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Summary. In the paper were presented researches on effectiveness of non-parametric option
pricing models. In the article were used models based on neural networks optimized using
a flexible back propagation algorithm (RPROP) and models based on support vectors. Graphically
shows the changes of errors, depending on the moneyness and maturity of the option. In the
paper were researched problems attached
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WPROWADZENIE

Mozliwo$¢é wyceny i prognozowania opcji umozliwia praktykom inwestujgcym na rynkach
gietfdowych zredukowanie ryzyka finansowego. O ile okreslenie ceny opcji polega na wyzna-
czeniu uczciwej ceny biezacej, to prognozowanie stuzy oszacowaniu wartosci przysztej ceny
opcji bez znajomosci parametréw wptywajgcych na te cene (zmiennosc, instrument bazowy).
Prawdopodobienstwo spadku lub wzrostu cen na gietdzie zwieksza sie wraz ze wzrostem
wartosci zmiennosci. Zmiennos$c¢ jest miarg ruchu cen uzywang do okreslania ryzyka. Mozna
rozrézni¢ trzy rodzaje zmiennosci: przyszita, historyczng iimplikowang. Zmiennos¢ przyszta jest
wartoscig szacowang w danej chwili, a dotyczy okresu przysztego. Zmiennos¢ historyczna to
wartos¢ obliczana na podstawie notowan od pewnego okresu w przesztosci do chwili obecnej.
Zmiennosc¢ implikowana to wartos¢ obliczona za pomocg modelu Blacka-Scholesa na podsta-
wie zawartych transakcji opcjami, gdzie przyjmuje sie zmiennos¢ jako wartoS¢ niewiadoma.

Pojecie ,wycena” opcji wskazuje na naukowy proces okreslenia teoretycznej neutralnej
i uczciwej ceny w stosunku do biezgcej ceny instrumentu bazowego. Metody wyceny opcji
podzieli¢ mozna na dwie kategorie: metody parametryczne i metody nieparametryczne. Wsrod
metod parametrycznych wymieni¢é mozna metode drzew dwumianowych, model Blacka-
-Scholesa i metode réznic skohczonych. Metody nieparametryczne to np. sztuczne sieci
neuronowe czy metoda regresyjnych wektoréw nosnych (Cao i in. 2001; Huang i in. 2006).

Celem pracy jest analiza efektywnosci zastosowania sieci neuronowych i regresyjnych
wektoréw nosnych w wycenie opcji indeksowych (indeks WIG20) typu europejskiego notowa-
nych na Warszawskiej Gietdzie Papierow Wartosciowych (WGPW).
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Uzyskane wyniki moga znalez¢ zastosowanie praktyczne dla trzech grup podmiotéw:

a. animatorow (market makeréw) odpowiedzialnych za aktywnos¢ na rynku opcji;

b. specjalistdw odpowiedzialnych za finanse w przedsigbiorstwach importujgcych lub eksportu-
jacych, ktorzy zajmujg sie zarzadzaniem ryzykiem w tych firmach;

c. inwestoréw podejmujacych decyzje dotyczace strategii zabezpieczania portfeli inwesty-
cyjnych, w szczegolnosci stosujgcych strategie opcyjne.

METODY | MATERIAL EMPIRYCZNY

Mimo ze parametryczny model Blacka-Scholesa (Black i Scholes 1973) uznawany jest za
jedno z najwazniejszych osiggnie¢ w teorii finanséw, badania empiryczne pokazuja, ze metoda
ta nie jest odporna na okreslone obcigzenia (Black i Scholes 1975). Ceny opcji kupna i sprzedazy
w modelu Blacka-Scholesa wyznaczane sg nastepujaco:

C = SN(d,)- Xe "N(d,)
P = Xe "N(-d,) - SN(~d,)
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gdzie:

C, P — cena opcji odpowiednio kupna i sprzedazy,

S — cena instrumentu bazowego,

X — cena wykonania,

r—wolna od ryzyka stopa procentowa,

o — zmiennos¢ ceny instrumentu bazowego,

N — dystrybuanta standaryzowanej zmiennej o rozktadzie normalnym.

Najistotniejsze koncepcje dotyczace zagadnieh zwigzanych z instrumentami pochodnymi
zawiera klasyczna, wielokrotnie wydawana ksigzka Hulla (1999), natomiast wycene opcji
opisat m.in. Jakubowski i in. (2003). Szczegdtowe rozwazania dotyczace modeli wyceny opcji,
takich jak: Blacka-Scholesa, drzewa dwu- i trzymianowe, metoda roznic skonczonych, metoda
Monte Carlo ujeli w pracy Korn i Korn (2000).

Badania dotyczace mozliwosci uzycia sieci neuronowych wskazujg na skutecznos¢ takich
rozwigzan. Hutchinson i in. (1994), Liu (1996), Amilon (2003), Binner i in. (2005), Lin i Yek. (2005)
stosowali sieci neuronowe, uzyskujgc wyniki lepsze niz gdybysmy stosowali tradycyjne modele
stochastyczne. Przyktadowy model zastosowania sieci neuronowej do wyceny opcji przedsta-
wiono na rysunku 1. Tseng i in. (2008) badania przeprowadzili na trzech podzbiorach danych
wyodrebnionych wedtug kryterium optacalnosci (S/X): ITM — S/X > 1,02, ATM — 0,95 < S/X <
1,02i OTM - S/X < 0,95.

Gradojevic i in. (2009) podzielili zbioér danych na czesci w zaleznosci od przyjetych a priori
parametréw: optacalnosci (moneyness) i czasu do wygasniecia (tab. 1). Kazdej czesci danych
przypisali odpowiedni modut sieci neuronowych, dzieki czemu unikneli putapek minimow lokal-
nych. Moduty uzyskano przez podzielenie a priori badanej przestrzeni zgodnie z przedstawio-
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nymi ponizej parametrami t (czas do wygasniecia/365) oraz Sy/K (cena instrumentu bazowego/
/cena wykonania).

Warstwa Warstwa Warstwa
wejsciowa ukryta wyjsciowa

Rys. 1. Neuronowy model wyceny opcji
Zrodio: Tsengiin. 2008, s. 3196.

Tabela 1. Zasady tworzenia modutdw neuronowych

(SvK) < 0,97 0.97 < (SYK) < 1,05 (SvK) > 1,05
1<0,1 c1t (modut 1) C2t (Mmodut 2) cat(modut 3)
0,1<1t<0,2 C4t (modut 4) Cst (modut 5) Cst (Modut 6)
1>0,2 crt (modut 7) Cgt (Modut 8) Cot (Modut 9)

Zrodio: Gradojevic i in. 2009, s. 628.

Na podstawie tych rozwazan zbudowano model zawierajgcy dziewie¢ modutdow sieci
neuronowych, z ktérych kazdy w zaleznosci od parametréw prognozowat cene europejskiej
opcji kupna na indeks S&P-500 (rys. 2).

(2 —
L
wskazanie : | NNy
Wybor zakresu | zakresu t SvK |
e Wejsé |
T
T I NN2
| SyYK i Prognoza
Przetacznik Decyzja o ceny opgji
modutu NN NN
| S/K
SIK : .
Wybor zakresu .
SIK —1  Wejse UK _ |
wskazanie | o
zakresu S¢yK T ] .
L NNu
Sv/K | |

Rys. 2. Modularny model wyceny opcji kupna
Zrédto: Gradojevic i in. 2009, s. 628.




84 H. Marjak

Kwestie definiowania opcji wedtug optacalnosci (moneyness) pojawiajