))2 — / fA(s)d < X >, ¢ una martingala, a media nulla,
0

ossia

<IX(f) >= /tfz(s)d<X>s.
0

Infine se (X¢);>0 € una martingala di quadrato integrabile, con variazione quadratica (predicibile) < X >,=1t, ed
¢ a traiettorie continue, allora il processo Z;¥ (f) ¢ a traiettorie continue e

X _t288
<I(ﬁ%—Af(M7

per ogni funzione elementare con E [fot 2(s) ds] < 00.

24 Attenzione: nella parte relativa all’integrale stocastico (Sezione 6), al posto di Hy, che & Fy, | -misurabile, si scrive C_1, che &
Fi,,_,-misurabile, ossia si considerano i processi del tipo

N
Z Cr—1(@) L,y ,(8),
k=1

ponendo cio¢ Ci_1 = Hj. Cid pud ingenerare qualche confusione, ma confidiamo nell’intelligenza del lettore....
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3.3 Martingale, submartingale e tempi d’arresto

Definizione 3.4. . Sia {F;} una filtrazione e sia 7 : @ — R U {oo}, una variabile aleatori (la v.a. T deve prendere
valori negli indici del tempo preso in considerazione e quindi, ad esempio, in N se si tratta tempo discreto, ma puo
anche prendere il valore infinito). La v.a. T si dice tempo d’arresto (o stopping time) rispetto ad {F;}, se per
ogni t

{TSt}Eft

Si dice inoltre che T é un tempo d’arresto finito se

P(r < +00) =1

e che 7 ¢ un tempo d’arresto limitato se esiste un numero L< 400 per cui

Pir<L)=1

(Si noti che a volte la filtrazione in considerazione ¢ ovvia, e quindi non viene specificata.)

3.3.1 Tempo discreto

Nel caso in cui I'insieme dei tempi sia N & equivalente chiedere che {7 = n} € F,, per ogni n, come si vede facilmente®>.

Esempio 3.13. Con le stesse notazioni dell’Esempio 3.3, e per ogni a € R,

7(w) =1inf{n : S, > a}, (con la convenzione che inf{} = +o0)
¢ un tempo d’arresto rispetto ad F2, in quanto per decidere se l’evento {T < k} si ¢ verificato, basta esaminare le

prime k v.a. Sy,---,Sk.

Invece o(w) = sup{n < 10 : S,, > a}, se un tale n esiste e 10 altrimenti, non & un tempo d’arresto, in quanto,
ad esempio, per decidere se l'evento {o < 3} si & verificato, bisogna esaminare tutte le v.a. Si,---,S10 € non solo
S1, S, 83, percio {o < 3} non ¢ misurabile rispetto a Fy .

Definizione 3.5. Dato un tempo d’arresto T, si definisce la o-algebra degli eventi fino al tempo 7 come

Fr={A e Fy, per cut AN{r <t} € F; per ogni t}
dove Fso = \t/}“t.

Si tratta cioé degli eventi, per i quali stabilire il loro verificarsi insieme al verificarsi di {r < ¢} dipende solo
dall’informazione disponibile fino al tempo t.
Nel caso in cui 'insieme dei tempi sia N & equivalente chiedere che AN {r = n} € F, per ogni n, come si vede
facilmente?®.

250vviamente
{r=n}={r<nP\{r<n-1},
quindi, se {7 <n} € Fpe{r <n—1} € F,_1 C Fy, allora {7 =n} € F, per ogni n, mentre
{r <n} =U_o{r =k}

e quindi se {7 = k} € Fj per ogni k, essendo Fj, C Fy per k < n, si ha che {r <n} € F, per ogni n.
26Tnfatti: se AN {7 =n} € F, per ogni n, allora

An{r <n}=Ul_jAn{r =k}, An{r=k} e F CFn, k<n,

e quindi AN{r < n} € Fy.
Se invece AN {7 < n} € F, per ogni n, allora

An{r=n}=An{r<npP\An{r<n-1}, An{r<n-—-1} € Fr_1 C Fy,

e quindi AN {r =n} € Fy.
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Esercizio 3.4. Controllare che F, € una o-algebra.
(suggerimento: se A € F. allora Uevento A°N{r <t} ={r <tP\{An{r <t}} e FR)

Esempio 3.14. Se F, = o{X1, -, Xp} et =inf{n t.c. X,, € I}, con I € B(R), allora 7 é un F,, tempo d’arresto,
infatti Uevento {7 <n} ={3k <n tc. Xy, €I} € F,.

3.3.2 Tempo continuo

Per i tempi di uscita, nel caso a tempo continuo, le cose non sono cosi semplici come nel caso a tempo discreto, pero
qualcosa si puo dire.

Definizione 3.6. Sia

T4 =inf{t >0 t.c. X; ¢ A},

con la convenzione che l’estremo inferiore dell’insieme vuoto € uguale a +0o.

La v. a. 74 ¢& detta tempo di prima uscita da A.

Lemma 3.2. Se X; é un processo a traiettorie continue e A é aperto, allora T4 € un tempo d’arresto.

Dimostrazione. Si tratta di notare che, essendo A€ chiuso la funzione z — dist(z, A°) & continua, e di conseguenza,
essendo X; a traiettorie continue, si ha che la funzione s — dist(Xs, A°) & continua. Percio

inf dist(Xs, A°) = min dist(X,, A)
0<s<t 0<s<t

e quindi

. . c _ : : c 1 —
{ra >t} = { inf_dist(X,, A%) > 0} = LT-LJ{nggt dist(X,, A9) > ~} =

. . A . L
- LnJ{O%nfStdlst(stA )= b= () {dist(X,, 49 > -} e 7.

S
seQ n 0<s<t
seQ

Si noti che se il o énf< . dist(X,, A°) non fosse un minimo, allora potrebbero verificarsi contemporaneamente gli eventi
_S_
t inf dist(Xs,A°) =0
(ra >t} e { int dist(X,. 4%) =0},

e la prima delle precedenti uguaglianze non sarebbe valida.
O

Nel caso in cui I'insieme A non sia aperto non ¢ detto che 74 sia un tempo d’arresto. Se A € un insieme chiuso
allora 74 € un tempo d’arresto in senso debole, ovvero

{Ta <t} € F; per ogni t > 0.

Osservazione 3.6. Affermare che T & un tempo d’arresto debole & equivalente ad affermare che é un tempo di arresto
rispetto alla filtrazione
ft‘*’ = sgtfs.
Infatti in generale, se {1 < t} € F; per ogni t > 0, allora, qualunque sia m > 1

1
{Tgt}zngm{r<t+ﬁ}eft+#,

e quindi {T <t} € F, per ogni s > t, ovvero 27 {1 <t} € Fyr per ogni t.

27 Alternativamente: per ogni s > ¢ si ha {7 <t} = QI{T <t+ ‘;t} € Fip(s—t) =Fs
n>
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Lemma 3.3. Se X; ¢ un processo con traiettorie continue a destra con limiti a sinistra (cadlag acronimo dal francese
continue & droite limite & gauche), la filtrazione é continua a destra (cioé Fy = Fyr := N Fs) ed F é un chiuso allora
s>t

TE € un tempo d’arresto.

Dimostrazione. Basta dimostrare che 77 € un tempo d’arresto in senso debole, e difatti

{rr >t} = () {X.€F},

0<s<t

ed essendo il processo X; a traiettorie cadlag ed F' chiuso si ha

() {(X.eFt= (| {X.eF}leF.

0<s<t 0<s<t
seQ

(infatti se X5 € F per ogni s € QN [0,¢), allora Vr <t X, =lim s, X, €F)

s€QN(r,t)

3.4 Alcune proprieta dei tempi d’arresto

1) Se 7 e o sono tempi d’arresto allora 7 Ao e 7V o sono tempi d’arresto.

Infatti, per ogni ¢,
{rve<t}={r<t}n{o<t}eF e {tho<t}={r<t}U{o<t}eF

2) Se 7 ¢ un tempo d’arresto allora la successione 7, = r::ﬂ ¢ una successione di tempi d’arresto per cui 7, — T, con

T, > 7 per ogni n. (qui [x]| denota la parte intera superiore)

Infatti, V¢, posto t,, = Int)yisulta

n ?

{tn <t} ={[mn] <nt} ={r < %} € F, CF,

[nt]

in quanto, posto k = [rn], cio¢ k — 1 < 1n <k, e k < nt, allora |nt| > k > mn, ovvero 7 <
risulta ¢,, < t.
Per la convergenza di 7,, a 7, basta osservare che qualunque sia z € R si ha

, ed ovviamente

o) 1 [l oo

Si osservi che, se di prende 7,, = Ton, allora 7, \, 7, cioé T,, & anche una successione monotona non crescente, e
che inoltre {7,,} C D, dove D ¢ l'insieme dei diadici. Infine va notato che tale risultato & interessante solo nel
caso di tempi d’arresto che assumono valori in un insieme non discreto.

3) La v.a. 7 ¢ F,-misurabile.

Infatti, per ogni s, {7 < s} € F, in quanto, qualunque sia t,

r<syn{r<ty={r<sAty € Font CF;

4) Se 7 e o sono tempi d’arresto e P{o < 7} = 1, ed Fy contiene tutti gli eventi trascurabili (cioe gli insiemi contenuti
in insiemi di probabilita nulla), allora F, C F..
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Infatti se A € Foo e AN {0 <t} € F; per ogni t, allora

An{r<t}=UAn{r<t}n{oe<tHUAn{r<t}n{oc>t}) =

=((An{oc<t}h)Nn{r<tHhUC e F
in quanto C' := (AN{r <t}N{o > t}) € Fy C Fy, essendo un evento trascurabile, e {7 <t} e AN{o <t} sono

in F; per ipotesi.

Si osservi che se invece o < 7 certamente, allora la condizione che Fy contenga tutti gli eventi trascurabili non
€ necessaria.

Per terminare questa sezione, osserviamo che, se una filtrazione soddisfa le cosiddette condizioni “abituali® cioe
i) Fy contiene tutti gli eventi trascurabili,
ii) la filtrazione & continua a destra (cioe F; = Fy+ 1= ﬂt]:s),
s>

allora si possono applicare sia il Lemma 2, ed ottenere cosi dalla ii) che i tempi di uscita da un chiuso sono tempi
d’arresto (e non solo tempi d’arresto in senso debole), sia la proprieta 4, e ottenere cosi dalla i) che F, C F. ogni
volta che P(o < 7) = 1.

3.5 Caso a tempo discreto

Proposizione 3.4 (Martingale arrestate). Data una F,,-martingala (o submartingala) X,, ed un tempo d’arresto T,
il processo
Y, = Xonr

¢ una Fp-martingala (o submartingala).

Nota bene: si usa anche la notazione
T
X7 = Xpar,

e il processo (X), & detto martingala arrestata al tempo 7.
Dimostrazione. Cominciamo con il dimostrare che Y,, & F,-misurabile e che e integrabile. Si noti che

Y, = X.,—]I{Tgn} + X7L]I{T>’ﬂ}7

e quindi

Y, = Xo]I{T:()} + X1H{T:1} + XQ]I{TZQ} + -+ Xn]I{r:n} + XnH{7—>n}7 (319)
Y, = XO]I{T:O} + Xlﬂ{.,.:l} + XQH{TZQ} + -+ XnI[{‘an} (320)

e che {T =k} € F, C Fp, {7 > n} € F, e che X, sono F,-misurabili per k < n, da cui la F,,-misurabilita di Y,.
Per ottenere l'integrabilita basta notare che dalla (3.20)

[ Yo [<[ Xo [+ Xo [+ [ Xo [+ 4| X |

e sfruttare l'integrabilita delle Xj.
Per ottenere il resto dobbiamo notare che dalla (3.20), con n + 1 al posto di n, si ha
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Vi1 = Xolgr—oy + Xallgr—1y + Xolpr—oy + -+ + Xolr—py + Xy 1lronys (3.21)
e quindi, confrontando (3.19) e (3.21)

Yn+1 - }/n - (Xn+1 - X7L)H{T>n}

Di conseguenza, essendo I, ,} una v.a. F,-misurabile, ed X,, una martingala,

E[Yni1 — Yo | Fol = E[X0q1 — Xo | Fullirsny = 0.

Nel caso in cui X, sia una submartingala risulta ovviamente E[Y,,11 — Y, | F,] > 0.

k3k

Esercizio 3.5 (Dimostrazione alternativa della Proposizione 3.4 ). Utilizzare Uintegrale stocastico a tempo discreto
per dimostrare la precedente Proposizione 3.4.
soluzione: Si noti che

nAT n
Y, = Xnar = Z(Xk = Xp—1) + Xo = ZH{TZk} (X = Xi—1) + Xo = In(7) + Xo,
k=1 k=1

dove v = 75k = lizsk—1y = [z<i—1y € Fr—1-misurabile. Basta poi osservare che ~y, oltre che predicibile, ¢ limitato
e ricordare l'osservazione (ii) dell’Esempio 3.6 sull’integrale stocastico a tempo discreto possiamo allora affermare che
se X, & una submartingala allora I,(vy) é una submartingala.

*3k

Proposizione 3.5. Data una F,-submartingala (o martingala) X,, ed un tempo d’arresto 7, limitato quasi certamente,
ovvero per cui esiste un n € N, tale che

allora

(Nel caso di martingale E[X1] = E[X;] = E[X,,].)

Dimostrazione. Per la proposizione precedente si ha che { X }x € una submartingala, e quindi in particolare il valore
medio & crescente (in senso lato). Poiché X1 = X1, la prima disuguaglianza segue immediatamente.
Per la seconda disuguaglianza basta mostrare che E[X,, — X;] > 0 e infatti

n n

Xn - X‘r = Z(Xn - XT)H{T:i} = Z(Xn - X’L)]I{T:’L}

i=1 i=1

e quindi
n n

E[Xy — X, = > E[(Xn — X)l(r—p] = Y E[E[(Xn — X;)[(r—sy | F]
=1 i=1

La tesi segue in quanto
E[(Xpn — Xi)l7=gy | Fi] = [y E[(Xn — Xi) | Fi] >0,

nel caso delle submartingale (= 0 nel caso delle martingale).

Questa sezione termina con una versione del famoso teorema del campionamento opzionale.

Teorema 3.6 (Optional Sampling Theorem o Teorema del campionamento opzionale). Sia X, una submartingala.
Siano o e T due tempi d’arresto limitati, e tali che

allora
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Dimostrazione. Sia n tale che o < 7 < n. Allora chiaramente

Xr = Xolr=0y + Xilfr=1y + Xolfrooy + - + Xplrmny,
XU = XO]I{O'ZO} + Xlﬂ{gzl} + XQH{O-ZQ} + M + Xn]l{a:n}-

Cio mostra che

| X, < | Xo| + | Xa1| + [ Xa| + -+ | Xl
| X,| < | Xo| + | X1| + | Xo| 4 -+ + | Xa]

e quindi in particolare che X ¢ integrabile, per cui ha senso calcolare la sua media condizionale.
Inoltre X, & F,-misurabile, infatti, qualunque sia x, I'evento {X, < 2} € F,, in quanto per ogni h
{Xo <z}n{o=h}={X) <z}n{oc=h}ecF.
Infine per mostrare che E[X,|F,] > X,, basta mostrare che
E[X,14] > E[X,14], VA€ F,,
o equivalentemente (essendo 7 =7 An e o = o An) che
E[X anla] > E[Xoanla], VA€ F,.
Infatti

E[Xpnlal = > EIX[Taligopy] = Y E[X]Tan(o—ny]-
h<n h<n

Essendo A un evento F,-misurabile, si ha che AN {o = h} & un evento di Fy; inoltre, su tale insieme 7 A h = h, in
quanto h = o e o < 7; infine, il processo (X), € una submartingala. Di conseguenza,

E[X Tano=n}] > E[Xplan(o=n)]
= E[Xanal{—py] = EXpLali0—ny).

Per ottenere la tesi basta osservare che, sommando su h < n, si ottiene

E[X,14].

3.6 Applicazione: la rovina del giocatore con le martingale

1) caso simmetrico
Sia Y} una successione di v.a. indipendenti, con

P(Vi = 1) = P(Vi = -1) = ,

e sia
n

S, = ZYk.

k=1

Sappiamo (vedi Esempio 3.2) che S,, & una martingala, in quanto se p = 1/2 allora E[Y};] = 0. Siano a e b numeri
naturali non nulli e sia

T =1(a,b) :=inf{n t.c. S, ¢ (—a,b)} =inf{n t.c. S, = —a o S, =b}.



MPEDP-dott-5-giugno-2009 71

La variabile aleatoria 7 & finita 28 con probabilita 1, cioe P(1 < +00) = 1, e quindi il gioco finisce in un tempo finito.
Per uno dei risultati precedenti sappiamo che S, € una martingala e che quindi

IE[Sn/\T] = E[Sl/\'r] = ]E[Sl] =0
Inoltre Syar — Sy per n — +00, e |Spar| < max(a,b) e quindi per il teorema della convergenza dominata

]E[Sn/\f] - E[S'r]-

Di conseguenza
E[S;] = —aP(S; = —a) + b (1 = P(S; = —a)) =0,

da cul immediatamente

2) caso generale
Come nell’applicazione 1) ma con P(Yy, =1) =peP(Yy, =—-1)=¢=1—p.
Si procede?” in modo analogo al caso precedente, ma questa volta si prende come martingala

Zn, = exp{0S, —ny(0)}

dove
exp{¢(0)} = Elexp{0Y1}] = exp{0}p + exp{—b}q.

Si cerca, se esiste, # in modo che 1(#) = 0 ovvero, posto exp{f} = a, si cerca ap+a~1q =1, ovvero a’p — a+q = 0.
Cio ¢ possibile solo per

1+VI—4dpqg 1+1—4p+4p® 1+£/1—dp+4p> 1+|1-2p] 14(1-2p)
o = = = = =

2p 2p 2p 2p 2p
ovveroper a =10 a = % (come del resto si pud vedere subito, anche direttamente). Il caso a = 1 corrisponderebbe
Sn
a Z, = 1 e non porterebbe ad alcun risultato, mentre exp{f} = a = % corrisponde a Z,, = (%) .

288i puo dimostrare direttamente, anche nel caso generale, con P(Y}, = 1) = p, che
P(r = 400) = lim P(7 > n(a+1b)) =0.
n—oo

Infatti, si ha {7 = +o0} = 91{7 >n(a+b)} e P(t > n(a+b)) < a” per un a < 1. La prima uguaglianza & ovvia, mentre la seconda si
nz

puo vedere facilmente osservando che

{w tali che esiste £ < n per cui Yi(atp)+1 = Yi(atv)+2 =~ = Yi(atb)+atd = 1} € {7 <n(a+b)},

e che quindi  P( U Ye(atny+1 = Yi(a+b)+2 =+ = Yi(atb)+at+b = 1}) <P(r < n(a+10))

k<n
ovvero, passando ai complementari, e utilizzando I'indipendenza delle v.a. Y,

P(() {Vka+b)+1 = Yiass)+2 = - - = Ye(atb)rats = 1) = [[ PUVk(a+s)+1 = - = Yi(atb)tats = 1}°)
k<n k<n
= H (1—p®) = (1 —pt0)" = ™ > P(+ > n(a +b)).
k<n

La dimostrazione & finita in quanto a™ tende a zero.
Si noti che in sostanza la precedente dimostrazione si riduce a dimostrare che 7(w) < T'(w)(a+b), dove T & la variabile aleatoria geometrica
di parametro 8 = p®+? = 1 — q, definita come

Tw) =k+1 o weBkﬂ(ﬁthﬁ)

dove B, = {Yi(a4p)+1 = - = Yi(a+b)fatb = 1} Allora la v.a. 7 ¢ finita, essendo la v.a. T finita.

29In questo caso E[Yy] = 2p — 1 # 0. Se si prendesse la martingala a media nulla M,, := S,, — (2p — 1)n ci sarebbero due problemi:
il primo & che la corrispondente martingala arrestata Mua+ non & limitata, per cui pur convergendo a M, = S> — (2p — 1)7, non possiamo
immediatamente dire che anche i valori attesi di M, - convergono al valore atteso di M,
il secondo & che, anche se avessimo dimostrato che i valori attesi convergono, e quindi si avesse che 0 = E[M,] = E[S; — (2p — 1)7], non
avremmo finito, in quanto dovremmo conoscere anche il valore atteso di 7.
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Di nuovo, sempre per convergenza dominata,

1= ElZune] — BlZ:] = () B(S: = )+ (4) 1B, = —a) =1

da cui di nuovo si puo ricavare, posto p = %
1— p pa _ prra prra _ pa
P(S; = —a) = = = .
p—a _ pb 1— pb—i-a pb+a —1

Si noti che b
P(S; = —a) —
( T ) a/+b
per p — 1, cioe per p — %
Per concludere questa sezione proponiamo un esercizio: mostrare che, per p # %, la funzione h(z) := (%)m e

armonica rispetto alla matrice P delle probabilita di transizione della passeggiata aleatoria. Nel caso per p = %,
mostrare che lo stesso vale per la funzione h(z) = x.

3.7 Disuguaglianza di Kolmogorov per submartingale non negative

Proposizione 3.7 (Disuguaglianza di Kolmogorov). Sia X,, una submartingala non negativa allora

(i) P(max(X1, Xo, -, X,) >7) < E[X,]

Sia X, una martingala con E[| X, |*] < +o00,a > 1, allora

. E[|X,|*
(i) Plnax((Xil, [Xal, X, ) > ) < 22
Dimostrazione. Cominciamo con il primo caso. Si definisca

7:=inf{k tali che 1 <k <n, X, >}, seun tale k esiste
T !=n, altrimenti.

Ovviamente 7 & un tempo d’arresto e {X,; > v} = {max(Xy,---,X,,) > v} e quindi per la disuguaglianza di Markov

E[| X, E[X
P(max(X1, Xo, -, Xp) >7) =P(X; >7) < “7 I = [’y o)
Basta quindi mostrare che E[X,| < E[X,], ma cio discende immediatamente dalla precedente Proposizione 3.5, in
quanto 7 € a valoriin 1,2, -, n.

Per il caso delle martingale, la tesi segue osservando che

P(maXﬂXllv |X2|7' " |Xn|) > 7) = P(max(‘X1|a7 |X2|a7 ) |Xn|a) > '7(1)7
la funzione |z|*, per @ > 1 & convessa e quindi |X,|® & una submartingala non negativa (confrontare proprieta 4) e
infine applicando la disuguaglianza precedente.
3.8 Convergenza di martingale

Nell’esempio della rovina del giocatore abbiamo trovato che delle martingale limitate per le quali esisteva il limite per

P . . . Snnr R
n che converge ad infinito: le martingale S,,,, nel caso simmetrico e (%) "7, nel caso generale. Questo fatto ¢ un
caso particolare di un risultato piu generale.
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Proposizione 3.8. Sia X,, una martingala uniformemente limitata in L', cioé tale che
supE[| X,,|] < M < +o0.
Allora
P({w t.c. 3 finito nlirr;oXn(w)}) =1

Dimostrazione. Daremo la dimostrazione solo nel caso in cui valga una ipotesi piu forte:

supE[| X, |?] < #+M/? < +00.

1/2
(si noti infatti che in tale caso E[|X,|] < (E[|Xn\2]) < M)

Basta mostrare che la successione X,, & una successione di Cauchy con probabilita 1. Cio significa che
{w t.c. Ve >0Im > 1 t.cVk > 1| X1k (w) — Xin(w)] < €}

ovvero

— <
o mgl leﬂXerk Xm| < €}

€ un insieme misurabile di probabilita 1. La misurabilita segue osservando che e equivalente prendere e razionale
positivo. Per calcolare la probabilita, ricordiamo che in generale se Bj sono eventi P( N Bp) = 1 se e solo se
h>1

P(By) = 1Vh > 1. B
Infatti se P(hngh) =1 allora, poiché hngh C By, ne segue che P(By) = 1, comunque fissato h > 1. Se viceversa
P(By) = 1Vh > 1, allora -
—1_ c c) < cy
P(hngh) 1 P(hngh) e P(hngh) <> P(Bf)=0.
h>1
Di conseguenza la tesi equivale a mostrare che, per ogni € > 0,
— < —
PO 0 I&mgr — X < €}) =1,
ovvero che, per ogni € > 0,
P(0, 9, UXmik — X[ > €}) =0.

Si osservi che,Vm > 1,

m>

) kgl UXomgrx — Xom| > €} C kg1{|Xm+k — Xom| > €}

e che
k>1 n—oo k=1

Di conseguenza

]P’(mgl s Xtk = Xm| > €e}) < lim P( U {[ Xk — Xl > €}),

e quindi
P Xonar — X < lim  lim P( U {[Xomap — Xom .
(0,9, (Ko = Xl > ) < lim lim PO {|Xomas = Xi] > €})
Non rimane che dimostrare che
lim  lim P(kglﬂxmk — Xom| > €}) =0.

Si osservi ora che X}, := Xsx — X, & una martingala rispetto alla filtrazione Gy := Frmyy e che

Y Xk = Xom| > e} = {max(|Xq ], [Xol, -, | Xa]) > €}
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Basta quindi applicare la disuguaglianza di Kolmogorov per a = 2 per ottenere che

n B[ Xmin — Xml?]  ElXZ,,] - E[X2]
P U I Xk — Xl > €}) < 12 = e .

€
Infatti
E| Xmin — Xml’] = E[X2

m+n

] + E[X2] — 2E[ Xm0 Xem] =

= E[X%+n} + E[XQW] - 2E[E[Xm+nxm | fm] =
= B[XZ,,] + EIXZ] — 2E(XmE[Xmin | Fml = E[XZ,,] + E[X2] - 2E[X2]

A questo punto si noti che E[X2] ¢ una successione convergente ad un numero p < M, in quanto & una successione
limitata per ipotesi, e monotona non decrescente (X2 ¢ una submartingala). Quindi

E[X2  ]-E[X2
lim lim P(k@1{|ka—Xm|>e})g lim lim Xoin] — El m]: lim

m—00 N—00 m—00 N—00 €

3.9 Disuguaglianza di Doob

Proposizione 3.9 (Disuguaglianza di Doob). Sia data una submartingala non negativa X,,, con E[(X,,)P] < +oo, per
un p > 1. Posto X = rl?<ax(Xk) vale la sequente disuguaglianza:
<n

B < (25) Bl

Nel caso di una martingala X, con E[|X,|P] < 400, e posto Xt = %1<ax(|Xk|) vale la sequente disuguaglianza:
*|p P \? p
B < (S 57) I

Dimostrazione. Si definisca

{7‘7 = inf{k tali che 1 <k <mn, X, >~} seun tale k esiste,

Tyi=n+1 altrimenti.

n
Ovviamente 7, € un tempo d’arresto e 'evento { X, > v} coincide con kul{rV = k}.

Quindi per ogni 8 > 0

Xz o0 0o n

(X)) = / By dy = / By M xe sy dy = / By T iy
0 0 0 =1

Passando al valore medio®?, per 8 > 0,
n 00 n [e'e]
E[(X;)’] = Z/O By PR, —iyldy < Z/O By B[ Xk, —kyldy
k=1 k=1

in quanto VI, —xy < Xgli, —xy. Inoltre, essendo X, una submartingala X < E[X,, | Fi], non negativa, ed essendo
{ry =k} € Fj si ha

E[XkLir, =1y] S EE[X, | Fillir, =xy] = EE[Xn{r =y | Fil] = E[Xnl{r =]

e quindi
E[(X;)7] < Z/ By PR X s, =iy dy =/ BYP RN, Y T, —iyldy
k=170 0 k=1

= E[/ 572 Xl x5y dr],
0

3035 realtd stiamo scambiando gli integrali in dP e in d~y e bisognerebbe dimostrare che la variabile aleatoria H{Tw:k} & una funzione
congiuntamente misurabile in (w,~) rispetto alla sigma algebra prodotto F x B.
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ovvero, se 3 —1 > 0,
\ = - B
E[(X;)°] < BE[X,, | 7" *Lixsspydy] = 3

0 B (X))

n

Inoltre, prendendo 3 = p, e usando la disuguaglianza di Hélder 3! si ottiene la tesi osservando che

p/(p-1)] P7/P
Bl < 2o | (o))
p—
=P 1E[(Xn)p]VpE[(X;)p](p_l)/P.
p—
Infatti questa disuguaglianza non ¢ banale (ovvero non & del tipo 400 <+0c0), in quanto si ha che E[(X})P] =
Elmaxg=1,... n(Xx)?]] < E[D ¢, (Xk)?] < +o0o (il caso banale in cui E[(X})?] = 0 si pud escludere, in questo caso la
tesi del teorema & banalmente vera, ed il caso & poco interessante), e non rimane che dividere ambo i membri della
precedente disuguaglianza per E[(X*)P](P—1)/P,
O

3.10 Estensioni alle martingale a tempo continuo (cenni)

Quasi tutti i risultati delle sezioni precedenti si estendono al caso di martingale (o submartingale) continue o cadlag
(cioe continue a destra con limite a sinistra).

Ad esempio, la disuguaglianza di Doob, cosi come quella di Kolmogorov, si estendono al caso di submartingale X;
a tempo continuo e con traiettorie continue, considerando che

max | X;| = lim max | X¢]-
te[0,T n—oo t=(i/2n)T,i<2"

Per quanto riguarda le submartingale cadlag basta passare dal massimo all’estremo superiore:

sup |X¢| = lim max | X¢|.
t€[0,T) n—00 t=(i/2")T,i<2"

Per ottenere le disuguaglianze va anche osservato, che la successione X ™™ = max;—(;/on)7,i<2» |X¢| € una successione
monotona, e la monotonia permette di passare al limite sotto il segno di valore atteso (o di integrale rispetto a P).
Un poco piu delicato ¢ il problema dell’estensione dei risultati che coinvolgono X, quando 7 € un tempo d’arresto,
come ad esempio il fatto che X, ¢ una variabile aleatoria, e addirittura una variabile aleatoria F,-misurabile. A questo
problema dedichiamo una sezione alla fine di questo capitolo (Sezione 3.11).
Ad esempio, vale il seguente risultato:

Lemma 3.10. Un processo stocastico X;, con traiettorie cadlag, e Fi-adattato é una martingala se e solo se
E[X,] = E[X], per ogni tempo d’arresto limitato T. (3.22)

Dimostrazione. La parte piu semplice ¢ quella relativa alla condizione sufficiente: se vale la (3.22), allora, prima
di tutto X; ¢ una variabile aleatoria integrabile, per ogni ¢, dato che ¢ € un tempo d’arresto rispetto a qualunque
filtrazione. Inoltre per ogni s < t, e per ogni A € Fs, posto

T=1 I[A + s I[AC,
allora 7 € un F;-tempo d’arresto e quindi

E’[X‘r} = E[Xt HA] + E[Xs ]IAC] = ]E[XO]

318i ricordi che, per p > 1 si ha
1 1 p
Sto=1 & g= 2,
P q p—1
e che la disuguaglianza di Holder garantisce che per tutte le variabili aleatorie

E[XY] < E[|X[?]7E[|Y7)7,

con la convenzione che se almeno uno dei due valori attesi E[|X|?] o E[|Y|?] non & finito, allora il secondo membro vale infinito, e la
disuguaglianza ¢ banale. Si tratta di una generalizzazione della disuguaglianza di Cauchy, che corrisponde al caso p = ¢ = 2.
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Ovviamente anche
E[X,] = E[X;I4] + E[X 4c] = E[Xo],

e quindi, per ogni s <, e per ogni A € F;, si ha
E[X:14] = E[X, 4]

ovvero X; ¢ una JFi-martingala.

Per quanto riguarda l’altra implicazione, spieghiamo solo I’idea: se 7 ¢ un tempo d’arresto limitato da L, allora
anche 7, = ™71 & una successione di tempi d’ to limitat lori in {0, L Imlly 11 t
m = pi d’arresto limitata e a valori in {0, -, --- ~=}. Il processo a tempo

discreto Y3, = X}/, © una martingala a tempo discreto rispetto alla filtrazione Gy = Fj,/,,. Allora sappiamo che

E[XTM] = E[Yfmﬂ] = ]ED/O] = ]E[XO]

Inoltre, essendo X; a traiettorie continue a destra si ha che la successione X, converge a X,. Per ottenere la tesi

basta osservare che
lim E[XTnl] = E[XTL

m—00

in quanto la successione X, € una successione uniformemente integrabile. L’ultima affermazione segue dall’optional
sampling theorem, che assicura che X, = E[X[11|F:,, ], e dal fatto, per ogni variabile aleatoria integrabile Z in uno
spazio di probabilita (2, F,P), la famiglia dei valori attesi condizionali {E[Z]|G], G sotto o-algebre di F} ¢ una famiglia
uniformemente integrabile.

O

L’optional sampling theorem si generalizza al caso di martingale a tempo continuo e cadlag. Puo essere interessante
pero sapere che esiste una generalizzazione, anche al caso di martingale uniformemente integrabili e di tempi d’arresto
generali: per tali martingale esiste X, = lim; ., X; e si ha che per ogni coppia di tempo d’arresto ¢ < 7, non
necessariamente finiti, si ha

X, = E[X,|Fy] = E[X oo |Fs].

3.11 Processi misurabili e tempi d’arresto

Lo scopo principale di questa sezione e affrontare il seguente problema: sotto quali condizioni sul processo X; possiamo
affermare che, se 7 &€ un tempo d’arresto, allora X, & una variabile aleatoria, /o una variabile aleatoria F,-misurabile?
A questo scopo ricordiamo la seguente definizione

Definizione 3.7 (Processi (congiuntamente) misurabili). Sia X : [0,T] x Q :— R, (t,w) — X (t,w)( = X;(w)). Sia
B([0,T]) x F la o-algebra prodotto su [0, T)x Q2 , ovvero la o-algebra generata da {Jx A C [0, T]|xQ; J € B([0,T]),4 €
F}. 1l processo (Xi); si dice congiuntamente misurabile, o pit semplicemente misurabile, se la funzione X ¢é
B([0,T]) x F-misurabile. La definizione é analoga per i processi definiti per tutti i tempi t > 0: basta sostituire [0,T]
con [0, 00).

Cominciamo con l'osservare che se 7 & una variabile aleatoria a valori in [0,7] (non necessariamente un tempo
d’arresto) e (X¢)e[o,r] © un processo misurabile, allora X, ¢ una variabile aleatoria. Infatti basta considerare che la
funzione

(F) = ((0.7] x LB0.T]) x F)  wr (r(w),w)

& misurabile, e che w — X, (w) = X (7(w),w) & misurabile, in quanto composizione di due funzioni misurabili.

Nel caso in cui 7 sia un tempo d’arresto (rispetto alla filtrazione {F;}), cid dimostra solo che X, & una variabile
aleatoria F-misurabile, ma non ci assicura che sia una variabile aleatoria F,-misurabile. Per ottenere cio dobbiamo
assumere un’ulteriore proprieta sul processo Xj;.

Definizione 3.8 (Processi {F,}-progressivamente misurabili). Sia X : [0,T] x Q :— R, (t,w) — X(t,w)( = X;(w)).
Sia B([0,t]) x Ft la o-algebra prodotto su [0,t] xQ , ovvero la o-algebra generata da {Jx A C [0,t]x; J € B([0,¢]), A €
Fi}. Il processo (X4): st dice progressivamente misurabile se, per ognit € [0,T], la funzione X ristretta a [0,t] X Q
¢ B([0,t]) x Fy-misurabile. La definizione é analoga per i processi definiti per tutti i tempit > 0: basta sostituire [0, T]
con [0, 00).
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Lemma 3.11. Se X; é un processo {F}-progressivamente misurabile, e T & un {F;}-tempo d’arresto a valori in [0,T],
allora la variabile aleatoria X, é una variabile aleatoria F,.-misurabile.

Dimostrazione. La dimostrazione & banale, infatti>? basta dimostrare che, per ogni t € [0,T] la variabile aleatoria
X7 Iir<4y € F-misurabile. Ma cio ¢ banalmente vero in quanto, posta X' la funzione X ristretta a [0,t] x Q, cioe
Yt(s,w) = X(s,w), per s € [0,t] e w € Q, allora X, ;<4 = Ytﬂ\t Ii;<4y. La tesi segue osservando che 7 At ¢ una

variabile F;- misurabile e X' & un processo congiuntamente misurabile rispetto a B([0,¢]) x F;. O

Per finire basta osservare che ogni processo Fi-adattato e cadlag (oppure continuo a sinistra) ¢ progressivamente

misurabile. Infatti si ha che, per ogni s <t X(s,w) = lim,, .o, X ™" (s,w), dove, posto s(" R £ ¢, s ha

XM (s w) = X(0, w) 1oy (s) + ZX (), 1, L’i’i),sg“”](s)’ s<t

. . . - N - <t o .
che, chiaramente, sono processi B([0, t]) x Fz-misurabili*3. Cid mostra che **il processo X , ossia il processo X ristretto
a [0,t] x Q,**& anch’esso B([0,t]) x Fi-misurabile. Per 'arbitrarieta di ¢, si ottiene la progressiva misurabilita.
Il caso dei processi continui a sinistra si puo trattare in modo simile, prendendo pero la successione

X0 (5,0) = X(0,w) 1oy (s) + ZX (M8 W) Lo ooy (s), s <t.

,w), in quanto LQ tJ <t

Tuttavia in questo caso ¢’¢ un metodo molto pilt semplice: infatti X (¢,w) = lim, o X( 12 ¢]

2TL
. 2m ¢ . 2m ¢ . .
e lim, . L2nJ = t. 1 processi X . (t,w) — X( L o ] ,w) sono chiaramente progressivamente misurabili, come si

vede subito da:

(n) (n)
X tw I;X tk 1w [t(r:)17t§€n))(t),

dove t,g") =k/2".
**Vale poi la pena di notare che anche il processo

Y(tw) = X (0,0) Liop(t) + XM (7, 0) = X(0,0) 1oy (1) + D X (57, 0) Lemom) (0),
k>1

converge a X (t,w), ed inoltre & continuo a sinistra ed adattato. **

Per maggiori dettagli e ulteriori generalizzazioni si consiglia, ad esempio, il testo di P. Baldi [1].
##**Per finire riportiamo qui la definizione di processi opzionali e predicibili, rispetto ad una filtrazione.

Definizione 3.9 (Processi Opzionali e Predicibili). Sia O = O((F;)¢) la o-algebra su [0,T] x Q generata dai processi
(Fi)-adattati e continui a destra. La o-algebra O & detta o-algebra opzionale. I processi X : [0,T] x Q — R e che
sono O-misurabili sono detti processi opzionali (o (Fy)-opzionali).

Sia P =P((F)¢) la o-algebra su [0,T] x Q generata dai processi (Fy)-adattati e continui a sinistra. La o-algebra
P ¢ detta o-algebra predicibile. I processi X : [0,T] x Q — R e che sono P-misurabili sono detti processi predicibili(o
(Fy)-predicibili).

32#*],a condizione X, Itr<¢y © Fe-misurabile, per ogni ¢ € [0, 77, & sufficiente per la F-misurabilita di X-. Infatti, se X, Iircey @
Fi-misurabile, per ogni t € [0, 7], allora, qualunque sia x gli eventi del tipo {X> <z} N{r <t} = {X, H{7—<t} <z}in {T < t}, per ogni
t € [0,T], e quindi, per ogni ¢t (tenendo conto che 7 < T'). Tale uguaglianza ¢ ovvia per x < 0; per > 0 conviene passare al complementare,
ossia usare il fatto che {Xr >z} N {7 <t} = {X;[1;<yy >z} N{r <t}

33#%Un’altra scelta (nel caso di X; processo cadlag e adattato) potrebbe essere

on g
X™t(s,w) = X(2E Ae),
la cui convergenza a X (s,w) dipende dal fatto che, per s = t, si ha X™!(t,w) = X(t,w), mentre per s < t, si ha definitivamente

’—227;5] At = ’—2 ST > s e quindi f 2" ST AL\ s.




Capitolo 4

Processi aleatori a tempo continuo

4.1 Processi aleatori, definizioni ed esempi

Esistono diversi modi di definire un processo stocastico. Il primo consiste nel considerare semplicemente una famiglia
di variabili aleatorie.

Definizione 4.1 (Processo stocastico come famiglia di v.a.). Dato uno spazio (Q, F,P) ed un insieme I di indici,
allora una famiglia di variabili aleatorie {X; : Q +— R(oRY), pert € I} ¢ detta processo stocastico, e R (o RY) ¢
detto lo spazio degli stati del processo.

In alcuni casi si vuole mettere in evidenza l’evoluzione rispetto al tempo e si preferisce dare una definizione di
processo stocastico come funzione aleatoria.

Definizione 4.2 (Processo stocastico come funzione aleatoria). Dato uno spazio (2, F,P) ed un insieme I di indici,
si definisce processo stocastico (come funzione aleatoria) la funzione (misurabile)?

X:Q-Rhwe (- X(tw)).

Una definizione analoga vale nel caso di processi con spazio degli stati RY.

Altre volte si ¢ interessati anche ad alcune proprieta delle traiettorie ¢ — X (¢,w), quali ad esempio la continuita.
Viene allora naturale dare la definizione di processo a traiettorie continue.

Definizione 4.3 (Processo stocastico come funzione aleatoria continua). Dato uno spazio (Q, F,P) ed un insieme I
di indici, si definisce processo stocastico (come funzione aleatoria continua) la funzione (misurabile)®

X: 0 CR);w— (tHX(t,w)),

ITipicamente I'insieme degli indici & I = [0,00), o I = [0,7], o ancora I = N (e in questo caso si parla pilt propriamente di successioni
aleatorie), ma & possibile anche che I'insieme degli indici sia multidimensionale, ad esempio I = R? (e in questo caso si parla pili propriamente
di campi aleatori).

2Per rendere la definizione completa andrebbe precisata la o-algebra che si mette sullo spazio di tutte le funzioni RY. Di solito si tratta
in realta di richiedere almeno che tutte le funzioni
Q- Rwr— X(t,w)
siano variabili aleatorie F-misurabili. La o-algebra considerata su R & di solito RY, la o-algebra del Teorema di Kolmogorov 4.1 e la nota,

4.1 corrispondente, per maggiori dettagli si veda I’Appendice 4.9 .

3Nel caso I = [0, 7] lo spazio C(I;R) & uno spazio metrico con la metrica uniforme:

d(z(-),y(-)) == sup |z(t) —y(t)|,
te[0,T)

e la g-algebra su C'(I;R) & quella generata dagli aperti. Se invece I = [0,00) si pud, ad esempio, usare la metrica
=1
dz(-),y() = > on | sup [z(t) —y(®) AL

N=1 t€[0,N]

e di nuovo la o-algebra su C([0,00); R) ¢ quella generata dagli aperti.

78



MPEDP-dott-5-giugno-2009 79

dove C(I;R) ¢ lo spazio metrico delle traiettorie continue. Una definizione analoga vale nel caso di processi con spazio
degli stati R?.

Dato un processo si definiscono le funzioni di distribuzione finito-dimensionali.

Definizione 4.4 (Famiglia delle funzioni di distribuzione finito-dimensionali). Dato un processo stocastico (secondo
una delle precedenti definizioni) la famiglia delle funzioni di distribuzione Fy, ... 4, , definite pern > 1, e ty,---ty, con
t; € I, come le funzioni di distribuzione congiunte delle variabili (Xy,,---,Xy,), ovvero

Ft17"' 7tn(x17 e 71:71) = P(Xh <@y, ath < $n)7
¢ detta famiglia delle funzioni di distribuzione finito-dimensionali del processo X = (Xi)ter.

Va detto che, cosi come una variabile aleatoria viene spesso individuata attraverso la sua distribuzione, senza
specificare quale sia lo spazio di probabilita (2, F,P) sul quale & definita, spesso anche un processo viene individuato
attraverso le sue distribuzioni finito-dimensionali. Si pone quindi il problema di individuare quali sono le famiglie di
distribuzioni che sono effettivamente famiglie di distribuzioni finito-dimensionali di un processo.

Si individuano facilmente due condizioni necessarie ((C1) e (C2)), dette condizioni di consistenza:

(C1) Sia k > 1, sia 7 una permutazione di {1,--- ,k}, si ponga
OpRY S RY (21, 2p) — Onlwy, -, xp) = (T, T, )
Si richiede che per ogni k > 1, 7, t1,- - ,tx e (21, -+ ,x) valga
Fyy oo (1, zg) = Fy oy (P (w1, k) = Fyp oo oy (Trys o s Ty )- (4.1)

La precedente condizione (C1) & chiaramente necessaria, infatti

Fo oo (@, yzp) =P{(Xy, <1, , Xy, <)}

= ]P){Xt,rl S Ty ,Xt,rk <Zp} = Fi ey, (Trysw o Ty )-
(C2) Sirichiede che per ogni k > 1, t1,- - ,tg, i1 € (x1, - ,2%) valga
lim Ftl,“' kstre41 (xh s Tk karl) = Ft1,~~ B3 (mh T 7mk)' (4‘2)
Th41—00

La precedente condizione (C1) & chiaramente necessaria, infatti
Hm  Fy gt (T, Tk, Tag)
Tp41—00

= hm P(th le,-“ ,th S.]fk,th+l Sl‘k+1)

Tjq1—00

:P(th <2y, 7th < $k) = Ftl,---,tk(xla"' 795k)~

E interessante notare che la prima condizione potrebbe essere automaticamente soddisfatta dando le funzioni di
distribuzione solo per t; < to < --- , < tj (e definendole negli altri casi in modo che la condizione (C1) sia soddisfatta).
Allora, pero, la condizione (C2), va modificata:

(C2') Sia k > 1, siano t1 <ty < -+ < tg < tgy1, allora

lim Ftu“' oty (xlv T 7Ikax) = Fth"' R (Il, T axk)v (4'3)
Tr— 00

lim Ft11"‘ lim1sti i, b4t (xla Ty X1, Ly L1, akarl)

T—00

_Ftl,w,ti,17t1+1,~~~,tk+1(x1a"' s Li—1, Li41,° " axk+1)7 perl:17"' 7k' (44)

Il seguente teorema garantisce che le precedenti condizioni necessarie, sono anche sufficienti.
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Teorema 4.1 (di Kolmogorov). Sia data una famiglia Fy, .. 4, di funzioni di distribuzione finito-dimensionali
consistente, cioé che verifica le condizioni di consistenza (C1) e (C2) (ovvero (4.1) e (4.2) ), allora esiste uno
spazio di probabilita ed un processo aleatorio che ammette Fy, ... 4, come funzioni di distribuzione finito-dimensionali.*

La tesi rimane valida se valgono le condizioni equivalenti (C1) e (C2')(ovvero (4.1), (4.3) e (4.3).

Vediamo subito delle applicazioni del precedente teorema, mentre per la dimostrazione rimandiamo
all’Appendice 4.9.

Esempio 4.1 (Processi a coordinate indipendenti). Data una famiglia di funzioni di distribuzione {Fy,t € I}
ad un tempo, si consideri la famiglia delle funzioni di distribuzione finito-dimensionali Fy, ... . (%1, ,25) =
Fy (z1) X - X Fy, (zr). Tale famiglia é chiaramente una famiglia consistente e quindi esiste un processo con tali
funzioni di distribuzione finito-dimensionali.

Si noti che non si richiede che I sia numerabile, e che questo esempio, nel caso numerabile, garantisce l’esistenza di
successioni di v.a. indipendents® .

Esempio 4.2 (Processi gaussiani). Siano date una funzione m : I — R, t — m(t) e una funzione, detta funzione
di correlazione, K : I x I — R, (t,s) — K(¢,s) definita non negativa, cioé tale che comunque scelti n > 1,
ti,- -, tn €1, M, - ,nn € C valga

1,n

> K (th, te) > 0.
hok

Si noti che quindi necessariamente K (t,s) = K(s,t) e K(t,t) > 0 e che la condizione che la funzione di correlazione

sia definita non negativa corrisponde alla richiesta che la matrice T' = (I'; j = K(t;,t;))i j=1,.. .n sia definita non
negativa (ovvero positiva in senso lato) qualungue siano t;, per j =1,--- ,n.
Sia Fy, ... 1, la funzione di distribuzione congiunta gaussiana di media (m(t1),--- ,m(tx)) e matrice di covarianza

I definita da Ty j = K(t;,t;) peri,j=1,--- .k, e sia fi, ... 1, la sua densita.

Per convincersi dell’esistenza di un processo con tali distribuzioni finito-dimensionali si consideri il caso in cui
K(t, s) sia strettamente definita positiva e si noti che se (Y1,--- ,Yy) € un vettore aleatorio con componenti indipendenti
e ciascuna con distribuzione normale N(0,1), allora il vettore definito da Z = (Z1,---,Zr) = A(Y1, -+, Ye) +
(m(ty),--- ,m(ty)) = AY +m, dove A=TY? (cioe T = A*A = AA!), & un vettore con la distribuzione cercata®.

Per la consistenza della famiglia Fy, ... ;, cost definita, si noti che loperatore ®, di (4.1) é una trasformazione
lineare e che trasformazioni lineari di vettori gaussiani sono ancora gaussiani. Inoltre, indicando ancora con P,
la matrice associata all’operatore di (4.1), allora ®,Z = ®,AY + ®,.m, seque una legge gaussiana di media
Orm = (m(tx,), -+ ,m(tx,)) e con matrice di covarianza (PrA)(PrA) = O AA'®! = &, TP = (D, x, )ij=1,- k-
Da queste osservazioni si deduce immediatamente che per la densita vale

ftl,‘" RN ('rlv e 7$k) = ftﬂl,“‘ ,tﬂk (¢7‘r($13 e axk))v

ovvero la (4.1). Per quanto riguarda la (4.2), basta ricordare che ogni sottovettore di un vettore gaussiano é ancora
un vettore gaussiano.

Esempio 4.3 (Processo di Wiener standard). Come caso particolare dell’Esempio precedente possiamo stabilire
l’esistenza del processo di Wiener standard, detto anche moto browniano, cioé del processo gaussiano con
m(t) =0 e K(t,s) =tAs.

4Inoltre & sempre possibile prendere come spazio di probabilita lo spazio canonico R!, come o-algebra la g-algebra generata dai cilindri,
ovvero dagli insiemi del tipo
C={z() e R | (z(t1),z(t2), - ,z(ty)) € H}, dove H € B(RF)

ed infine come processo X il processo canonico X¢(z(-)) = x(t).
51 esistenza di successioni indipendenti & di solito sottintesa nei teoremi fondamentali del Calcolo delle Probabilitd, come ad esempio la

Legge dei grandi numeri, o il Teorema centrale del limite.
6Si veda I’Appendice 1.6
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Bisogna ovviamente controllare che la funzione K(-,-) sia definita non negativa. Cio puo essere fatto direttamente,
ma con una certa fatz'ca7.

Un metodo decisamente pit probabilistico® ¢ il sequente: consiste nell’osservare che la funzione di correlazione
K(t,s) := Cov(Ny, Ns)

di un processo Ny di Poisson standard (cio¢ con X\ = 1) & proprio t A s, cio ¢ sufficiente® a garantire la sua non
negativita. Infatti
COU(Nt, Ns) = COU(Nt/\57 Nt\/s)
= IE[—]\[t/\s(-N't/\s + NtVs - Nt/\s)] - E[Nt/\s]E[Nt/\s + NtVs - Nt/\s]
= IE[A]Vt/\sj\[t/\s] + IE[]Vt/\s(]\/vt\/s - Nt/\s)] - E[Nt/\s](]E[Nt/\s] + IE[]Vt\/s - Nt/\s])
= VaT(Nt/\s) + IE[zvt/\s(]vt\/s - Nt/\s)] - ]E[Nt/\s]E[NtVs - Nt/\s] = Var(Nt/\s)
=tAs

Si noti che la proprieta del processo di Wiener di avere la stessa funzione di correlazione del processo di Poisson
standard, implica che gli incrementi sono non correlati. Poiché gli incrementi del processo di Wiener (W;)i>0 hanno

"Dati t] < to < --- < tj, la matrice (t; Atj)i,; si puod scrivere come

t1 t1 e t1 t1
ti1 to - to to
t1  to . te—1  lr—1
t1 2 R 77 R 7

Si pud dimostrare che il determinante di questa matrice ¢ t1(t2 — t1)(t3 — t2) - (tx — tx—1) > 0, e cid dimostra subito il fatto che
K(t,s) =t A s & definita positiva. Il primo passo per dimostrare tale identita ¢ osservare che

t1 t1 - t1 t1 t1 0 cee 0 0

tp t2 - to t2 tp ta—t1 - to —t1 ta —t1
det | : = det

t1 o2 © -1 tp—1 t1 ta—t1 g1 —t1 tk—1— 1

ty  ta : te—1 Lk t1 ta—t1 otk — 0 t —t1

da cui

t1 t1 - t1 t1

t1 ty - o t t2 —t1 ta —t1 to—t
det | .. : =ty det . . ,

| ’ ’ to — 1t . t_1—1 th_1—1t
o e -t - -t bt
t1  to . te—1 ty a

poi basta procedere per induzione, notando che t; — t1 — (t2 — t1) = t; — ta.

8Tuttavia questo metodo presuppone la conoscenza del processo di Poisson, che in queste note viene definito come processo ad incrementi
indipendenti in Sezione 4.6.

9La matrice di covarianza di un vettore aleatorio & sempre definita non negativa, e di conseguenza la funzione di correlazione
K(s,t) = Cov(Xs, X¢) di un processo X; qualsiasi ¢ sempre definita non negativa:

1,n 1,n

ZnhﬁkK(thvtk) = Z’?hﬁkE [(Xth —E[X,, DXy, — ]E[th})]
h,k h,k

1,n
=E Znhﬁk(xth —E[Xth])(th _E[th])
h,k

Lh=1 k

=E Z"ih(xth _E[Xth]) Zﬁk(th _E[th]):|
=1
2
Dl | >o.

=E || m(X,, —EIX,]) ]
L h=1
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distribuzione gaussiana, sono quindi anche indipendenti. Inoltre per ogni s < t, lincremento W, — Wy deve essere
una variabile aleatoria gaussiana (in quanto differenza di due v.a. congiuntamente gaussiane), deve avere media nulla
e varianza'® uguale alla varianza di Ny — N, ovvero uguale a t — s. Infine deve essere P(Wy = 0) = 1, in quanto la
media deve essere nulla e la varianza deve essere uguale a K(0,0) = 0.

Questa proprieta di indipendenza degli incrementi ¢ fondamentale per ottenere la densita congiunta di
(Wiy, -+, Wh,)). Infatti si puo pensare che il vettore (Wy,,--- , Wy, ) si ottiene dal vettore degli incrementi

(AWH’AWH’ T 7Ath) = (Wh - Wo, Wy, =Wy, oo Wy, — th—l)
con la sequente trasformazione lineare

h h
Wi, =Wy, —Wo = Z(Wtq Wi, _,) = ZAth
i=1

i=1

(dove si & posto to = 0) che corrisponde ad una matrice B la cui inversa B~ ¢ la matrice la cui diagonale ha tutti gli
elementi uguali ad 1, la cui sottodiagonale ha gli elementi tutti uguali a —1 e tutti i rimanenti elementi uguali a 0, in
quanto banalmente

AWy, =Wy, — Wh, ..

Da questa osservazione, dalla formula di trasformazione della densita e dall’osservazione che gli incrementi sono
indipendenti, ovvero che

n
Fawe, e awy, W yn) = faw,, (1) - faw,, (Un) = [ ] 90—t (un),
h=1

dove )
1 y
9s(y) Tors pi-5;1

si ottiene la densita congiunta't di (Wy,,-- ,Wy,)

thl oo ,th (1.17 T, - 7xn) - fAth,--- ,Ath (xla Tog — X1 ,Tp — xn—]) (45)

n
= H gthfthfl (-'I;h - mh*l) (46)
h=1
1 G 1 _(ag—wp)? 1 _@n—wp_p)?

2ty e 2(2—t1) ... — ¢ 2(tn—tpn—1) (4.7)

= e
V27t \/m 27 (ty — tn-1)

4.2 Osservazione sulla definizione di un processo solo attraverso le sue
distribuzioni finito dimensionali

La descrizione di un processo attraverso la famiglia delle distribuzioni finito dimensionali non ¢ sufficiente a stabilire
le proprieta delle sue traiettorie. In questa sezione e nella successiva ci si pone il problema di spiegare meglio questa
affermazione, senza alcuna pretesa di essere esaurienti. Il primo concetto che ci serve & I'equivalenza stocastica per due
processi aleatori, che, come si vedra immediatamente dopo la definizione, implica che i due processi hanno le stesse
distribuzioni finito dimensionali.

Definizione 4.5 (Equivalenza stocastica). Due processi aleatori (Xy,t € I) e (Yi,t € I) sullo stesso spazio di
probabilita (Q, F,P) si dicono stocasticamente equivalenti se

107] lettore che non conosce il processo di Poisson, pud procedere anche nel seguente semplicissimo modo
Var(Wy — Ws) = Cov(Wy — W, Wy — Ws) = Cov(Wy, W) — Cov(Wy, Ws) — Cov(Ws, W) + Cov(Ws, W)
= K(t,t) — 2K(s,t) + K(s,8) =t —2s ANt+s=1t—s.
Si noti che il procedimento permette di calcolare la varianza degli incrementi per un qualunque processo, purché sia nota la funzione di

covarianza K (s,t).
1 Per ottenere la desnita si procede come nell’Esempio 1.15.
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P(X:(w) =Y (w)) =1 per ognit € I.

(Si dice anche che (Yi, t € I) é una versione di (X;,t € 1))

Lemma 4.2. Due processi stocasticamente equivalenti hanno le stesse distribuzioni finito-dimensionali.

Dimostrazione. Basta osservare che

P({(Xy,,..., Xy,) € HY})
k

= P({(X,. Xp,) € H} D i = Yiid) + P({(Xes o Xo) € HY 0 (X0, = Y0 }))

i=1 i=1

= P({(Vi,- ¥i,) € H}N Nix., = Yi}) = P({(¥a, . Vi) € H})

i=1

in quanto

((m{Xf =Y, )) (U{Xt =Y.} )_iﬂ"({Xti =Y;,}°) =0.

Esempio 4.4. Come primo esempio di processo si definisca, in uno spazio di probabilita (2, F,P),

=0 seT(w)>t,

, 120,
=1 seT(w)<t

Ni(w) := Iir<sy (@) = 1i1(w),00) () {

dove T' & una variabile aleatoria a valori in (0,00).
Si noti che, qualunque sia w € Q le traiettorie di questo processo, cioé le funzioni

t— ]I{Tgt} (w)
sono funzioni crescenti (in senso lato) rispetto a t.

Se T ammette densita di probabilita, ad esempio se é una variabile aleatoria esponenziale, allora il processo definito
da

Mi(w) = Ny(w) + f(t+ T(w)),

dove

fls)=1 perse@
f(s)=0 perseR\Q,

e stocasticamente equivalente ad Ny, e quindi ha le stesse distribuzioni finito-dimensionali di Ny, ma evidentemente
non ha traiettorie crescenti (in senso lato).

Per controllare che M(w) ed N¢(w) sono stocasticamente equivalenti, si osservi che, Mi(w) # N¢(w) se e solo se
ft+T(w)) =1 ovvero se e solo se t+T(w) € Q ed inoltre

P(t + T(w =Y P(T(w)=r—1)=0
reQ

per ogni t, in quanto T é una variabile aleatoria continua e si ha quindi che

P(M;(w) = Ne(w)) =1 per ogni t > 0.
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4.3 Esistenza di una versione continua: criterio di Chensov-Kolmogorov.

Il seguente criterio sufficiente fornisce condizioni che assicurano l’esistenza di una versione holderiana, non solo
continua. Ricordiamo che una funzione f(x) ¢ hoélderiana di esponente v se per ogni z esistono un §(z) > 0 e
un L. (z) tali che, per ogni y per il quale |y — z| < §(x), si abbia

[f(@) = f()] < Ly(x)|x —y[7.

Nel caso in cui 6(x) e L,(x) possano essere presi in modo indipendente da x, per « € I, si dice che f &
uniformemente hélderiana nell’insieme [.

Proposizione 4.3 (Criterio di Chensov-Kolmogorov). Sia X; un processo per cui esistono «, 8 e C strettamente
positivi, per cui

E[|X; — X.|°] < C|t — s|*T.

Allora esiste una versione )Z't di Xy, a traiettorie continue. Inoltre le traiettorie sono uniformemente holderiane di
esponente vy, per ogni vy < %, in ogni intervallo limitato.

Esempio 4.5 (Applicazione al processo di Wiener).

Il processo W; di Wiener standard, o moto Browniano, ammette sempre una versione continua, anzi holderiana
per ogni v < % Infatti, per s < t,

E(|W; — Wo|*] = E[W,—s[*] = C(k)|t — s[>,

11 criterio di Chensov-Kolmogorov si pud quindi applicare per k& > 3 (cosi a = (k/2) — 1 > 0) e ci garantisce che
esiste una versione di W; le cui traiettorie sono holderiane di esponente v per v < % = % — %, e quindi per ogni

v < % E possibile dimostrare che, a parte un eventuale insieme di misura nulla, le traiettorie non sono hélderiane di
1 . . -1
esponente 3, e tantomeno di esponente maggiore di 5.

4.4 Le traiettorie del processo di Wiener non sono a variazione limitata

In questa sezione si dimostra una proprieta che non permette di definire nel modo usuale (Lebesgue-Stieltjes) I'integrale
rispetto al processo di Wiener. Nonostante si abbia che le traiettorie della versione continua del processo di Wiener
siano holderiane, tuttavia esse non possono essere molto regolari, in quanto ad esempio sono anche a variazione non
limitata con probabilitd 1 su ogni intervallo [s,]. Infatti, per ogni versione continual? di W,, se esistesse un intervallo
[s,¢] ed un insieme A con P(A) > 0, su cui la variazione'® di W, cioe se

Viw) = V(s t,W;w)
n—1

sup { Z Wi (W) = Wy, (w)], al variare delle partizioni 7:tg =s <t; <--- <t, = t}
k=0

128e il processo Wy, ha le traiettorie continue, allora su ogni intervallo chiuso e limitato [s,t], esse sono uniformemente continue, e quindi,
per ogni w
sup Wy (w) — Wy(w)] — 0 per § — 0.

u,vE(s,t],|lu—v|<8
L3Ricordiamo che se f & una funzione definita su un intervallo [a, b] la variazione di f su [a,b] & appunto definita come
n
sup{ ) _ |f(@k+1) — f(z)l},
k=0

dove lestremo superiore & preso su tutte le partizioni {zo, 1, -+ ,zn} di [a,b] tali che zg =a <x1 <--- <zy =0.
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fosse finita per ogni w € A, allora si avrebbe che, se || := m]?x|tk+1 —ti| — 0,

n—1 n—1
Sp = Z |Wtk+1 - Wtk|2 < Z (Sup |Wth+1 - Wth|> |Wtk+1 - Wtkl
k=0 k=0 P
n—1
= (s Wi =W, ) Wi =Wl < (s W= W) Vi) o
h k=0 w,v€E[s,t],|u—v|<|7|

Questo fatto ¢ in contraddizione con la seguente proprietd del moto browniano (proprieta che e valida anche per
versioni non continue del processo di Wiener):

Lemma 4.4. Si definisca

n—1
— 2
Sy = E Wi — Wil
k=0
. . . L? .
allora Sy converge in media quadratica a t — s, ovvero Sy = (t — s), al tendere a zero di |r| := max|ty41 — tgl.
k

Dimostrazione. Si tratta di mostrare che E[(S; — (t — 5))?] — 0 al tendere a zero di |7| := m}gx|tk+1 — tgl, e infatti

B((Se— (=) =2 3 ltnes — tal?,
k=0

come si vede facilmente'4. Di conseguenza si ottiene che

n—1
E[(Sr—(t—5)°] <2 41 — ti|(max [ty — ta)
k=0
n—1
= 2(max|tpr1 — tn]) ];) ltkv1 — tr] = 2(I7|(t — s) — 0.

11Basta osservare che
E[(Sx — (t — 5))?] = E[S3 + (t — 5))> — 2Sx(t — s)]

n—1

=E {(”21 Wiy — Wtk|2)2 +(t—s)? - 2( Z Wiprr — We, ‘2)@ -~ S)]
k=0 k=0

n—1 n—1 n—1
=E |:Z IWtk+1 - Wtk|2 Z |th+1 - Wth ‘2 + (t - 5)2 - 2( Z ‘Wtk+1 - Wtk |2) (t - 5):|
k=0 h=0

= = k=0
n—1 n—1ln—1
= Z E [|Wtk+1 - Wfk'ﬂ + Z Z E “Wtk+1 - Wy, ‘2‘Wth+1 - Wth|2} +
k=0 k=0 h=0
h#k
n—1
+(t—s)?=2(t—s) > E[[Wi,, — W]
k=0
n—1 n—1ln—1 n—1
=3 Btk —telP+ D >tk — trlltngr — tal + (= 9)% =20t =) D [trr1 — tl
k=0 k=0 h=0 k=0
h#k
Di conseguenza si ottiene che
E [(S7T —(t— s))2]
n—1 n—1ln—1
= 2tirr —telP+ D D kg — tllthpr — thl + (= 5)* —2(t —s)(t — 9)
k=0 k=0 h=0
n—1 n—1

D> 2Qtkgr — kP + (=) + (t—9) =20t —s)(t—5) =2 > |trp1 — bkl
k=0 k=0
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La conseguenza di questo risultato ¢ che le traiettorie di un processo di Wiener non sono a variazione limitata'®,
o meglio'®,

n—1
P(V(st, Wiw):= supz (Wipy — Wy | =00 | =1
T k=0

Questo fatto in particolare pone dei problemi nel tentare di definire fot f(s,w)dWs(w), in quanto non si puod adottare
la classica definizione di integrale di Lebesgue-Stieltjes, che avrebbe senso solo se Wy avesse traiettorie a variazione
finita. La definizione che si da & quindi diversa e si parla in questo caso di integrale stocastico, inoltre per ottenerla si
ha bisogno del concetto di martingala **(vedere la Sezione 6, in cui viene introdotto U'integrale stocastico rispetto a
Wiener, e la Sezione 3.2.2, che anticipa l'integrale stocastico a tempo continuo, ma in cui viene considerato l'integrale
rispetto ad una martingala di quadrato integrabile, non necessariamente il processo di Wiener).

**A questo proposito facciamo notare che non si puo definire I'integrale stocastico come si definisce I'usuale integrale
di Riemann.

Esempio 4.6 (Come definire fj 2W, dW?). Prima di tutto ricordiamo alcune formule che sono banalmente valide:
sia {bg} una successione di numeri reali, allora

2 > b (brsr = br) = = > [bowsr — bl + b7, —bE,,, ],

km,inSkSkmam_l k
2 > bt (brar — bi) = > [brar — bel® + b7, — b7 ],
kmin <k<kmaqz—1 k
b + bk
2 Y e =) =B, 1,

Emin <k<kmas—1

la cui dimostrazione é molto semplice'” .

Posto b, = Wy, con ty
sequenti limiti (in L?):

=a ety = b, le precedenti formule, insieme al Lemma 4.4, danno rispettivamente 1

min max

nli—>H;o2 Z Wtk (Wtk+1 - Wtk) =" nh—{r;o Z[Wtk+l - Wtk]z + sz - Wg =—b—a+ I/Vb2 - Wz?

k7nin Skgk'mam_l k

15Tn realta con la stessa tecnica del lemma si dimostra anche che il processo di Wiener non ha traiettorie di Holder con esponente v > 1/2:
se cosl fosse allora, posto L (w) la costante di Holder, si avrebbe necessariamente

n—1 n—1
Sr(@) < Y L2(@)[tkgr — teP <D L2 (W)|tky1 — tk]6%7 T = L3 (w)67 TNt — ) = 0, g.c.
k=0 k=0

16+Gi noti che, per m : tg = s < t1 < --- < t, = t posto Vp(w) := Zz;é Wiy (W) — Wi, (w)], per la continuita delle traiettorie
t — Wi(w), si ottiene che V(w) = V (s,t, W;w) = sup{Vzrm; 7 = {to = s, t, = s+ Qim (t—s), k=1,---,2m}m € N}, e che la successione

Vyem & una successione monotona non decrescente, quindi V (w) = limm— oo Vem (w), per ogni w.

17#*Per ogni successione {by} si ha

2 > bg (b1 —br) = D [2bgrabr — 267] = > [2bgy1bi — 267 — by + by ]
kmin <k<kmaz—1 k k

= _[(2brgabe = bF = b 1) + bRy — bR) = = D _[bkr1 — bkl” + D bR 1 — b7
k k k

kmin

== bkt —0*+ 7, — b, ]
%

Invece

2 > b1 (brrr —be) = D (26541 — 2bkyabr] = D (263 41 + b} — b — 2bg 4104
Krmin <k<kmas—1 % !

sk = [(f 1 — 2bpgrbe +07) + b7y — B3] = D [ber — bx]* + >[04y — 7]
k k k

=2 [k = bk + B, — bR

min
k
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lim 2 > Wes Wy = We,) = lim. S Wiy, — W P+ W = W2 =b—a+ W
k

n—oo
kmin <k<kmaz—1
e infine
W, + Wy

: k k41 2 2
lim 2 S ST Tt (W) = WE — W2
n— 00 2

kminSkSkmaz_l

In conclusione, come del resto c’era da aspettarsi, anche se le somme di Riemann

2 Z Wir Wiy — Way) (con t; € [ty tri1])

kmin<k<kmaz—1

convergono per alcune scelte di i, ma i limiti dipendono dalla scelta del punto t7.

E ancora

b, +0 1 1
2 > %(bkﬂ b)) =35 > " 2by [brta —bk]+§ZQbk+1[bk+1 — by]
Emin <k<kmaz—1 k k

1

k

(B 0 — O

]

min

1
> ( D be = bl 4 R, b1> e (Z[bm =0l + B, -
k

— W2

a

2

Emin

)

87
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4.5 Costruzione del processo di Wiener e della misura di Wiener su
C[o,1]. **

**In questa sezione viene data dapprima una costruzione diretta di un processo di Wiener con le traiettorie continue.
La misura di Wiener ¢ la sua distribuzione (ovvero la misura indotta) sullo spazio delle funzioni continue. Ci limitiamo
al caso dell'intervallo di tempo [0, 1], ma indichiamo come costruire il processo su tutto [0, +00). Successivamente, si
accenna a come si puo costruire la misura di Wiener come limite (in un senso opportuno) di una successione di misure
di probabilita su C([0, 1]; R).

4.5.1 Costruzione come serie di funzioni

In questa sezione esaminiamo una costruzione diretta del processo di Wiener, a partire da uno spazio in cui ci sia una
successione di variabili aleatorie indipendenti { X} }r>0, tutte con distribuzione gaussiana standard:

oo

W(t,w) = Z Zn(w) s (t),

n=0

dove le funzioni (deterministiche) s, (-) sono le funzioni di Schauder, ossia gli integrali delle funzioni di Haar.

Questa costruzione e nota in letteratura come la costruzione di Lévy-Ciesielski, e permette di ottenere direttamente
Desistenza di un processo di Wiener (continuo). Poiché, come & noto'®, nello spazio {(0,1), B(0,1),P), con P la misura
di Lebesgue ristretta a (0,1) **& possibile costruire una succesione di variabili aleatorie indipendenti con distribuzioni
marginali assegnate, **cio significa che possiamo costruire il processo di Wiener direttamente su tale spazio.

Ci limiteremo a vedere la costruzione nel caso dell’intervallo temporale [0, 1]. Per ottenere la costruzione del processo
di Wiener su tutto [0, 00), bisognerebbe costruire un’infinitd numerabile di copie e incollarle opportunamente. Ma qui
ci occupiamo solo del caso di un singolo intervallo.

Per la dimostrazione della continuita c¢i basiamo su un articolo di Mark A. Pinsky [10], in cui autore presenta una
dimostrazione molto semplice della continuita globale di Lévy, che permette di affermare che, per ogni T, esiste una
variabile aleatoria M, che dipende da T, finita con probabilita 1, tale che

|Wi(w) = Wi(w)| < M(w) \/ [t — s|log(1/|t — s]|) per s, t € [0,T] (4.8)

Diamo solo la costruzione per t € [0, 1], lasciando al lettore!?, il compito di estendere la costruzione per t € [0, 00).
Prima di tutto ricordiamo la definizione delle funzioni di Haar, che, per comodita, numeriamo con un doppio indice

boo(t) 1 per 0 <t <1 (4.9)

1 per0§t<%

po1(t) (4.10)

—1 per%ﬁtﬁl

18Si veda la Sezione 4.9.1, **ed in particolare il Lemma 4.10. Inoltre si pud osservare che invece di prendere i boreliani, si potrebbe
prendere la sigma-algebra degli insiemi misurabili secondo Lebesgue, ed ottenere quindi il processo di Wiener in uno spazio completo.
197 %idea & la seguente: si costruisce una successione di processi W (") (t) per t € (0,1), indipendenti, e si definisce

w(t) = w® () t € [0, 1]
W) =wOO)+ WD)+ + WD)+ W (£ —n) t € n,n+1]
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e,sei>lej=1,2,..,2%

2t se Ul <t< Yt
¢ij(t) =4 —28 se B <t< P (4.11)
0 altrimenti

E importante ricordare che le ¢;;(t) formano un sistema ortonormale e completo in L%(0, 1), che & uno spazio di

Hilbert, con prodotto scalare (f, g) fo
Ricordiamo che per f,g € LQ(O 1) Valgono l’ldentité di Parseval:

_ /01 F(t)2dt = Z (/01 f(t)qsij(t)dt)2 = Z (f,0i5)°,

0,J

1 1 1
9= [ swgta=Y [ o [ oo =3 (f.005)(0.605)
0 ij 70 0 irj
Per costruire il moto browniano consideriamo una sequenza, a doppio indice, Y;; di variabili aleatorie indipendenti
con distribuzione normale?®
Il moto browniano e definito da

W ( YOO / (boo dS + Z Z Y;] / (b” (412)

=0 j=1

ed ¢ immediato verificare che, essendo le ¢;; una base ortonormale e le variabili Y;; indipendenti, con media 0 e
varianza 1, per ogni ¢ € [0, 1], la serie (4.12) converge in L*(2, F,P). Di conseguenza il processo (Wy)iep,1) ¢ dotato
delle proprieta di un moto browniano relativamente alle distribuzioni finito dimensionali: essendo la somma della serie
(4.12), W& una variabile aleatoria con distribuzione normale?! per la quale esistono:

e ([oos) S ([oion)

=0 j=1

dove riconosciamo i coefficienti di Fourier per la funzione indicatrice 1o 4 nella forma:

1 t
(10,4, Pij) :/0 10,4 (s) pij(s) ds = **/0 Gij(s)ds

possiamo allora applicare I'identita di Parseval per ottenere:

E[W{] = (10,4, $00) +ZZ 0.4, i) = Iyl =

1=0 j=1

Allo stesso modo possiamo dimostrare che gli incrementi W; — W, hanno distribuzione normale®? con

E[Wt*Ws]:O 3
oo 2

E[(Wr — W)l = (Ljs 600)> + D Y (Lsps 6i)> = s g > =t — s,
=0 j=1

20Queste variabili aleatorie possono essere definite su uno spazio di probabilita (€, F,P), che a sua volta pud essere assunto completo nel
senso che i sottoinsiemi con probabilita nulla che vivono in F hanno misura di probabilita uguale a zero.

21Se una successione di variabili aleatorie congiuntamente gaussiane converge in distribuzione (e a maggior ragione se converge in
probabilitd) ad un vettore di variabili aleatorie, allora le variabili aleatorie limite sono ancora gaussiane

22#*]] fatto che la distribuzione sia gaussiana dipende dal fatto che sono variabili aleatorie ottenute come limite di variabili aleaorie
gaussiane.
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e quindi possiamo riscrivere la proprietd di indipendenza degli incrementi (nel caso di due incrementi) attraverso la
covarianza sviluppata tramite la formula di Parseval: se u < s < t, allora

E[(Wy — Wo)Wu] = > (Lis.g: 6i5) (Lo, $i5) = (Ljo,ups Ljst) =0

j

dove gli intervalli [0,u] e [s,t] sono disgiunti. Cid & sufficiente per dimostrare che si tratta di un processo gaussiano a
media nulla e con funzione di correlazione K (s,t) = s At.

Rimane da verificare la continuita delle traiettorie.

Continuita globale
Affrontiamo lo studio della continuita tramite il modulo di continuita

we(9) := sup |x(t) — z(s)],
s,t€[0,1]:[t—s|<é

e dimostreremo (Teorema 4.7) che esiste una variabile aleatoria **Mj, finita quasi certamente, per la quale
W (w) (5) < xx M, (w) v/ 0 log %
Prima di procedere, perd, & opportuno presentare due proprieta fondamentali di Y;;(w).

Lemma 4.5. Esiste una variabile aleatoria M, finita con probabilita 1, e tale che:

Y3 (w)
Plw: sup =
< i>0,j=1,...,2i Vi+1

SM(w)> =1

Dimostrazione. Sia N(0,0) =1e N(i,j) =2+ jperi>0ej=1,2,3,..,2¢ cosi che
#x20 < N(i,5) < 201

Definiamo la successione (a indice singolo) {Z,} di variabili aleatorie definite in modo che Y;; = Zy(; ;) (ovvero
Z,=Yi;seesolosen=2"+j ) Le variabili aleatorie Z,, hanno distribuzione gaussiana standard e quindi otteniamo
(si veda la relazione (1.17)) la maggiorazione

2

x

P(|Z,| >z) <e 7.

z2 _4dlogn
2

Posto = 2 y/logn **(in modo che e™ 2 =¢ = e 2logn — 1/p2) otteniamo
B(|Z.] > 2 v/logn) < n?,
quindi, per il Lemma di Borel-Cantelli, esiste ng(w) tale che

n > no(w) = |Z,| < 2+/logn.

Osservando che, per N(i,j) > no(w)

Yyl = 1 Ze| < 2/ Jog N(i,5) <2/ (i +1)log? (4.13)
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otteniamo la tesi?®, ponendo

M(w) := max ( max Yl , 24/ log2 )** (4.14)
1,§:20+j<no(w)

1+ 1
O

L’altra proprieta viene fornita dal seguente lemma (che permette anche di affermare che la successione dei processi
definiti come somme finite, converge uniformemente nello spazio delle funzioni continue su [0,1]):

Lemma 4.6. Esiste una variabile aleatoria M, finita con probabilita 1, e tale che, per i >1,

(w) /Ot bij(s)ds| < M(w) - \/m 2= 3

Dimostrazione. Fissato i, le funzioni 1;;(t) fo ¢i;(s)ds, ovvero le funzioni di Schauder, sono funzmm poligonali non

negative e strettamente positive su intervalli disgiunti di ampiezza 277, con®* 0 < ¢;;(t) < 27771 x 25 =92-5-1 <9273,
Quindi

m\s

Z bij (t)

Quindi, **prendendo M come in (4.14):

27',
sup Zm / bu ok < ma (13- ws) <+ 121027

0<t<1 | —
j=1

come richiesto.
O

Osservazione 4.1. **Si osservi che il precedente Lemma 4.6 permette gia di affermare che la serie che definisce
il processo di Wiener converge in norma uniforme: infatti la serie Y, M(w)4/ i+1 272 & una serie convergente.

Quindi, dalla definizione (4.12) di W (t) possiamo gia affermare che il processo {W(t)}iep0,1) € a traiettorie continue
i quanto é il limite uniforme delle funzioni continue

Wi (w) == Yoo(w /¢00 d8+ZZng /¢zg

=0 j=1

Resta tuttavia Uinteresse di verificare che il modulo di continuita sia proprio quello gia annunciato in precedenza

Possiamo ora concludere il nostro studio

23#*Chiaramente

[Yij (@) _ ( Y31 Vil )
sup = max max —_— max —_—

i>0,j=1,...,20 Vi+1

0,20 45<no(w) [ 41 6I2iHi>no(w) 541

e inoltre, per la (4.13)

Y31
‘max
©,j:20+j>ng(w)  / i+ 1

24Infatti la funzwne Y;j vale 0 per t < j/2l cresce con derivata uguale a 22 per un intervallo di ampiezza 2~ (“rl) fino a raggiungere

log 2.

I’altezza massima 2% -2~ (i+1) e poi decresce con derivata uguale a —22 3 per un intervallo di ampiezza 2~ (i+1) | fino a raggiungere nuovamente
lo 0.
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92
Teorema 4.7. Esiste un My = Mi(w) < oo tale che **per ogni 6 € (0,1), se s, ¢ € [0,1] con |t — 5| < 6, allora
[Wilew) = Wa(w)| < Mi(w) y/slog &

Dimostrazione. Separiamo gli incrementi della (4.12) in due parti come segue

Wi(w) — Ws(w) = Yoo(t — s) (
=0

dove L = L(4), verra scelto in modo opportuno. Da questa espressione, e dalle proprieta delle funzioni di Haar e di

du<|sft|M Z\/erl 23

¢)’L_7
1=0

Schauder?® otteniamo

ZZYZJ/% )du <Z max

1=0 j=1

ij

e inoltre, posto 1;;(¢) fo ¢ij(u
00 2 27
> 3 [ o] < 3 e 1[S00 - vt
i=L+1j=1 i=L+17 77 j=1 j=1
<SMw) Y yJi+1-278,

i=L+1
26 . : .
, rispettivamente:

Le due sommatorie sono maggiorate da due stime elementari

L e}
Syit1-28 <Ky VL2% e Soyit127% <Ky VL-27
1=0 1=L+1

tali che se |t — s| < 0, allora, posto K = max (K7, K3)
[Wi(w) = Wa(@)] < [Yoo(w)[6 + K M(w) VI (52 +27%)].

Gli ultimi due termini si semplificano ponendo §2% ~ 1, o, pill precisamente, scegliendo L = L(4) = [logQ(%)j, nel

510g2(%).
O

seguente modo
Wilw) — Wy ()] < Yao()d + K’ M(w)
Cid termina la dimostrazione, dato che § < /8 per § € [0, 1]
258ia 4 fissato, allora, per ogni u € [0, 1], il valore di ¢;;(u) & diverso da zero solo per un j € {1,---,2} e, in tale caso, vale +2%. Di
= 2%, qualunque sia u € [0, 1].
fO ¢ij(u)du, la maggiorazione 0 < 1);;(t) < 272 71, e

conseguenza Z] 1 Gij(u)| =
Inoltre come gia visto nella dimostrazione del Lemma 4.6, si ha, posto v;;(t

quindi
t
‘/ ¢ij(u)d“‘ = 3 (8) = iz (s)| < 9ij(t) +ii(s) < 227271 =27

ol

26++Banalmente

i,/wﬂ.ﬁg L.2% . V\;:l iz

L <222—* VIL-2% =2

,_.
N»—‘

o] . 5 ]
> i+l 272 <VL.273. 3
i=L+1 1=L+1 \/E
L j L
gﬁ.Q—i.Z,/wﬂ‘.2—§:K2.ﬁ.2—7
j=1
< Vava.

27Si osservi che /L(3) < w/logQ(%) e che, essendo 2L(9) < % < 2L(9+1 dalla seconda disuguaglianza si ha che 27
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4.5.2 Costruzione come legge limite, sullo spazio delle funzioni continue **

In questa (sotto)sezione seguiamo invece idea di costruire la misura di probabilita direttamente sullo spazio delle
funzioni reali e continue sull’intervallo chiuso [0, 1], ossia C([0,1],R), che per semplicitd di notazione denoteremo
qui semplicemente con C0,1]. La definizione viene data attraverso un procedimento di approssimazione di funzioni
lineari a tratti. Maggiori dettagli si possono trovare nel libro di Billinsgley [4] (qui c¢i basiamo anche sulle note del
Prof. Bertini [2])

Prima di iniziare vogliamo chiarire un punto essenziale: come abbiamo gia accennato un processo aleatorio si puo
pensare come elemento aleatorio a valori in uno spazio di funzioni. Se vogliamo che sia un elemento aleatorio in uno
spazio metrico, come ¢ lo spazio delle funzioni continue C0, 1], dobbiamo per prima cosa definire la sigma-algebra su
tale spazio. In questo caso la pili naturale ¢ la sigma-algebra dei boreliani, ossia

Definizione 4.6. (Boreliani di C[0,1]) La sigma-algebra dei boreliani di C[0,1] é la sigma algebra generata dagli
aperti di C[0,1], ossia la pit piccola sigma-algebra che contiene gli aperti di C[0,1]

B(C0,1]) := o{A, Aaperto in C[0,1]}.

D’altra parte esiste un’altra sigma-algebra naturale, vista la definizione di processo come famiglia di variabili
aleatorie misurabili, ossia la sigma-algebra dei cilindri di C[0, 1].

Definizione 4.7. (Cilindri di CJ[0, 1]) La sigma-algebra dei cilindri di C[0,1] é la sigma algebra generata dai cilindri
di C[0,1] con base gli intervalli, ossia la pit piccola sigma-algebra che contiene i cilindri del tipo®

C(Ll) = {$() S C[O,l] : .’E(tl) c Il,x(tz) € IQ,. . ,(E(tn) S In,},

dove t = (t1,ta,...,tn), con 0 <t; <ta <...<t, <1, edovel =(I,1Is,...,1,), con I, Is,..., I, intervalli aperti
di R. In breve
C(C0,1]) := o{C(t,I) C C[0,1], al variare din, dit e di I}.

Osservazione 4.2. Si noti che sia se prendiamo come spazio (2, F) lo spazio (C’[O7 1], B(C|o, 1])), sia se prendiamo
(C10,1],€(C0,1])), per ogni t € [0,1], la funzione x(-) € C[0,1] — z(t) € R & misurabile: la contorimmagine di un
intervallo aperto I ¢ C(t,I) che & un aperto, ma & anche un cilindro. In entrambi i casi, trattandosi di una funzione
misurabile, possiamo quindi parlare della variabile aleatoria coordinata x(t).

Sembrerebbe quindi sorgere un problema: quale sigma-algebra scegliere? Si tratta in realta di un falso problema
in quanto le precedenti sigma-algebre coincidono.

Lemma 4.8. La sigma-algebra dei boreliani di C[0,1] e la sigma-algebra dei cilindri di C[0,1] coincidono, ossia
B(C[o0,1]) =c(Co,1])

Dimostrazione.

(i) ¢(clo,1]) c B(C[0,1]).

Basta osservare che, avendo scelto di prendere Iy, Io, ... I,, intervalli aperti si ha che C(¢, I) ¢ un aperto di C10, 1].
(ii) B(C[0,1]) c c(C[o,1]).

Sia z(-) una funzione in C[0,1], ed r > 0. Basta dimostrare che la sfera chiusa di raggio r

Br(x(-)) ={y € C[0, 1] : Sup ly(t) —x(t)] <7}

28Si noti che la definizione di cilindro vale anche per insiemi che non siano intervalli aperti, ma si puo generalizzare anche ad insiemi,
boreliani di R di tipo diverso, o piu in generale a boreliani H di R™:

Ct, H) = {z(") € C[0,1] : (z(t1),z(t2),...,z(tn)) € H}.

Da notare infine che tali cilindri sono sottoinsiemi dello spazio delle funzioni continue, mentre il nome cilindro viene usato anche per
insiemi dello spazio di tutte le funzioni, non necessariamente continue (si veda ad esempio la dimostrazione del Teorema di esistenza di
Kolmogorov, nella successiva Appendice 4.9).
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appartiene alla sigma-algebra generata dai cilindri. Infatti allora lo stesso vale per la sfera aperta

Bi(z() ={y € C0,1]: suwp [y(t) —a(t) <r}= |J Bil(a()

t€[0,1] s<r,s€Q
e di conseguenza per ogni aperto A di C[0, 1], grazie alla separabilita dello spazio metrico C[0, 1]:

esiste un insieme numerabile e denso D = {£,(+), n € N} C C0, 1], ossia tale che ogni
funzione x(-) € C[0,1] pud essere approssimata uniformemente con una successione
di funzioni in D, quindi, per A aperto di C[0,1] esiste una successione r, tale che

A= U Bn.(&0)
n:&n €A
Rimane quindi solo da dimostrare che le sfere chiuse sono in C(C[0, 1]), e infatti

B.(z(-)) ={y € C[0,1] : Sup ly(t) —z@)| <r} ={y € C[0,1]: b ly(t) — =) <7}
= () Ct@)-rz@)+r)= (] [)CE@E) —r—1/j2) +r+1/j)).

t€]0,1]NQ t€[0,1]NQ jEN
L]

Grazie al lemma precedente possiamo definire una misura di probabilita su (C[0,1], B(C[0,1])) dando solo le
probabilita sui cilindri??, o equivalentemente le distribuzioni marginali del processo x(-), ossia le distribuzioni delle
variabili z(¢), e piu in generale, le distribuzioni congiunte delle variabili (z(¢1), z(t2),...,z(t,)). Tuttavia, in genere,
non & ovvio che tali marginali diano luogo ad una misura di probabilta su C[0, 1]. In particolare la misura di Wiener su
C'[0,1] viene definita come la misura di probabilitad (previo dimostrarne esistenza) che ha le seguenti caratteristiche.

Definizione 4.8. (Misura di Wiener su C[0,1]) La misura di Wiener su (C[0,1], B(C[0,1])) ¢ la misura di
probabilita che gode delle sequenti proprieta
(i) per ogni t € [0,1] la variabile aleatoria x(t) ha distribuzione gaussiana N(0,t), ossia, per t € (0,1]

Pla(t) € 1) :/IJ% exp{— 22} dz,

e con la convenzione che la distribuzione N(0,0) coincide con la distribuzione degenere concentrata in 0, ossia
P(x(0) € I) = 6401 (I) (6{0}(1) =1se0el, di0p(I)=0 altrimem‘i)

(ii) il processo {x(t), t € [0,1]} ¢ a incrementi indipendenti **ed omogenei®®, ossia per 0 <t; <ty <...,<t, <1

le variabili aleatorie x(to) — x(t1), x(t3) — x(t2), ..., xz(tn) — x(tn—1) sono indipendenti **e con distribuzione
N(0,tx41 — tg). In altre parole, posto

1 .2
gi(x) = NGET exp{—3;},
P(C(t,1) =/ gtl(Il)dﬁm/ Gto—t, (T2 —$1)d$2"'/ Gtn—tpr (Tn — Tp_1)dzy

I Is I,

2981 noti che cid & possibile perché la classe dei cilindri & una classe che genera la sigma-algebra e che & chiusa rispetto all’intersezione
finita, e quindi, una volta specificate le probabilita sui cilindri, per il Lemma di Dynkin (Lemma 1.1) pud esistere solo una misura di
probabilita su tutto B(C(Ol)) con tali caratteristiche. Rimane pero aperto il problema dell’esistenza.

30#*Per la definizione generale di processo ad incrementi indipendenti, si veda la Sezione 4.6
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4.6 Processi ad incrementi indipendenti ed omogenei

Il procedimento usato per ottenere le distribuzioni finito dimensionali del processo di Wiener, si puo estendere ad una
classe piu generale:

Definizione 4.9 (Processi ad incrementi indipendenti ed omogenei). Un processo (X)i>o si dice ad incrementi
indipendenti ed omogenei se

(0) Xo = O,’
(1) per0=ty <ty <---t, gli incrementi AX;, = Xy, — Xy, , sono variabili aleatorie indipendenti;

(2) gli incrementi AX;, = X;, — Xi,_, sono variabili aleatorie la cui distribuzione dipende solo dall’ampiezza
dell’intervallo (t; —ti—1);

Per fissare le idee e capire meglio la condizione (2), si consideri la famiglia (F,,),>0 di funzioni di distribuzione
dipendente da un parametro, per cui X1, — X; ~ Fy,, qualunque siano ¢ ed w in [0, 00).
La famiglia (F),),>0 non puo essere presa a piacere, ma deve soddisfare la seguente condizione necessaria3!:

F,+«F,=F,.,, perogniu,v>0, (4.15)
dove * corrisponde alla convoluzione.

Infatti cio corrisponde alla condizione che
Xu:Xu*XONFu; Xu—&-v*XuNFva Xu+v~ u+vs
e d’altra parte
Xu+v = (Xu—H) - Xu) + (Xu - XO) ~ Fv * Fu

In realtda questa condizione risulta anche sufficiente, come si puo verificare facilmente. Infatti le funzioni
Fy ... ¢, (1, -+ k) di distribuzione finito dimensionale risultano definite®?, per 0 < t; < --- < ti, come, la funzione
di distribuzione ottenuta da quella degli incrementi, cioe

P (Xt1 —Xo <21, Xy, — Xy <29y Xy, — Xy, < Zk) = Fy, (21)Fry—t,(22) - Fyp—ty, (21),

attraverso la trasformazione®® x; = 2y, 29 = 21 + 22, , 2 = 2 + --- + 2. La condizione (4.15) implica

immediatamente che la condizione di consistenza di Kolmogorov (C2') sia soddisfatta.
Per rendere piu concreta la verifica, si consideri, ad esempio, il caso con densita, ovvero il caso in cui

Fu(z) = /x qu(y)dy.

— 00

Procedendo come per il processo di Wiener, si ottiene che, per 0 < t; < --- <t

Xy Tk
Ftl,m,tk(l'ly'" azk):/ / Qtl(yl)"‘th—tkA(yk*yk—l)dyl"'dyk-
—0o0 — 00

3noltre & necessario che Fo(z) =0 per z < 0 ed Fo(z) =1 per z > 0, ovvero che I'incremento X; — X; sia concentrato nello 0.

32Nel caso 0 =tg < t1 < --- < lj, si ottiene immediatamente che
Fto,t1,~-~,tk($0,$1,"' ,[L'k)zo, per 1170<0,
Fio b1, by, (o, w1, -+, xk) = Fiq oo gy, (21, -+, Tk, per zg > 0.

33Si tratta solo di notare che se Z; := Xy, — Xy, allora (X¢;, X¢y, -+, Xtp) = (21,21 + Zo,-+ , Z1 + -+ + Zy)
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Per controllare la condizione di consistenza (C2'), si prendano k > 1 e t; < to < -+ < t < tgy1, allora la 4.3) &
verificata:

hm Ftl teotead 1"17 sy Ly T )

=Ili_{go/ / / @t (Y1) Gt~ Wk = Yk=1) st (Y — Yy - - - dye dy

Xy x
hm/ ar, (Y1) dyn -+ / Gty —tr— (Uk yk—l)dyk/ S Qg —te (Y — Yk) dy

o0
1 Tk T—Yk
= lim Qtl(yl)dyl"'/ Gyt (Uk _yk—l)dyk/ Gt (Y)Y
z—0o0 J_ oo oo

T Tk
:/ Qtl(yl)dyl"'/ Gtp—tr Uk — Yo—1) dyx, = Fyy o 4 (X1, -+, Tx),

— 00 — 00

e la (4.4) anche:

lim F}, ..

xr—00

Tit1 Tk+1
= lim/ / / / / Qe (Y1) Gty (Yio1 — Yio2)
Tr—00

Qti—ti (Vi = Yim1)Qts g1 —t; Yit1 = Yi) Qg —tx (Yht1 — Yi)AY1 -+ - dyio1 dyi dyig1 -+ - dyr11

sti—1ytistitas bkl ZE17"' Li—1, Ly Ti41y" " JCk:—i—l)

1 Ti—1
= lim qe, (Y1) dyr - - / Gt 1—t; o (Yic1 — Yi—2) dYi—1

Tr—00
— 00 — 00

Ti41 xr
/ </ Qti—tis (Yi = Yi1) @iy —t, Yit1 yz)dyz> dyit1--
— 00 — 00

Th41
: / Qtyy1—ty (yk+1 - yk) dyk+1

— 00

T Ti—1
=/ qtl(y1)dy1---/ Gt 1—tis(Yio1 — Yi—2) dYi—1

—00 —0Q0

i1 Tk+1
/ Qtigr—t: (Yir1 — Vi) dYigr - / Qtrosr—tr, (Y1 — Yr) dYrs1

(oo} oo

=Fy bt tes (T L1, g1, o0, Tpg1),  peri=1,--- k.

Nella penultima uguaglianza si ¢ tenuto conto del fatto che la condizione Fy xF,, = Fy 4, implica che, posto y = y; —y; -1,
in modo che y;+1 — ¥; = (Yix1 — Yi—1) — ¥, i abbia

x

IIHI;O Qti—tiy (Yi — Yiz1) qt;q1—t; (Vi1 — vi) dy;
—o00
T—Yi—1
= lim Gti—tis (W) Qtisr—t, Wiyr —vi — y) dy
Tr— 00

—0o0
oo
= / qt,—t;_ (y>qti+17ti (yiJrl —Yi — y) dy
— 00
=ty —t; ¥ Gt (Yiv1 —Yio1) = qti+17ti—1(yi+1 — Yi-1)-
Nel caso in cui F, sia discreta il discorso si ripete identico, mettendo le densita discrete al posto delle densita di
probabilita e le somme al posto degli integrali.

Come esempi di famiglie ad un parametro di funzioni di distribuzione, oltre al caso della famiglia gaussiana
F, ~ N(0,u), che da luogo al processo di Wiener standard, si possono considerare
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1 il processo di Wiener con drift (o deriva) u e coefficiente di diffusione o2, ovvero

F, ~ N(uu,o?u);

2 il processo di Cauchy, ovvero il caso in cui

u 1
F, ~ Cauchy(u), ovvero q,(x) = P B
3 il processo di Poisson di parametro )\, ovvero il caso in cui

k
F,, ~ Poisson(Au), ovvero p, (k) = Fy(k) — Fy(k—1) = ()\IZ) exp(—Au), keN;

4 i processi di Poisson composti, ovvero i processi (X¢);>o ottenuti per mezzo di un processo di Poisson (INV;)¢>o
ed una successione di variabili aleatorie indipendenti ed identicamente distribuite {£, }nen, (tutte indipendenti
dal processo di Poisson) tramite la seguente regola

n
Xy=0,5e N, =0; X, =) &, se Ny =n.
k=1

Terminiamo questa sezione ricordando anche la definizione di processi ad incrementi indipendenti rispetto ad una
filtrazione (]:t)t20~

Definizione 4.10 (Processi ad incrementi indipendenti ed omogenei rispetto ad una filtrazione). Un processo (X;)¢>o
si dice ad incrementi indipendenti ed omogenei rispetto alla filtrazione (F;);>0, con (F;)i>0 2 FfX =
o{Xu; u €10,t]} se

(0) XO = 0,’
(1) per s,t >0 gli incrementi X¢ys — Xy sono variabili aleatorie indipendenti da Fi;
(2) gli incrementi X5 — X; sono variabili aleatorie la cui distribuzione dipende solo da s.

Si vede facilmente che questa definizione implica laltra considerando che X; — X, , ¢ indipendente da
Fi,_, 2 0{Xy, — Xt,_,; ¢ = 1,--- ,n— 1}. Si puod anche vedere che la prima definizione implica la seconda con
Fi=FX =o{Xy; ue [0,8]} = o{X, — Xy; u,v € [0,t]}.

4.7 Esempi di martingale a tempo continuo

In modo molto simile a quanto fatto a tempo discreto per le somme di v.a. indipendenti, si pud mostrare3* che se X,
¢ un processo ad incrementi indipendenti e omogenei, rispetto ad una filtrazione (F;)i>0 , con Xy = 0, e con media
nulla allora X; ¢ una martingala, purché sia integrabile.

Inoltre ¢ facile mostrare che se X; ¢ un processo ad incrementi indipendenti (e omogenei), integrabile e con Xy = 0,
allora E[X;] = ut per t nei razionali:

n

E[X1] =) E[Xk/m — Xp-1)/n] = nE[X1/n]
k=1

da cui E[X /] = %L]E[Xl] e analogamente E[X,,, ,,] = >7" | B[ X}/, — X(p_1)/n) = ZE[X1].
Per ottenere che cio valga anche per ogni ¢ reale, si deve notare che comunque E[X; ] = E[X;] + E[X] e aggiungere

34La condizione di misurabilitd dipende dal fatto che F; D ]:ti. La condizione di integrabilita & verificata per ipotesi. Infine
E[Xt4s — Xt|Ft] = E[X44s — Xt] = E[Xyys] —E[X¢] =0—-0=0,

dove nella prima uguaglianza si usa 'indipendenza di X;4+s — Xt da F¢, e nell’ultima si usa il fatto che la media di X, ¢ nulla. Si noti che
I’omogeneita degli incrementi qui non € necessaria.
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una piccola ulteriore ipotesi di regolarita: la E[X;] & una funzione continua in ¢ (o continua a destra). Con questa

ipotesi si ottiene immediatamente la tesi per continuita.

Il processo X; — E[X;] = X; — ut & allora un processo ad incrementi indipendenti (ed omogenei), a media nulla e
quindi € una martingala.

Se ancora X; ammette momento secondo finito, allora, con una dimostrazione simile® si ha che Var(X;) = o?t,
purché si possa affermare a priori che Var(X;) € una funzione continua. Di nuovo similmente al caso a tempo discreto,
accade che (X; — E[X;])? — Var(X;) = (X; — ut)? — 0%t & una martingala (a media nulla) .

Infine & possibile mostrare3® che, sotto opportune ipotesi di regolaritd (continuitd in probabilitd), se
Elexp{0(X: — pt)}] < 400, allora

Elexp{0(X; — ut)}] = exp{K(6)t}

e che quindi
Zy = exp{0(X; — pt) — K(0)t} (4.16)

¢ una martingala®” a media 1.
Tutte le proprieta precedenti valgono anche per i processi ¥; = Yy + X;, con dato iniziale Y, indipendente da {X;}
(tranne per i valori medi). Bisogna perd che Y, sia Fo-misurabile®®, e soddisfi alcuni requisiti di integrabilita. Ad

35Si tratta di osservare che la varianza della somma degli incrementi & la somma delle varianze degli incrementi e quindi si procede come
nel caso del valore atteso, sostituendo Var a E.

361n questo caso, posto X, = X; — ut si sfrutta il fatto che
n
exp{0X|} = H exp{0 (X,'c/n — ng*U/n)}’
k=1
da cui, passando al valore atteso, per I'indipendenza degli incrementi e per 'omogeneita
n
n
Elexp{0X1}] = [ Elexp{0 (X,;/n - ng,_l)/n) H= (E[exp{e (X;/n - X[’)) }]) .
k=1
Posto exp{K(0)} := Elexp{0X]}] si ottiene dunque che

Elexp{0 (Xi/n = X(_1y/n )} = Elexp{0 (X] ,,) }] = exp{K(6)(1/n)},

da cui ancora la tesi per ogni ¢ razionale.
**Dalla dimostrazione & chiaro che non ¢ necessario considerare il processo X; — ut, lo stesso vale con X;: 'unico cambiamento & nel
significato di K(0), che diventa il logaritmo del valore atteso di exp{6X1}, ossia exp{K(0)} := E[exp{6X1}].

37Di nuovo misurabilita e integrabilitd sono banali. Osservando che
Ziys = exp{0(Xeqs — p(t +5)) — K(O)(t +s)}
— exp{8(X1 — pit) — K(6)t) expl0(Xeys — Xy — pus) — K(6)s}
= Ziexp{0(Xi4+s — Xt — pns) — K(0)s}
si ottiene subito
]E[Zt+s — Zt‘]:t} = E [Zt (exp{G(Xt+s — Xt — ;LS) — K(Q)S} — 1) |ft]
(per la misurabilita di Zy)
= ZiE [(exp{0(Xess — X — pis) — K(0)s} — 1)|F]
(per I'indipendenza degli incrementi da Fy)
= ZiE [(exp{0(Xi4s — Xt — ps) — K(0)s} —1)]
(per 'omogeneitadegli incrementi)
= ZE [(exp{0(Xs —us) — K(0)s} — 1) =Z; (1 —1) =0.

38 Tn realta la richiesta che Yy sia Fp-misurabile non & strettamente necessaria, se vale la condizione di indipendenza di tra il processo
(X¢) e la variabile aleatoria Yp: nel caso in cui F; = ]-—iX si potrebbe, in alternativa, cambiare la filtrazione e prendere la filtrazione definita
da F; V o{Yo}. In questo caso infatti il processo Yy + X; viene automaticamente adattato alla nuova filtrazione. Inoltre {X;} & ancora
una martingala rispetto alla nuova filtrazione, come si puo vedere facilmente usando la proprieta dei condizionamenti ridondanti: infatti la
o-algebra H = o{Yp} ¢ indipendente da X = X4, e da G = Fy.

IE[X|Q \Y% H] = E[X\Q] < ]E[Xt+s|-7_—t \ O’{Yo}] = E[Xt+3|.7:t] = Xt;
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esempio

7y = Elexp{0(Y; — put) — K(O)t}] (4.17)
¢ ancora una martingala a media costante uguale a E[Zy] = E[exp{#Y;}], purché ovviamente il valore medio di exp{#Y,}
sia finito.

Esempio 4.7 (Decomposizione di Doob e martingala esponenziale per il processo di Wiener). Come applicazione si
consideri che il processo di Wiener standard o moto browniano Wy ¢é una martingala, anche My = W2 —t e infine,
per ogni 0 reale

1
70 = exp{OW,; — 59275} (4.18)
¢ una martingala®® a media 1, che viene detta martingala esponenziale.

Si noti che W2 & una submartingala (in quanto quadrato di una martingala) e che si puo decomporre nella somma
di una martingala (la martingala my) e di un processo crescente (il processo deterministico t), cio¢ W2 = my +t. Si
tratta di un caso particolare della decomposizione di Doob a tempo continuo. Abbiamo quindi che il processo di Wiener
W, & una martingala a media nulla e con W2 —t ancora una martingala a media nulla. Questo fatto non caratterizza
il processo di Wiener come mostra il sequente esempio. Tuttavia, se si aggiunge che si tratta di una martingala a
traiettorie continue, allora le precedenti proprieta caratterizzano il processo di Wiener. Tale caratterizzazione é nota
come caratterizzazione di Levy del processo di Wiener.

Esempio 4.8 (Decomposizione di Doob e martingala esponenziale per il processo di Poisson). Anche il processo di
Poisson Ny di parametro A\, essendo un processo crescente ¢ una submartingala, e si puo decomporre nella somma di

una martingala My := Ny — At e di un processo crescente Ay = At (che & poi il valore atteso di Ny). Si tratta anche
qut di un caso particolare della decomposizione di Doob a tempo continuo.

Applicando il risultato generale relativo ai processi a incrementi indipendenti, si ottiene che, poiché la varianza di
N & At, anche il processo (Ny — \t)2 — X\t = M2 — X\t ¢ una martingala.
Va osservato che, nel caso X = 1, il processo M; := Ny —t & una martingala a media nulla e che M? —t ¢ anche
una martingala a media nulla.
Infine, essendo
e’} )\k -
Eexp{0N}] = > e’* e A= exp{-\e’ — 1)}
k=0
si ottiene che K(0) = log (E[exp{6(Ny — A}]) = =X (e’ — 6 — 1). Di conseguenza la martingala (4.16) &
29 = exp{O(N, — Mt) + (¢’ — 0 — 1) At}
Si osservi che in generale data una v.a. Z non negativa e a media 1 in uno spazio ({2, F,P),
Q(0) :=FEF[lc2], CeF, (4.19)

definisce una nuova misura di probabilita.?® Q su (Q, F).

lo stesso discorso vale nel caso in cui si assuma Yp indipendente da F; D FtX per ogni ¢t (e quindi anche dal processo {X4}.

39Basta ricordare che K () & definito dal fatto che exp{K (0)} = E[exp{0(X1 —u1)}]. In questo caso quindi exp{ K ()} = Elexp{dW1}] =
exp{%GQ}, da cui K(0) = %92.

40 ovvio che Q(C) > 0, essendo Z non negativa, e che Q() = 1, in quanto Q(Q) = EF[IqZ] = EF[Z] = 1. La o-additivita segue dalle
proprieta di o-additivita di P e dal fatto che

]I{U”A“} = Z Ia,,, se gli insiemi A,, sono disgiunti a due a due.
n
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Esercizio 4.1 (Un caso particolare del Teorema di Girsanov). Posto
1
Z = Z%( = exp{OWr — 5927“})

dove Zf ¢ la martingala esponenziale (4.18) relativa al processo di Wiener, e F = Fr nell’espressione precedente
(4.19), si trovi

1) la derivata di Radon-Nikodym

dQ

hy = —
T AP,

ovvero*! quella variabile aleatoria hy(w), Fy-misurabile, tale che
Q(A) = / hi(w)P(dw), per ogni A € Fy;
A
suggerimento: si veda I’Esempio 3.7, riguardante le martingale e le derivate di Radon-Nikodym.
soluzione: % 5= VAL
2) la legge di W, rispetto a Q,
suggerimento: basta capire che EQ[g(W,)] si calcola equivalentemente come
1
E2g(Wy) = B [g(W;) Z{) = B [g(W:) exp{0W; — 501}
1 1 1
= / g(w) exp{w — =6%*t} exp{— —w? }dw = / g(w) exp{—— (w?* — 2wht + 6%t*) }dw
R 2 2t R 2t
1
= / g(w) exp{——(w — 0t)*}dw
R 2t
soluzione: la legge di Wy ¢ N(0t,1)
3) le distribuzioni finito dimensionali di (Wi, t > 0) rispetto a Q.

suggerimento: si tratta di capire che E@[gy(Wy,)goa(Wy, — Wi,) -+ - gn(Ws, — Wi, _1)] si calcola come

EP[gl(th)QZ(th —Wi) - gn(We, =Wy, 1) Z 0}

=E (g1 (Wh,)ga(Wey = Wi,) -+ gn(We, — Wi, 1 H

= k—1

= 1
=E (g1 (W) g2(Wi, = Wi,) - gn (Wi, = Wi, H exp{0(Wy, — Wy,_,) — 592(% —te-1)}]

%9 (tk — te—1)}]

=

=E° (][ s (We, — We_)) exp{0(W,, — Wy, _,) —

=~
Il
_

. 1
= H gk Wtk Wi, 1)6Xp{9(Wtk Wi, 1) - 562@/6 - tkfl)}]

(w; —wi—1 — O(t; — t;-1))?
2(ti — ti—l)

=T

/Rg(wz‘ —w;—1) exp{— Fw;.

=1

dove per convenzione si € posto tg =0 e wy = 0.

soluzione: il processo {W;} diviene sotto Q un processo di Wiener con drift 0 e coefficiente di diffusione 1.

41Sj ricordi la nota 2.3.



MPEDP-dott-5-giugno-2009 101

4.8 Processi di Markov regolari

I processi di Markov regolari sono processi costruiti attraverso una famsiglia di probabilita di transizione regolari
P(s,t,x, A), e attraverso una misura di probabilita ug, detta (misura delle) probabilita iniziali.

Definizione 4.11 (Probabilita di transizione regolari). Una famiglia P(s,t,x, A)
P:(RT xRT); xR x B(R) — [0,1], (s, t,z,A) — P(s,t,z,A),

dove

(RT xRT); ={(s,t) e RT x RT, tali che s <t},

che soddisfa le sequenti proprieta:

(i) per ogni0 < s <t edxz € R,
P(s,t,z,-): B(R) — [0,1], A — P(s,t,x, A)

e una misura di probabilita,

(ii) per ogni 0 < s <t ed A € B(R),
P(s,t,-,A):R—[0,1],z — P(s,t,z, A)

e una funzione misurabile,

(iii) la famiglia P(-,-,-,-) soddisfa I’equazione di Chapman-Kolmogorov, cioé per ogni 0 < r < s < t, per ogni
x €R e per ogni A € B(R) vale

Pl t,2, A) = / P(r,s,2,dy)P(s, t,y, ),
R

viene detta famiglia di probabilita di transizione regolari.
Si noti che quindi necessariamente P(t,t,x, A) = 0,(A), cioé vale 1 se x € A e vale 0 altrimenti e che le proprietd (i)
e (i1) permettono di dare senso all’integrale in (iii).

Osservazione 4.3. E’ inleressante notare che lequazione di Chapman-Kolmogorov, nel caso in cui P(s,t,z,-)
ammette densita, ovvero

P(s,t,2, A) = / p(s,t,7,y) dy,
A

/ p(r 2, 2) dz = / p(r s, 2,) dy / p(s, by, 2) dz = / < / p(r, 5,2, 9)p(5, b, 2) dy) dz,
A R A A R

p(ryta,2) = / p(r, 5,2, 9)p(5, 1,9, 2) dy.
R

......

diviene

ovvero

distribuzione finito dimensionale nel seguente modo: si definiscano, per 0 < t1 <o <tg,eper (20,21, ,2k) € RkH,
Foty (20,21, 2 / / / po(dzo) P(0,t1, 0, dy1) P(t1,t2, y1,dyz) - -
P(tp—2,tr—1,Yx—2, dyr—1) P(ts—1, tr, Y1, dys),
ed
Fy (21,000 21) 1= hm Foty, o e (221, 21)s
Se invece non vale 0 < t; < --- < t, si definiscono attraverso un’opportuna permutazione 7 per la quale

0<tr, <---<t,, edin modo che valga la condizione di consistenza (C1).



102 MPEDP-dott-5-giugno-2009

La proprieta (iii), ovvero ’equazione di Chapman-Kolmogorov, permette di verificare immediatamente la condizione
di consistenza (C2')*2. La famiglia di distribuzioni finito-dimensionali cosi ottenute soddisfa quindi le proprieta di
consistenza del teorema di Kolmogorov, e pertanto esiste un processo con queste distribuzioni finito-dimensionali. Un
processo le cui distribuzioni finito-dimensionali si possono ottenere attraverso una famiglia di probabilita di transizione
regolare e una probabilitd iniziale come sopra, viene detto processo di Markov (o processo markoviano)
regolare.

Esempio 4.9. Il processo di Wiener ed il processo di Poisson sono processi markoviani regolari in questo semso con
Lo :5{0} per entrambi i processi e

1 (y — )
P(s,t,z,dy) = ———exp{————}d
( v) 2m(t — s) xp{ 2(t — s) by
per il processo di Wiener, mentre
P(s,t,n,{m}) = Q=)™ exp{—-A(t—9)}, 0<m<n

(n —m)!
per il processo di Poisson.

Esempio 4.10 (Processi di Markov regolari omogenei e processi a incrementi indipendenti e omogenei). In entrambi
i casi dell’esempio precedente P(s,t,x,A) dipende solo dalla differenza t — s. Pit in generale ogni wolta che

42Nel caso con densita la verifica & simile a quella del caso dei processi ad incrementi indipendenti ed omogenei: si prendano k > 1 e
0<ti <ty <--+,<tp <tgyr, allora

S Fo gyttt g (TO, 1y i1, T T 1, Tt 1)

) it1 Tpt1
=11me/ / / / / / ro(dyo)p(0,t1,y0,y1) - p(ti—2,ti—1,Yi—2,Yi—1)

P(ti—1,tis Yi—1,Yi)P(tis tit1, Yis Yit1) - D(tks thot 15 Ys Y1) Y1 - - dyi—1 dyi dyig1 - - dypy1

0 Tl Ti—1
lim #O(dyo)/ P(O,thyo,yl)dyl'“/ p(tiz2,tim1,Yi—2,Yi—1) dyi—1

T ) oo —oo —oo

Ti41 x Tl41
/ (/ p(ti—1,tz‘7yi—l,yi)P(ti,tHhyi,y¢+1)dyz‘) dyiy1 - / Pty kg 1s Yhs Y1) AYt1 =

—o0 —oo —o0

z0 T Ti—1
:/ ,uo(dyo)/ p(O,t17y07y1)dy1~--/ p(ti—2,ti—1,Yi—2,¥%i—1)dyi—1
— 00 — 00

—0o0

Tit1 00 Th41
/ (/ p(ti—lvtivyi—layi)p(ti7ti+1:yivyi+l)dyz') dyiy1- / Pk, bt 1s Y Yr+1) AYrt1

o] —o0 —oo

z0 x1 Ti—1
=/ ,uo(dyo)/ p(07t1,y07y1)dy1~~/ p(ti—2,tio1,Yi—2,¥i—1)dyi—1

—o0 —oo —oo
it+1 Tl
/ p(ti—17ti+1,y¢—1,yz‘+1)dyi+1"'/ Pty thy 15 Yhs Y1) AYkt1
—o0 —o0
= B0ty ity tig1se stegr (B0, T, T 1, Tk 1,0+, Tht1), Peri=1,--- k.

Nella penultima uguaglianza si € tenuto conto dell’equazione di Chapman-Kolmogorov. Il caso ¢ = 0 & verificato per definizione. Infine

zlem Foty oty ity (0,21, g, @)
= ylggo/ / / / 10(dyo)p(0,t1,y0,y1) -+ P(bk—1s tks Y—1, Yk)P(tks Lt 1, Yk» ¥) dyo dyn - - - dys dy
xT
= lim Mo(dyo)/ p(0,t1,y0,y1) dy1 - - / ptr— 1,tk,yk—1,yk)dyk/ Ptk tht1, Uk, Y) dy
—o0 —o0 - —o0

0 Ty oo
=/ 1o dyo)/ p(0, thyo,yl)dyl---/ p(tkflvtkvykfhyk)dyk/ (e, teg1, Yks ¥) dy

—oo — o0

x0 Tk
:/ Mo(dyo)/ p(0,t1,y0,%1) dy1 - / P(th—1,ths Yk—1,Uk) dyr = Fo ey, 1y, (x0, 21, ,Tk),
— 00 — o0 — 00
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P(s,t,z,A) = P(s+h,t+h,x,A) = P(0,t—s,x, A) per ogni s,t,h,z, A, si parla di processo di Markov omogeneo
(nel tempo). Inoltre se per ogni s,t,h,x,z,y,

P(Svtaxv (7007 Z]) = P(S + hvt + h,l’ + Y, (700, z+ y])v (420)

allora in realta si tratta di esempi di processi a incrementi indipendenti ed omogenei (nello spazio) (con
Xo =0, se po € la misura concentrata in 0). Nel caso generale la famiglia delle distribuzioni finito-dimensionali cost
ottenuta coincide con la famiglia delle distribuzioni finito-dimensionali di un processo (X})i>0, con

th =Y + X,

dove (X¢)i>0 € un processo ad incrementi indipendenti ed omogenei con Xo = 0, ed Yy é una variabile aleatoria con
funzione di distribuzione Fy(y) = po((—00,y]), indipendente dal processo (Xy)i>o-
Per verificare le precedenti affermazioni si osservi che, prendendo h = —s ed y = —x nella formula (4.20) si ottiene

P(Sat7x7 (7005 Z]) = P(Oat -5, Oa (7007 z = ‘T])a
allora basta porre
F,(z) = P(0,u,0, (—o0, 2]).

Sempre nel caso con densita, ovvero nel caso in cui Fy,(z) = f_zoo qu(y)dy, Uequazione di Chapman-Kolmogorov diviene

Qtfr(z - LL’) = /}Rq%r(l} - :L‘)qtfs(z - y) dy

ovvero, ponendo s —r=u,t—s=v,(=z—x edn=y —x,

QU+U(C) = / Qu (U)%(C - 77) d"% ovvero  Qu+v = qu * Qu,
R

che ¢ esattamente la condizione di compatibilita gia incontrata per i processi ad incrementi indipendenti ed omogenei,
e cio dimostra che la famiglia markoviana di distribuzioni finito-dimensionali definita con po = 00y, e quella definita
per i processi (Xi)i>0 ad incrementi indipendenti ed omogenei (si vedano le definizioni 4.9 e 4.10), sono le stesse,
ovvero che (Xi)i>0 € un processo di quest ultimo tipo.

Infine per mostrare che le distribuzioni finito-dimensionali del processo® (X0 = (Yo + Xi)i>0, con Yy
indipendente da (X;)i>0,50n0 quelle della famiglia markoviana, osserviamo che, nel caso in cui po(dy) = po(y)dy,
st ottiene

P(Xy < 20, X{, < 21,---, X[, < z)
Yo < 20, Yo+ X¢, <z, , Yo+ Xi,, < 2p)

IP(
20
_ / P(Y € deo)B(Yo + Xi, < 21, -+, Yo+ Xup < 20|Yo = o)

P(Yy € dao)P(Xy, < 21 — o, , Xy, < 21 — 20|Yo = 20)
(per Uindipendenza di (X;)¢>0 ed Yo)

P(Yy € dxo)P(Xy, < 21 — @0, , Xy, < 21 — T0)

20

zZ1—Xo Zk—To
pYO(Jfo)diﬂo/ / pxtl,n-,xtk(y'p Ly dyy - dyg,

—0Q0 —00 —00

(posto y; = y. + )

20 zZ1 Zk
= / pyo(xo)dfﬂo/ / DXy Xe, (Y1 — T0s Yk — To) dyr -+, dyk
— 00 — 00

-0
Z0 zZ1 2k
= / / x / Po(x0) dxo qr, (Y1 — To) Y1 Gro—t, (Y2 — Y1) dy - - -

Qs (Uk—1 = Yk—2) AYk—1 Qtp—t (Yk — Yk—1) AYks

= FO,tl,"' k72 (ZO, 21,0 ’Zk)-

438i veda la nota 38, dove il processo Yy + Xt ¢ denotato come Y;.
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4.8.1 Processo di Orstein-Ulhenbeck

Si consideri la famiglia delle probabilita di transizione con densita, definita da

1 1 _ o= A(t—s)..)2
P(Svtax7dy) = exp{_,%}dy
o2 Lme= A=) 2 U2_CT

2

Si puo dimostrare che P(s,t,x,dy) definisce una famiglia di probabilita di transizione regolare (gaussiana). Inoltre si
potrebbe dimostrare che, se Y, € una variabile aleatoria con distribuzione pg, indipendente da un processo di Wiener
standard (W});>0, allora la famiglia di distribuzioni finito dimensionali ottenute tramite P(s,t, z, dy) e la distribuzione
iniziale g, ha le stesse distribuzioni finito dimensionali del processo

t
X, =e MYy + oW, — / oxe MW ds.
0

Si noti che I'integrale ha senso purché si prenda la versione a traiettorie continue del processo di Wiener standard*4.
E inoltre interessante notare che, se Yy = =z, cioe se Yy € una variabile aleatoria degenere, allora X; :=

_ t A (f— N . . _ . . .
e My + oW, — fo ode M=) ds & un processo gaussiano?®, di valore atteso m(t) = e~z e funzione di covarianza

t 5
K(s,t)=E KUWt — / a)\e_’\(t_“)Wudu> <aWs — / aAe—Ms—“)Wuduﬂ .
0 0

Con un po’ di calcoli*6 si pud controllare che

K t :f —Alt—s| _ —=A(t+s)
(5.1) = T (e el X+,

44Vale la pena ricordare che di solito questo processo viene introdotto dopo aver parlato dell’integrale stocastico rispetto al processo di
Wiener. Riscrivendo

t t
oWy —/ oxe MW ds = ge M (e)‘tWt —/ )\e)‘Sngs> ,
0 0

e interpretando la formula tra parentesi come un’integrazione per parti

t t
e”Wﬁ/ Wede® =:/ e dWs,
0 0

t
Xy = e M (Yo +0/ e’\deS> ,
0

dXi = —AX¢dt + odWy.
Per poter dare un senso piut preciso a questa espressione, tuttavia andrebbe prima visto il significato dell’integrale stocastico.
In effetti la prima definizione di integrale stocastico data da Wiener ¢ stata la seguente: per ogni funzione deterministica h(t) € C1,
ovvero con derivata prima continua, Wiener definiva

si puo riscrivere

o in forma differenziale (stocastica)

B B
/ h(s)dWs = Wﬁh(ﬁ)—Wah(a)—/ Wak! (s)ds.

[e3 «@
Questa variabile aleatoria risulta gaussiana (vedere la nota successiva) di valore medio nullo e di varianza ff h2(s)ds. Se h(t) ¢ C', ma &
misurabile e con ff h2(s)ds finito, allora Wiener definiva

/ﬁ h(s)dW, i= lim /ﬁ hon (5)dW,

—
o n—oo [,

dove il limite & inteso in media quadratica, e dove {hy }» € una successione di funzioni C' con la proprietd che
p 2
/ (hn(s) — h(s))*ds — 0.
«@

4511 fatto che sia gaussiano dipende dal fatto che 'integrale f(f e’A(t’S)WSds —e Mt fg eMWads si puo ottenere come limite delle somme
di Riemann

n
e MDY M RW, (sk — sk-1),
k=1
che sono variabili aleatorie gaussiane, e tenendo conto del fatto che il limite (in distribuzione) di variabili aleatorie gaussiane ¢ ancora una
variabile aleatoria gaussiana, purché valore atteso e varianza convergano.
46Questo conto risulta pitt agevole dopo aver introdotto 'integrale stocastico di Itd (vedere la Sezione 6)**.
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ed in particolare quindi
2

Var(X;) = K(t,t) = ;(1 e
Nel caso in cui A > 0, quando ¢ va all’infinito, allora chiaramente E[X,;] = m(t) = e 2}z converge a zero e la

varianza Var(X;) = K(t,t) converge a gf\ Di conseguenza la legge unidimensionale del processo (X;);>o converge in

distribuzione ad una legge gaussiana N (0, ‘2’/\)

Questa legge gode di una interessante proprieta: se la legge iniziale py & appunto una legge gaussiana N (0, %\)
cioe po(dz) = ——=— ex p{ 2 } =4/ Wg exp{—= 222}, allora la legge di X; ¢ ancora una legge gaussiana N (0, "—f\)

\/2#2—

P(X; € A) = /uo(dx)/ p(0,t, z,y)dy

1 — At
/\/ 5 exp{—— 2}dﬂf/ —wexp{—i%}dy
o2 l=e 22 o) 2

e—)\tx)
(/ \ @e p{_i \/ To2(1 — e—2M) 02(1— e 2M) Ydo | dy
=/ \/7eXp _2 2} dy,.
AV mo? o2
per ogni A boreliano

Questo esempio porta a dare la definizione di distribuzione stazionaria.

ovvero:

47

Definizione 4.12 (Distribuzione stazionaria). Sia p una distribuzione tale che

[ ntao)Ps. b, ) = ()

R

allora p viene detta distribuzione stazionaria o invariante del processo di Markov regolare determinato dalle
probabilita di transizione P(s,t,x, A).

Si puo dimostrare che se iy = p € una distribuzione stazionaria, allora le distribuzioni finito-dimensionali godono
della proprieta di stazionarieta

Definizione 4.13 (Processi stazionari). Se per ogni h > 0, k, (t1,--- ,tx) e (21, -+ ,2k) la famiglia di distribuzioni
finito-dimensionali Fy, ... 4, (21, , z) gode della proprietd che
Ftl,-“ RN (ZO7 21y 7Zk) = Ftl-‘rh,"' ,tk-‘rh(ZOa 21y 7Z]€)

allora Fy4, ... 1, € detta una famiglia di distribuzions finito-dimensionali stazionarie, e il processo con tale famiglia di
distribuzions finito-dimensionali e detto un processo stazionario.

471 ultima uguaglianza deriva dal fatto che, la densita di X; & data dall’espressione tra parentesi, ovvero da

—Mx)Q )\1.2(1 _e—2)\t)

(y
\/;/ \/m =Pl ( —e~ 2”) - 02(1 — e—27t) ) Y
2 B )
\/;/ wo2(1 — e 2X) exp{— ~o2n) ((y —_e Atx)2 + x2(1 —e 2At))}da;
\/» )\ )\(y — 2ye* $+ei2>‘t$2 +.Z’2 _m2e—2)\t) p
mo? / mo2(1 — e 2At) 02(1 — e—2M) Yz

)\ Mz2 —2 — At 2
=1 == exp{— (@ o2 Tve 2A+ ) }dax
e 7r02(1 —2)\t) (1 —e—22t)
VA A _ 9pye—Xt 25—2)t —2At 2
-/ 25 / exp( M 2y M T | N )
mo? 7o2(1 — e 2XT) 02(1 — e—2M) 02(1 — e—2Xt)

AR 2
/X 5 VAN )\(:c —ye )‘t) /BDY A,
~ Vo2 exp{fpy }/R{ mo2(1 — e~ 2AT) exp{= 02(1 —e=2Mt) bde = o2 exp{fpy >
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4.8.2 Moto browniano geometrico e modello di Black-Scholes

Il prossimo esempio & di fondamentale importanza nell’ambito dei modelli finanziari. Il modello proposto da Black
e Scholes & un modello a tempo continuo con una azione rischiosa (una azione di prezzo S; all’istante t) e una azione
non rischiosa (di prezzo B; all’istante t). Si suppone che Pevoluzione di B; sia descritta dall’equazione differenziale
seguente

dBt = T’Btdt,

dove r & una costante positiva. Questo significa che il tasso di interesse ¢ costante e uguale a r. Se By = 1, allora
ovviamente B; = €™, per t > 0.
Si suppone che il prezzo dell’azione sia descritto?® dal processo

o2
Sy = Sp exp {ut — 2t+aWt}.

dove p e o sono due costanti e (Wy); & un moto browniano standard, ed Sy € una variabile aleatoria indipendente da
(W)

Tale processo ¢ detto moto browniano geometrico.*’

Il modello ¢ studiato sull’intervallo [0,T], dove T & la data di scadenza dell’opzione da studiare. In particolare,
risulta che la legge di S; € una legge log-normale, vale a dire che il suo logaritmo segue una legge normale.
1l processo (S¢); € una trasformazione biunivoca di un processo di Markov, infatti

2
o
Y: = log(S;) = log(So) + oWy + (n — —=)t

2
€ un processo ad incrementi indipendenti ed omogenei, con
Yo = log(So),
e con
o2
Xt = O'Wt + (M - ?)t
un processo di Wiener, non standard, con coefficiente di drift @/ = p — ”—22 e coefficiente di diffusione ¢2. Tenendo

conto di questo fatto si pud affermare immediatamente che il processo (S;); verifica le seguenti proprieta:
- continuita delle traiettorie;
- seu <t, S;/S, ¢ indipendente da F> = o(S,,v < u);
- se u <t,lalegge di (S; —Sy)/S, ¢ identica a quella di (Si—, — So)/So.

La prima proprieta & banale. Per verificare le altre due proprieta basta osservare che

2
St/Su = exp{Yy = Yu} = exp{o(Wy = W) + (1 — 5)(t —w)},

che F, = F2 = FV v o(Sy) e che (W, — W,) & indipendente da F}¥V e da o(S) ed ha la stessa legge di
(Wtfu - WO) = Wtfu-

48Di solito si introduce il processo del prezzo S; come la soluzione dell’equazione differenziale stocastica.
dX; = X¢(pdt + odWy),  Xo = So,
che si risolve esplicitamente:
Xt = Soexp {ut — %27& + O'Wt} .

Di nuovo per capire bene il senso dell’equazione differenziale stocastica precedente andrebbe prima chiarito il significato dell’integrale
stocastico di Itd e del differenziale stocastico (vedere la Sezione 6.

49Questo processo si pud ottenere anche come limite del processo dei prezzi per il modello di Cox, Ross e Rubistein. Per un approccio
elementare si veda il testo di S. Ross [13].
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Inoltre il processo (S¢); risulta esso stesso un processo di Markov regolare: per x; > 0,i=0,1,--- ,k

FS(),Sl,H- Sk (1'07.’1:1, e ,.’I;k;) = ]P)(SO S m07St1 S Ty, 7Stk S mk})

= P(YO < IOg(xo)a }/h < log(xl)’ e 7)/% < log(xk))

log(ro) 1Og(x1) log(zk)
:/ / / pY07Yt17"',Yt,k (yanh'" 7yk)dy0dyldyk
— 00 s

—0o0
/1012;(10) /10g(1’1) /log(zk) ﬁ 1 _ (@rw-ru%trt;_ﬁ)z
= aE Py, (Yo) e Himtizne dyo dy1 - - - dyp,
— 00 — 00 — 00 ¢ i—1 27T(ti — ti,1)0'2
di conseguenza la densita congiunta di (So, St,, -+ ,St, ) si ottiene derivando rispetto a xg, x1, - -+, x la precedente
espressione:
a’l’b
PSo,Sty .Sy, (zo, 1, 2k) = mFSO,Sl,m 8 (To,T1, 0, T)

11 1
= Pyo,viy e, ve, (10g(20), log (1), - - ’log(xk));oa -
_ (log (@) —log(w;— 1) —n' (b —t;—1))>
2(tj—t;_1)o?

_ Py, (log(x0))

1
€
Zo };[1 .’Ei\/2ﬂ'(ti —ti,1)0'2

La densita risulta evidentemente nulla se una delle z; non & strettamente positiva.
Da cio risulta evidente che le probabilita di transizione ammettono la seguente densita

1 eXp{ _ (log(y) — log(z) — i/ (t — s))2 }

p S7t’ x’ = T
( v) y+/2m(t — s)o? 2(t — s)o?

E infine facile vedere che queste densita di probabilita di transizione verificano ’equazione di Chapman-Kolmogorov in
quanto ci si riporta immediatamente attraverso un cambio di variable al caso delle densita di probabilita di transizione
del processo Y;.

La formula di Black-Scholes permette di calcolare in modo esplicito il prezzo di un’opzione call europea. Si indichi
con Cy(z) il prezzo dell’opzione emessa al tempo 0 con la condizione Sy = z. Si ponga

1
Zf = exp {202t + QWt}

che & la martingala esponenziale (gia definita in (4.18)) con E[Zf] = 1.
Se si prende § = “—F per il Teorema di Girsanov (vedere I'Esercizio 4.1) il processo scontato dei prezzi

(S't = 1% = e "S,); & una martingala®® rispetto alla misura

Q(A) = Q%(A) =EF[1,2%), A€ Fr,

50Posto
—~ —r
Wy = L . t+ W,

il processo
~ 0'2
St =zexp{(p—1r— ?)f + oWy}
si puo riscrivere anche come
2
. o e
S = xexp{fjt + oW}
Rispetto alla misura di probabilita @ il processo Wt risulta un processo di Wiener con coefficiente di drift 0, cioé equivalentemente
Wy = (szet)+9t:Bt+9t,
con B; un processo di Wiener standard rispetto a Q = Q. Di conseguenza

Wtz M_rt+Wt=ut+9t+Bt.
o2 a
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ovvero con dQ = Zg«dP. Estendendo la definizione data nel caso a tempo discreto, si ha quindi che la misura Q ¢ una
misura martingala equivalente a P. B

Inoltre si ha che, per ogni ¢, la legge della variabile aleatoria S; = €S, rispetto a Q & la stessa®' della variabile
aleatoria x exp{(r — 02/2)t + 0\/tZ}, dove Z & una variabile aleatoria gaussiana standard N (0, 1).

Quindi

Co(z) = e "TER [(Sy — K) 7]

— —"TRQ |:<1,e(r—"22)T+a'\/TZ B K) T .
La speranza matematica a destra vale

+
e—TT\/%/ > (xe(r—é)T—&-o\/fz _ K)+6_Z2/2d2.
i

L’integrando si annulla per z < ¢, dove

—00

e quindi

Co(z) ‘ (fce(P%)TJ”’ﬁZ - K) e %2z,

Se si indica con @ la funzione di ripartizione della legge A(0, 1),

d(x) = L /I e 24y = L /+Oo e %2,
V2T J oo V2r ) g ’

allora
- e —L(z—0VT)? —rT
CO(.CL') = E ) e 2 dz — Ke @(_C)

v et ke e
— e z— Ke —
2m Je—ouT

— 2 ({ n a\/T) ~Ke To(—().
In conclusione si ottiene la formula di Black-Scholes

Co(z) = x® (—C + U\/T) — Ke "To(—().

Per ulteriori approfondimenti consultare il libro di P. Baldi [1], quello di D. Lamberton e B. Lapeyre [8], oppure di
J.M. Steele [15] .

Prendendo quindi
=T T —
- S
o o

si ottiene che Wt = By & un processo di Wiener standard rispetto a Q = QY.
A questo punto si osserva che, proprio per questo motivo,

~ 0-2 o~
St = xexp{—?t + oW}
é rispetto alla misura Q una martingala esponenziale ovvero
~ ~ 0-2 o~
St =aZ] = xexp{f7t + oW}, (4.21)

si tratta di applicare il risultato dell’Esercizio 4.1 con Q al posto di P, W, al posto di W} ed infine o al posto di 6.

511’uguaglianza in legge si vede dall’espressione del prezzo scontato (4.21), e tenendo conto del fatto che la legge della variabile aleatoria
Wi rispetto a Q & N(0,t) e che anche la legge di v/tZ ha legge N(0,t), se Z ha legge N(0,1). E importante sottolineare che ovviamente
cio vale solo come variabili aleatorie e non vale come processi.
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Mediante la formula di Black-Scholes, possiamo ricavare il prezzo equo di un’opzione call europea. Tuttavia, grazie
alla formula di parita (si veda ad esempio il libro di S. Ross [13]), si ricava immediatamente anche il prezzo equo di
una put europea P;, dato da

Pt = Ct — St + Ke_T(T_t).

La formula di Black-Scholes ha il pregio di essere semplice e di dipendere da tre parametri: 7, i e 0. L unico parametro
difficile da stimare ¢ la volatilita o252

Infine va notata ’analogia della formula di Black e Scholes con il corrispondente risultato per il modello di Cox,
Ross e Rubistein (CRR). A tale proposito si veda, sempre nel testo di S. Ross®® [13], come sia possibile ottenere tale
formula in modo elementare come limite del prezzo del modello CRR, mandando il numero di passi all’infinito, con
opportuni riscalamenti nel modello stesso.

52La volatilita & un parametro che gioca un ruolo importante nelle applicazioni. Per questo motivo, negli ultimi anni, & stato molto
studiato, in statistica, il problema di stimare il coefficiente di diffusione, a partire dall’osservazione di una traiettoria.

5311 Ross del modello CRR e l'autore di [13] sono due persone diverse.
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4.9 Appendice: dimostrazione del Teorema di esistenza di Kolmogorov

Un problema noto nel caso unidimensionale & il seguente: data una distribuzione di probabilita u su R, esiste uno
spazio di probabilita (2,F,P) ed una variabile aleatoria X che ammette come distribuzione p?

Ci sono due possibili risposte “classiche“ a tale quesito: la prima consiste nel prendere lo spazio canonico 2 = R,
F = B(R), X uguale all’identita, cioé X (x) = z, e infine P = y; la seconda (Teorema di rappresentazione di Skorohod)
consiste nel prendere Q = (0,1), F = B(0,1), P la misura di Lebesgue ristretta a (0,1) ed X(u) = F~!(u) :=
inf{z tali che u < F(z)}, dove F(z) := pu((—o0,2]) ¢ la funzione di distribuzione ed F~! ¢ la funzione inversa
generalizzata °* della funzione di distribuzione F.

Anche nel caso dei processi ¢’¢ qualcosa di simile. Il problema si esprime nel seguente modo: data una famiglia
di distribuzioni finito-dimensionali ju, ... 1, , al variare di £ > 1 e di ¢1,--- ,t; in I, esiste uno spazio di probabilita
(Q, F,P) ed un processo aleatorio (X¢,t > 0) che ammette tali distribuzioni finito-dimensionali?

Lo spazio canonico, analogo ad R, & R! = {z(-) : T — R}, ed il processo canonico & il processo coordinata per il
quale X;(x(-)) := z(t). La scelta della o-algebra viene fatta in modo che il processo canonico sia misurabile. Quindi
necessariamente deve contenere gli insiemi del tipo

{z(-) e RT | z(t) € A}, per A € B(R),
e delle intersezioni finite di insiemi di questo tipo, i rettangoli di base finita
**Cg,---,tk;Alezx...xAk = wx{x(-) R | z(ty)) € Ay, -+ ,x(ty) € A, }, per A, € B(R) e h=1,---,k.
Necessariamente, quindi, deve contenere anche i cilindri (o insiemi finito-dimensionali), ovvero degli insiemi del tipo
#5Cyy oottt = #+C = {x (1) € RT | (x(t1), z(t2), -+ ,2(ty)) € H}, dove H € B(R") (4.22)
Si sceglie quindi la o-algebra R! generata dall’algebra R} dei cilindri, al variare di k > 1, degli indici #;,--- ,#, in I e
di H in B(R¥)%.

Infine come misura di probabilita P, chiaramente, si vuole prendere una misura di probabilita su R per la quale
valga

P(C) = pity o 1, (H),
per ogni cilindro C = #xCy, ... 4,.y = #* di RY, definito come in (4.22).
A questo punto si pone il problema: esiste una tale probabilita P ? e piu precisamente

(i) la definizione di P & ben posta su R{? (i) P si puo estendere a tutto R!?

La risposta ¢ affermativa sotto alcune semplici condizioni di consistenza ed ¢ il contenuto del Teorema di esistenza
di Kolmogorov. Come si intuisce dal discorso precedente I'ingrediente essenziale della dimostrazione di tale teorema
¢ il procedimento di estensione di una misura definita su un’algebra alla o-algebra da essa generata (Teorema di
Caratheodory).

Le condizioni di consistenza sono le seguenti:

Sia k > 1 e sia 7 una permutazione di {1,--- ,k} e sia
O RY S RY (24, 2p) — Onlwy, -, xp) = (T, T, )
Chiaramente, essendo ®, biunivoca, (z1,--- ,13) € H se e solo se ®(z1, -+ ,x1) € ®-(H), per H € B(R¥), e quindi
fity oot () = g oot (P (H)), (4.23)

54Se non si & familiari con il teorema di Skorohod basta considerare solo il caso in cui la funzione di distribuzione F(-) sia strettamente
crescente e continua e quindi invertibile.
55Per la dimostrazione del fatto che R{J sia un’algebra vedere la dimostrazione del seguente teorema.
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infatti
:utlw",tk(H) - ]P{(Xtm T 7th) € H} - ]P{(I)‘IT(tha T 7th) S (I)W(H)} =
=P{( Xt Xi, ) € Pr(H)} = ity oot (P (H)),
inoltre

Kty sttt (H X R) = Mty tp (H) (4'24)

E immediato constatare che le condizioni di consistenza (4.23) e (4.24) si possono riscrivere nel seguente modo:
Siano k > h > 1, sia m una permutazione di {1,--- ,k} e sia U, : RF - R (29, ,25) — Vo p(z1, -, 28) i=
(s Tr, ), allora, per ogni (¢, ,tx) € I¥ e H € B(R")

Hty,eo. tk(‘I’;Z(H)) = ftr, ooty (H), (4.25)
infatti, nel caso in cui H sia un rettangolo cioe H = A; x --- x Ay, posto 7! la permutazione inversa di 7, pensata
quindi come funzione biunivoca di {1,--- ,k} in sé, e posto A,, =R per m =h+1,--- , k, la relazione (4.25) diviene

P((Xt,,l7"' 7Xt7rh) E H) :P(Xt,,l E Ah"' ’Xt”h 6 Ah) =
= IP)()(t,rl S A17 e 7Xt.,rh S Ah7Xt.,(h+1 S Ah+17 e 7Xtﬂ-k S Ak) =

=P(Xy,, € Anmr(ry)s Xy, € Ani(my)s Xt € Anmi(myi)s o Xty € Ariny) =
(riordinando opportunamente le condizioni richieste)

= P(th € Aﬂ'*l(l)7 e aXth € Aﬁfl(h)a Xth+1 € Aﬂ'*l(h+1)a e 7th € ATr*l(k)) =

= ]P)((Xtu T 7th) € \IIT_r,lh(H))v

e se vale per i rettangoli, poi vale per ogni cilindro.

Prima di enunciare e dimostrare il teorema di Kolmogorov, menzioniamo il fatto che esiste un’altra possibilita,
piu simile a quanto fatto nel teorema di rappresentazione di Skorohod, nel caso in cui I € numerabile, cioe I = N, ed
illustreremo questo caso in seguito. In tale caso lo spazio canonico ¢ di nuovo (0,1) con la o — algebra dei boreliani
B(0,1) e la misura di Lebesgue ristretta a (0,1), e quindi, a partire dalle distribuzioni finito-dimensionali non deve
essere definita la misura di probabilita, bensi il processo stesso. Ingrediente essenziale per la dimostrazione ¢ il teorema
di esistenza delle versioni regolari delle distribuzioni condizionali di una variabile aleatoria, dato una variabile aleatoria
multidimensionale.

Cominciamo con 'enunciare il Teorema di Kolmogorov®®

Teorema 4.9 (di Kolmogorov). Sia data una famiglia pi, ... ¢, di distribuzioni finito-dimensionali consistente, cioé che
verifica le condizioni di consistenza (4.23) e (4.24), allora esiste uno spazio di probabilita ed un processo aleatorio che
ammette [, ... ¢, come distribuzioni finito-dimensionali. Inoltre é sempre possibile prendere come spazio di probabilita
lo spazio canonico RY e come processo il processo canonico Xy(z(+)) = x(t).

Dimostrazione: Cominciamo con l'ultima parte del teorema. Sia (2, F, Q) uno spazio di probabilita ed (Y;,t € I)
un processo su tale spazio che ammette come distribuzioni finito-dimensionali p, ... Si definisca la funzione
E:Q—-RLw— £w)() =Y (,w), ciod £(w) & la funzione t — £(w)(t) = Vi (w).

K

Risulta che ¢ & una funzione F/R! misurabile: infatti per ogni cilindro C come in (4.22), I'insieme

€1(C) = {w tali che (V;,,---,Y;,) € H} € F,

e cio e sufficiente a dimostrare la misurabilita di &.
A questo punto ponendo

P(A) = Q(¢7'(A)), per A€ R,

si ottiene la rappresentazione canonica.

56 e condizioni di questa formulazione del Teorema di Kolmogorov leggermentepit forti di quelle richieste nell’enunciato del Teorema
4.1, ma sono equivalenti.
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Continuiamo dando lo schema della dimostrazione
punto 1) R} & un’algebra.

punto 2) La definizione P su R come P(C) := p,.... 1, (H), dove C ¢ il cilindro definito in (4.22), & ben posta e risulta
P una misura di probabilitd finitamente additiva su RE.

punto 3) La misura P & numerabilmente additiva su R}, e quindi si puo estendere in modo univoco ad una misura
alla o-algebra R! generata da RE.

Sia il punto 1) che il punto 2) sono basati sulla osservazione che un cilindro C puo avere piu di una rappresentazione:

C={a() e R | (x(tr), x(ts), - ,a(ty)) € H}, con H € B(RF),

oppure
C={z(-) e R | (z(s1),z(52), - ,x(sm)) € J}, con J € B(R™).
Notazione: per k e t1,--- , 1, prefissati, indicheremo con R} 1a famiglia dei cilindri del tipo precedente al
variare di H € B(RF).
Supponiamo che k < m, e che {t1,--- ,tx} C {51, - sm}, allora esiste una permutazione ¢ di {1,---,m} per cui

t;=55,,08=1,--- k, per cui U, ,(J) = H e per cui J = \I/;Ih(H) o, equivalentemente ®,(J) = H x R™~F.
Si noti allora che dalla (4.25) si ottiene che

Hosy s (J) = sy oee s, (\II;}C(H)) = Hsgy o150, (H) = ity 1, (H). (4.26)
Inoltre, due cilindri C e C’, con indici di tempo {t1,---,tx} e {t}, - ,t},} rispettivamente, si possono sempre
rappresentare come cilindri con indici comuni {s1,---$m} = {t1, -+, tx}U{th, -+, ;. }.

Piu precisamente se
C={z() € R | (x(t1),x(t2), - ,x(ty)) € H} € Rt it}

C' = {a() e R | (a(t)), a(th), -+, a(ty) € H'} € RU ),
allora, posto
{817"' 7Sm} = {tlu"' 7tk} U {t/lv 7t;c/}7
si puo supporre, senza ledere in generalita (si tratta eventualmente di ricorrere a permutazioni opportune), che

{817"' yShy Sh+1, " 7Sk} :{t17"' 7tk}7{sh+17"' 7Sk} :{t17"' 7tk}m{t/17 7t;c’}

ed infine che
{Sh+17 T 75m} = {tllv t at;c’}'

Infatti, per due opportune permutazioni 7 di {1,---,k} e «’ di {1,---,k'}, si puo riscrivere (tny, -+ ,tr,) =
(81,57 sK) e (trys oo th ) = (Sht1,-+ , Sm) € quindi
C = {x() eRY| (a(s1),2(s2),- - ,x(s)) € Pr(H)}
= {z() eRY | (x(s1), -+, 2(5m)) € Br(H) x R™F} € Ris1:8m} (4.27)
e
¢ = {a() € R | (@(snr1), 2(snt2), - s 2(sm)) € P (H')}
= {z() €RY | (2(s1), ,x(sm)) € R" x @ (H')} € REs1om) (4.28)

Dimostrazione in dettaglio dei punti 1), 2) e 3).



MPEDP-dott-5-giugno-2009 113

punto 1)

E immediato capire che, fissato k > 1 e {t1,--- ,tx}, la famiglia Rt} dei cilindri del tipo
C={ax() e R | (2(tr), x(ta), - ,x(ty)) € H},

con H € B(RF), forma un’algebra (anche se in realta si tratta di una o — algebra):
Per ottenere R, basta prendere H = R”.
Per ottenere C¢, basta prendere H®.

Per ottenere C UC’ , con C' = {z(-) € R! | (z(t1),z(t2), -+ ,x(tr)) € H'}, basta prendere H U H'.

Dalle osservazioni precedenti sappiamo che comunque presi due cilindri essi si possono esprimere come cilindri
con indici comuni. Si ottiene che quindi RY & un’algebra.

punto 2)

Le osservazioni iniziali e le proprieta di consistenza permettono di ottenere immediatamente che la definizione
¢ ben posta. Infatti se i cilindri C e C’ di (4.27) e (4.28) sono uguali allora necessariamente ®,(H) x R™~* =
R" x &,/ (H') = J, e allora per la (4.26) 5

s oo (1) = ity (H) = g ot (H'):
La finita additivita dipende dal fatto che ciascuna i, ... ;, & una misura di probabilita su R{*t} e che, dato
un numero finito di cilindri di R, si pud sempre pensare che tutti i cilindri siano appartenenti ad un’algebra del
tipo Rt ek,

punto 3)

Per provare la o-additivita ¢ sufficiente mostrare la continuita, e per questo, a sua volta, ¢ sufficiente mostrare
che se A, € Rl ed A, | 0 allora P(A,,) | 0. La prova procede per assurdo. Esista, per assurdo, un € > 0 tale
che P(A,) > € per ogni n. Se mostriamo che allora [, A,, non pud essere l'insieme vuoto la dimostrazione &
completa.

Poiché per rappresentare un cilindro si puo sempre aumentare il numero degli indici, cioe degli istanti di tempo
coinvolti nella sua definizione, possiamo supporre che esista una successione {t,,n > 1} e una successione di
boreliani H,, € B(R™) per cui

A, ={z eRl (x(t1), -, z(t,)) € H,}
(eventualmente ripetendo qualche A,,°7)

Ovviamente P(A,) = p, ...+, (Hp), ed essendo fit, ... ;, una misura internamente regolare °® ¢ possibile

57In generale ciascun A, coinvolgera gli istanti ty,- - ,tm,,; in tale caso si dovra ripetere R! per mi — 1 volte, con H,, = R, per
n=1,---,m1 — 1, A1 per mao —my volte e cosi via.

58Ricordiamo che, se S & uno spazio metrico, si dice che una misura p sui boreliani di S & internamente regolare se per ogni insieme
misurabile B si ha che p(B) = sup{u(J),J C B,J compatto}, e quindi esiste una successione di compatti Jj contenuti in B per cui la
misura di B ¢ il limite delle misure di Jj.

Comunque in R™ cio significa che per ogni boreliano H ¢ possibile trovare una successione monotona di iper-rettangoli chiusi e limitati
{Km}m>1 e convergente ad H. Per la proprieta di continuita delle probabilita vale allora pu(Km,) T uw(H).

Questo & un punto cruciale nella dimostrazione e che vale per tutte le misure di probabilitd su uno spazio metrico localmente compatto.
Anzi cio vale addirittura per spazi di Hausdorff sempre localmente compatto (confrontare, ad esempio, il Teorema di rappresentazione di
Riesz). Questa osservazione permette di estendere il teorema di Kolmogorov non solo al caso di processi a valori reali, ma anche al caso di
processi a valori in spazi metrici localmente compatti, ed in particolare a R®.
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trovare un compatto K, C H,, per cui

€
fitye it (Hn\Kp) < STl

di modo che se B,, = {x € R, (x(t1),--- ,2(t,)) € K,,} allora

€
P(A0\Ba) < 5y

Posto C,, = ., By, di modo che

Co={zeR! (z(t1), - ,x(t,)) €T,}, con T, = m (K, x R"™™) C K,, compatto,

m=1

allora

C C By C Ay e P(A,\C) <

DN ™

Infatti .
By) ) =P(|J AN B;) <

IDE

P(A\Ca) = P(Aq 0

m=1 m=1
< zn: P(A, N BS,) = Zn: P(A\Br) < zn: anﬂ < %
=1 m=1 m=1

Di conseguenza P(C,,) > § > 0 (essendo P(A,,) > € e P(A,\C,) < §). Quindi C,, non ¢ vuoto e lo stesso vale per
Iy C K,.

Si scelga per ogni n un punto appartenente al cilindro C,, ovvero una funzione, x(")(~) € Cp. Sen > k allora
(M () € C, C Cp C By e quindi il punto (z(™(t1),--- , 2™ (t)) € Kp C Jp x Ji x -+ x Jy, (k volte, con
Jj, un intervallo limitato). Di conseguenza, ciascuna successione del tipo {z(M)(tg), 2 (t), -, 2™ (), - -} &
contenuta in Jy, e quindi € limitata.

In realta la successione {x(M (¢1,), 2 (t1,), - - - , 2™ (t;), - - - } & contenuta in Jj, solo definitivamente, anzi (™ (t) €
Ji per n > k, comunque & una successione che ammette almeno una sottosuccessione convergente. Anche questo
€ un punto da tenere presente nel caso in cui si voglia fare una generalizzazione a processi a valori in spazi piu
generali di R o R?.

Con il metodo diagonale si pud scegliere una successione ny crescente in modo che, qualunque sia k > 1, la
successione {x(") (t;)},>1 sia convergente ad un punto y.. Si noti che per ogni k > 1 il punto (y1,--- ,yx) € K,
in quanto definitivamente (z(™ (t,),---, 2™ (t;)) € K.

Richiamo sul metodo diagonale:
Sia data una successione a due indici

T1,1, 21,2,
T21, 22,2,

In,ly mn,Q,

per cui, qualunque sia n, la successione {x,, p}n>1 € limitata (o relativamente compatta). Allora esiste
una successione {hy, }m>1 di interi per cui, qualunque sia n, la successione {y p,, }m>1 € convergente.
Si considera la sottosuccessione convergente {.Tl’hl’m}fle ad y1. Poi si considera la successione
{Z2,h,.,, }m>1, che essendo limitata ammette una sottosuccessione convergente {Tap, ,, tm>1 ad Y.
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Si noti che quindi anche {x1 p, ,, }m>1 € ancora una successione convergente ad y; e che anche ogni sua
sottosuccessione é convergente ad y,. Si continua in questo modo fino ad ottenere che {x, p,, , }m>1 €
una successione convergente ad Yy, € {hn m fm>1 € una sottosuccessione di {hp_1,m }m>1, ed anche ogni

sottosuccessione di {xy, p,, ., }m>1 converge ad y,. A questo punto abbiamo una nuova configurazione

xl,hlylv 1‘17}“’2, — U1
L2,hy 15 L2hy oy 1 T Y2
xn,hnyla (En,hn,na e — Yn

Basta prendere hy, = iy, m, infatti, qualunque sia n, la successione {Zy p,, ,, tm>1 € (definitivamente)
una sottosuccessione di {xy, p, , }m>1 € quindi converge ad y,, per m che tende ad infinito.

Percio, ogni funzione z(-) di R! tale che x(t3) = yx, per ogni h > 1, appartiene ad ogni By, k > 1, e quindi ad
ogni Ay, k > 1, e quindi (,, A,, risulta un insieme non vuoto.

O

Si noti che I'argomento della dimostrazione ¢ lo stesso della dimostrazione del teorema di Tikhonov: il prodotto
infinito di compatti & un compatto. Una dimostrazione simile appare anche nella dimostrazione che 'intersezione di
una successione di compatti non vuoti ¢ non vuota.

4.9.1 Caso a tempo discreto: metodo diretto

Passiamo ora ad illustrare il preannunciato metodo costruttivo di dimostrazione del teorema di Kolmogorov, ma
prima di tutto, proviamo ad ottenere una variabile aleatoria bidimensionale con funzione di distribuzione F'(z,y) data.
Notiamo che si puo riscrivere

o) = [ Frixly| 2ar(e)

— 00

dove Fy|x(y | #)|p=x(w) € una versione regolare delle probabilita P(Y" < y|o(X)).
Daremo per il momento per scontato che tale scomposizione (o meglio disintegrazione) sia sempre possibile.
Si possono inoltre definire le inverse generalizzate I'x (-) di Fx(-) e I'y|x(- | z) di Fy|x(-| ), qualunque sia x.
Siano ora U e V due v.a. uniformi in (0,1) ed indipendenti, si definiscano

X(w) =Tx(Uw))

ed
I facile verificare che

Infatti

P(X(w) < z,Y(w) <y) =PTx(U(w)) < z,Tyx(V(w) [ Tx(Uw)) <y) =
=P{U(w) < Fx(2),V(w) < Fyix(y [ Tx(U(w))} =

_ / Fyix(y | Tx(w))du =
(0,Fx ()]

(applicando il cambio di variabile z = I'x (u))
(e considerando che u < Fx(x) & I'x(u) =z < x)
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E facile generalizzare al caso in dimensione n e costruire una variabile aleatoria n-dimensionale (X, ,X,,) con
funzione di distribuzione data, a partire da n variabili aleatorie uniformi in (0,1) ed indipendenti.

A questo punto & chiaro come estendere il procedimento al caso di una successione di v.a. {X,, },>1 con distribuzioni
finito-dimensionali ... ,, assegnate (e relativa funzione di ripartizione F(x1, 2, - ,2,)) in modo che

p1, 1t (H X R) = o (H),

pur di avere a disposizione una successione di v.a. uniformi in (0,1) ed indipendenti.

Infine, va notato che sostanzialmente le condizioni di compatibilita servono solo a garantire che le distribuzioni
finito-dimensionali della successione aleatoria cosi ottenuta, e relative a tempi non consecutivi siano quelle volute.

L’affermazione che una successione di variabili aleatorie {X,,, n € N} & una successione di v.a. indipendenti con
Wx, = ln, & un’affermazione che riguarda le distribuzioni finito dimensionali del processo {X,,, n € N}. L’esistenza
di una tale successione si potrebbe quindi dedurre dal teorema di rappresentazione di Kolmogorov, o magari da un
risultato ad hoc la cui prova fosse la semplificazione del procedimento usato nel dimostrare tale teorema. Tuttavia
I’esistenza di una tale successione tuttavia si puo dedurre direttamente, pur di dare per scontato che esiste la misura di
Lebesgue su (0, 1). Infattisu (0, 1) si possono definire delle variabili aleatorie indipendenti ed identicamente distribuite,
a valori nell’insieme {0, 1}, e che assumono il valore 0 con probabilita 1/2 (lo stesso vale per il valore 1). A partire da
questa successione di variabili aleatorie si pud costruire una successione di variabili aleatorie {U; , j € N} indipendenti
ed uniformi in (0, 1), come descritto qui di seguito. Infine, posto F,(z) = un((—oo, 1:]), la successione cercata ¢ data
dalla successione delle v.a. F;1(U,).

Lemma 4.10 (Successioni di v.a. indipendenti uniformi in (0, 1): esistenza). Nello spazio Q = (0,1) con la misura di
Lebesque sui boreliani, é possibile avere una successione di v.a. uniformi in (0,1) ed indipendenti.

Per costruire tale successione si ricordi che scrivendo w € (0,1) in forma diadica w = > 7° W;(w) 2, le v.a. W;

risultano indipendenti e P(W; = 0) = P(W; = 1) = 1. La successione U,, di v.a. uniformi ed indipendenti si pud

costruire, a partire dalle v.a. {W;}, riordinandole in modo che formino una sequenza a doppio indice {Wzn} cosl da
poter definire

o 1
Up(w) = Z Wi n(w) 2
i=0
Ad esempio si puo prendere Wln = Wai-1(2n41), che corrisponde a riordinare la successione {W;} in questo modo:

Wiy Wi Ws Wr; W
Wy We Wi Wi -
Wy Wiz Wiy Wag
Ws Way Wy -+

ottenendo da {W;} infinite sottosuccessioni (corrispondenti alle colonne di questa matrice) in modo tale che nessuna
W; venga tralasciata né ripetuta.

Osservazione 4.4. **Ribadiamo che la precedente costruzione & riportata affinché sia chiaro che laffermazione che
esiste una successione di v.a. indipendenti ed uniformi in (0,1), non dipende dal Teorema di Kolmogorov dimostrato
precedentemente.

Inoltre, a partire da una successione di v.a. {U,}nen uniformi in (0,1) ed indipendenti, e data una successione
{Fo(z)}nen di funzioni di distribuzione (ossia di funzioni che wverificano le proprieta PO-P8 (Teorema 1.5 di
rappresentazione di Skorohod) si pud costruire direttamente una successione di v.a. {X,}nen tali che Fx, = F,,
per ognin € N: basta prendere X, := ¢, (U,), dove ¢, € la funzione inversa generalizzata della funzione F,, costruita
nel Teorema 1.5 di rappresentazione di Skorohod.
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4.9.2 Osservazione su R! {

La o-algebra R! coincide con la famiglia degli insiemi del tipo
A={z() [ {z(tr)}r € N}, (4.29)
al variare delle successioni S = {t;}x C I ed N' € RY, cioe un o-cilindro.

Anzi, pit in generale, dato un processo, cioe¢ una famiglia di variabili aleatorie (Y;,¢ € I) in uno spazio (92, F,P),
e posto Fg = o{Y5, per s € S}, valgono le seguenti affermazioni:

(i) Se Ae Fr,we AeYi(w) =Yy (w') per ogni t € I, allora w’ € A.

(ii) Se A € Fy, allora esiste un S CI e numerabile per cui A € Fg, ovvero F; = [Jg Fg, dove I'unione ¢ fatta su tutti
i sottoinsiemi S numerabili di 1.

Entrambe le due proprieta si basano sul fatto che, posto £ : @ — R w — &(w)(+), dove &(w)(t) = Yi(w) per ogni
t € I, allora
Fr={'(M), MeR'}.

Infatti allora Y;(w) = Y;(w’) per ogni t € I equivale a {(w) = £(w') e quindi w € A = £7H(M), cioe {(w) € M
implica {(w’) € M e quindi ' € A. Infatti ogni o — algebra rispetto alla quale ¢ & misurabile deve contenere le
controimmagini dei cilindri e quindi deve contenere anche {¢~1(M), M € R°} per ogni S numerabile, ed inoltre la
famiglia (J¢ Fs € una o-algebra, come ¢ facile verificare.

L’unico punto in cui & necessaria un po’ di attenzione ¢ il caso di unioni numerabili di eventi E,, € J¢ Fs. Sia S,
tale che E, € Fg, . Poiché Fg, C Fu, s, ed Fu, s, € una o — algebra, ovviamente |J,, £, € Fu,.s,. € Ug Fs-

m m

In particolare R/ = g RS, dove I'unione ¢ fatta su tutti i sottoinsiemi S numerabili di I.

4.9.3 Problemi con lo spazio canonico

Come visto nella precedente sezione R!=(Jg4 RS, dove I'unione & fatta su tutti i sottoinsiemi S numerabili di I.
Consideriamo il caso in cui I & un insieme continuo e per fissare le idee I = [0,T] oppure [0,00). Allora non ha
senso considerare la probabilita che le traiettorie abbiano particolari proprieta tipo siano crescenti, o continue, in
quanto tali insiemi non sono misurabili nello spazio canonico non essendo esprimibili come in (4.29): non & possibile
trovare una successione di tempi (ovvero un sottoinsieme numerabile di tempi) e condizioni relative solo a tali istanti
per determinare se una funzione € continua oppure no. In altre parole: comunque sia data una successione di tempi
esistono funzioni crescenti (o continue) su tale successione di tempi, ma non su tutto 1.

Tipicamente, al massimo si puo sperare di ottenere un processo (X/,t € I), che abbia le proprieta richieste, e che
sia stocasticamente equivalente a (X;,t € I), ovvero una versione del processo (X;,t € I1)*° ed ha quindi le
stesse distribuzioni finito-dimensionali di (X¢,t € I)

Per proprieta tipo la continuita si puo al massimo sperare di procedere nel seguente modo: si dimostra che, se
ristretto ad un opportuno insieme numerabile di tempi S, il processo X; risulta a traiettorie continue, tranne a parte
un eventuale insieme di probabilita nulla. Si definisce poi un nuovo processo X, definito come limite delle traiettorie
ristrette ad S. Si spera poi di dimostrare che il processo cosi ottenuto abbia le stesse distribuzioni finito-dimensionali
del processo X;.

598i ricordi che , dato un processo (X¢,t € I). Un processo (X|,t € I) si dice stocasticamente equivalente a (X¢,t € I) se
P(X{ # X¢) = 0 per ogni t > 0.

In tale caso si dice anche X & una versione di X;.
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Problemi di questo tipo sono connessi al problema della separabilita. Gli interessati possono consultare il libro di
Billingsley, Probability and measures [3].

A titolo di esempio vediamo come si pud procedere con il processo di Poisson, con I = [0,1]. Il Teorema di
Kolmogorov assicura che esiste una misura di probabilita P su (Rf,R!), in modo che il processo X;(z(+)) = z(t) abbia
le distribuzioni finito-dimensionali uguali a quelle del processo di Poisson. Ovviamente non possiamo dire nulla sulle
traiettorie, ad esempio non possiamo affermare che siano non decrescenti, costanti a tratti e con salti unitari. Proviamo
a mostrare come procedere per ottenere una versione X, con traiettorie non decrescenti. Consideriamo 'insieme D
dei diadici. La condizione che X;|p sia a traiettorie non decrescenti e a valori in N diviene X;|, € Z, dove

. 1 1 141
7= ﬂ m {z(-) tali che z(2—n) eNe x(2—n) < x( o )}
n o 0<i<2n
Inoltre ) ) )
P( ﬂ {z(-) tali che m(i) eNe x(i) < gz:(Z + 1)}) =1 perognin
on on’/ — on ’

0<i<2m

e quindi vale anche che (X;,t € D) ¢ a traiettorie non decrescenti con probabilita 1.
Si noti inoltre che

si}fl,gele(S)
esiste per ogni x(-) appartenente a Z.
Si definisca ora
X{(z(+) := Xe(z()) sex(-)eZeteD
/ . — 1 . — ] .
X (x()) : si}fl,irelDXs@j( ) sl}el,?éDx@)’ sex(-)eZet¢ D
X{(z()):=0 se x(-) ¢ T e per ogni t € (0,1)

Inoltre ovviamente {X; = X;} & tutto RY, per t € D, ed &, se t ¢ D,

m U m {z(-) tali che |z(s) —z(t) |< €}
ecQt 5eQt tSSsESrDH
e, se intersecato con Z, coincide con

U ﬂ {z(") tali che |z(s)—xz(t) |=0}.

6€Qt t<s<t+s

seD
Infine 60
P( ﬂ {z(-) tali che | z(s) —x(t) |=0}) > exp{—N0} — 1
t<s<tts
seD

Di conseguenza P(X; # X;) = 0 per ogni ¢ > 0, ovvero il processo X & una versione del processo X;, ed ha quindi
le stesse distribuzioni finito-dimensionali di X; e gode della proprieta di monotonia, continuita a destra delle traiettorie
e di essere a valori in N.

605i osservi che

P( m {z(-) tali che |z(s) —x(¢t) |=0}) = nlimoc P( m {z(-) tali che | z(s) —z(t) |=0})

t<s<t+4s t<s<t+s
seD SEDn,
e che
* % *xP( ﬂ {z(-) tali che | z(s) —xz(t) |=0}) > **«P(x(t) = x(¢/2") = x(t + ), per ogni 7 tale che t < /2" <t 4 ) = exp{—Ad}.

t<s<t+o
S€Dp
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4.10 Appendice: dimostrazione del criterio di Chensov-Kolmogorov

Per comodita del lettore riportiamo in appendice sia la definizione di funzione holderiana che ’enunciato del criterio
(Proposizione 4.3).

Una funzione f(x) ¢ h6lderiana di esponente v se per ogni z esistono un é(z) > 0 e un L, (z) tali che, per ogni y
per il quale |y — z| < §(z), si abbia
[f(@) = f(y)l < Ly(z)|z =yl
Nel caso in cui 6(x) e L,(z) possano essere presi in modo indipendente da x, per € I, si dice che f ¢

uniformemente hoélderiana nell’insieme 1.

Proposizione 4.3 (Criterio di Chensov-Kolmogorov) Sia X; un processo per cui esistono a, 3 e C strettamente
positivi, per cui
E[|X; — X.|°] < C|t — s|*T.

Allora esiste una versione X't di X, a traiettorie continue. Inoltre le traiettorie sono uniformemente holderiane di
esponente vy, per ogni vy < %, in ogni intervallo limitato.

Dimostrazione. Per semplicitd consideriamo il caso dell'intervallo [0, 1]. Sia come al solito D 'insieme dei diadici e
D, ={s= %, per 0 < k < 2"}. Si definisca T,

I, = {w t.c. kgl;’ll)il Xk/2n — X(k+1)/2n| > 2771’7}

Se mostriamo che

(oo}
D P(Ty) < +o,
n=1
allora, per il Lemma di Borel-Cantelli,
P(ﬂle Un>m Fn) =0

ovvero
P(Um21 MNp>m ﬁF%) =1.

Cio significa che esiste un evento A, con P(N) = 0, e che per ogni w € N esiste un m = m(w) tale che per ogni
n>m=mw)

[ Xhjon = Ky jon| <2777

Mostreremo ora che per w € N¢ le traiettorie sono uniformemente holderiane su D con

2
§ = d(w) =1/2™) ed L., = (ﬁ + 1)2V,

e quindi sono holderiane su D per quasi ogni w.
Sia quindi w € N¢.
Cominciamo con 'osservare che se
reli/2™, (j+1)/2™), con m > m(w), edr € D,

allora
m+i

om 1
r=j5/2"+ Z o
h=m+1

per un ¢ > 0, con oy, € {0,1}. Posto
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m—+s 1
ro=7j/2"edrs =j/2m + Z g
h=m+1
si ha che r = r; e che
7 m-1 1
1 Xjjom = Xe| <D X, = Xp | < > 27 <27 mWZz LT
s=1 h=m-+1 =1

Se invece |r —u| < 1/2™ con r,u € D, allora sono possibili due casi:

(i) esiste j per cui r,u € [j/2™,(j +1)/2™) , e allora

27

‘X“ _XT‘ < ’Xj/Zm _X“‘ + ’Xj/Qm X ‘ 97 _1

(ii) esiste j per cuir € [j/2m, (j+1)/2™) ed ue[(j+1)/2™,(j +2)/2™) , e allora

| Xu = X < [ X(Gnyjom = Xu| + [ Xjjom = Xgpnyjom| + X m = Xo| < (m 1

+ 1> 27
Quindi, per quasi ogni w, si ha definitivamente, per ogni r,u € D, con |r —u| < 1/2™,

X, — X,| < M2,

con M, = + 1. In particolare se |r — u| < 1/2™(w),ed m > m(w) & tale che 1/2™*! < |r —u| < 1/2™, allora

1
Xy — X, | < L2~ MDY < [ jr — .
Avremo quindi come preannunciato, che le traiettorie sono uniformemente hélderiane su D con § = §(w) = 1/2™(«)
ed L, = ( !
Si definisce, sempre per w € N¢, Xt( ) come il limite di X, (w) per una successione 7, di diadici convergente a ¢,
e per w € N si pud definire, ad esempio, Xt = 0. E facile vedere che la proprieta di holderianita si conserva. Il fatto

che si tratta di una versione di X, deriva dal fatto che, per I'ipotesi fatta, X, & continuo in L? e quindi & continuo in
probabilita e quindi contemporaneamente si ha

1t 1)2 per quasi ogni w.

X, X, e X,, 55X,
da cui subito P(X; = X;) = 1.

A questo punto rimane solo da controllare che > >7  P(T,,) < +o0, e infatti:

n=1
o0 oo 271 o 271
D PCW) <>, > P Xupon = Xoesnyyon| >277) < Z > El|Xijon = Xy o] /2707 <
n=1 n=1 k=0 1 k=0
<> Z_: (1/27)1*e2mP) = 22" 1/2m)LregniBy — Z —n(a=8) £ 4og
n=1 k=0 n=1 n—1

purché o — v > 0, e cid & vero per come abbiamo preso 7. (Si noti che & fondamentale nella prova che 1+« > 1,
in quanto altrimenti non ci sarebbe speranza di ottenere nessun tipo di convergenza ovvero la maggiorazione di P(T',)

non avrebbe nessun significato in quanto risulterebbe un numero maggiore di 1)
O

1Si noti che questa parte della dimostrazione & puramente deterministica: nel senso che se una funzione z(-) definita sui diadici di [0, 1],
gode della proprieta che esiste un m tale che per ogni n > m e per k < 2" si ha |z(k/2") — z((k+ 1)/2™)| <277, allora (-) & holderiana
sui diadici di [0, 1]



Capitolo 5

Proprieta del moto browniano

Abbiamo visto che il moto browniano ¢ un particolare processo gaussiano a incrementi indipendenti e omogenei con
media nulla e varianza ¢t. Abbiamo anche visto che per la proprieta delle v.a. gaussiane per cui non correlazione ed
indipendenza sono equivalenti, un modo alternativo di definire & attraverso la funzione di correlazione Cov(Wy, W) =
t A s. Inoltre W, & una martingala rispetto alla filtrazione naturale FV.

5.1 Trasformazioni del moto browniano

Nei seguenti casi, dato un moto browniano W3, si costruisce un altro processo che risulta ancora un moto browniano:
1) Per ogni s > 0, W; := Wy, — W & un moto browniano ed ¢ una martingala rispetto alla filtrazione G; := fSI/Kt.

2) Per ogni ¢ € R, W, - cWe2; € un moto browniano ed & una martingala rispetto alla filtrazione gt(c) = fcvyt
(in particolare per ¢ = —1 si ha che —W; & ancora un moto browniano rispetto a F}V).

3) 1l processo definito da I//V\t = tWy, pert > 0, e /V[70 := 0, ¢ ancora un moto browniano, rispetto alla sua
filtrazione naturale.

Si supponga ora di prendere una versione continua di W;.

4) Per ogni ***r tempo d’arresto finito con probabilita 1, il processo Wt(T) := W,.41y — W, & ancora un moto

Browniano rispetto alla filtrazione F¥ .

Le proprieta 1),2) e 3) sono di immediata verifical.
La proprieta 4), invece, non & immediata, e corrisponde a quella proprieta che, nei processi di Markov, viene detta
Proprieta di Markov Forte.

5.2 Proprieta di Markov forte per il processo di Wiener

In questa sezione si suppone di prendere una versione continua di W;.

Proposizione 5.1. Sia 7 un tempo d’arresto finito con probabilita 1. Allora il processo Yy := Wy — W, € un processo
di Wiener standard ed é indipendente da F.

L##k*T,e proprieta 1) e 2) sono di immediata verifica anche se si parte da una versione continua del processo di Wiener e si aggiunge
la proprieta che Wy e Wt(c> anche sono a traiettorie continue. Anche la proprieta 3) & semplice da verificare: se si vuole dimostrare che
il processo Wy & un processo di Wiener a traiettorie continue, tutto € semplice da verificare, tranne la continuita in 0. Per quest’ultima

proprieta ci limitiamo qui ad osservare che /V[\/t converge in probabilita a 0 per ¢t che tende a 0. Per la convergenza quasi certa, si veda
invece la Sezione 5.5

121



122 MPEDP-dott-5-giugno-2009

Come conseguenza, per ogni funzionale ®, misurabile nello spazio delle traiettorie continue,

E[®(W,,s > 7) | Fr] = E[@(W,,s > 1) | W] = E[d(w + Y, u > 0)] e -

In questo senso la proprieta 4), ovvero la Proposizione 5.1, & una generalizzazione della proprieta di Markov, che
invece di valere solo per tempi deterministici ¢ vale anche per tempi d’arresto 7.
Piu precisamente

Definizione 5.1 (Proprieta di Markov). La proprietad di Markov (rispetto ad una filtrazione F;, D F;X) per
un generico processo X; ¢ la sequente:

P(Xiys €A | F) =P(Xeqs € A Xy) per ogni s,t > 0.
Si osservi che, nel caso dei processi di Markov regolari
]P)(Xt-i-s € A | Xt) = p(tat + S7I7A) ‘x:XU

dove P(u,v,z,-) sono le probabilita di transizione regolari.

Definizione 5.2 (Proprietd di Markov forte). La proprietd di Markov forte? rispetto ad una filtrazione
Fi D FX) ¢ invece

P(X,;4s € A|Fr) =P(Xr4s € A| X))  per ogni tempo d’arresto finito T ed s > 0.

Si noti che & necessario che 7 sia finito affinché abbia senso X, ed & necessario che X, sia una variabile aleatoria,
e che sia F,-misurabile.

Questa proprieta di misurabilita & sempre verificata per processi X; cadlag, in realta potrebbe bastare un poco
meno e precisamente la progressiva misurabilita (si veda a questo proposito la Sezione 3.11).

Dimostrazione. (della Proposizione 5.1, ovvero della proprieta di Markov forte per il processo di Wiener standard)
La tesi equivale a richiedere che per ogni £k > 1,0 <t < --- <ty, A1, -, Ay boreliani di R, e per ogni C € F;

P(nl €Ay, ’)/tk € Akac) = P(Wh €Ay, 7Wtk € Ak)]P)(C)v

infatti, prendendo C' = €, si ottiene che il vettore (V;,,---,Y%,) ha la stessa distribuzione del processo di Wiener, e di
conseguenza si ottiene immediatamente 'indipendenza tra Fr e 0{Yy,,--- ,Y;, }. Per Parbitrarieta di0 <3 <--- <ty,
cio equivale all’indipendenza del processo Y; da F.

I CASO: 7 assume al pitt un’infinita di valori {sp }p>1.

P(Y;, € Ay, -,V € Ap,C) =Y P(Y;, € A+ Yy, € A, C,7 = sp)
h=1

M

]P(th-‘rsh - WSh € Al, e ,Wtk—i-sh - Wsh c Ak,C7T = Sh)

i
L

(CN{r=sn}€Fs,, poiché C € F. e W; ha incrementi indipendenti)

o

P(Wt1+sh — Wsh € A]_, e 7Wtk+5h — Wsh (S Ak)IP(C, T = Sh)

>
Il
—_

(W ha incrementi omogenei)

M

P(th S Al, e ,Wtk e Ak)]P(C,T = Sh) = P(th S Al, e ;Wtk S Ak)IP(C)

>
I

1

2Si faccia attenzione che la proprieta di Markov forte non ¢ sempre verificata per un generico processo di Markov.
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IT CASO: 7 generico.

Per individuare la distribuzione congiunta in realta basta verificare che per ogni k > 1, per ogni funzione continua
e limitata ®(y1, -+ ,yk) e per ogni C € F,

E[@(Ye,, -, Y, )le] = E[@(Wr,, -+, Wi, )]P(C)

in quanto le funzioni continue determinano univocamente la legge di una variabile aleatoria. Per il Caso I, presa
{7m} una successione® di tempi d’arresto, tale che 7, > T e 7, — T

E[(I)(Wh-‘rTm —Wr. o Wihgr, — WTm)HC] = E[(b(th e 7Wtk)]]P>(C)'

Si osservi che la precedente relazione vale addirittura per ogni C' € F, , e quindi per ogni C € F;: infatti 7, > 7
implica F-,, 2 F-.

Essendo le traiettorie di W; continue (ma basterebbe che fossero continue a destra), possiamo affermare che
(Wtwﬂm - WTm) - (Wt;wﬂ - WT) = Y;fh e quindi

(I)(Wt1+‘rm - WTm7 e ’Wtk-‘rTm - W7'm> - q)(Y;fu e ’Ytk)

Essendo ® limitata si puo passare al limite sotto il segno di media.

O

Osservazione 5.1. E evidente che questa dimostrazione (e quindi la proprietd di Markov forte) rimane valida se
al posto del moto browniano si mette un qualsiasi processo ad incrementi indipendenti ed omogenei, con traiettorie
cadlag.

Terminiamo mostrando come la proprietd di Markov forte implica immediatamente I'affermazione 4) all’inizio
del capitolo, ossia che Y; = W,y — W, € un processo di Wiener rispetta alla filtrazione F,y;. Infatti manca
solo di dimostrare l'indipendenza di Y; — Y, da Fris, per s < t: cio segue immediatamente osservando che
Yi—Ys=W,pe — W, — Woys — W) = Woyy — Wo s e applicando la precedente Proposizione 5.1 al tempo d’arresto
T+ 8.

5.3 Principio di riflessione
Sotto questo nome vanno diverse proprieta ma la piti nota e la seguente. Per a > 0, sia

7o = mf{t > 0 t.c. W; > a},

cio¢ il tempo di prima uscita da (—o0, a), che & un tempo d’arresto se, come al solito prendiamo la versione continua
di W;. Allora

P(r, < t) = 2P(W, > a). (5.1)

Dalla precedente eguaglianza si puo ricavare che allora

2 o z? \/5 ° 9
P(r, <t) =2P(W; > a) \/ﬁ/a exp{ 5 tdx - /W\/zexp{ y°/2}dy

Per a < 0 si definisce 7, = inf{t > 0 t.c. W; < a}.

3Per la proprieta 2) dei tempi di arresto (Sezione 3.4), per ogni tempo d’arresto esiste sempre una successione con tali proprieta.
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Notando che 7, = inf{t > 0 t.c. —W; > —a} e che —W; & ancora un moto browniano si ottiene che, per ogni

a € R,
B <0 =220 2 o) = 2 [~ e Dyar =2 [* eyt
Ta < t) = ;> - — xp{— .
|al T Jlal/vE
e quindi la sua densita e
gr, (t 1/ t3/2 eXp{—aQ/Qt}.
e il suo valore atteso € infinito:
/ / |al
E[7.] / t3/2 exp{—a?/2t} dt = / —sye) exp{—a?/2t} dt =

/ '3'2 exp{—a2/2t} dt > / 1/ 1 - | exp{—a?/2t} dt

o Vort Tt
9 e {—a?/2} dt =
t1/2 pl{—a = 00

Inoltre questa proprieta permette di calcolare la distribuzione del massimo di un moto browniano sull’intervallo
di tempo [0, ], (per a > 0):
P(sup(Ws) > a) = P(1, < t) = 2P(W; > a).

s<t

Dimostrazione intuitiva del principio di riflessione (5.1)

PW: >a)=P(W; > a |7, <O)P(1q <t) + PWe > a| 74 > t)P(1, > t)
1
=PW; >a|71, <t)P(r, <t) = §P(Ta <t),

in quanto ovviamente

1

P(Wt2a|Ta>t):Oe]P’(Wt2a|7a§t):]P’(Wt§a|Ta§t):§.

Nell’ultima uguaglianza & implicito 'uso del fatto che I'informazione contenuta nell’evento {7, < t} & riassumibile
nel fatto che {W,, = a} e che W, s — W, & ancora un moto browniano. In realtd formalmente ¢’¢ qualche problema
in quanto pur essendo {7, <t} € F;, e quindi

PW:>a |7, <t)=PW, >W,, |7, <t)=PW; —W,, >0]|7, <t) =
= ]P)(Y;ff‘ra Z 0 | Ta S t) - P(YLT@ Z 0)
essendoci di mezzo 7, non & chiarissimo, anche se intuitivo che P(Y;—,, > 0) = 1.

Prima di dare la dimostrazione formale occorre dimostrare che si puo usare la proprieta di Markov forte, ossia
occorre dimostrare che 7, ¢ un tempo d’arresto finito. Cid puo essere dimostrato utilizzando il fatto che*

]P’(iggW(t) = +00, 7%rzngW(t) = —00) = 1.

Inoltre va ricordato che la trasformata di Laplace individua univocamente una funzione nel seguente senso:

4Questo risultato pud essere espresso dicendo che il processo di Wiener & ricorrente (cioé ogni punto viene raggiunto con probabilita
1). 1l fatto che il valore atteso di 7, ¢ infinito, come abbiamo gid notato, si puo essere espresso dicendo che il processo di Wiener &
ricorrente nullo. Per una dimostrazione, ****si veda la Proposizione 6.11, della Sezione 5.5, o equivalentemente gli appunti del prof.
Bertini, Proposizione 1.7.
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Lemma 5.2 (Trasformata di Laplace, Feller [6], Billingsley [3]). Se f1 ed fa sono due funzioni misurabili per cui

/ Fi(t)] et dt < oo
0

e per cui

/ filt)e *tdt = / fa(t) et dt, per ogni s > s, (5.2)
0 0

allora f1 = fo quasi ovungue in [0, 00).

(Per la dimostrazione del Lemma 5.2, si veda la sottosezione 5.3.1.)

Dimostrazione formale del principio di riflessione (5.1) Faremo vedere che le trasformate di Laplace rispetto a ¢,
di P(W; > a) e di 1P(7, < t) sono uguali, utilizzando il fatto che W, = a, per la continuita delle traiettorie di W;, e
che W, s — W, ¢ indipendente da F,, e quindi da 7: qualunque sia a > 0,

o0
/ e “'P(W; > a)dt (& necessario usare la congiunta misurabilitd
0

in (¢,w) di W4, per scambiare gli integrali)
oo

o0
= **]E[/ e i, >qydt]x = IE[/ ey 1oy (Wy)dt]
0 0

(tenendo conto che Wy < a per t < 7,)

oo

= E[/ eiatl[m_*_oo)(wt)dt] = ]E[/ eiaT‘leia(tiT“)l[Of‘_w)(Wt - W.,-a)dt]

a a

(W¢ — Wr, = Y;_-, e cambio di variabile s =t — 7, **)

oo
ZE[e_aT“/ €™ 1[0 400) (Ys)ds]
0

({Y:,t > 0} e 74 sono indipendenti)

= E[efaT“]E[/ e 10, 400)(Ys)ds] = E[efqﬂl]/ e"**P(Y, > 0)ds]
0 0
1

— E[e—am]

2c

In modo analogo

(o) o0
/ e “P(r, < t)dt = IE[/ e i, <ppdt] = **E[/
0 0 0

o oo 1

e_atl[q-a7oo)(t)dt]>k* = E[/ e—atdt] _ 7E[e—a'ra].
«

Ta

O

Puo essere interessante, alla luce del precedente risultato, trovare il valore della trasformata di Laplace della
funzione t — P(7, < t) o, equivalentemente, il valore di E[e~%"=], la trasformata di Laplace della distribuzione di 7.

Esempio 5.1 (trasformata di Laplace di 7,). Sia a >0 e 7, = inf{t > 0 : Wy > a}. Allora, per ogni oo > 0
Elexp{—aT1,}] = exp{—a Vv2a}.

Come gia visto in Esempio 4.7, il processo Z¢? = exp{0W; — %92 t} & una martingala, e quindi Zf,\Ta € una
martingala limitata con
9 0
E[Zinr ) =E[Z] =1

Inoltre Z}, . converge, pert che tende all’infinito, a Z% . Inoltre 0 < Zf, . < exp{fa}, e dal teorema della convergenza
dominata si deduce che,
E(Z! ] =Elexp{0 W,, — 10°7,}] =1
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Poiché W, = a si ottiene che
Elexp{fa—16°7,}]=1 <« Elexp{—316°7,}] = exp{—0a}.

basta poi porre %02 =q.

Osservazione 5.2. Si noti che il calcolo effettuato mel precedente Esercizio 5.1, poteva anche essere effettuato
utilizzando ’espressione della densita di 1., ossia calcolando direttamente

Elexp{—aT,}] = /OOO e g, (t)dt = / \/7;(1/'2 exp{—a?/2t} dt

Invece not abbiamo ottenuto che
[eS) . a
/ e ot tL/L exp{—a?/2t} dt = exp{—|a| V2a}, (5.3)
0

*Futilizzando il fatto che il processo ZMT ¢ una martingala®. **

Per terminare osserviamo che in alcuni testi viene dato come principio di riflessione la seguente proprieta (la cui

dimostrazione & simile alla dimostrazione della proprieta di Markov forte):

Principio di riflessione: seconda formulazione
Per ogni tempo d’arresto 7 finito, il processo “riflesso*

Wt pert <,
Yt =-W,—W,) pert>r,

¢ ancora un moto browniano.

5.3.1 Trasformata di Laplace

In questa sezione diamo uno schema di dimostrazione del Lemma 5.2

Risultato preliminare 1: Se Y, & una variabile aleatoria di Poisson di parametro A allora la variabile aleatoria
Y\ /) converge in probabilitd a 1 per A che tende ad infinito (cid ¢ una semplice conseguenza della disuguaglianza di
Chebyshev). Di conseguenza, per la funzione di ripartizione G di Yy /A vale

RN
Ay 0, t<1
G,\(t)zzﬁe /\:O{l fo1
k=0 ’

(in realta, con laiuto del teorema centrale del limite, si potrebbe dimostrare anche che G (1) tende a 1/2 per A — o0)

Risultato preliminare 2: Sia p una misura di probabilita su [0, c0) e sia nota

M(s) = /000 e St u(dt) 5> 50

Allora, M ammette tutte le derivate M (k)(s) di ordine k, per s > 0, e vale la seguente formula di inversione

lsz] k
. S
Fu(e) = pl0.) = lim 3 (-1 5 M0 (s),
k=0

5Si osservi infine che, derivando entrambi i membri della precedente uguaglianza (5.3) rispetto ad « si ottiene **

> . a 1
_/0 ety o t‘l/L exp{—a?/2t} dt = =z lalexp{~lal V2a).

Questo fatto verra utilizzato per il calcolo del risolvente del nucleo del calore (si veda la sezione 5.6
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per ogni z di continuita per p (ossia per ogni z tale che u({z}) = 0.
La dimostrazione dipende dal fatto che

M) = (1) | ket ()

0
da cui
[sz] k [sz] oo
S S
(—1)F = MB(s) =Y (-1)F = (—1)F t* et u(dt)
k=0 k! k=0 k! 0
oo Ls=] k
st)t
_ / (k') =5t pu(dt)
0 k=0 ™
oo Lst %] k
st s
- G o=t u(a)

L’ultima uguaglianza dipende dal teorema della convergenza dominata (0 < Gy (z) < 1) e dal fatto che

0, =<t
Gst(%) sjog %, x=1t
1, x>t

A questo punto la dimostrazione del Lemma 5.2 € basata, nel caso in cui f; siano non negative, sul fatto che, posto
oo
cuom [ 0t
0
per la (5.2) C1 = Cy = C e le due misure y;(dt) := & fi(t) e *0 " dt hanno la stessa trasformata di Laplace e quindi
coincidono. Quindi, per ogni z > 0, si ha foz filt)e=sotdt = fom fa(t)e=0tdt, e necessariamente le due densita

fi(t) e=*t coincidono quasi ovunque su [0, c0).

Il caso generale si tratta considerando che l'ipotesi equivale a considerare che le funzioni f;” + f, e fo© + f; , sono
funzioni non negative con la stessa trasformata di Laplace.

5.4 Tempi di uscita da una striscia

Anche nel caso del moto Browniano si possono ottenere delle applicazioni simili a quelle della rovina del giocatore.

Pill in generale si puod considerare il processo di Wiener con coefficiente di drift i e coefficiente di diffusione o2, cioe
Xy = oWy + ut,
e il tempo 7 di prima uscita da una striscia
T=7(—a,b) :=inf{t > 0: X; ¢ (—a,b)}, a,b >0,
e cercare di calcolare la probabilita® p = p(x,a,b) := P,(X, = —a), e la trasformata di Laplace E,[exp{—at}], per

x € (—a,b).

6Stiamo considerando W; come il processo canonico Wi(z(-)) = x(t), nello spazio delle traiettorie continue, e come misura su tale spazio
la misura ottenuta dalla misura di Wiener (che & concentrata sulle traiettorie con z(0) = 0), attraverso la trasformazione che porta una
funzione z() in z(-) + z, di modo che la misura P, & concentrata sulle traiettorie per le quali (0) = z. Alternativamente si pud pensare
che P, & la misura indotta sullo spazio delle traiettorie continue dal processo B: + x, dove questa volta perd B; ¢ un qualunque processo
di Wiener con By = 0.
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Sappiamo che, essendo W; = (X; — ut)/o, il processo
Zy := exp{0(X; — ut) /o — 6%t/2}
¢ una martingala con
E. (2] = exp{ 2o},

Anche Z;,,, &€ una martingala che inoltre converge a Z,. La convergenza ¢ limitata:

0 02
P75

Zinr < expq{|0| max(a,b)/c}, se — 5
o

e quindi anche
0 0 0
Eqlexp {—X-}exp { - 5(25 +0)r}] = exp {~a}.

Scegliendo 6 in modo che 24 + 6 = 0, ovvero §=—2%, la precedente uguaglianza diviene

0 0 0 0
E.lexp{—=X;}] = P,[X; = —a]exp{——a} + P, [X,; = b]exp{—b} = exp{—=x},
o o o o
da cui subito, tenendo conto del valore di 6,
pexp{Q%a} +(1-p) exp{—Q%b} = exp{—Q%x},
o o o
e quindi

exp{—2L 1} — exp{—-2Lb}
exp{2ta{—exp{-24b}

Per ogni o > 0, si pongano ora 6 e 6, i due valori per cui o := 2(25 +0), ciot le due soluzioni di 624240 —2a = 0,
ovvero

o+ 9*::-—§;f (§)2+2a.

(el e%

Come prima si ottiene che

Ew[eXp{%Xf}eXP{—aT}] = GXP{%% ]Ew[exp{%;XT} exp{—ar}] = exp{%ax}

Considerando che per 8 = 61,6

a) o
0 0 0
E, [exp{;XT} exp{—ar}] = exp{—;a}Ew [x =—ayexp{—aT}] + exp{;b}EI [[{x =) exp{—aT}]
si ottiene immediatamente il seguente sistema lineare nelle incognite
Yoo = [Eg [I{XT:,G} exp{—ar}]
v = Egllix _—pyexp{—ar}]

o+ o+
exp{—-2a}y_, + exp{-=b}y,

9+
exp{-=z}
0o 0o _ 0o
exp{—"aly—o +exp{->bly, = exp{Zza}
di cui si ricava la soluzione, ovvero

exp{vTz} exp{v, b} —exp{vIb} exp{v, =}
oxp{—vi a} exp{va b} —explva b} exp{—va a}

Y-a =

exp{—vla}exp{v, z}—exp{viz}exp{-v_a}
exp{—vd a} exp{vy b} —exp{vd b} exp{—vs a}’

Y =
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avendo posto

Basta poi considerare la somma
Elexp{—ar}] =y_a+yp =

_ exp{viaz}exp{v; b} — exp{vblexp{v;z} + exp{—vTa}exp{v;z} — exp{vIz} exp{—1; a}
exp{—vd a} exp{va b} — exp{vd b} exp{—va a}

Esercizio 5.1. Nel caso x = 0, p > 0 mandare a ad infinito in modo da ottenere la trasformata di Laplace di
7:=71(—00,b)

soluzione:

Si noti che, essendo a, > 0, si ha v > 0 e v, < 0. Di conseguenza exp{—v, a} — oo, mentre exp{—vSa} — 0, e
dalla precedente espressione per Eg [exp{ at(—a,b)}] si ricava, per a — 00

exp{ua b} o

Eolexp{—at(—a,b)}] — Eolexp{—a7(—00,b)}] = ! = exp [(:2 — (%)2 + 2:2) b] .

Si osservi che ponendo 02 = 1 e mandando y a zero si ottiene che
lirr%J Eqlexp{—at(—00,b)}] = exp {—\/2 ab} .
s

Si confronti il risultato con 'Esempio 5.1.

Esercizio 5.2. Si consideri 7(—a,a) nel caso del moto browniano o Wiener standard, cioé con p=0 e o=1, e con
r=0eda=0.

soluzione:
Eofexp{—ar(—a,a)}] = exp{v, a} . exp{v} Ci} + exp{ y(jra} exp{ 7Va a}7
exp{—va a} exp{va a} — exp{va a} exp{—vq a}
e quindi, poiché in questo caso v, = —v) = —/2aq,

exp{—vZaa} — exp{vTaa) + exp{~v3aa} — exp{vaa)
exp{—v2aa} exp{—v2aa} — exp{v2aa} exp{v/2aa}
. exp{v3aa} — exp(~v2aa)
exp{2v2aa} — exp{—2v2aa}

Eolexp{—ar(—a,a)}]

_ 2Siﬂh(\/ﬁa) _o sinh(v2aa)
sinh(2v2aa) 2 sinh(v/2aa) cosh(v/2aa)

B 1

~ cosh(v2aa)

Esercizio 5.3 (Revuz-Yor [11], Prop-11(3.7)). Ritrovare il risultato del precedente Esercizio 5.2, utilizzando la stessa
tecnica dell’Esempio 5.1 e la martingala

M{ = (Z) + Z;e)/Q = cosh(0 W) exp{—% t}.

(suggerimento: la martingala M t/\‘r( é limitata da cosh(fa))

a,a)
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5.5 Proprieta delle traiettorie di un processo di Wiener ****

Vediamo ora un risultato che permette di affermare che il processo di Wiener (a traiettorie continue) & ricorrente,
ovvero che P(r, < 00) = 1, ogni punto a € R. Per la proprieta di Markov forte questo fatto implica poi che il processo
di Wiener passa infinite volte” in ogni punto a € R.

Proposizione 5.3. Il processo di Wiener visita ogni punto a € R almeno una volta, ossia

P(sup Wy = +oo, inf W, = —c0) = 1.

t>0 t>0
Dimostrazione. Basta ovviamente dimostrare separatamente che P(sup,~o W = +00) = 1 e che P(inf;>0 W; = —oc0) =
1. Inoltre, grazie al fatto che (—W}3);>0 € ancora un processo di Wiener (per la proprieta di invarianza di scala della sua
legge), basta dimostrare solamente la prima uguaglianza. La variabile aleatoria® generalizzata, a valori in [0, +00)U{oo}

definita come

W* := sup W4,
t>0

puo assumere (con probabilitd 1) solo i valori 0 e +o0o, ossia P(W* € {0,+00}) = 1. Cio discende di nuovo dalla
proprieta di invarianza della sua legge per cambiamenti di scala, in quanto, per ogni ¢ > 0, W* e ¢cW™ hanno la stessa
distribuzione®. Non rimane quindi che dimostrare che P(W* = 0) = 0. A questo scopo notiamo che

P(W* =0) <P(W; <0, W, <0, Vs >1)
=P(Wi <0, W, <0, Vs>1, W =0)+P(W; <0, W, <0, Vs> 1 W = +00)

dove si e posto W= sup;>o Wi+1 — Wi, e si e tenuto conto che W™ ha la stessa legge di W*, e quindi assume solo i
valori 0 e +00. Inoltre W ¢ indipendente da W7, di conseguenza
P(W*=0)<P(W; <0, Wy <0, Vs >1, supWy; — Wy =0)+P(0)
t>0

1. —
S ]P)(Wl S O, sup Wt+1 — Wl = O) = P(Wl S O) P(sup Wt+1 — W1 = O) = 5 P(W = 0)
t>0 t>0

Poiché P(W " = 0) = P(W* = 0), la precedente relazione diviene
1
P(W*=0)= 5 P(W* =0)

che implica appunto che P(W* = 0) = 0. O

In questa sezione vogliamo mostrare anche una semplice proprieta che implica la proprieta di continuita in ¢ = 0
del processo W; definito nella proprieta 3), all'inizio di questo capitolo, come W; :=t Wy, per t > 0 e Wy := 0. Per
dimostrare che P

P(lim W, =Wy =0) =1,

t—0t

basta ovviamente dimostrare la seguente proprieta.

Proposizione 5.4. Sia (Ws)s>0 un processo di Wiener, allora

P( lim e

s—+oo 8

—0)=1.

"Per ottenere che ogni stato & visitato un numero infinito di volte, si pud, ad esempio, sfruttare la proprieta di Markov forte: ogni volta
che il processo di Wiener passa per un punto a, poi il processo Wy -, — W, visitera di nuovo ogni punto almeno una volta, e quindi, ad
esempio, anche lo zero. A questo punto si ricomincia daccapo e quindi il processo visitera a almeno un’altra volta con probabilita 1, e cosi
via.

8Si pud affermare che W* := sup;>o Wt € una variabile aleatoria, in quanto, essendo a traiettorie continue,

W* :=supWy = sup Ws.
t>0 t>0,teQ

9nfatti per ogni ¢ > 0 si ha che
W™ i=csupWy =supcWy 2 =supeW o2 = (W<C))*.
t>0 $>0 >0
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Dimostrazione. L’idea della dimostrazione ¢ la seguente:

Ws _ Ls] Ws _ Ls] (Ws —Wis) WLSJ)_

5 s ls] s s] s]
Ovviamente lim,_, % =1 e inoltre
Ls]
W[s ] 1
_— = Wi — Wi
5]~ 7] 2| ]

quindi per ottenere la convergenza quasi certa a 0 basta applicare la legge forte dei grandi numeri.
Per quanto riguarda il termine
Ws — W,

5]

si puo osservare che

[Ws — WI_SJ| < sup W, — WLSJ| < sup (Wu — W\_SJ) + sup ((—Wu) — (_WLSJ))
u€(ls],|s]+1] u€[[s],[s]+1] u€([s],|s]+1]

Di conseguenza, posto X = sup,cp, n41) ’Wu -W,

, si ha che { X },,>0 forma una successione di variabili aleatorie
indipendenti ed identicamente distribuite, che ammettono tutti i momenti finiti. Cio implica!® che

e quindi la tesi. O

*#*F*Qui si potrebbe mettere la dimostrazione di quest’ultima affermazione, a scopo dimostrativo. Ma in realtd
manca anche la legge forte dei grandi numeri e il lemma di Borel Cantelli !!!!

10A scopo dimostrativo diamo la dimostrazione che
*
P( lim — =0) = 1.

n—oo n,

Si tratta di dimostrare che
X5 (W)
P(w: Ve >0, 3m = m(w) tale che Vn > m ‘7| <e =1
n

ossia, tenuto conto che basta considerare € razionali,

(N U NS <) =1swsocee (U N {

e>0,e€Qm>1n>m m>1n>m

X5
< =1.
<) =1

Basta quindi dimostrare che per ogni € > 0 si ha

P(N U (154 >9) =0

m>1n>m

Cio discende dal Lemma di Borel-Cantelli, che assicura che una condizione sufficiente per la precedente uguaglianza ¢ che
oo
X*
ZIP(|—"| > s) < 0.
n
n=1

Infatti, per la disuguaglianza di Markov (nota anche come disuguaglianza di Chebyshev generalizzata), qualunque sia 8 > 1

oo " oo E |X*|ﬁ o
;P(\%\ >€) gnz::l (ei)BEOXﬂﬁ) (ag);nlﬁ < oo

Si noti che non abbiamo usato 'indipendenza delle variabili aleatorie (quella serve per la legge dei grandi numeri) mentre abbiamo usato
la loro identica distribuzione, ma la dimostrazione funzionerebbe lo stesso sotto l'ipotesi che sup,,~1 IE(|X1‘ \5) < M < oo.
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5.6 Calcolo del risolvente del nucleo del calore ****

Lo scopo di questa sezione & calcolare, utilizzando i risultati precedenti, il risolvente del semigruppo dato dal nucleo
1 _ (y;zﬂ)Q .

del calore g;(y — x) = 7=
Rf@)= [ [ fwaty - dya (5.4
= / fy) / e Mgy — x)dt dy
R 0

che risulta uguale, ed e quello che vogliamo dimostrare a

e—V2Aly—z|
z/Rf(y) W (5-5)

L’interesse sta nel fatto che, posto A = % %, su C?

1 &2
N s S e
Ra= (- A) = (- g
ossia, per ogni f € Cy, si ha Ry f € C?
1 d?
(A= 5 @)R,\f(x) = f(=),

o in altre parole, Ry f(z) & la soluzione del problema

1 & )
)\g(x)—ﬁﬁg(x):f(x), g €Cy.

ATTENZIONE, meglio mettere C}3*", lo spazio delle funzioni uniformemente contiue e limitate, e Cb2 L

Tale uguaglianza nasce dal fatto (qui ne diamo solo una dimostrazione formale) che, posto
Tif(x) = / FW) gy — ) dy
R

si ha che -
Ry f(z) ::/ e MT, f(x) dt.
0
Tenendo conto che
1 &

d
—Tif(x) = AT f(z) = 3 2

dt th(if),

si ottiene quindi che
(A—A)RAf:)\RAf—AR,\f:A/ e*”thdt—A/ e ML f dt
0 0

:/ Ae”\tthdtf/ e MATf dt
0 0

= (/OOOthdeAtJr/Oooe’\thtf)

_ —/Oood<e_’\tth) - —(e_Mth’ZO
=0+ Tf=f
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Tornando al calcolo esplicito, per dimostrare che vale la (5.5), basta dimostrare che
ef\/ﬁ |ly—z|
V2

L’idea & la seguente. Noi abbiamo gia calcolato, per « > 0 e a(=y —z) > 0,

/OOO e Mg(y—x)dt = (5.6)

> —« 1 —arT,
/O e B(W, > a)dt = o]

e abbiamo anche calcolato Elexp{—a 7,}] = exp{—a V2 a}. Di conseguenza
° 1
/ e “"P(W; > a)dt = — exp{—aVv2a},
0 2a
e allora, derivando ambo i membri della precedente uguaglianza si ottiene

R B 1 _ 1
,/O e gi(a)dt = f\/ﬁ% exp{—aVv2a} = T exp{—aVv2a},

cioe la tesi, per A = @ ed a > 0. Per il caso a = —|a| < 0, basta poi osservare che 7_, ha la stessa legge di 74|, e che
PW: < —la]) =P(W; = |al).



Capitolo 6

Integrale stocastico: cenni

Sia W = (W;); un moto browniano continuo standard. L’obiettivo & di dare un significato ad espressioni del tipo

T
/0 Xs(w)dWs(w) (6.1)

dove 'integrando (X;)o<s<7 € un processo che gode di proprieta da precisare. Ricordiamo che se una funzione g € a
variazione finita, allora & possibile definire I'integrale

T
/ h(t)dg(t)
0

per ogni funzione A misurabile e limitata®.

Come abbiamo visto precedentemente nella sezione 4.4, le traiettorie del moto browniano non sono a variazione
finita, quindi l'operazione (6.1) non si pud definire traiettoria per traiettoria.
La (6.1) si chiamera integrale stocastico. Questo tipo di calcolo & fondamentale per la costruzione e lo studio di nuovi
processi.

In questa sezione (F;) denota una filtrazione rispetto alla quale il processo di Wiener ¢ una martingala. In
particolare si puo considerare F; = F}V

6.1 Integrale stocastico per processi integrabili, a partire dai processi
elementari

Consideriamo le due seguenti classi di processi
Definizione 6.1 (Processi elementari predicibili). I processi del tipo

n—1

Xt(w) = Z Ci(w)l(ti,ti+1](t)7 (62)

=0

1+ Se g & a variazione finita continua a destra, allora si pud scrivere g = g7 — g~ con g+ ed g~ funzioni crescenti in senso lato, non
negative continue a destra e limitate. Allora l'integrale di Lebesgue-Stieltjes ¢ definito da

T T
/ h(t)dg(t) = / h(t) g (dt),
0 0

dove
Hg = gt — Hg—s
€ fig+ sono le misure su [0, T univocamente definite da

fg+ ((a,b]) = g*(b) — g*(a).

Nel caso in cui g sia continua, e anche h lo sia allora, 'integrale di Lebesgue-Stieltjes coincide con l'integrale di Riemann-Stieltjes, ovvero
con

li x — -

anOO;h(tk)[g(tk) 9(tr—1)),

dove {tx}x ¢ una partizione di [0,T] e &} € [tg—1,x].

134
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dove v =ty < t1 < ... <ty = f3, ele C; sono variabili aleatorie reali F;,-misurabili vengono detti processi elementari
(Fi)-predicibili, o, pit semplicemente, processi elementari predicibili (se non ci sono dubbi sulla filtrazione).

Nel seguito la famiglia dei processi elementari predicibili viene denotata con &([a, 3]).

Definizione 6.2. I processi del tipo
n—1
= Z Oi(w)l[ti7ti+1)(t)7 (63)
i=0

dove v =ty < t1 < ... < t, = [, e le C; sono variabili aleatorie reali Fy,-misurabili vengono chiamati processi
elementari (F;)-opzionali o, pit semplicemente, processi elementari opzionali (se non ci sono dubbi sulla
filtrazione).

Nel seguito la famiglia dei processi elementari opzionali viene denotata con &, ([e, 4]).

Si noti che i processi considerati negli Esempi 3.11 e 3.12, per « = 0 e 8 = T, nel definire U'integrale stocastico,
sono esempi di processi elementari predicibili. Ricordiamo che 'integrale stocastico rispetto al processo di Wiener per
tali processi viene definito come

Zcz 1 th Wti—l) (: i: Cl(w) (WtH»l - th)) .
1=0

Inoltre i processi elementari predicibili (e anche quelli opzionali) sono esempi di processi (congiuntamente)
misurabili:

Definizione 6.3 (Processi (congiuntamente) misurabili). Sia X : [o, 8] x Q :— R, (t,w) — X (t,w)( = X;(w)). Sia
B([a, 8]) x F la o-algebra prodotto su [a, 3] X Q , ovvero la o-algebra generata da {Jx A C [a, 8] xQ; J € B([a, B8]), A €
F}. 1l processo (X¢): si dice (congluntamente) misurabile se la funzione X é B([a, f]) x F-misurabile.

In realta si tratta di processi progressivamente misurabili e continui a sinistra (continui a destra nel caso dei processi
opzionali).

Negli Esempi 3.11 e 3.12 veniva anche richiesto che le variabili aleatorie coinvolte nella definizione del processo
predicibile elementare fossero di quadrato sommabile (o addirittura limitati). Con questa richiesta (ovvero se C; sono
anche di quadrato integrabile) il processo elementare predicibile (o opzionale) X & un elemento del seguente spazio di
processi, che & anche uno spazio vettoriale, metrico e completo.?

Definizione 6.4. Lo spazio Lz([a, 0] x Q) = Lz([a, B8] x Q, B([a, B]) x F, A % ]P’), dove X indica la misura di Lebesque,
¢ lo spazio delle classi di equivalenza dei processi (congiuntamente) misurabili per i quali

s
/ﬂxw%<w (6.4)

Parlando di classi di equivalenza si intende che identifichiamo due processi X e X' se

B
EUN&&%%&

E% ([, B]) = {X € &, con C; di quadrato sommabile}

Si puo definire quindi la chiusura di

24 11 fatto che ]LQ([oz7 B] x Q) sia uno spazio vettoriale & ovvio, in quanto se (6.4) vale per due processi X1 e X, allora vale anche per
la sua combinazione lineare Y = a1 X1 + a2 Xos.
Inoltre L2 ([a,,@] X Q) € uno spazio metrico completo con la metrica

d(X,X") = (]E Uj |Xs — )(;2c15Dé

In realta si tratta di uno spazio di Hilbert.
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in tale spazio metrico, rispetto alla metrica

N|=

B
d(X,X"):=|E / | X, — X!|%ds

Denoteremo tale chiusura come o
E([ev, B]).-

E importante identificare lo spazio ?([a,ﬁ]), perché ¢ quello su cui (come vedremo) sappiamo definire U'integrale
stocastico’. E altrettanto importante individuare almeno una classe ampia di processi che vi appartengono: e possibile
mostrare che se X ¢ un processo adattato e X ha traiettorie continue, ed ¢ un processo in ]Lz([oz, 3] x Q), ovVvero se
vale (6.4), allora X appartiene a £2([a, B]): infatti se {t7}i—0.... m
allora la successione di processi { X"} definiti da

¢ una partizione di [o, 8] con max; [tf —t? ;| — 0,

n

My

X' (w) = ZXt;zl(W)I(tng,t;l](t)y
i=1
¢ una successione di processi elementari e predicibili in L2 ([a, 0] x Q) che converge ad X nella metrica d, ovvero che

B
lim E / | X — X['|?dt| = 0.

n—oo

Se X € &£2(]w, 8]) allora, per definizione, esiste una successione di processi elementari e predicibili che soddisfa la
precedente relazione. Di conseguenza la successione X, € una successione di Cauchy in ILQ([oz, 0] x Q), ovvero

n,m— 00

B
lim E / |X7™ — X' 2dt| = 0.

Sappiamo inoltre che, per a = 0 e 3 = T, per ogni processo elementare {X,}, il processo Z" (X™")
(Z}V (X™))iefo, 1] definisce una martingala a traiettorie continue . Ovviamente anche la differenza Z}V (X") —Z}V (X™) &
una martingala. Inoltre, chiaramente, per I'integrale stocastico dei processi elementari valgono le proprieta di linearita,
e quindi

LY (X") =LV (X™) =7}V (X" - X™).

Dall’Esempio 3.12 sappiamo che, per ogni ¢ € [0, T7,
w 2 ! 2
E [}It (X" — X™)| } —E UO IX™ — X7 dt} . (6.5)

Inoltre applicando la disuguaglianza di Doob per p = 2, estesa alle martingale continue, alla martingala continua
ZW(X™ — X™), sappiamo che

E Lgﬁ% IV (x™ - Xm)ﬂ <4E “I:‘ﬁv(X" - Xm)ﬂ . (6.6)

D’altra parte, ovviamente, si ha anche che

7 (e = X < s 7 00— X

3La classe **€2([a, A]) che abbiamo definito comprende tutti i processi (F;)-predicibili di L2 (o, 8] x ©). Ricordiamo qui la definizione
di processi (F¢)-predicibili: i processi predicibili sono i processi da [a, 8] X © — R e misurabili rispetto alla o-algebra su [a, 8] x €,
generata dai processi elementari e predicibili, o equivalentemente dai processi (F¢)-adattati e continui a sinistra. Pilt precisamente si
definisce P = P((]—'t)t) la o-algebra su [, 3] X Q generata dai processi elementari predicibili. Lo spazio £2([a, 8]) & allora lo spazio
]L2([a, B] x Q,P, A x IP’||7>). Tale spazio & un sottospazio chiuso di ]LQ([mﬁ] X Q,) in quanto i processi elementari predicibili sono
congiuntamente misurabili e quindi P & contenuta nella o- algebra prodotto. Va anche detto che, nel caso del processo di Wiener, si
potrebbe estendere l'integrale anche ai processi opzionali, la cui definizione & simile ai processi predicibili, ma a partire dai processi
elementari opzionali.
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Passando ai valori attesi, nella precedente disuguaglianza, e tenendo conto della (6.6), si ha

E UZ;V(X” _ Xm)ﬂ <E L?ﬁ?’% IV (x — Xm)ﬂ < 4E [[I%V(X” _ Xm)ﬂ .

Utilizzato la relazione (6.5) per t = T, si ottiene che

T T
E / X" — XPPdt| <E { mex, |7V (x™ - Xm)ﬂ < 4E / | X7 — X[t (6.7)
0 te|0, 0

In altre parole, se i processi elementari X™ sono una successione di Cauchy in ]LQ([O, T] x Q), allora la successione di
martingale a traiettorie continue I (X™) = (Z}V (X™))se[0,7, risulta una successione di Cauchy* rispetto alla metrica

d(M, M) := (E [ max | M, — M;|QD ;
t€[0,T]

in quanto la (6.7) si puo riscrivere come
AX" XM < 2@V(X™), IV (X™)) < 4d* (X", X™)

N

Viceversa se i processi elementari X" in L%([0,7] x ) sono tali che la successione ZW (X") = (I} (X"))sepo.1] &

una successione di Cauchy rispetto alla metrica d allora la successione di processi X™ risulta di Cauchy in L2 ([0, T]x Q)
rispetto alla metrica d.

Da questa relazione si puo dedurre I'esistenza di un processo limite, in questa metrica J, della successione di processi
I"(X,). 1l processo limite® viene chiamato integrale stocastico di X e denotato anche esso con

t
V(X)) = /O X dW.

Si osservi che la convergenza considerata implica la convergenza in probabilita di

sup |7} (X,) = 7}V (X))
10,7
Inoltre il processo limite Z}V (X) & a sua volta una martingala di quadrato integrabile®, e che la sua variazione quadratica
¢ il processo fot X ds**7.
Ribadiamo che la definizione viene (in queste note) data quindi solo per i processi X € £2([o, 3]).

E chiaro che I'integrale stocastico fot X dW, e lineare in X. Inoltre f(f XsdW, & una martingala a traiettorie
continue. Nel caso dei processi elementari cio discende dal risultato esaminato nell’Esempio 3.12:

n altre parola, stiamo considerando = ' come un elemento dello spazio metrico completo ; ,T1,P).
4In alt la, sti iderando ZW (X" IV (X™))eepo,1) 1 to dell i tri leto L2(Q; C[0,T],P
Ovviamente identifichiamo processi che sono indistinguibili, ossia che differiscono su un insieme di probabilita nulla.

5Si pud mostrare che il limite non dipende dalla particolare successione {X™} di processi elementari, scelta per approssimare il
processo X.

6La convergenza di Z}V (X,) a Z}V (X) nella metrica d implica la convergenza **a zero di
E[[ZV () -ZV (0[], vee 0,7] 5

ed implica l'esistenza di una sottosuccessione ZtW(Xnk) convergente quasi certamente ed in norma uniforme. Inoltre, se una successione di

Gi-martingale M,l(k> converge, per k che tende ad infinito, a un processo My, allora il processo limite M; & una Gi-martingala: infatti, per
ipotesi, qualunque siano k > 1, s <t e A € Gg, si ha

k k
E[M 1,4] = E[MP) 14].
Basta allora passare al limite per k che tende ad infinito, per ottenere che
E[M:14] =E[Ms14],

in quanto, ad esempio
EM® 1,4] - ]E[Mt]IA}‘ <E HMt(k) - Mt‘ ]IA] <E HMt(k) - MtH .

7#*La convergenza di di Z}V (X») a Z}V (X) nella metrica d implica la convergenza a zero di

E “ItW(Xn) —ItW(X)ﬂ . Vtelo,T),
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Lemma 6.1. Se X ¢ un processo elementare predicibile, come nella (6.3), con C; di quadrato integrabile, allora

5
E /Xtth’}"a —0

2

B B8
E /Xtth ’]-'a —F / X,

Fa

In particolare, lintegrale stocastico di un processo elementare di £ & una variabile aleatoria centrata di quadrato

integrabile e
3 2 3
E /Xtth =E / X, 2dt

Le proprieta di linearita, di martingala, di continuita e le proprieta precedenti sui valori medi si ottengono per i
processi piu generali, con un passaggio al limite (**vedere le note 6 e 7).

6.1.1 Esempi di calcolo di integrali stocastici
Procediamo con qualche esempio di calcolo di integrale stocastico.

Esempio 6.1 (integrale stocastico di Xy = Wy). In questo esempio proviamo a calcolare

B
/ 2WodWs.

Essendo Xy = 2Wy un processo a traiettorie continue, con

B B B
E / |2W,|%ds :/ E[|2Ws|2]ds:/ 4sds < o0

possiamo utilizzare come processo approssimante®

=174

Mn
X{ = ZWt;L_l(w)I(tﬂ (1),
i=1
dove si considera la partizione t = a <t} <--- <ty = f3. Cosi

B mn
/ QW dW, =1im > Wi (Win — Wi ).

i=1

t
E U |Xs — Xf|2ds} .
0

La prima convergenza a zero implica la convergenza a zero di

oltre ovviamente all’ipotesi di convergenza a zero di

E H(ZXWX,J)Q - (ItW(X))2H . Vtelo,T),

t t
EH/ |XS\2dsf/ \X;l|2ds}.
0 0

Quindi la successione di martingale (IXV(X”))2 — fg | X7|2ds converge in L' al processo (IXV(X))2 — fot | Xs|2ds, che risulta quindi una
martingala (si procede come nella precedente nota 6).
8**Questo tipo di approssimazione si ottiene per ogni processo continuo a sinistra e adattato.

mentre la seconda implica la convergenza a zero di
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Considerando che

2> bi(brsr — by) = Z[Zbk+1bk —253] = [2bpyrbe — 267 — by + bF ]
k k

Z (201 41bx — b — b 1) + by — b)) = — Z[bkﬂ —b” + Z[biﬂ — bil

k k 3
k

ponendo by, = Wyn i ottiene
) o
/ QW dW, =lim =Y~ (Win — Win | )? + W5 — W2,
« " i=1

da cui, ricordando il Lemma 4.4, st ottiene che
B
/ 2WedW, = —(B— o) + W5 — WZ. (6.8)

C’¢ un altro caso in cui si puo calcolare l'integrale stocastico: Se f € L?([0,7], ) ¢ una funzione deterministica,
allora f € £2([0,T]) e quindi ha senso 'integrale stocastico di It0, che in questo caso coincide con l'integrale stocastico
di Wiener, e gode allora di una importante proprieta.

Proposizione 6.2. Se f ¢ una funzione deterministica, con f € L2([0,T)), allora il processo

/0 ()W,

A . . . . t
¢ gaussiano, di media zero e varianza [y f*(s)ds.

Dimostrazione. L’idea della dimostrazione € la seguente, ed ¢ sostanzialmente l'idea seguita da Wiener, nel definire
I'integrale stocastico per processi deterministici.

Sia f ¢ una funzione deterministica e C!, allora si osserva che vale la seguente formula di integrazione per parti
(questa era la definizione originaria di Wiener)

T T
/ F(8)AW, = [(T) Wy — [(0) Wo — / W, f/(s) ds. (6.9)
0 0

Per dimostrare questa formula di integrazione per parti basta osservare che, se si considera la partizione 7 : tf =0 <
1y <--- <t3, =T, con tj = 57 T, allora, il processo deterministico f(s) si puo approssimare con

.
f(s) = lim_ Z;f(t?—l) Loy ep1(5)
p

on

/T f(s)dWy = lim Z fy) Win — Win ] (aggiungendo e togliendo i termini f(¢;") Win)
0 n—00 i
gn
= Tim 3 () Wap = F(80) Wa |1+ [F(5) = J()] Wir )
i=1
= [f(T) Wr — f(0) Wo] +

1
=5 (M Wr = f(0 WO+Z (D — 8]+ [ — ] 0i(1) Wy
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dove O;(1) ¢ infinitesimo uniformemente in i, e quindi, essendo f'(¢) Wi(w) continue e quindi limitate in [0, 7] si
ottiene che

T 2"
| = 5y W — 1) W = i 7 (e Wi 07— 1),
=1

e quindi la (6.9).
Si osservi che, se invece di considerare 'intervallo [0, 7] si fosse considerato I'intervallo [«, 8], avremmo ottenuto

on

B8
[ W, = FO)Wa ~ f(e) Wa 1 3 Wi ) 7 ~ 1) (6.10)

|w|—0

Dalla (6.10) si ottiene immediatamente che l'integrale stocastico ¢ una variabile aleatoria gaussiana, in quanto
limite di variabili aleatorie gaussiane®. Ovviamente si tratta di variabili gaussiane a media nulla ed ¢ facile vedere che
la varianza di f(8) W — f(o) Wy, — ZZ Wi f/(#7) (87 — t* ;) converge al valore ff f?(s)ds. Per il caso generale
di funzioni f, basta considerare che lo spazio C([0, T]) e denso in L2([0,T7). O

Osservazione 6.1. La proposizione precedente implica in particolare che

e oo ([ t s )| e (3 [ t P ).

Infatti si riconosce a sinistra la media dell’esponenziale di una variabile aleatoria gaussiana centrata Z, con varianza
02, cioé la sua trasformata di Laplace L£(0) := Elexp(02)] calcolata in § = 1, che ¢ uguale all’esponenziale della sua
varianza divisa per 2 (ovvero L(0) = exp{0*0%/2}.

Definizione 6.5. Sia M?(|a, 3]) il sottospazio di ]LQ([a,ﬂ] X Q) definito come lo spazio delle classi d’equivalenza dei
processi F}V-progressivamente misurabili'’ tali che

B
/ | X|?ds| < oo

Osservazione 6.2. Si puo definire lintegrale stocastico anche per il processi elementari opzionali e si puo dimostrare
che Uintegrale stocastico ¢ una isometria tra M>([0,T)) (il sottospazio di ]L2([0, T] x Q) dei processi progressivamente
misurabili) e lo spazio delle v.a. L*(Q, Fr,P).

Alla luce della precedente osservazione ci si pud chiedere se tutte le variabili aleatorie di L2(£2, F,P) si possono
ottenere come integrale stocastico di un processo di M?([0,7]). Cid non puo essere dal momento che ogni integrale
stocastico in M?2([0,7]) ha media nulla. Tuttavia si pud vedere che, se la filtrazione (F)i>0 = (F}¥)i>0 & quella
naturale completata del moto browniano W, allora ogni variabile aleatoria Z € L?(Q,F,P), con F = Fr, si puo
rappresentare nella forma

T
7 = c—|—/ X dWy,
0
con X € M?([0,T]) e c € R e, naturalmente, con E(Z) = c.

Prendendo Z = My, questa proprietd & equivalente alla proprietd che ogni martingala'! (My)iepo,r) di quadrato
integrabile si possa rappresentare tramite un’integrale stocastico, come

t
M, = E[My|F] = ¢ +/ X, dW,
0

9Cid si puod dimostrare, ad esempio, usando il fatto che il limite di funzioni caratteristiche di tipo gaussiano converge se e solo se
convergono valore atteso e varianza. Ovviamente si considera gaussiano ache il caso degenere di variabili con varianza nulla.

10Pilt in generale, data una filtrazione (F;), i processi Fi-progressivamente misurabili sono i processi X : Q x [0,00) ~— R tali che
qualunque sia t la restrizione di X a funzione Q x [0, ¢] & misurabile rispetto alla o-algebra prodotto F; x B([0,t]).

11Si tratta sempre del caso in cui la filtrazione ‘e la filtrazione generata da W, completata e resa continua a destra.
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6.1.2 Integrale stocastico per processi localmente di quadrato integrabile

In questa sezione affrontiamo il problema della definizione dell’integrale stocastico anche per una classe piu ampia di
processi'2. La seguente proposizione afferma che, se I'integrando ¢ continuo, allora I'integrale stocastico & il limite di
particolari'® somme di Riemann, in analogia con Iintegrale di Lebesgue.

Proposizione 6.3. Se X ¢ un processo dello spazio A%[a, (], ovvero & progressivamente misurabile e

]
IP(/ det<oo>:1,

allora si puo dare un senso all’integrale stocastico ff X dWy, come limite in probabilita di integrali di processi
elementari opzionali. Se inoltre X & un processo continuo, allora per ogni successione (my)n di partizioni o = tf <
ity <..<tp =p con|m,| — 0 siha

My,

B
S OX ) Wi = W) - X (t)dW, in probabilita.
k=1 o

La dimostrazione di tale risultato ¢ basata su due risultati:

Lemma 6.4 (Baldi [1], Lemma???). Se X € A?([a, 3]), allora

1 esiste una successione (Y ™), di processi continui appartenenti a A*([a, 5]) e tali che

n—oo

o (n)
lim IX; =Y, Pdt =0 q.c.
[0
2 esiste una successione (X ™), di processi elementari appartenenti a A*([a, 8]) e tali che

B
lim | X — Xt(n)|2dt =0 gq.c

n— o0

Lemma 6.5 (Baldi [1], lemma ???). Per ogni processo elementare X € A%([a, 8]) e per ognie >0, p >0

B 8
P(/ X dWy >5> §P</ det>p>+

Dimostrazione. In realta si pud dimostrare un risultato piu forte:

b B
P sup /Xtth >e|l<p /det>,o + L. (6.11)
bela,B] |/ a €

La dimostrazione & basata sul fatto che, posto X/ = X; 10, ( fat des),

b b B8
P| sup /Xtth >e| =P/ sup /Xtth >s,/ XZdt >p| +P sup /Xtth
be[e8] |Ja bele,0] |Ja a
B8
<P /det>p +P | sup /Xth >5/ X2dt<p
«a bea,B]

12Questa parte non & stata ancora rivista e usa un approccio diverso da quello visto a lezione: si consiglia di vedere invece gli appunti
del Prof. Bertini[2].

>€/ X2t<p>

13Una somma di Riemann ¢ una somma del tipo
n*
E X(ty th - Wi 1)

con ¥, € [tk 1 t’?} La differenza nel caso dell’integrale stocastico di It6, sta nel fatto che va sempre scelto 1%, =t}_,.
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dove si ¢ usato il fatto che, se ff XZdt < p allora X; = X/,

B b
<P / XPdt >p| +P| sup /tith > €
a bela,B] |/
B xp
fa X{dW,

2
<P /det>p + 5 <P /det>p + 5,
« € « €

dove si ¢ usata la disuguaglianza di Kolmogorov e il fatto che X! ¢ di quadrato integrabile, e quindi
8 2 s
| oxeaw] | =e( [ xrra) <o

Definiamo l'integrale stocastico per ogni processo X € A2([a, 3]). Per il Lemma 6.4 esiste una successione di
processi elementari (X,,), C A?([a, 3]) tale che

E

O

B
/ | X, (t) — X()|?dt —p—0o 0 in probabilita.

Quindi, per ogni n > 0, § > 0 esiste ng tale che per n,m > ng

B
P (/ | X, () — X (2)|%dt > 5) <n
e, per il Lemma 6.5, per ogni p > 0

P ( > g> <P (/ﬂ X, () — X ()] 2dt > ,0) + E%.

Scegliamo, ora, prima p abbastanza piccolo perché sia % < 5 e poi ng abbastanza grande perché per n,m > nq il
primo termine a destra sia strettamente minore di 5. La successione

( /a ’ Xn(t)th>

¢ di Cauchy, e dunque convergente, in probabilita. Indichiamo con

B
/ X dW,

il suo limite. Esso si chiama integrale stocastico di X rispetto a W.

/a ’ Xty /a ’ X ()W,

3

6.1.3 Osservazioni su alcune proprieta degli integrali stocastici

Osservazione 6.3. Sappiamo che, per ogni a e b € R
B B B
/ [CLXt + bYt}th = CL/ Xtth + b/ )/tth,

se X eY sono processi per cui ha senso lintegrale stocastico, ad esempio se X,Y € ([, 8]), 0 se X, Y € A?([ov, (]).
Ma se A = A(w) ¢é una variabile aleatoria (per semplicita prendiamo b = 0), non possiamo dire altrettanto, o

meglio dipende dalle proprieta di misurabilita di A. Infatti, mentre Aff X dW,; si puo scrivere sempre, sappiamo
dare un significato a ff A(w) X dWy solo se AX € ?2([04,5]) (o se AX € A*([a,])). In particolare AX; deve

essere progressivamente misurabile, di consequenza é necessario che AXy sia Fo-misurabile. Affinché cio si verifichi
¢ sufficiente che A sia Fo-misurabile. Per le condizioni di integrabilita ¢ sufficiente che A sia una v.a. limitata.
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Dunque possiamo enunciare il seguente teorema.

Teorema 6.6. Sia A una variabile aleatoria F,-misurabile limitata; allora per X € ?2([% B]) (o per X € A*([r, 3]))

[fAX@mwngfoamwg

6.2 Calcolo stocastico e formula di Ito

Sia X un processo tale che per ogni 0 <t <ty <T

to to
Xt2 - th :/ Ftdt+ thWt,

t1 t1

dove F; e G, soddisfano opportune condizioni.'

Diremo allora che X ammette il differenziale stocastico
dX; = Fudt + G dWy.
Un processo che ammette differenziale stocastico si chiama anche un processo di Ité.

Come primo esempio banale, prendiamo X; = W, allora ovviamente dW; = dW; e quindi F; = FtW =0e
G7 GV = 1. Lo stesso vale anche per X; = x + W, con x costante reale, visto che nella definizione del differenziale,
la costante x scompare.

Come secondo esempio consideriamo X; = W2 (o anche X; = = + W?). Ricordiamo che per la (6.8) si ha che
qualunque siano 0 <ty <ty < T, si ha

ta
&f&:%fM:/ﬂWMHMﬁ%

t1

ovvero in forma differenziale
dX; = dW? = 2W,dW; + dt,

che & come dire che F; = FtW2 =leGyGY * = 2W,. Si noti la differenza con il calcolo del differenziale usuale.'?

Osservazione 6.4. Il differenziale stocastico, se esiste, ¢ unico, nel senso che se X ammette una rappresentazione
del tipo precedente, allora F e G sono determinati univocamente'®.

Definiamo

t
<X%:/Gﬂm
0

R . . . t
Il processo < X > non e altro che il processo crescente associato alla martingala fo GsdWy che compare nella sua
definizione. In maniera simile, se Y & un altro processo di It6, avente differenziale stocastico

d}/;g = tht + thWt7

porremo

t
<X, Y >t:/ G Ksds.
0

4 Per quanto riguarda le proprieta di misurabilita, si richiede che sia Fir che Gy siano F}V -progressivamente misurabili. Inoltre si richiede
che abbiano le opportune proprieta di integrabilita per cui abbia senso fare gli integrali.

1511 motivo sta nel fatto che il processo di Wiener non ha traiettorie a variazione limitata o meglio possiamo interpretare il Lemma 4.4
come (Wyis — We)2 = O(6).

16 A meno di identificazione di processi. (DA CHIARIRE MEGLIO)
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Proposizione 6.7 (Differenziale del prodotto). Se X;, i = 1,2, sono due processi aventi differenziale stocastico
dX;(t) = F;(t)dt + G;(t)dWr,
allora

d(Xl (t)XQ(t)) = X3 (t)dXQ(t) + XQ(t)Xm (t) + Gy (t)GQ(t)dt
= Xl(t)dX2<t) + Xg(t)dX1<t) +d< X1,Xo >

Owvero, se t; < ta,

X1(t2)Xa(t2) — X1(t1) Xa(t1) = /t2 (X1 (8)Fa(t) + Xo(t) Fi(t)]dt

ty

v X0 (DG (1) 1 Xa(t)Cr (D]dW

+ / ” G (1) Ga (1) dt.

t1

Dimostrazione. Daremo la dimostrazione solo nel caso in cui F;(t) e G;(t) sono processi aleatori costanti nell’intervallo
di estremi t; e to, ossia F;(t) = F; e G;(t) = G, dove F; e G; sono variabili aleatorie J,-misurabili. Infatti, una volta
ottenuta la validita della formula per il differenziale stocastico del prodotto in questo caso, si ottiene immediatamente
la validita per il caso in cui F;(t) e G;(t) sono processi aleatori elementari (in quanto l'integrale stocastico ¢ lineare).

Ed infine il caso generale si ottiene passando al limite, considerando successioni di processi elementari F; Z-(n) (t)e GEn) (t)
che convergono a F;(t) e G;(t), nel senso che

e o) =
IP’(/O IF™ () — Fi(t)|dt — 0 ) =1

DAy a2 o)
IE”(/O G (1) — Gy(1)? dt 0) 1.

Basta infine considerare che i processi Xl-(n) (t), definiti con differenziale stocastico dX(n)(t) = Fi(n) (t)dt + ng)(t)th,

i

convergono ai processi X;(t) nel senso che converge in probabilita a zero sup,¢o 1 |Xi(n)(t) - X))
Torniamo al caso dei processi con F;(t) = F; e G;(t) = G;. Per semplicita di notazione prenderemo ¢; = 0 e to =,

di modo che
Xi(t) = X;(0) + F; t + G; W,

con X;(0), F; e G; variabili aleatorie Fp-misurabili. Si tratta allora di controllare
Xl(t) Xg(t) — Xl(O) XQ(O) = (Xl(O) + Fit+ Gy Wt) (XQ(O) + Fot+ Gy Wt) - Xl(O) XQ(O),

coincide con
t t
/ Xl(u)[FQdU+G2qu]+/ XQ('LL)[Fl du—l—Glqu}—i—Gl Gzt
0 0
t t
= / [(X1(0) + Fiu+ Gi W] [Fe du + G2 dW,,| + / [X2(0) + Fou+ Ga W] [F1 du + G1 dW,| + G1 Ga t
0 0

Considerando che le variabili aleatorie X;(0), F; e G; sono Fp-misurabili, e quindi possono essere portate fuori
dall’integrale stocastico, ¢ facile convincersi (con un poco di pazienza) che la dimostrazione si basa sul fatto che

t t t t
2 =2 / sds, tW; = / sdWy Jr/ W, ds, e infine che Wt2 =2 / WedW, +t.
0 0 0 0
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N

E interessante notare che nella seconda uguaglianza si & usata la formula di integrazione per parti (6.9) (nella
dimostrazione della Proposizione 6.2) nel caso in cui l'integrando & una funzione deterministica e C'. Va infine notato
che per ottenere la formula di integrazione per parti si usa solo il fatto che il processo di Wiener ammette traiettorie
continue. Invece l'ultima uguaglianza (si veda ’Esempio 6.1) vale in quanto la variazione quadratica del processo di
Wiener tende a t (Lemma 4.4).

O

Siano f una funzione regolare di (¢, z) e X un processo di It6, con differenziale stocastico (6.2). Ci chiediamo quale
sia il differenziale stocastico del processo (Y; = f(t, X¢)):. La risposta & fornita dalla formula di It6.

Teorema 6.8 (Formula di It6). Sia
dX; = Fidt + GdWy,

e sia f(t,z) una funzione continua, con derivate parziali prime f; ed f, continue, e con la derivata parziale seconda
fzz continua, allora

dY, = df (t, X;) = fo(t, Xo)dt + fo(t, X)X, + %fm(t,Xt)Gfdt
= fult, Xo)dt + fo(t, Xo) Fydt + fo(t, Xy)GedW, + % foa(t, X4)Gdt.
In particolare per X, = Wy (ovvero per Fy =0 e Gy = 1) si ha
df (£, W) = fo(t, Wy)dt + fo(t, W) dW; + %fm(t, Wi)dt.
In realta il Teorema 6.8 sopra enunciato non ¢ completo in quanto mancano le ipotesi che permettono di assicurare
che abbia senso, ad esempio, I'integrale stocastico di f, (¢, X;)G; rispetto a dW;. Un’ipotesi sufficiente ¢ che le derivate

siano limitate, tuttavia non ¢ un’ipotesi necessaria.
Uno schema della dimostrazione si ottiene scrivendo per ogni partizione di [t/,t"]

FO X)) = F(, X)) =D [F(th, Xu) = ftro1, Xop,)]

k
e utilizzando la formula di Taylor!”
1
f(t,x) = f(to, o) + fi(to, xo)(t —to) + fu(to, xo)(® — 20) + §fm(to7Io)($ —20)? + o(t — o) + o((z — 20)?)
e tenendo conto del fatto che

2
(th - th—l)z = (Ftk—l(tk - tk—l) =+ Gtk—1<Wtk - Wtk—l))

= Fti_l(tk - tk*1)2 + 2Ftk—1Gtk—1(tk - tkfl)(Wtk - Wtk—l) + G?k_l(Wtk - Wtk—1)2
— O((t;~C — tk_1)2) + O((tk — tk—l)) + Gfk,l(Wtk — Wtk71)2

con (Wy, — Wi, _,)? che si comporta come (¢, —tx_1) (si riveda la sezione in cui si dimostra che il processo di Wiener
non ha traiettorie a variazione limitata)

Esempio 6.2. Sia f(x) una funzione di classe C' e sia F(x) = fow f(y)dy allora la formula di Ité, applicata alla
funzione F(x) nel caso in cui X; = Wy ci assicura che

NM%FMQ=/ﬂMMMA%/fMMW

17Veramente mancano i termini di ordine O((t — to)(z — wo)). Tuttavia successivamente, se si prende t = ty, tg = tp_1, * = Wy, e
xg = Wi, _,, si ha che |(t —to)(z — z0)| = |tx — tg—1| - |Wt, — Wi, _, |, che & un infinitesimo di ordine superiore a |ty — t;_1| in quanto il
processo di Wiener & a traiettorie continue. Questo € un punto fondamentale, perché mostra come per ottenere la formula di It serva la
continuita delle traiettorie, oltre al fatto che il processo di Wiener sia una martingala con variazione quadratica uguale a t.
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L’interesse di questa formula sta nel fatto che possiamo calcolare l'integrale stocastico f FW,) dW,, usando solo
l'integrale ordinario, in quanto possiamo riscrive l'uguaglianza precedente come seque

/f )dW, = F(W;) — s)—;/:f'(W)du

**Un altro schema di dimostrazione della formula di It6 si basa sull’idea di dimostrare, attraverso la formula del
differenziale del prodotto, che la formula di Itd vale per ogni f(¢,z) = 2", e quindi, per linearita, per i polinomi. Poi
per ogni funzione del tipo f(t,z) = a(t) p(z) con a(-) una funzione C! e p(-) un polinomio, e quindi per ogni funzione
f(t,x) che si possa ottenere come limite di funzioni del tipo f,(t,z) = > ;" ax(t) pr(x). **Tali funzioni si possono
ottenere, grazie al Teorema di Stone Weierstrass e i limiti sono uniformi sui compatti.

Il precedente Teorema 6.8 ammette diverse generalizzazioni, come ad esempio la seguente.

Teorema 6.9 (Formula di It6 multidimensionale). Siano X;, i = 1,...,m, processi che ammettono differenziale
stocastico
dXZ(t) :Fi(t)dt-i-Gi(t)th 1=1,...m

e sia f: RY X R™ — R una funzione continua in (t,x), derivabile con continuita una volta in t e due volte in x.
Allora posto Xy = (X1(t), ..., X;n(t)), il processo (f(t,X¢)): ammette differenziale stocastico

m

df(t, Xo) = | folt, Xe) + Y fui(t, X0)F. Z Joiw, (8, Xe)Gi(8)G; () | di

=1 1] 1

+Zfz (t, X)Gi(t)dW,
=1

— ft(tXt-i—meltXth Zf”JtXt ()G (1) | dt.

i=1 3,j=1

In presenza di un processo di Wiener a dimensione d, ossia in presenza di d processi di Wiener indipendenti Wt( ),

d - . . . . . . . . . .
,Wt( ) si puo considerare anche il caso in cui i processi X;, i = 1,...,m ammettono differenziale stocastico definito
come seque

dX,(t) dt+ZG(k Haw  i=1,.,m

Allora il processo (f(t, X¢)): ammette differenziale stocastico

df(t, Xp) = | fult, X2) +fo t, X,)F, Z Fava, (6, X0) ZG(k) HG® @) | de
=1 i,j=1
+ Z o, (6, X) G () aw P (6.12)

_ S (k) (k)
- zi\by At i T;x .
w6 fo (8, X)dXa (1) + | fult, Xo) + § f JtXtE G! @) | dat (6.13)

=1 zy 1
= w6 Y fo (6, X0)dX (1) + | filt, X0) + z Fosw, (6, X)) w5 (G() G(t))5 | dt. (6.14)
=1 2] 1

dove abbiamo indicato con G(t)' la matrice trasposta della matrice che al posto di indice (k,%) ha il valore Gz(-k)(t),

Dimostrazione. Per la prima formula, nel caso di un unico processo di Wiener, una dimostrazione formale si basa sul
considerare prima il caso dei polinomi, dimostrando la formula per induzione e utilizzando la formula del differenziale
del prodotto. Per ottenere la formula nel caso generale si tratta di considerare (%) il fatto che i polinomi approssimano
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uniformemente sui compatti le funzioni regolari, insieme alle loro derivate, (%i) il fatto che ci si pud ridurre al caso in
cui X; rimane in un compatto, per ogni ¢, introducendo opportuni tempi d’arresto 7py = inf{st.c. | Xs| > M}.

Per la seconda formula il procedimento & lo stesso, ma bisogna utilizzare una formula per il differenziale del prodotto
nel caso in cui ci siano diversi processi di Wiener indipendenti: **se

d d

dX;(t) = Fi(t)dt + Y ¢ 0aw . ax;t) = Fydt + > G )aw,,
k=1 k=1

allora

d
d(X: X;)(t) = Xi(£)dX;(t) + X;(0)dX (1) + Y G ()G (t) d. (6.15)
k=1

Si tratta di una generalizzazione della Proposizione 6.7. Anche in questo caso la dimostrazione e simile a quella
nel caso unidimensionale, ma bisogna utilizzare il fatto che, **poiché per h # k i processi di Wiener (Wt(h)) e (Wt(k))
sono indipendenti, allora

t t
2w, M Wi = / W aw® 4 / W awh.
0 0

sk O
Esercizio 6.1. Dati due processi di Wiener Wt(l) e Wt(z) indipendenti, dimostrare che

1

2
7 W —w,

- 1 -
W = —w+w) W =
t NG (W ¢ t
sono processi di Wiener indipendenti. Dimostrare che

t t
2wV WF):/ W dW§2>+/ W AW e
0 0

(suggerimento: si consideri fot Ws(l) dV~VS(1) e lo si calcoli utilizzando sia il fatto che é un processo di Wiener, sia
riscrivendolo come somma di integrali stocastici)

Osservazione 6.5. Se indichiamo con f' il gradiente di f rispetto a x. La formula di Ito si puo scrivere in maniera
pit compatta:

df(t, X,) = fo(t, X,)dt + f (¢, X,)dX (¢) +% > fow, (6 X0)d < X3, X >,

i,7=1

dove d < X3, X; >= 22:1 ng)(t)G;k) (t)dt (che compare nella formula (6.15) del differenziale del prodotto di
Xi(t) con X,(t).

1l differenziale stocastico si comporta, dunque, in maniera diversa da quello ordinario per la presenza dell’ultimo
termine a destra.

6.2.1 Moto browniano geometrico e il suo differenziale stocastico

Ricordiamo che un moto browniano geometrico & un processo (St): definito da

S; = sgexp {O’Wt + (,u — ;02) t}
L o
flt,x) =spexpqox+ p=30 t

St = f(tv Wt)

dove p e o sono costanti, con o # 0.
Definiamo

cosl
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Allora

ft(t7x) = (M - ;U2> f(t,l‘), fm(t7x) = Uf(tvw)ﬂ fmw(tvw) = an(t,x).

Per la formula di It6, applicata a X; = W; (cosi F; = FV =0e Gy = GV = 1*%)
1
dSy = df (t, Wy) = fe(t, Wy)dt + fo(t, Wy)dW; + ifm(t’ Wy)dt

= (u - ;&) ft, Wy)dt + o f(t, Wy)dW; + %JQf(t, W,)dt
= pSidt + oS dWy.
Cosi il moto browniano geometrico in forma differenziale ¢ dato da
dS; = pSidt + oS dWy
e nella sua forma integrale

t t
St = sg +/ wSydu —|—/ oS, dW,.
0 0

In particolare quindi
t t
E[S,] = 5o+ E] / 11Sudu] + ] / 0 SudWV,]
0 0

t
—so+ [ wE[S.Jdu,
0

da cui
E[S;] = s exp{ut}.

Riutilizzando ancora la formula di 1t6 per X; = S; (cosi Fy = F° = uS; e Gy Gy = 0S;) per f(t,z) = 2% (per cui
fi =0, fo =2z ed f,, = 2) si ottiene 8

1
dSt2 = 2StdSt + 520’25252dt
= 2uSEdt 4 20S2dW; + o> SZdt
= (2u + 0?)SEdt + 20S2dW;.

Integrando quest’ultima espressione, e prendendo i valori attesi (tralasciando il problema di mostrare che 'integrale
stocastico ¢ effettivamente una martingala a media nulla) si ottiene che

t i
E[S?] = s2 + ]E[/ (2u + 0*)S2du) + 2UE[/ S2dW,]
0 0
t
_ 2 / (24 + 02)E[S2]du,
0

da cui
E[S?] = 53 exp{ (2 + )t}

18Per ottenere il differenziale di Sf si puo considerare che

df (t,St) = fi(t, Se)dt + fz(t,S¢)dSy + %flz (t, St)(Gs)fdt
=28 (uSedt + oSpdWy) + 02 SZdt
oppure si pud considerare che S? = f(t, W) con
f(t,z) = sgexp {202 + (2u — o?) t}

e applicare la formula di It6 al processo X; = W;. Si consiglia il lettore di controllare che si ottiene lo stesso risultato con questo metodo.
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e quindi si pud ricavare facilmente la varianza.'® II moto browniano geometrico & un processo da prendere in

considerazione per modellizzare 1’evoluzione di quantita che devono sempre rimanere positive. Anche per questo
motivo, & un modello usato per descrivere 1’evoluzione dei prezzi nei mercati finanziari. Nel modello di Black-Scholes,
come gia visto, il titolo rischioso segue un moto browniano geometrico.

6.2.2 Funzioni armoniche e tempi di uscita per il processo di Wiener

Consideriamo qui un processo di Wiener d-dimensionale, ossia un vettore W; = (Wt(l), e ,VVt(d))7 con Wt(k) processi

di Wiener indipendenti. La formula di It6 (6.14), applicata a una funzione f(t,z), che appartiene a C2, e al processo
W4, per il quale m = d, F;(t) = 0, ng)(t) =0Operk#ie GZ(-Z) (t) = 1 (ossia la matrice G(t) & la matrice identita I),
diviene, tenendo conto che (G(t)'G(t)) =T

_ N @,y
af (t, W) = fu(t, W) dt + ; fo (6 W)AW," + 5 ;f” (t, W) dt (6.16)
che possiamo riscrivere, in modo rapido come, utilizzando la simbologia del gradiente V f(z) = s+ (fz, (), - , fz,(2))

e del Laplaciano Af(z)( =V - Vf(z)) = 3" fra(2), € scrivendo dW; = (th(l)7 e ,th(d))

1
Osservazione 6.6. Si osservi che il precedente risultato vale anche se, invece di considerare un processo di Wiener

che parte da 0 si considera un processo di Wiener che parte da x, ossia se Wy = x + By, dove By é un processo di
Wiener con By = 0.

Questa formula permette di ottenere il seguente risultato:

Proposizione 6.10. Sia f(t,r) una funzione che appartiene a C*? e per la quale valga

ft(t7z) = 7% Af(t,’l}),

allora il processo f(t,W;) é una martingala locale. Se inoltre

E

T

/ |f$i(t7Wt)|2dt‘| < 00, i=1,---.,d
0

allora il processo f(t,W) é una martingala per t € [0,T].

6.2.3 Applicazione ai tempi di uscita da una striscia per il processo di Wiener con drift

Sia **X;(= X7) = x + ut + o W; e posto, come nella Sezione 5.4, 7 il tempo di prima uscita da una striscia
T=7(—a,b) :=inf{t > 0: X; ¢ (—a,b)}, a,b>0,

vogliamo calcolare di nuovo la probabilita p = p(x, a,b) := P(XZ = —a) **che il processo esca dalla striscia passando
per —a.

**A volte si preferisce usare la seguente notazione: x; ¢ il processo canonico sullo spazio delle funzioni continue,
7(x()) = inf{t > 0 : z(t) ¢ (—a,b)} e P, & la legge del processo X7 e allora la probabilita di uscire dalla striscia

(—a,b) viene denotata come P, (x(7) = —a). Situazioni simili sono state incontrate in precedenza?’.**

90vviamente la Var(St) si puo ricavare anche a direttamente, si consiglia il lettore di eseguire questo calcolo e controllare che i due
metodi portano allo stesso risultato, come deve essere.

20#%8i vedano
(i) Vosservazione 6.6 precedente, in cui si considera Wy = x + By, dove B; ¢ un processo di Wiener con By = 0;
(ii) la nota 6 **della sezione 5.4.
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L’idea per ottenere tale probabilita e la seguente: se troviamo una funzione h continua, per la quale il processo
M := h(X;) & una martingala, allora anche M;s, & una martingala, limitata (dal max{|h(z)|; x € [—a,b]}) e quindi,
passando al limite nella uguaglianza E,[M;s.] = E,[My] = h(z), si ottiene che

By [M;] = Eq[Mo] = h(x).
Allora, tenendo conto che
B, [M,] = Eo[h(X)] = h(~a) Po(X, = —a) + h(b) Pa(X, =),
se aggiungiamo la condizione che h(—a) =1 e h(b) = 0, si ottiene che
B, [M,] = B, [h(X,)] = P.(X, = —a) = h(z).

Poniamo ora f(t,y) = h(pt+oy). Allora la condizione che h(X;) sia una martingala diviene, per la Proposizione 6.10
precedente

1 1
ft(t,y)+§fyy(t,y):0 o uh'(ut+0y)+502h"(ut+ay):0

ossia, otteniamo ’equazione per h

1 2
uh'(:r)—kith”(:c):O & h“(gg):_i;h'(x)7
o
da cui )
B (z)=Cy e*%{ h(z) = Co + C4 / ef%zdz _ 50 +51 e,%w7
0

**per opportune costanti, da determinare in modo che valgano le condizioni al bordo
h(—a) =1, h(b)=0. Kok

Tutte queste funzioni godono della proprieta di integrabilita richiesta dalla Proposizione 6.10, per ogni T' > 0. Le
condizioni ai bordi sono chiaramente soddisfatte se si prende

et ke
h(x) - 67% b_ 37% (—a) ’
che quindi ¢ la probabilita cercata P, (X, (_4) = —a) (si confronti con quanto ottenuto nella Sezione 5.4). Ovviamente
si ottiene anche che
_2p (—a) —2p 2p 4 _2p
e o2 — e o2 e o2 — e o2
PoXr(-a =) =~z — 3 = a7 (618)

Esempio 6.3 (Distribuzione dell’estremo superiore di un processo di Wiener con drift). Possiamo applicare il risultato
precedente (6.18) mandando a ad infinito si ottiene che, nel caso x =0

) 1 se >0
lim IP(XT(—a,b) = b) = ]P(XT(—oo,b) = b) = P(sup Xt > b) = { 2p 2 |pl

a— 00 t>0 eo2” =¢e o2 se,u<0

Nel caso di un processo di Wiener con drift negativo, il calcolo precedente assicura che la wvariabile aleatoria
X = supyso Xt € esponenziale di parametro % *Hlcioe P(X* > gy) = e M, pery >0e\ = 20“2"), mentre
nel caso in cui il drift sia positivo si ottiene che X* := sup;>q X; € una variabile aleatoria (generalizzata e degenere)
che vale +o0.

Osservazione 6.7. In realta, nella derivazione delle probabilita Py (X (_qp) = —a) € Po(Xr(—qp) = b), avremmo
dovuto controllare che il tempo T = 7(—a,b) di uscita dalla striscia fosse finito per essere sicuri che M; = h(X;)
avesse senso e per poter si calcolare il valore atteso come h(—a) P, (X, = —a) + h(b) P, (X, = b).

A questo scopo possiamo osservare che addirittura si puod calcolare il valore atteso di T, come si puo dimostrare
utilizzando le sequenti Proposizioni 6.11 e 6.16, ma lo faremo dopo aver enunciato e dimostrato queste due proposizioni.
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Proposizione 6.11. Se esiste una funzione ¢ € C?, che sia non negativa nell’intervallo [—a, b] per la quale

F (@)t 5 ¢ @) o? < -1,

allora 7 = 7(—a,b), **il tempo di prima uscita da (—a,b), ha valore atteso **finito, e quindi T & finito con probabilita

1.

Dimostrazione. L’idea ¢ quella di dimostrare che esiste un numero M tale che, per ogni ¢ si ha E, [t A 7] < M.
Allora per il Teorema della convergenza monotona
E, [r] = E, [lim t/\T] = lim E,[tAT] < M
t—o0 t—oo

Si consideri che, applicando la formula di It6 al processo di Wiener con drift X;, per una funzione f(z) € C2, si
ottiene che

1
df(Xt) = f/(Xt) ,LLdt + f/(Xt) O’th + 5 f”(Xt) 0'2 dt.
Prendendo f = ¢ e calcolando l'integrale tra 0 e t A 7 si ottiene
tAT 1 tAT
o) = o)+ [ [ () + 5 ') ds+ [ adl () a,
0 0
da cui
tAT 1 tAT tAT
d(Xinr) — ¢(Xo) = / (o' (Xs) + 59" (Xs) o] ds +/ o ¢ (Xs)dW, < —t AT +/ o ¢ (Xs)dW,
0 0 0
Il valore atteso di A .
| edcaaw. = [1enooxaw.
0 0

e nullo, infatti

¢
E. [/ Iis<ry0? |¢’(Xs)|2ds} <txxo? max |¢'(2)]* < o
0

z€[—a,b]
Quindi
Ez [QS(Xt/\T) - QS(XO)} < *Ez [t A 7_] g Eac [¢(Xt/\‘r)] - ¢(1?) < *]Ez [t A T]
e quindi
By A7) < ~Ex [0(Xin) + 0(a) <2 max. o(y) = M
O
In realta si puo fare di meglio.
Proposizione 6.12. Se esiste una funzione v € C? e tale che
1
o' (z) p+ 3 v (z)0? = —1, v(—a) =v(b) =0,
allora **r = 7(—a,b), il tempo di prima uscita da (—a,b), ha valore atteso v(x), ossia **
E. [7] = v(x).

Dimostrazione. Procedendo in modo simile alla dimostrazione della precedente Proposizione 6.11 si ottiene
tAT 1 tAT tAT
v(Xinr) — v(Xo) :/ [pv’(Xs)+§v"(Xs)02] ds+/ o v (Xs) dWs = —t/\7‘+/ ov'(Xs) dWs
0 0 0

e quindi
E; [v(Xinr)] — é(z) = —E [t A T].

Poiché dalla Proposizione 6.11 sappiamo che 7 ¢ finito, allora X;,, tende a X e, per la continuita di v si ha v(Xia;)
converge a v(X,) = 0. Inoltre |[v(X¢ar)| < maxyei_q5 |v(y)| e quindi

E,[r] = tliglo E.[tAT]=o(x) — tlinolo E, [v(Xinr)] = o(z).
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A questo punto non rimane che trovare la soluzione dell’equazione v'(z) u + 1 v (2) 02 = —1, ossia
2u 2
1 !
v (x) = —==50'(z) — =
(0) =~ 2ot (@) - 2,

con le condizioni al bordo **
v(—a) =v(b) = 0.

**Ricordiamo che la soluzione generale dell’equazione lineare

V(@) = —a(x) V() — B(x) (6.19)
(nel nostro caso a(z) = i—é‘ e B(z) = %) ¢ data da
V' (z) = e ITacw)dy <C1 [ B(z) el 2 ew) dy dz)
=Cye fFacdy _ ' B(z) e IS e dy g, (6.20)
v(z) = Cy+ C4 /z e a0y g, /z ’ B(z) e = W dy gy gy (6.21)

LPallBE e oW Y azdw : N : L
prendendo Cp = 0 e C; = == ’f‘; —TE e si ottiene la soluzione cercata, cio¢ che soddisfa le condizioni al
. T z

bordo, ossia **

borw —[F a(y) dy x T pw
o(z) = S J2a B(2) ez dz dw / e JlacWdy g, _ / B(z) e = W gz quy
ffa e f*”a(y) dy dZ —a —a J —a

quindi, fissati a piacere xg e x1 in (—a,b), Ay, A1, By, B1 in R, e posto

p(z) = Ag + Ay /:eXp{—/x:a(y)dy} dz, e (w)=Bo+ B /:dw/:ﬁ(Z)exp{—/m:a(y)dy} dz,

la soluzione v(x) si scrive

o(@) = ((5) — ¥(—a) ‘;((;”)):jj((_‘)) ~ (le) — ¥(—a)

Nel nostro caso, prendendo zg =21 =0 e Ag = A1 = By = B; =0, si ha

¢ 22u 1l—e o2z
oz :/ exp{—/ dy} dz = ———,
(=) 0 0 0? %
e »
2 * 2 1 l1—-e 2z z 1
= — d = — — _ - — —
w0 = 5 [ otwnan = % g =g = 5 - fete)
e quindi

24 24
P N GO D EN A AR R D
v(z)=|—— - -——).
nooop ) b e\ op
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6.2.4 Applicazione: ricorrenza e transienza per il processo di Wiener

Esempio 6.4 (Il processo di Wiener in R? & ricorrente). Applicheremo il risultato della Proposizione 6.10 al caso in

f(x) = f(ar.2) = log(y/} + 23) = log(Jx]).

che & una funzione armonica, cioé vale **Af(x) =0, o ad una sua trasformazione lineare, che & sempre armonica.
Strettamente parlando questa funzione non ¢ C?, e verifica **/A\f(z) = 0, solo per |z| > 0 e quindi non si puo usare
la formula di Ité. Tuttavia noi vogliamo usare questa funzione solo nell’insieme r < |x| < R e possiamo tranquillamente
pensare che sia regolare, in tutto R2. Si tratta allora di ripetere il ragionamento della Proposizione 6.10
Sia x tale che v < |z| < R e supponiamo che Wy sia un processo di Wiener che parte da xz. Siano
7. = inf{t > 0 tali che |[Wy| < r} e 7g = inf{t > 0 tali che |Wy| > R}. Posto T = 7, A Tr possiamo affermare
che
1

1 1 2 2
|WS|2** (Wt( )th( )+ Wt( )th( ))

tAT
log([Winr|) = log(|2]) + /
0

e una martingala. Posto

 log(R) ~loa(ly)
") = og(R) ~ log(r)

anche
log(R) — log(|Win-|)
log(R) — log(r)

h(Wt/\T) =

e una martingala. Mandando t all’infinito si ottiene che

_ _y_ log(R) —log(|2[)
Py(r=m)= o (1) —Tog(r) " (6.22)

Infatti
W) = Eo[h(W;)] = 1Po(7 = 7) + 0P (7 = 1) = Pu(7 = 7),

**in quanto h(y) =1 se |y| = r mentre h(y) =0 se |y| = R. **
Mandando R ad infinito nella (6.22), si ottiene che, partendo da x, con |x| > r la probabilita di toccare, prima o

poi, la sfera di raggio r vale 1. Questo fatto si esprime dicendo che il processo di Wiener & ricorrente.

Esempio 6.5 (Il processo di Wiener in R?, per d > 3 & transiente). Nel caso d > 3 si puo ripetere il ragionamento
del precedente Esempio 6.4, a partire pero della funzione armonica

1 _
f(ar>=W=lwl2 ¢

Si arriva allora all’identita

R2—d _ |x|2—d
Po(r=r)= (6.23)

Mandando R ad infinito nella (6.23), **essendo 2 —d < 0, si ottiene che, partendo da x, con |x| > r la probabilita di
2—d —
toccare, prima o poi, la sfera di raggio v vale % = I;{(TZ < 1. Questo fatto si esprime dicendo che il processo di

Wiener & transiente.
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6.3 Equazioni differenziali stocastiche

Introduciamo in questa sezione la nozione di equazione differenziale stocastica.
Siano b(z,t) = (bi(z,t))1<i<m € o(z,t) = (045(x,t))1<i<m,1<j<q funzioni (congiuntamente) misurabili definite su
R™ x [0,T] a valori in R™ e in M (m,d) rispettivamente, dove M (m, d) indica I'insieme delle matrici m x d.

Definizione 6.6. Sia (W;); un moto browniano d-dimensionale standard. Sia x € R™ ed s > 0. Diremo che il
processo (&t)ie[s,m) € soluzione dell’equazione differenziale stocastica

{ dgt = b(ght)dt + U(é-ht)th (6 24)
gs =, .

con dato iniziale (s,z) © € R™, se, per ogni t € [s,T] si ha

t t
& = x—!—/ b(fu,u)du+/ (&, u)dW,,. (6.25)
S S
La definizione é analoga nel caso in cui invece di dato iniziale deterministico, si considera un dato iniziale aleatorio
n, che sia Fs misurabile.

Osservazione 6.8. Nella definizione precedente, si richiede implicitamente che s — b(&s,8) e s — 0(&s,8) siano
processi per cui abbia senso fare i rispettivi integrali, deterministico e stocastico, insieme alle condizioni di progressiva
misurabilita.

Infine, ricordiamo che o2 viene chiamato coefficiente di diffusione e b viene chiamato drift (o deriva).

Definizione 6.7. Si dice che il sistema (6.24) ha soluzione forte se per ogni (Q, F, F;,P) e per ogni moto browniano
standard W = (Wy)y, esiste un processo & tale che (&;); sia soluzione di (6.24).

La nozione di soluzione forte va confrontata con la nozione di soluzione debole, che perd daremo in seguito, nella
sottosezione 6.3.6 (Definizione 6.8), per la quale, invece, né il moto browniano (rispetto al quale si fanno le integrazioni),
né lo spazio di probabilita su cui esso € definito sono assegnati a priori.

6.3.1 Unicita per EDS: il caso Lipschitz globale

In questa sezione diamo ’enunciato del risultato che garantisce l'esistenza e 'unicita della soluzione per una equazione
differenziale stocastica nelle ipotesi di lipschitzianita globale, ma diamo la dimostrazione solo dell’unicita. La
dimostrazione dell’esistenza verra data solo dopo aver esaminato alcuni semplici esempi di equazioni con soluzione
esplicitamente calcolabile (Sezione 6.3.3).

Teorema 6.13. Supponiamo che i coefficienti b(t,x) e o(t,x), oltre alla condizione di congiunta misurabilitd,
soddisfino la sequente condizione di Lipschitz globale:

|b(x,t) — b(Z,t)]* + |o(z,t) — o(z,1)]* < K|z — Z|?, ok (6.26)
e la sequente condizione di crescita
wx|b(@, )] + o (2, 1) < K (1+]zf?) (6.27)

per una costante K > 0.
Allora l'equazione differenziale stocastica

dXt = b(Xt,t)dt + O'(Xt,t)th, t Z S, Xs =x (628)

) . . . . T )
ammette una soluzione che é un processo progressivamente misurabile, con E[fs |Xu|2du} < oo, per ogni T > s.
Inoltre esiste una sola soluzione con queste caratteristiche, nel senso che, se X; é wun’altra soluzione, allora
P(X, = Xy, per ognit) = 1. Nel sequito denoteremo tale soluzione con X;*".
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La tesi del teorema rimane valida se invece di considerare il dato iniziale deterministico si considera il dato iniziale
stocastico, di quadrato integrabile, ossia si considera

dXt = b(Xt, t)dt + O'(_.ijg7 t)th, t> S, XS =1, (629)
con n una variabile aleatoria di quadrato integrabile, Fs-misurabile.
Dimostrazione. (del Teorema 6.13)
Unicita
Siano X; e X; due soluzioni di (6.28) (o di (6.28)), con la proprieta che ]E[IST | X [2du] < oo e IE[IST | X 2du] < oo.
Si consideri che

X, — X, = / [b( Xy, u) — b(Xy, u)] du + / [0(Xu, 1) — 0( Xy, w)] dW,,

per cui, usando la disuguaglianza (a + b)? < 2a? + 262, e la disuguaglianza di Cauchy

2 2

X, — X2 <2 (/:[b(Xu,u)  b(Xuu)] du) +2 (/:[U(Xu,u) - a(f(u,u)]dwu>

2

< /: 12du /St[b(Xu,u) — b( Xy, w)]Pdu + 2 </:[U(Xu,u) - a(ffu,u)]dwu>

utilizzando la condizione di Lipschitz (6.26), si ha

t t 2
< QT/ K | X, — Xo2du+2 (/ (o(X, 1) — U(Xu,u)]qu)
S S

Passando ai valori attesi si ottiene che, per t < T

t
E[|X, - X,)*] <2TK / E[| X, — X.|*]du + 2E

( / o(Xu) — o (Ko, u)]qu> T

e quindi,per la isometria dell’integrale stocastico,
E[| X, — X:|*] <TK / E[| Xy — Xu|?]du+ 2 / E [[U(Xu,u) —0(X,, u)ﬂ du
e usando di nuovo la condizione di Lipschitz (6.26), si ha

t t t
E[|X, - X,)?] <2TK / E[|X, — X.|?] du+2K / E[| X, — Xu|?] du:C/ E[|X, — X.|*] du,
S S S

con C:=2(T+1)K.
A questo punto non rimane che applicare il Lemma di Gronwall?! alla funzione v(t) := E[|X; — X;|?], che per

21Ricordiamo che il Lemma di Gronwall garantisce che se una funzione v(t), misurabile, non negativa e integrabile ha la proprieta che
t
v(t) < Co+ Cy / v(u) du,
0

allora si ha v(t) < Cpe®1?.
Una dimostrazione potrebbe essere la seguente: definire w(t) = fot v(u) du, e considerare la funzione f(t) := e~C1tw(t). Allora
() = —Cre  Ctw(t) + e 1t/ (t) < —Cy e C1tw(t) + e~ C1 (Co + Crw(t)) = Co e~ C1t,
Di conseguenza
1—e C1t eC1t — 1

—Cqt ¢ / ¢ —-C
e w(t):f(t):f(0)+/0 f(u)dug[)—‘,-/0 Coe du:C'oci1 & w(t) < Co ch

da cui
t C1t

-1
v(t) < Co+ Cl/ v(u) du,= Co + Crw(t) < Co+ C1Co € = Cp et
0 1
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ipotesi & una funzione finita (ed ovviamente non negativa), ed ottenere che E[|X; — )?t|2] =0.
Cid garantisce che P[X; = X;] = 1, per ogni t. Da cid discende che P[X; = X;, per ogni t razionale] = 1 ed infine,

tenendo conto che essendo X; e X; soluzioni di un’equazione differenziale stocastica devono avere traiettorie continue,
si ottiene che P[X; = X}, per ogni ¢] = 1.

Si noti che la condizione che si tratti di soluzioni di Ma[s,T] & stata usata, oltre che per poter utilizzare il Lemma
di Gronwall, anche per poter utilizzare I'isometria: poiché vale la condizione di crescita (6.27), si ha che

[0/( X, 1) — 0( X, )] < 2[0( X 0)|? + 2[0( X, w)|> < 2K (14| X,[?) + 2K (1 + \)Zu|2)
e cio garantisce che E{fST | X — )?u|2 du} < 00. O

6.3.2 Esempi di soluzioni di equazioni differenziali stocastiche: il processo di
Orstein-Ulhenbeck

Tenendo conto della definizione di soluzione forte di equazione differenziale stocastica, grazie a quanto visto nella
sottosezione 6.2.1, possiamo dire che il moto browniano geometrico e soluzione forte dell’equazione differenziale

dft = ,u{tdt + O'gtth, 50 = 50- (630)

A titolo di esempio vediamo come si pud dimostrare che il processo di Orstein-Ulhenbeck ¢ soluzione dell’equazione
differenziale

dft = —)\ftdt =+ O'th, &) =X. (631)

L’idea & quella di ripetere il metodo della variazione delle costanti per le equazioni differenziali ordinarie??

Si cerca quindi la soluzione del tipo X; = n; exp{—At}, dove n; & un processo che ammetta differenziale stocastico
t t
dne = Fydt + GidWy,  ovvero mny=x —|—/ F.ds —l—/ GdWy,
0 0

con F; e G} da determinare, appunto in modo che il differenziale di n; exp{—At} soddisfi 'equazione differenziale
stocastica (6.31).11 processo exp{—At} & deterministico, di conseguenza,

d(exp{—Xt}) = —Aexp{—At}dt
per la formula del differenziale stocastico del prodotto si ottiene che

dX; = d(exp{—At}n;) = exp{—Xt}dn; + nd(exp{—At})
= exp{—At}(Fidt + G dWy) — Aexp{—At}n.dt
= exp{f/\t}Ftdt + exp{f/\t}thWt - )\Xtdt

22Ricordiamo che per risolvere I’equazione differenziale ordinaria
Yt = — Ayt + vt
si puo considerare prima ’equazione
Yt = —AYt,
la cui soluzione ¢ data da
1Y = Cexp{—\t}.

Poi si cerca la soluzione y; del tipo y¢ = C¢ exp{—At}, da cui, essendo

d d

= —

at? T
si ottiene che deve essere necessariamente

(Ct exp{f)\t}) = —Xexp{—M}C; + Crexp{—At} = =yt + Cr exp{—At},

Cpexp{—\t} = v;.
ovvero .
Cy =Cp +/ exp{As}vs ds.
0
In conclusione la soluzione ¢ data da

t
0

yr = exp{—At} (co + / exp{As}vs ds)
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Da cio si ricava immediatamente che deve essere F; = 0 ed exp{—At}G; = o, ovvero
Gt = oexp{\t}.
Da quest’ultima espressione si ricava immediatamente che
t
n=x+ / o exp{As}dWj,
0
e quindi
t
X, = exp{—X\t}n = exp{—At} <9: Jr/ oexp{)\s}dWs) ,
0

ovvero il processo di Orstein-Ulhenbeck.
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Una volta ottenuta la soluzione ¢ facile verificare che ¢ effettivamente una soluzione, riapplicando la formula del

differenziale stocastico del prodotto.??

Come applicazione delle proprieta dell’integrale stocastico si vede quindi subito come si possono calcolare valore

medio e varianza del processo X; di Orstein-Ulhenbeck.
Infatti

t
E[X,] = exp{—At}x + exp{—M}E [/ aexp{)\s}dWS] = exp{—M\t}z,
0
dove I'ultima uguaglianza vale in quanto 'integrale stocastico ha valore atteso nullo.

Da cio si puo ricavare anche la varianza, in quanto

2

(X — E[X{])? = (X; — exp{—At}z)® = exp{—2\t} ( /0 aexp{As}dWs> ,

e quindi, passando ai valori attesi,

Var(X:) = exp{—2M}E

([ Uexpus}dmﬂ

0.2

_E [exp{—Q)\t} /0 e exp{QAs}ds] = 21— exp{-2))

Anche la covarianza si puo ricavare facilmente osservando che
(X: — E[Xy]) (X — E[Xy])
= exp{—A\t} (/Ot UeXp{)\S}dWs> exp{—At'} (/Ot/ Uexp{)\s}dWs>
= exp{—A(t +t')} M, My,
dove M, = fot o exp{As}dWs . Poiché, per ogni G;-martingala di quadrato integrabile, se ¢ < ¢, si ha

E[M;My] = E[M;E[My|G]] = E[M,M,] = E[Mtz}

230vvero si tratta di ripercorrere i passi precedenti al contrario:
d(exp{—=At}) = —Xexp{—At}dt,
t
d (:0 + / Uexp{/\s}dWS> =0-dt + oexp{At}dW;.
0
quindi se
t
X¢ = exp{—At} (z -I-/ Uexp{)\s}dWS) ,
0

allora
t
dXy = <:c +/ oexp{)\s}dWS> (=XNexp{—At}dt) + exp{—At}o exp{ A }dW; = —AX; + odW;.
0
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si ottiene che, per t < ¢/,

Cov(Xy, Xp) = exp{—\(t +t')}E [ /0 t o? exp{2)\s}ds] .

6.3.3 Esistenza per EDS: il caso Lipschitz globale

Dimostrazione. (del Teorema 6.13)
Esistenza

La dimostrazione dell’esistenza si basa sul classico procedimento di costruzione delle soluzioni con le approssimazioni

di Picard. Si ponga Xt(o) = n (oppure Xt(o) = x) e si definiscano per induzione

t t
X = [0 s [ o, waw,

s S
e Come primo punto dimostriamo che Xt(k) hanno la proprieta che sup,<p E[|Xt(k) |2du} < 00.
A questo scopo osserviamo che, ovviamente E[\Xt(o)m = E[|n?] < oo, e che la precedente proprieta si ottiene

per induzione utilizzando il fatto che se Y; & un processo progressivamente misurabile e che gode della proprieta che
sup;<p E[[V;[*du] < L < oo, allora anche il processo

t t
Z, ::n+/ b(Yu,u)dqu/ o (Yu,u) dW,,

gode di una proprieta simile, ovviamente con un’altra costante: utilizzando il fatto che (a + b+ ¢)? < 3a? + 3b% + 3¢2,
la disuguaglianza di Cauchy e la condizione di crescita (6.27), si ottiene

+3 (/:a(yu,u) qu>

t t
§3|77|2+3T/ |b(Yy, u)|? du + 3 (/ J(Yu,u)qu>

2 2

¢
|Z:> < 3|n> +3 (/ b(Yy,u) du)

2

t t 2
§3|n|2+3T/ K1+ |V, [*) du+3 (/ U(Yu,u)qu>
S S

Passando al valore atteso, utilizzando 'isometria dell’integrale stocastico di It6, e di nuovo la condizione di crescita

(6.27), si ottiene
t 2
(/ o(Yy,u) qu> ]

<3E[n]*] + 3T/tK(1 +E[|Yul*)] du+3 /t K(1+E[|Y.]*)] du

E[|Z:|*] < 3E[|n|?] +3T/tK(1 +E[|Yu]?)] du+3E

t t
§3E[|n\2]+3T/ K(1+ sup E[|Yu|2])du+3/ K(1+ sup E[|Y.]?]) du

u€ls,t] u€ls,t]

<3E[n*] +3T°K(1+L)+3TK(1+1L)

e Torniamo ora alla successione Xt( ). Lo scopo € dimostrare che ¢ una successione per la quale vale la seguente
disuguaglianza:

t
E[sup [ X*) — xPP2] <2(T+4) K / E[| X% — XV ] du (6.32)
S

u<t
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che a sua volta®* implica che
t
E[xF - xP P2l <2(T+4) K / E[x® — XFD 2] du
S
; - — (k) _ y(k=1)j2
ossia, posto C :=2(T +4) K, e gi(t) = E[|X, X 2], che

t
910 < C [ gulu)du
Da questa disuguaglianza, insieme al fatto che
91(t) < CA+E[n) (t - s),
segue facilmente, per induzione, che?®

CF (t — s)k

k k—
ge(t) = E[X{Y — X"V < =

(1 +E[lnl). (6.33)

**Infine, combinando (6.33) e la (6.32), si ottiene che

t
E[sup [ XD - XMl <2(T+4) K | gi(u)du
u<t s

< c/ CH =9 1 | Bn2) du

CkJrl S)k+1

T (Bl (6:34)

La dimostrazione della (6.32), ¢ sostanzialmente simile a quella effettuata per 'unicita:

t t
X0 X9 = [0 - oD w)dut [ o(XP,0) - o(XED, ) aw,

S S

per cui, usando la disuguaglianza (a + b)? < 2a? + 22, e la disuguaglianza di Cauchy

t 2 t 2
X0 = O <2 ([ o - b<X<k-1),u>]du) w2 ([ o) - o(xD wjaw,
S

/ 1%2du / — b(XFY ) du + 2 < / t[a(xg’@,u) - a(ng1>,u)]qu)

240vviamente E[\Xt(kJrl) — Xék)m < E[sup,<, |Xuk+1) _ X’L(Lk>|2]
Tuttavia si potrebbe dimostrare, usando la stessa tecnica usata per la dimostrazione dell’unicita della soluzione che

2

t
E[xF - x® P2l <2(r+1) K / E[|x - x$112] du

25Infatti 2
t t
g () =E[XO - xOP) =g[Ix" — 2] =E [(/ b(n, u) du + / o (n,u) dwu) ]

e utilizzando la condizione di crescita (6.27) si ha che

t ¢
g1(t) < 2T/ E[|b(n,u)\2] du+2/ E [|U(n,u)\2] du

S2T(t—s)K (1+E[[n]*]) +2(t = s)K (1+E[|n*]) < C (1 +E[n’])(t ~s)
per ogni C >2(T+1) K.

k k
Basta poi verificare che I'ipotesi induttiva g (t) < C(%

(1 + E[|n|?]) insieme alla relazione gjy1(t) < C f gi.(u) du, per ottenere che
Ck+1 (t )k+1

T (O HEDPD:

t t k m
w00 [amaso [FCUZT ey
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utilizzando la condizione di Lipschitz (6.26), si ha

t t 2
< 2T/ K|X® — xk=12qy, 49 (/ [o(XHF) u) — a(X;k—”,u)]qu)
S S

Considerando ’estremo superiore, si ottiene che

2

<t v <t v <t

t’ t’
sup \Xt(,kﬂ) - Xt(,k)|2 < 2Tsup/ K|X® — XF=D12dy 4 2 sup (/ [o(X®) ) — U(Xff—l),u)]qu>

t t’ 2
< 2T/ K|X%® — x*=112q, + 2 sup </ [o(XPF) u) — U(ngk_l),u)]qu>

t'<t

Passando ai valori attesi, ed utilizzando la disuguaglianza di Doob si ottiene che, per t < T

t t 2
E[sup | X - xPPP] <2T K / E[X® — XFDP2)du+2-4E (/ [o(X®) u) — a(X,gk—”,u)}qu) 1

v <t

e quindi, per l'isometria dell’integrale stocastico,

u ) u

¢ ¢
]EHXtFk) *Xt(k_l)|2] <TK / EUXqSk) fXék*1)|2}du+8 / E [[U(X(k) ) ,U(X(kfl)vu)]ﬂ du
e usando di nuovo la condizione di Lipschitz (6.26), si ha

t t
E[xH - x* VPl <2TK / E[XP — XFEVP2] du+ 8K / E[X® - XFEV 2] du

A L oud facil he 1 . (k) . . i
e A questo punto si puo facilmente provare che la successione X, converge quasi certamente in norma uniforme su
ciascun intervallo limitato verso un processo X;:

Dalla (6.32) e dalla (6.33), si ottiene immediatamente che

k vk mk
P(Ay) =P(sup | XM — XFD12 > 27%) <Elsup X — XFD|2] 2k < w2

u<t u<t - k!

(1 +E[n|*]),
dove gli eventi A sono definiti implicitamente. Il fatto che

; P(Ak) < 0

implica, per il Lemma di Borel Cantelli?6, che la probabilita che Ay, si verifichino infinitamente spesso ¢ nulla. Cio
equivale ad affermare che la probabilita che i complementari Af si verifichino definitivamente vale 1, ossia:

26Ricordiamo che il Lemma di Borel Cantelli assicura che la condizione di convergenza, della serie
Z P(Ak) < 00
k

¢ sufficiente affinché
]P’(Ak 1.8. ) = ]P’(VnEIm > n tale cheA,, si verifica ) = ]P’( MNn UmZnAn) =0.

Cio e ovviamente equivalente a

P(Af def.) =P(3nVm > n A

m

si verifica ) = IP’( Un ﬂmZnAfL) =1,

cioe, esiste un evento E di probabilitd 1, per il quale se w € E, allora esiste un n = n(w), tale che per ogni m > n si verifica AS,, cioe
w e AS,.

Inoltre, il Lemma di Borel Cantelli assicura che la condizione di convergenza ¢ necessaria, nel caso in cui gli eventi A siano indipendenti.
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esiste un evento E di probabilita 1, per il quale se w € E, allora esiste un n = n(w), tale che per ogni m > n si ha

sup | XM () = XFD ()P < 27",
u<t

Quindi, per ogni p > 0
sup |X P (w) — XD ()P < Y 2k =onh

u<t k>n

Cio mostra che la successione ¢ di Cauchy e che quindi esiste un processo continuo X3, che ¢ il limite (con probabilita 1),

k
in norma uniforme di X, ( )

**e Va osservato che la maggiorazione in (6.34) implica che la successione dei processi X (%) ha la proprieta che

supE[( sup |X1(L”) —XI(L”“’)|)2]

p>0 u€(s,t]

tende a zero per n che tende all’infinito. Infatti®”

n+p—1
SupEl/Q[( sup |X(™) —X£”+p)\)2] < sup Z E1/2 sup |X(F+D) —Xi(f)|)2]
p>0 u€ls,t] p=>0 ue[s,t]
— [ CF! (t — )"t 12 21\1/2
< —_—_— 1+E
<> (Tarpr) 0

1/2 .
tende a zero in quanto Y, ( o ) /? & una serie convergente.

In altre parole la successione dei processi X(*) & di Cauchy nello spazio L?(€2, C[s,t]) ed ammette limite in tale
spazio. D’altra parte sappiamo, dal punto precedente che la successione converge quasi certamente, in norma uniforme
al processo X, quindi questo limite deve essere necessariamente tale processo, ossia

E[( sup |X1(L")7Xu|)2]

u€ls,t]

tende a zero per n che tende all’infinito.
In questa dimostrazione entrano in gioco lo spazio L2(Q CIs,t]), ma ¢ possibile evitare di utilizzare questo
strumento, procedendo come suggerito ad esempio nel libro di Oksendal [9]:

Da (6.33) segue immediatamente che, per ogni ¢ € [s, T

n+p—1
SupIEl/Q[UXt(n) _ Xt(ner)D ] < sup Z E1/2 |X(k+1) t(k)|)2]
p=>0 p20 k=n

0 k1 ( k+1\ 1/2
<> (Taror—) QrEm

. kN1/2 . - . . .
tende a zero in quanto » -, (‘;‘T,) /2 & una serie convergente. Quindi, qualunque sia t € [s,T] la successione di

variabili aleatorie Xt(k) ¢ di Cauchy in L?(Q,P) e percido ammette limite in tale spazio. Tale limite deve coincidere con

27Si tenga conto del fatto che se (Y,) e (Zy,) sono due processi per i quali vale

E[( sup |Yu|)2} < oo, E[( sup |Zu|)2} <
wEl[s,t] u€[s,t]

allora
El/Q[( sup |Yu+Zu\)2] SEI/Z[( sup |Yu|+ sup |Zu\)2] §E1/2[( sup |Yu|)2} +IE1/2[( sup \Zu|)2}.
u€|s,t] u€(s,t] u€|s,t] w€(s,t] u€([s,t]
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X; perché sappiamo gia che la successione dei processi (Xt( ))te[&T] converge quasi certamente al processo (X¢)¢e[s 7]
in norma uniforme. Di conseguenza, poiché per quasi ogni w

T T
lim |X® — x (W 2qy = / X5 — X2,

n—oo

per il lemma di Fatou,

r T
E{/ R _Xu|2du} < limsup]E[/ | x (k) —X£”)|2du}

n—oo

e prendendo quindi il limite per k che tende ad infinito si ottiene

T T
0< limsupE{/ | x (k) — Xu|2du} < limsup limsup]E{/ | x (k) — X&")|2du} =0

k—oo k—oo n—oo

da cui si ottiene

T
Jim E[/ | x (k) —Xu|2du] =0 (6.35)
— 00 s

e A questo punto non rimane che
(i) osservare che la convergenza (quasi certa) in norma uniforme implica la convergenza sia degli integrali ordinari che
degli integrali stocastici

t t t t
/b(X;’“>,u)du—>/ b(X,,u) du, /U(X;k>,u)dwu—>/ o (X, u) dW,,
S S S S

dove il secondo limite deriva dal fatto che
t
E [/ (o(XP), ) — J(Xu,u))Qdu] — 0. (6.36)

**Quest’ultima proprieta deriva?® dalla proprieta di Lipschitz per o e dal limite (6.35).
(i) ottenere che il processo limite & soluzione dell’equazione differenziale stocastica passando al limite nella relazione

che definisce Xt(k+1):

t ¢
Xt(kﬂ) = n + / bX® u)ydu  + / o(X® u)dw,
1 1 1

Xy

t t
n + / b( Xy, u)du + / o (Xy,u) dW,.

O

28##La dimostrazione delle proprieta in (6.36) e in (6.35), non sono necessarie, infatti (si veda ad esempio la prima edizione del libro di
Baldi [1]) si potrebbe anche dimostrare che il limite degli integrali stocastici

t t
/ (X ) aw, — / (X, ) AW,

si ottiene lo stesso: infatti basta la convergenza quasi certa (e quindi la convergenza in probabilita), di f: (U(Xftk),u) — J(Xu,u))2 du a
zero. Tuttavia poi bisognerebbe dimostrare che il processo limite gode della proprieta che

T
E{/ |Xu\2du} < oo,
S

che invece si ottiene subito dalla (6.35).



MPEDP-dott-5-giugno-2009 163

6.3.4 Dipendenza continua dal dato iniziale e proprieta di Markov per soluzioni di
EDS

In questa sezione consideriamo i seguenti problemi: sotto le ipotesi di Lipschitz globale (6.26) e di crescita (6.27), che
assicurano esistenza e I'unicita della soluzione forte X;** dell’equazione differenziale stocastica

& = x+/:b(€u,u) du—i—/:cr(fu,U) dW,

vogliamo studiare
e la dipendenza della soluzione dal dato iniziale di X;*";

e la proprietd di Markov della famiglia di processi X;"*.

Per quanto riguarda la dipendenza dal dato iniziale, vale il seguente risultato **di continuitd in media quadratica
rispetto alle condizioni iniziali.

Proposizione 6.14. Nelle condizioni del Teorema 6.13 di esistenza e unicita, **esiste una costante C tale che, per
ognit <T,

B |sup X3~ X3V | < 3o yf2e€ 00
u<t

Dimostrazione. La dimostrazione si ottiene a partire dalla disuguaglianza

t
E[sup |X5™ — X3Y] <3|z -y +3(T+4) K / E[|X5" — X3Y*] du
u<t s

t
§3|x—y\2+3(T+4)K/E[sup |XZ}$—XsZy)\2]du
S

u
u' <u

e dal Lemma di Gronwall, con C = 3(T + 4)K. La precedente disuguaglianza si ottiene in modo simile a quanto fatto
nella dimostrazione dell’esistenza della soluzione, ma a partire dall’eguaglianza

t t
X=Xy =z —y+ / [b(X5*, u) = b(X3Y, u)] du + / [o(X5",u) — o (XgY, u)] dWoy,

e utilizzando il fatto che (a + b+ ¢)? < 3a? + 3b% + 32 O

In realta si puo dimostrare che valgono altre disuguaglianze come, ad esempio
E [IXE”” - Xf/’ylp} <c <|:c L T P s'|p/2) .

A sua volta tale disuguaglianza permette di affermare che esiste una versione di X;** che & continua (congiuntamente)
in (z,s,t), s <t, grazie ad una generalizzazione del criterio di Chensov-Kolmogorov. Per approfondimenti rimandiamo
ad esempio al libro di Baldi [1].
Queste proprieta di continuita permettono di affermare che, per ogni funzione uniformemente continua e limitata
la funzione
x = T f(2) == E[F(X0)]

sia una funzione uniformemente continua. In realtd a questo scopo ¢ sufficiente?® la continuita in media quadratica
rispetto ai dati iniziali, ossia il risultato della Proposizione 6.14.

29Per la continuita della funzione Ts,; f basta controllare che
Ts,ef(2) = Ts,e f ()| = [E[F(X)] —E [f(X))]| SE[|F(X07) = F(X)]]
SE[Lxso_xzv <o |[fX0) = S| +E [Lxae_xewpse [FX07) = O] -
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Per quanto riguarda la proprietd di Markov, cominciamo con l'osservare che, nel caso in cui f = 1j, **con [
boreliano, la funzione indicatrice di I, possiamo considerare

p(s,z,t,1) =T, 1;(x)) =E[1,(X/")] =P(X;" € 1),
come possibile famiglia delle probabilita di transizione.
Ovviamente vale che
I—p(s,z,t, 1) =P (X" €I

definisce una misura di probabilita per ogni scelta di x e di s < ¢. Tuttavia, in generale, p(s,x,t,I), come funzione
di , non e una funzione continua. Tuttavia la proprieta di continuita di 7s:f per le funzioni continue, a sua volta
permette di affermare che, per ogni boreliano I, e comunque scelti s < ¢, la funzione

x = pls,zt, 1) :=P (X" €I)

& misurabile3°.

Per ottenere che p(s,z,t,I) sia una famiglia di probabilita di transizione, rimane da verificare che soddisfi la
condizione di Chapman-Kolmogorov. A questo scopo facciamo le seguenti osservazioni.
Il Teorema 6.13 di esistenza e unicita garantisce che per ogni s < r < t vale la seguente identita:
s,x 1,,,)(s,z
Xt’ - Xt " I
cioe che, in ogni istante ¢ > r, la soluzione ottenuta a partire dal’istante r, con condizione iniziale X>* deve
coincidere con la soluzione X;’*, ottenuta a partire dall’istante s, con condizione iniziale z. Questa identita & facile

da dimostrare3!.

Posto w(f,0) :=sup{|f(z) — f(2)|, |z — 2’| < 6}, il modulo di continuitd di f e ||f|| = sup, |f(2)] si ha
|Ts,ef (@) = Toef ()] < w(f,0) P (X7 = XY < 0) + 2| fIIP (1X;" = X7 > 0)
< w(f,0) +2|IfIIE (|X3" — X;Y)%) /62

La continuita segue nel seguente modo: per ogni € > 0 sia 6§ = . tale che w(f,0c) < /2 esia § = 6. ( = 8(z,6c)) tale che,**se |z — y| < I,
allora®™*2 || || E (| X" — X;"Y|?) /62 < /2, **in modo che**possiamo affermare che

Ve>0 36, talecheVay conlz—y| < |Ts:if(z)—Tsif(y)] <e.

Dalla dimostrazione e chiaro che non serve la continuita delle traiettorie, e neppure la continuita in media quadratica, ma basta
solo la continuitd in probabilita: basta infatti sostituire la richiesta su d. con la richiesta che § = 55( = 6(5,96)) sia tale che
2[FIIP(1X5° = XY > 6:) < e/2.

30L’idea & quella di utilizzare la continuitd per ottenere che per ogni compatto I' la probabilita p(s,z,t,T') si pud approssimare con
Ts,t fn(z), per una opportuna successione di funzioni uniformemente continue, e che il limite puntuale di funzioni continue & misurabile. Si
tratta poi di utilizzare la proprieta di regolarita interna delle misure in R?.

317] punto fondamentale consiste nell’ osservare che
t t
X0 = :E-I—/ b(X;", u) d1L+/ o( X% u) dWy,
S S
T T t t
o +/ B(XST, ) du + / (X5, 1) AWy + / B(XET, ) du + / (X5 ) AW,
S S T s

t t
— X5y / B(XET, ) du + / (X2, 1) AW,
T s
e che X;'* & una variabile aleatoria F,-misurabile e di quadrato integrabile: per il problema di esistenza e unicita necessariamente X;"* &
la soluzione dell’equazione differenziale stocastica con dato iniziale (r, X,;'").
Per completare la dimostrazione si dovrebbe anche osservare che se &; € soluzione di

¢ ¢
&=n+ / b(&w,u) du + / o (Euyu) AWy, con 7 una variabile aleatoria F,.-misurabile, E[|n|?] < oo,
- .

s

allora
&= X;‘".
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Per ottenere la condizione di Chapman-Kolmogorov osserviamo innanzi tutto che I’equazione differenziale stocastica

t t
ft:x‘i’/ b(fuau)du+/ U(gmu)qua

equivale alla equazione differenziale stocastica
t t N
b=t [ Wenwdus [ o dT,

dove ’VIZST) := Wiyyy — W, & un processo di Wiener, rispetto alla filtrazione ]t't = Fi4r: continuita, distribuzione e
misurabilita sono ovvie, la proprieta degli incrementi indipendenti rispetto a Fi = Fiir, deriva dall’osservazione che
se t < t', allora Wt(,r) — Wt(r) =Wygyr = Wy = Wiy — W,) = Wiy, — Wiyr. Si osservi inoltre che quindi il processo
WO (- w) = (Wur))u>O ¢ indipendente da Fy = F,.

Possiamo quindi affermare che esiste un funzionale
o R™ x {0< s <t< o0} x C([0,00),RY — C([0,00), B™) (2,58, w()) = pla,r t,w(-))

per il quale N
XZ"I (w) = SD(T7 x? t’ W(T) (.7 w))

. . . . . r X"
Di conseguenza possiamo riscrivere la relazione X;"* = X, come

X" (w) = o(r, X3 (W), 6, W (-,w)),

dove ¢ fondamentale osservare che X% (w) ¢ F,-misurabile e W(T)(-,w) e indipendente da F,.
Questo fatto & fondamentale nella dimostrazione dell’equazione di Chapman-Kolmogorov. Infatti

p(s,a,t, 1) =P (X" € I) = E[1,(Xp)] = E[E [1,(X]%)|F]]
= E [E [11(p(r, X2 (@), t, WO ()7
A questo punto basta applicare una proprieta dei valori attesi condizionali®? per la quale possiamo affermare che

E [Li((r, Xp7(), 6 WO w)IF] = B [1e(elry,t, WOCN]| L

=K [II(X:)y)] |y:Xf’z(w) = p(?‘, Y,t, I)ly:Xﬁ’z(u}) = p(’f’, X?w(w)? 2 I)

Questo fatto ¢ banale se 7 assume un numero finito di valori. Ogni variabile aleatoria di quadrato integrabile si puo approssimare, in media
quadratica, con variabili aleatorie 1, che assumono un numero finito di valori. Dalla relazione E[|n, —n|?] — 0 si ottiene facilmente che le
soluzioni &, (t) = X;""" convergono a & nel senso che E[sup, < |€n(t) — &|?] — 0. Passando eventualmente a sottosuccessioni, possiamo

affermare che 7, (w) converge ad n(w) e &, (t,w) = X, (w)(w) converge a &;(w), per w che appartiene ad un insieme di probabilita 1. La
continuita rispetto ad = di X;"*(w) permette di ottenere la tesi:

G(w) = lim &(tw) = lim X" (W) = X7 ().

n—oo

32(i riferiamo alla proprieta seguente (per la dimostrazione si veda Lemma 3.9 (pag. 55 di Baldi [1]):
In uno spazio (2, F,P), G e H sono due sotto-c-algebre di F, indipendenti, X & una variabile aleatoria a valori in uno spazio misurabile
(S,S8), con X misurabile rispetto a **H** infine ¢ (z,w) ¢ una funzione a valori reali, congiuntamente misurabile rispetto a S X G, con la
variabile aleatoria ¥(w) = 9 (X (w),w) integrabile. Allora, posto

®(z) := E[Y(z,w)],

si ha che

O(X () =E[H] (= E[R(X,)|H))

L’idea della dimostrazione & basata sull’osservazione che (%) tale proprieta & banale nel caso in cui ¥(z,w) = f(z) Z(w) con f misurabile e
deterministica e Z variabile aleatoria G-misurabile, (%i) che basta dimostrarla per funzioni ¢ (z,w) non negative, (i) ogni funzione ¥ (z,w)
misurabile rispetto a S X G, si pud approssimare monotonamente con combinazioni lineari del tipo f(z) Z(w).
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Ricapitolando abbiamo che
p(s, 3. 1) = B [E [11(p(r, X5 (@), , WO (o) F] | = Elp(r, X37(w), 1, 1),

ossia, considerando che p(s,z,r,dy) ¢ la legge di X"

p@war:/ p(r,y,8, 1) pls, z, 7, dy),

che & appunto 'uguaglianza di Chapman-Kolmogorov.

6.3.5 Tempi di uscita da una striscia per una soluzione di una EDS

Quanto fatto nella Sottosezione 6.2.3 si puo ripetere nel caso di un processo X; = X, ’O, **soluzione di una equazione

differenziale stocastica in R, nel caso omogeneo, ossia con b(y,t) = b(y) e o(y,t) = o(y) > 0, con b e o che soddisfano
le condizioni di esistenza e unicita, almeno nell’intervallo di interesse, che in questo paragrafo poniamo uguale a [a, ],
invece che a [—a, b]. In particolare possiamo generalizzare la Proposizione 6.11.

Proposizione 6.15. Se esiste una funzione ¢ € C?, che sia non negativa nell’intervallo [a,b], e per la quale

F)b) + 5 6" ) ? ) < 1,

allora il valore atteso di 7 = 7(a,b) = inf{t > 0: X; & [a,b]} **¢ finito, e quindi T ¢ finito con probabilita 1.
Dimostrazione. La dimostrazione e simile a quella della Proposizione 6.11, va solo osservato che

maxyefq,p) |9 (y) o(y)] < oo. O

*k

Anche il risultato della Proposizione 6.16, relativo al valore atteso di 7, si estende in modo simile.

Proposizione 6.16. Se esiste una funzione v € C? e tale che

o' (v) + 5 P () = ~1, y € (ah)  vle)=u(b) =0,

allora 7 = 7(a,b), il tempo di prima uscita da (a,b), ha valore atteso v(x), ossia

**Se 7 ¢ finito con probabilita 1, possiamo porci il problema del calcolo della probabilita di uscire dalla striscia
passando per a. In altri termini posti

Te:=1nf{t >0: X; ¢ [a,+00)} e 7p:=inf{t >0: X; ¢ (—o0,b|},

di modo che
T(a,b) = 74 A Tp,

ci chiediamo quanto vale la probabilita
P(ry <) =P(X; =a).

Per effettuare questo calcolo ci serviamo sempre della tecnica di trovare una funzione h, che sia A-armonica, di modo
che il processo h(X}) sia una martingala.™*

La condizione per una funzione h di essere A-armonica, ossia che

Ah(z) = W () bly) + 5 B (1) *() =0,y € [a,b]
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**Aggiungendo la condizione che h(a) = 1 e h(b) = 0, la funzione h(x) permette di calcolare la probabilita di uscire
da una striscia passando per a, ossia

La soluzione h(x) si pud scrivere come

p(b) = p(a)
dove
- {- [ )
da cui

p(x) =Co+ C4 /: exp {—/w: isgzg dy} dz.

Si osservi che si puo sempre prendere qualsiasi Cyy e C senza modificare la definizione di h, in particolare si possono
prendere Cp =0 e Cy = 1.

Si osservi che, tranne nel caso in cui C; = 0, e quindi ¢ ¢ costante, la funzione ¢ ¢ monotona, in quanto ¢’ ha
segno costante.

Consideriamo ora il caso in cui o(x) > 0 in tutto 'intervallo aperto (r1,72), **ma non necessariamente agli estremi.
Allora, per ogni € > 0 e per ogni b < 13, la probabilita di uscire da [r1 + €, b] passando da 71 + € vale

p(b) — p(x)

]Px XT T = + = N . .\
( (riteb) = T1 5) cp(b) — 4,0(7”1 —1-8)

dove ¢ & definita come sopra con zo ed 7 appartenenti all'intervallo (r1,72).
Assumiamo inoltre che
lim ¢(r) = —oo.

7")’)"1

Allora per ogni z e b, si puo rendere la probabilita P, (XT(r1+s,b) =r + 5) arbitrariamente piccola, pur di scegliere €
sufficientemente piccolo.

In questo caso 'estremo r; non puo essere raggiunto in un tempo finito prima di raggiungere b, in quanto per
raggiungere r; deve comunque passare nell'intervallo (r1,71 + €) **(e quindi, di nuovo, raggiunge 71 + ¢ prima di
raggiungere b). Ossia, posto 7., =inf{t >0: X; <r}, 7 ye =inf{t >0: Xy <ri+e}en=inf{t >0: X; > b},
se P, (7, < 7p) > 0allora0 < Py(1,, < 7) < Pu(7,4¢ < 7p), mentre il membro a destra si puo rendere arbitrariamente
vicino a zero per ¢ sufficientemente piccolo (anzi non puo essere raggiunto affatto, in quanto, una volta raggiunto b,
il processo dovrebbe comunque ritornare nell’intervallo aperto (r1,b) prima di raggiungere r1). Analogamente non
puo nemmeno verificarsi, con probabilita positiva, il caso in cui il processo X; = X7 tenda ad 71 per ¢ che tende ad
infinito: infatti allora con la stessa probabilita raggiungerebbe 1 + € prima di b.

Inoltre non puod accadere che il limite di **X,, per t che tende ad infinito, valga proprio r; con probabilita positiva
a > 0, perché allora, qualunque sia € > 0, la probabilita di raggiungere r; + ¢ prima di b dovrebbe essere almeno «,
mentre sappiamo che tale probabilita tende a zero per € che tende a zero.

In conclusione: se
. . N “20b(y)
lim p(x) = lim exp{—/ dy » dz = —00,
_L—)TT ( ) .L—>7T T xo Uz(y)

allora il bordo r; non puo essere mai raggiunto, neanche al limite per ¢ che tende ad infinito. In tale caso si dice che
r1 € un bordo naturale.
Tale conclusione puo anche essere riscritta prendendo x1 = g = T e dicendo che r; € un bordo naturale se

[l [} =
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6.3.6 Soluzioni deboli di equazioni differenziali stocastiche

Definizione 6.8 (soluzioni deboli di EDS) Si dzce che l’equazione dzﬁerenzmle stocastica (6.24) ammette una
soluzione debole se esistono uno spazio (Q ]-" ft, ), un moto browniano W e un processo &, che soddisfano il
sistema (6.24) con W al posto di W, ossia

{ gsé:xlj(é, t)dt + o (&, £)dVV, . 637)
Per dare un esempio di equazione differenziale debole consideriamo il seguente esempio:
Esempio 6.6 (Equazione di Tanaka). Si consideri l’equazione differenziale stocastica, **detta equazione di Tanaka,
dX; = sign(X;) dWy, X0 =0,

dove

. +1 sex >0,
sign(z) = -1 sexz <0

Questa equazione ammette sempre una soluzione debole: Sia X; un processo di Wiener, e si definisca
t
B, ;:/ sign(X;) dX
0

Allora, poiché chiaramente sign®(z) = 1

Xt:/ 51gn s) dX /51gn

Tuttavia si puo dimostrare che tale equazione non ammette soluzioni forti.

La dimostrazione € basata sulla formula di Tanaka, che, per ogni processo di Wiener Wy, assicura che per ogni
funzione convessa h33 esiste un processo continuo e crescente e adattato (alla filtrazione generata dal processo di
Wiener stesso) tale che

h(Wy) = / n'_(W,) dW, + Al — Ah, (6.38)
Nel caso in cui consideriamo la funzione h(x) = |z|, tale processo si indica con Ly = LgW) ed ¢ detto tempo locale (in
0) di (Wi)i>0, € si ottiene che
t
W, = / sign(W,) dW, + Ly.
0

Inoltre si puo dimostrare che Ly = LEW) é adattato anche rispetto alla filtrazione ft‘wl generata da |W| (strettamente
contenuta in F}V).

Sia ora W, un processo di Wiener fissato e sza per assurdo, X; una soluzione forte **dell’equazione di Tanaka.
Allora Xy ¢ una martingala continua con X? — fo sign **(X Yds = X? —t una martingala. Quindi per il teorema di
caratterizzazione di Levy, **X; & un processo di Wiener. Applicando la formula di Tanaka per h(xz) = |x| al processo
di Wiener Xy st ottiene che il processo

t
/ sign(X,) dX, = | X, — LY
0

\ . X \ ) ) .
e un processo adattato alla filtrazione .7-'! ‘, che ¢ strettamente contenuta nella filtrazione F7X. Quest’ultima é
ovviamente contenuta nella filtrazione F)V, essendo una soluzione forte dell’equazione di Tanaka. L’assurdo esce
fuori nel momento in cui si osserva che

sign(X;) dXs = sign(X;) sign(Xy) dWs = dWy,

si arriverebbe quindi all’assurdo che il processo Wy é adattato ad una filtrazione **(ossia a fixl) che é strettamente
contenuta nella filtrazione generata da esso stesso **(ossia .7:,5|X‘ CFXCFY).

33 Attenzione ¢ fondamentale che si tratti del caso a dimensione 1.
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6.3.7 Trasformazione di Girsanov e soluzioni deboli

Il teorema seguente & conosciuto sotto il nome di teorema di Girsanov ed ¢ la generalizzazione del risultato
dell’Esercizio 4.1.

Teorema 6.17 (Teorema di Girsanov). Sia (6;)o<i<T un processo progressivamente misurabile e limitato da una
costante K, ossia supscjo ) |0s(w)| < K . Allora il processo (Lt)o<t<T, definito come

t 1 t
L, = exp {/ 0,dW, — 7/ egds}, (6.39)
0 2 0

¢ una martingala non negativa con EF[L;] = 1.
Inoltre, posta Q, la misura di probabilita assolutamente continua rispetto a P su Fr, con dQ = LpdP, il processo
(Bi)o<t<t, definito da By = W, — fot 0sds, & un moto browniano standard.

Osservazione 6.9. I risultato rimane vero anche senza l’ipotesi di limitatezza per 6, ma é necessario che il processo
Ly definito da (6.39) sia una martingala (in generale Ly ¢ una supermartingala non negativa, con EF[L;] < 1)
Una condizione sufficiente affinché (Ly)o<i<T Sia una martingala é la sequente

1 T
E |exp 5/ Hfdt < 00,
0

nota come condizione di Novikowv.

Dimostrazione. La dimostrazione del fatto che L; sia una P martingala si basa sul fatto che
t
dLy = 0y Ly AWy, Li=1+ / Os LsdW, (6.40)
0

che si dimostra usando la formula di It6 alla funzione f(z) = e” al processo X; := fot 0sdW, — 1 Othds.

Non rimane che dimostrare che L; € M?[0,T)], cio¢ che E[ fOT L? dt] < oo. Infatti allora, grazie alla limitatezza di
6, anche il processo 0; Ly € M?[0,T], e quindi dalla forma integrale di (6.40), si ottiene che L; & una martingala®?.

34La dimostrazione della proprietd di integrabilita di L; pud essere fatta in diversi modi: procedendo come nella dimostrazione
dell’esistenza della soluzione di una equazione differenziale stocastica con coefficienti Lipschitziani (in fondo si pud pensare che L; sia
la soluzione di una equazione differenziale stocatica, ma con coefficienti aleatori e progressivamente misurabili); oppure introducendo il
tempo d’arresto 7j; = inf{t > 0t.c. Ly > M}, di modo che allora

tATNL tATN t
Lt/\TM =1 +/(; 0s Ls dWs =1 +/0 05 LSATM dWs =1 +/0 ]I{sSTNI}QS Ls/\TM dWs

Allora )
t
Bnrys <242 ([ Tocrss) 0o Linesy a0,
0

t t
E [L,%ATM] <2+49E UO Is<rag} 012 L2nry, ds} <2+42E UO K212, ds}

Il lemma di Gronwall implica allora che E [LQ

AT ] < 262K2t, e passando al limite per M che tende ad infinito, con il lemma di Fatou, si
M

ottiene che E [Lf} < 22K 2t, che conclude la dimostrazione,**previo la verifica che la successione 7); sia una successione crescente (questo
& ovvio) che converge all’infinito per M che tende all’infinito. **La dimostrazione ¢ standard, ma vale la pena di essere riportata: essendo
7)1 una successione crescente in senso lato, il limite di 7p7(w) =: Too(w) esiste, si tratta di dimostrare che Toovale infinito con probabilita
1. Ciod equivale a dimostrare che P(7oc < T') = 0 per ogni T' > 0. Poiché

P(Teo <T) = Mlimoo P(ra <T),

basta dimostrare che tale limite vale 0. A questo scopo si osservi che, per ogni M si ha
Ta = inf{t > 0t.c. Ly > M} = inf{t > 0t.c. Xy > log(M)},
e quindi

t 1 t

{tm <T}={ sup X >log(M)}, doveX; ::/ OsdWs — 7/ 62ds,
te[0,T] 0 2 Jo

da cui

E(su X¢|?
P(rar <T) =P( sup Xy > log(M)) < M

) — 0 per M — oc.
te[0,7) log=(M)
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Si osservi che, anche **nel caso in cui 65 ¢ un processo a valori nei complessi si ha ancora che L; ¢ una martingala
(ovviamente a valori nei complessi, pero).

Per quanto riguarda invece il fatto che B, = W; — fot s ds sia un moto browniano rispetto alla misura Q si basa sul
fatto che e sufficiente mostrare che, per ogni u il processo M;* := eluBit3 Ut & yng martingala rispetto alla misura di
probabilita Q. Sappiamo che cio equivale ad affermare che il processo L; M} &€ una martingala rispetto a P. Di nuovo

la dimostrazione si basa sul fatto che

! 1 [ 1
exp{/ HSdWS—f/ GSds—i—iuBt—&—th}
0 2Jo 2
t 1/t t 1
eXp{/ Hdes—f/ 02ds +iuW; —iu +/ 95d5u2t}
0 2Jo 0 2

¢ ¢
= exp {/ (0s +iu)dWy — %/ (CA —|—iu)2d8}
0 0

Si tratta allora di applicare a 01, = 05 + iu la generalizzazione del risultato ottenuto nella prima parte del teorema al
caso di processi a valori nei complessi.

L, M}

O

L’interesse del precedente teorema sta in una delle sue applicazioni principali, il risultato di esistenza per le soluzioni
di equazioni differenziale stocastiche.

Sia b(x,t) limitato e misurabile e si supponga che o(x,t), oltre a soddisfare le condizioni di Lipschitz globale (6.26)
e di crescita (6.27), soddisfi anche la condizione che o(z,t) > a > 0. Allora esiste una soluzione forte X; del problema
dX; = o(X¢,t) dWy, Xo = z, inoltre, **definito il processo L; come

¢ I b(X¢, 1)
L = 0 s T 5 2 ﬁ i 9 = SRS
+ = exp {/0 AW, > /0 Gsds} , sxcon 0; definito da 6 (X0, 1)’

. N . . e . . t b(X .
**si ha che Ly ¢ una martingala, in quanto ¢; ¢ limitato. Di conseguenza il processo By = W; — [J U((XS’SS)) ds € un moto

browniano rispetto alla misura @Q del teorema di Girsanov.
Quindi

t t X
Xt:x—i—/ U(Xs,s)dWSZx—l—/ U(Xs,s)d<Bs+Mds>
0 0
t t
:x—l—/UXS,s st—i—/aXs,sids
0 ( ) 0 ( )U(sts)

t t
:x—|—/ O'(Xs,S)st+/ b(Xs,s)ds
0 0

che dimostra che rispetto alla misura Q il processo X; ¢ soluzione dell’equazione differenziale stocastica d&; =
b(&,t)dt + o (&, t) dWy, & = x. Si tratta quindi di una soluzione debole, ma attenzione non si richiede alcuna
condizione di continuita per il coefficiente b(z, t).

Altra applicazione, simile, del teorema di Girsanov sta nel fatto che permette di cambiare il drift in una equazione
differenziale stocastica. Infatti, se sotto P il processo &; € soluzione dell’equazione

dé = a(t,&)dt + o(t, &)dWr, So =,
allora sotto Q, vale la seguente relazione

dé-t = a(t7 St)dt + O'(t7 ft)(dBt — tht) = (a(t, é-t) — gt) dt + O'(t, ft) dBt, f() =X.

Il valore atteso di SUPy¢(0,T] | X¢|? & finito, grazie all’isometria di Ito e alla disuguaglianza di Doob, in quanto,

t 2 1 T 2
sup |Xt|2 <2 sup (/ GSdWS> +2 <7/ 9?6[8) ,
te[0,T) tefo,7] \Jo 2 Jo

e il processo 05 ¢ limitato uniformemente in s ed w da K. **
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Puo quindi essere possibile, cambiando misura di probabilita, rendere un processo soluzione di una equazione
differenziale stocastica una martingala locale, prendendo 6, = a(t,&;) (ovviamente purché il processo L; sia una
martingala).



Capitolo 7

Rappresentazione di soluzioni di
equazioni alle derivate parziali

7.1 Rappresentazione di Feynman-Kac per il processo di Wiener

Teorema 7.1. Siano f(x) e c(x) due funzioni limitate. Si consideri il problema

{ut(t, x) = %um(t,x) +c(x)u(z) t>0, (71)

u(0,z) = f(x).

Se u(t,x) ¢ una soluzione limitata® e di classe CY2 del problema (7.1), allora u(t,x) puo essere rappresentata come?

u(t,z) = By [f@(@) i B et m) = B[ fo+ W) el et i (7.2)

Ne discende quindi che esiste una sola soluzione limitata del problema (7.1).

L’idea della dimostrazione sta nel trovare una martingala (M;)sepo,q che in un certo senso interpola f(x) ( che
coincide con f(z 4+ Wo) sotto P) e f(z + W;) elo e(x+W) ds 1,9 martingala cercata ¢ definita come

My = U(t —5,x+ WS) efos c(e+Wer) ds'.
Infatti, se, come dimostreremo fra poco, (M;)seo,4 ¢ una martingala, allora **IE [My] = E [M;]. Inoltre
MO — u(t’ T + WO) (: u(t7 I)P — qc) , Mt — u(07 xr + Wt) efot C(I+WS/) ds’ _ f(l‘ + Wt) efot c(x+WS/)dS/

e quindi
ult,z) = E[Mo) = E[My] = E | f(a + W) elo cwtWer) ds’

Non rimane che dimostrare che (Mj),ejo4 © una martingala. Possiamo utilizzare la formula di It6 alla funzione
9(s,y) = u(t — s,y) e al processo **(WZ 1= + W) (0, “***(tenendo conto che dW = dW)

dg(s, W7) = gs(s, W) ds +gy(87 W) dw, + §gyy(s>W:)d8

1#+#T,a condizione di limitatezza per la funzione u & necessaria se deve valere la rappresentazione (7.2). Infatti la funzione definita dal
membro a destra di (7.2), cioe

(t.2) = B [f(@ + W) efd clat o ]

& limitata uniformemente in (z,t) € R x [0,7T], da || f|| elle||T, (con sup, |f(x)| < ||f]| e similmente sup, |c¢(z)| < |l|]).
2#rikSe con By si denota il valore atteso rispetto alla misura indotta P, sullo spazio delle funzioni continue, dalla soluzione di
dXi = dW;, Xo = x, ossia il processo X7 (= X, '*Y = + W4, allora la seguente uguaglianza

E. [f(g;(t)) els c<z<s>>] —E [f(gg £ W) efo cl@tWe) d]

discende dalla formula del cambio di misura.

172
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ossia, tenuto conto che g,(s,5) = —us(t — 5,4)s Gy(5,9) = te(t — 5,9) € gy (5 ) = et — 5,),
du(t — s, W?) = —us(t — s, W) ds + u,(t — s, W) dW, + = 5 um( —s,WZ)ds

e quindi tenuto conto che, essendo u soluzione del problema (7.1), si ha —u;(t—s,y) + 5 Uzs (t—5,y) = —c(y) u(t—s,y)
du(t — s, W?) = —c(W ) u(t — s, W) ds + uy(t — s, WT) dWs.
D’altro canto, posto Y := efo c@+W.r) ds’( = elo W) ds/), ovviamente dY; = ¢(WZ) Yy ds. Quindi, usando la formula
del differenziale del prodotto di ottiene
dMg = d(u(t — s, WZ)Ys) = Yidu(t — s, WE) + u(t — s, W) dY;
—Yse(WE Ju(t — s, W) ds + Ysu, (t — s, WE)dWs +u(t — s, WF) c(WT) Yy ds
= Yy up(t — s, WE)dW, = eJo WD ds (4 — s W) dW,

Da questa ultima espressione si vede subito che (M) ¢[o+ ¢ una martingala locale. Per mostrare che ¢ una martingala

abbiamo due possibilita: la prima pilt semplice aggiungere, ad esempio, un’ipotesi del tipo sup,.c(o 7} [uz(r,y)| < C ealyl
per un a € R, e poi dimostrare che

t t x 2
’ [/ el OV by, (1 — 5, W)
0

Tuttavia questa ipotesi non serve in quanto dalla definizione sappiamo che

sup [ M| < flul|oc eI,
s€[0,t

t
ds} < e?llellt [/ C? 20 Wyl ds} < 0.
0

e questo fatto garantisce che la martingala locale M, & una martingala3.

7.1.1 Applicazione: Formula dell’arcoseno (di Lévy)

Sia 7 il tempo trascorso dal processo di Wiener nella semiretta (0, +00), ossia

t
Tt:/ 1(0’00)(W5)d5
0

vale il seguente risultato: ****per ogni x € (0,1),
2
P(r, < xt) = = arcsin vz = /
SR i
Prendendo f(z) =1 e ¢(x) = —A1(g,00)(z) possiamo tradurre il problema di trovare la trasformata di Laplace di

7; in un problema di equazioni alla derivate parziali
E, [e"\”] —E, [ JLe(w, )ds:| .

Per i dettagli rimandiamo ad esempio al libro di Steele [15].

3Vale infatti il seguente risultato:

Proposizione. Sia M; una martingala locale, ****a traiettorie continue (oppure caldlag e con la proprieta che, per ogni t € [0,T], si

abbia P(My = M, ) = 1)**e con la proprieta che sup,cjo. 1) |M¢| < B, con B una costante deterministica. Allora M é una martingala.
Dimostrazione. Per ipotesi sappiamo che esiste una successione di tempi d’arresto 7, per i quali M¢ar, € una martingala, ossia
E []\/[t/\rn f.s} = M.s/\T”-

Per la continuita delle traiettorie limy — oo Miar, = M; (se fosse una martingala cadlag si avrebbe limy, oo M¢ar, = M,—, ma coinciderebbe
quasi certamente con M; per l'ipotesi fatta). Ovviamente lo stesso vale con s al posto di ¢t. Inoltre, per ogni t < T, grazie all’ipotesi di
limitatezza, si ha che |Mia-, | < B. Quindi, per il teorema della convergenza dominata sotto il segno di valore atteso condizionale,

My = lim Minr, = lim E[Minr,[F] = E [ lim Minr, |7 = E [Mi|7],
n—oo n—oo n— o0

ossia che M; € una martingala.
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7.1.2 Generalizzazioni

Questo risultato ammette diverse generalizzazioni, sia a processi piu generali, sia sotto condizioni piu deboli. Tuttavia
¢ necessario dare alcune condizioni sulla classe delle soluzioni in cui vale un risultato di unicita.

Va anche tenuto presente che spesso, quando ci si riferisce alla formula di Feynman-Kac, si considera il problema
con condizione finale, invece che iniziale, ossia al problema

—ue(t, ) = %um(t,x) +c(z)u(z), tel0,T), (7.3)
u(T,z) = f(z). .
In tale caso la rappresentazione diviene
u(t,z) =E [f(x + Wr_y) edo Te(z+ W) ds:| —E, [f(a:(T —t))e T e(n(s)) ds:| S (7.4)
0 come si scrive usualmente, prendendo come istante iniziale ¢
ul(t, z) = E [ f(Wr) e < &, = o (7.5)

Va inoltre osservato che non serve alcuna ipotesi di regolarita sul dato iniziale (o finale f) e neppure sulla funzione c.
Infine notiamo il fatto che ci sia una rappresentazione permette, a volte di fare il seguente procedimento:

o Definire |
u(t,z) = E, |:f(Wt) i e(W.) ds

e Provare a verificare se tale funzione @ ¢ soluzione del problema cercato.

Altre generalizzazioni sono possibili considerando un processo ****X? al posto di x + Wi, con X soluzione
dell’equazione differenziale stocastica,

dXt :b(Xt) dt+J(Xt)th, XO =,

) . ) 1 92 )
sostituendo I'operatore 57— con I'operatore

32
2’

L:b(x)i-i-

1
or 2 o(z)

ossia sostituendo Fu,,(t,2) con b(z) uy(t,z) + 3 0(x) uzs(t, ), nell’equazione (7.1).
Teorema 7.2. Siano f(z) e c(x) due funzioni limitate. Si consideri il problema

{ut(t,ac) = b(2) uy (£, ) + L 02(2)tgn (t,2) + c(z) u(z) >0, 6)

u(0,z) = f(x).

Si assuma che i coefficienti b e o soddisfino condizioni che assicurano lesistenza e lunicita (in legge) della soluzione
X7 dell’equazione differenziale stocastica (ad esempio condizioni di lipschitzianita globale)

dXt = b(Xt)dt + O'(Xt) th, X() =X.
Se u(t,x) ¢ una soluzione limitata e di classe C1? del problema (7.6), allora u(t,x) puo essere rappresentata come*

u(t,z) = E, [f(x(t))efédﬂsﬂﬂ & u(t,x):E[f(xgﬂ)efédx-?)ﬂ. (7.7)

Ne discende quindi che esiste una sola soluzione limitata del problema (7.6).

4##x%kGe con By si denota il valore atteso rispetto alla (unica per ipotesi) misura indotta P sullo spazio delle funzioni continue, dalla
soluzione di dX; = b(X¢)dt + o(X;) dWy, Xo = . Posto X} tale soluzione, allora la seguente uguaglianza,

E. [f(a(t)) efd < D] = B[f(x7) efs XD 2]

discende dalla formula del cambio di misura.
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L’idea della dimostrazione, come nel caso precedente, sta nel trovare una martingala (M;)se[o,4 che in un certo

senso interpola f(z) (che coincide con f(X§) sotto P, o con f(x(0)) sotto P,) e f(Xf)efot e(XZ)ds 1 martingala
cercata ¢ definita® come )
M :==u(t —s,X7) efo o(XT)ds,

Infatti, se, come dimostreremo fra poco, (Mjs),c[o, € una martingala, allora
My =u(t, XZ) (= ult,2) P—q.c.), M, =u(0,X7)elo c XD ds — g(x7)efo o(X2)ds

e quindi
ut,z) = E[Mo] = E[M,] = E | f(X7)efo cXDds|
Non rimane che dimostrare che (M;)cjo4 € una martingala. Possiamo utilizzare la formula di It6 alla funzione

g(s,y) = u(t — s,y) e al processo (X7)scjo,4

dg(s, X2) = (s, XE)ds + g, (s, X2 dXT + 5 gy (s, XT) o*(X7) ds
ossia, tenuto conto che gs(s,y) = —us(t — s,v), 9y(5,y) = uz(t — 5,9) € gyy(s,y) = Uga(t — 5,9),
du(t — s, X7) = —us(t — 5, XT) ds + ug(t — s, X2) (b(XZ)ds + o(XT)dW,) + %az(X;”) Uz (t — 8, XT) ds
e quindi tenuto conto che, essendo u soluzione del problema (7.6), si ha

1
e quindi
du(t — 8, X2) = —c(X7 Jut — 8, XT)ds + uy(t — 8, X7) 0 (XT) dW5.

D’altro canto, posto Y; := elo «(X3) ds/, ovviamente dY; = ¢(X7¥) Y, ds. Quindi, usando la formula del differenziale del
prodotto di ottiene

dMs =d (u(t — s, X2)Y,) = Yodu(t — s, X3) +u(t — s, X7) dYs
=Y, X )ult —s,X3)ds + Ysug(t — 8, X5) dWs + u(t — s, X7) c(X5) Yy ds
=Y, up(t — 5, X7) dW, = efo XD ds oy (4 — 5 XT) AW,
Da questa ultima espressione si vede subito che M & una martingala locale. Per mostrare che ¢ una martingala

abbiamo due possibilita: la prima piu semplice aggiungere un’ipotesi del tipo sup,.¢(o 7y |ug (ryy)| < C’eayQ, per «
sufficientemente piccolo e dimostrare che

t
0

t
’ ds} < e?llellt [/ 2 e2a (XD ds} < 00.
0

Tuttavia questa ipotesi non serve in quanto dalla definizione sappiamo che

sup | M| < [l el I ?,
s€0,t]

e questo fatto garantisce che la martingala locale M, & una martingala (si veda la Proposizione nella Nota 3).

5Si potrebbe equivalentemente, anzi meglio, nel caso si avesse solo esistenza e unicita della soluzione in senso debole, definire una
t
martingala, sotto la misura P, nello spazio delle funzioni continue, M; che interpola f(z) e f(xz(t)) eJo c(a(s)) ds
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7.1.3 Connessioni con il problema di Dirichlet

(DA Finire di SCRIVERE e RIVEDERE!!!)

**Per problema di Dirichlet si intende un problema del tipo

{Lu(m) =0 =z¢€ lo),
u(z) = f(x) x=€dD

dove D & un dominio regolare di R™, connesso, ed L & un operatore differenziale del secondo ordine.
Sotto opportune ipotesi si ottiene una rappresentazione della soluzione u(z),

u(z) =E[f(X9)],

dove (X7)i>0 ¢ la soluzione di una equazione differenziale stocastica multidimensionale, con la proprieta che

9(X) = g(Xo) + / Lg(X.)ds + / Tg(X.) dW,

T=1p=inf{t >0 : X} ¢ D}.

Nel capitolo precedente, in particolare nelle Sezioni 6.3.5 e 6.2.3, abbiamo visto il problema di Dirichlet in dimensione 1,
in un caso particolare. In R si tratta di prendere D = [ab], Lu = b(x)u(u) + 5 u” (z)

Abbiamo considerato solo il caso in cui f(a) =1 e f(b) = 0. Tuttavia la dimostrazione che la soluzione sia data da

u(x) = E[f(XZ,p)]

si effettua nello stesso modo.
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7.1.4 1l processo di Bessel
(NON RIGUARDATO!!)

Sia dato un processo di Wiener W; = (Wt(l)7 e ,Wt(n)), conn > 2 e con Wy =z, per un punto x # 0. Allora si
ha che®
Ws” n—1 [t 1
|Wt| =X +/ s ds
— (W5l 2 Jo Wy

n—1 1
—B
A /|W\

dove B; & un processo di Wiener: infatti e a traiettorie continue, ¢ una martingala, in quanto somma di martingale, e
inoltre € una martingala anche il processo

" (Wl

2
L (0N e, (W)
W 1=1
B%/ : ds:B%/—ds:B%
Ty ;<|Ws|> O TR f

e quindi B; € un processo di Wiener, grazie al teorema di caratterizzazione di Levy.
Abbiamo quindi che |[W;]| &, rispetto alla misura P, soluzione debole dell’equazione differenziale stocastica

de ==

& = .

Si puo inoltre dimostrare che il processo di Bessel ¢ definito anche sostituendo n con § > 1 e che, nel caso § > 2

%)

un semigruppo (Markoviano e omogeneo) di operatori Tt( con probabilita di transizione

x [y\/2
p® (t,z,y)dy = 1(0,00)(y) n (;) Igil(xy/t) exp{—(x2 + y2)/2t}, x>0,

dove I, ¢ la funzione di Bessel modificata’ di indice v e

PO(E,0,9)dy = Lg00) (y) T(6/2) 257175 y° L exp {—y?/2t}.

SDalla formula di Itd, applicata al processo di Wiener W4 e alla funzione

F(@) = f@r, - yan) = (@1, )| = Jod 4o a2
per la quale
1 2z,
fai(2) = = =
2 o2 o+ a2 ||
1 22 1 22
flilq,():***—’szifils
el 2 @34 a2)z lel ol

si ottiene

() (i)y2
| () 1 (Wt )
d|W| = g — dt
= 2w M Z<|W, Wi
L i) 2
. (4) 1 ( 1 ‘Wt‘ )
= E ——dW, " 4+ - | n — dt
Wy 2 (Wil W3

n (1)
_ | v th(i) n—1 1
— W 2 (Wi

Questo differenziale ha senso fino al primo istante in cui |[W¢| = 0. Gia abbiamo visto che, il processo di Wiener & transiente per n > 3 (ma
va detto che vale anche per n = 2, caso in cui @ ricorrente) tale tempo vale infinito con probabilita 1.

"Ricordiamo che funzione di Bessel modificata I, (x) & la soluzione dell’equazione differenziale del secondo ordine

2w +zuw — (22 4+0%) =0.

I(z) = (g)gm (D"
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Per il caso n = 1 le cose non sono cosi semplici: ci vuole una formula a parte: la formula di Tanaka.
Le cose sono pit semplici per il caso in cui si consideri invece il modulo al quadrato di un processo di Wiener
n-dimensionale®, con n > 1 e qualunque sia x:

t n
W2 = |x\2+2/ > WP Aw® +nt
0 ;=1

Tenendo conto del fatto che

t n
waw = / W, dw
> Z‘ '|W|

i=1
. t n W( ) (i)
e che, come sappiamo B; = fo =10 T dWs”’ & un processo di Wiener, possiamo affermare che il processo
— 2 2

¢ soluzione dell’equazione differenziale stocastica

t
d}/}zy—i-?/ VYs;dBs +nt
0

Questo processo ¢ un caso particolare di una classe piu generale di processi: i processi di Bessel al quadrato di
dimensione §, con § > 0 (square of a § dimensional Bessel process BESQ?), che sono definiti come le soluzioni
dell’equazione differenziale

t
dgt:y+2/ JEdBu 6t >0
0

dove 3; & un processo di Wiener.

Se invece definissi

Ty (x) = Z I‘(u—&-:—&- 1) 4! (g)u+2i7

d > 1 v+2i-1 1
- mwggirww At 20) (3) 5
d2 b 1 v+2i—2 1
= T,(x) = _— 2 2t—1 )
dx? @) ;F(V+Z+ 1) 4! (VJF O +2i )(2) 4
quindi
d? > 1 v2i 1
2
=T . — 2 — 1 -
T dz? ; T(v+i+1)4! (y+ D +2 )(2) 4
d > 1 v2i 1
— 17 = - 2
@ g5 @) ;F(V—&-i—l—l)i( v Z)( ) 2

Inoltre ricordiamo che, ovviamente per v < 0

8Dalla formula di It6, applicata al processo di Wiener Wy e alla funzione

f@) = fler,--yan) = (@1, yzn)? =2+ 2l

per la quale
fIz(x) =2z, frﬂi(x) =2

si ottiene

dWe|? = Z2W<”dw“)+ Zth—QZW“)dW“)Jrndt

=1 =1 i=1
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Si puo dimostrare che tale equazione differenziale ammette soluzione forte unica Y; = Y,**°.

Sia Qg la legge (sullo spazio delle funzioni continue) del processo soluzione della precedente equazione differenziale.
Allora vale la seguente proprieta

Proposizione 7.3 (Revuz e Yor [11]). Per ogni 6, ¢’ > 0 e per ogni y, y' >0, si ha
5+8 _ A8, o
Qy+y/ - Qy * Qy’

5+’

gty € la convoluzione di Q5 e Q‘S

0ssia )
Dimostrazione. L’idea della dimostrazione sta nel fatto che, se definiamo il processo
t
X =Y, +Y/ =y+y'+2/ (VYedBs +/Y/dBy) + (0 + ')t
0

dove By e B} sono due processi di Wiener indipendenti, e ¥; = ¥ e ¥/ = V¥ sono BESQ® e BESQ®', allora X,
ha la legge Qg * Qg Inoltre si puo dimostrare che X; ¢ anche soluzione dell’equazione

¢ \/ dBs + /Y. dB. ¢
Xt=y+y’+2/ Iix,>0y VX \P 2/ Iix,—0y (VYsdBs + /Y dB,) + (6 + &) t
0

dB; Y!dB,
=y+y’+2/ﬂ{x>0}\/ VT \/}\F (6+5’)t

¢ \/ sdBs ++/Y!dBL. t
:y+y’+2/ H{X >0} v X \/L 2/ H{XS:O} \/XSdB;/—F((S—F(S/)t
0

dove By & un processo di Wiener indipendente da B; e Bj. Ovviamente le precedenti identita sono da intendersi quasi
certamente e sono valide perché fg Iix,—0y Xsds = 0, fot I{x,—0} Ysds =0 e fg I[{x,—0} Y, ds = 0, in quanto dove
X, =0, allora ovviamente anche Y; =Y. = 0.

Inoltre basta verificare che il processo definito come

t VY, dBs +\/Y!dB’ t
=/ 1 Sl 275 49| Iix.—ovdB”
Vi /0 {X,>0} JX. + /0 {X.,=0} D

¢ ancora un processo di Wiener, per cui

t
Xt=y+y’+/ VXdys+ (6+0')t
0

O

Proposizione 7.4. Sia u una misura (non negativa) su RT tale che fR+ (1 4 s)p(ds) < oco. Allora esistono due
numeri A=A, e B= B, che dipendono dalla misura p, tali che, per ogniy e ¢ in [0,00), si ha

B low{ - [ v utas f] = (40" .

In particolare, prendendo p(ds) = Ad,(ds), esistono due numeri A= Ay, e B = By, , che dipendono da X\ et e tali
che, per ogniy e ¢ in [0,00), si ha

E [aw‘s] = (Ax) (Bay)Y.
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Si puo trovare facilmente la legge del processo, nel caso § = 1 in quanto sappiamo che Yty’é =Y+ W;|2, per un
processo di Wiener unidimensionale, allora la trasformata di Laplace®
E {e—”i”l} —E [e—Mthz} = (1+2Xt)"7 exp{-Ay/(1 + 2\t)}

dove W, e qui un processo di Wiener unidimensionale.
Poi, grazie alla proposizione precedente, si puo affermare che

E [e*AYty’é] = (1+28)" % exp{—Ay/(1 + 2#)}

da cui, invertendo la trasformata di Laplace, si ottengono le probabilita di transizione, per § > 0

1 v(6)/2
q (t,z,y)dy = 10,00y () 3 (g) L5y (\/xy/t) exp{—(z +y)/2t}, x>0,

dove v(0) = g — 1, e I, ¢ la funzione di Bessel modificata, mentre
_ s s
¢ (t,0,9)dy = L(0,00)(y) T71(6/2) (2) "% 4* " exp {—y/2t}.
Il generatore del processo BESQ® (almeno formalmente) ¢ dato da

Lf(z) =0 f'(z)+ = f"(x)

‘ 1 (z=vD?
E |:efA|Wt|zi| — K, [efk\WnL\/ﬁlz] :/ 1 a2 St
R V27Tt
1 2222 t4(z— )2 1 222242222 7+y
= - e~ 2¢ z = e z
RV2Tt RV27t
1 _(@At+1) 222z Gty 1 C@At+1) (2222 @A+ T 14y (2 A 1) T 1
= e 2t dz = e 2t dz
R V2Tt R V2Tt
1 @xt+1) (:2-22F@A 4+ T 14y(2 A t41) " 2) Y= (2 A4~ 1]
= —_— e 2t dze™ 2t
RV27mt
1 _yl@EAt+1)—1] 1y A
_ e 2T(AEtD) :(2>\t+1)7§€ Yoxtrl

(2XAt+1)2
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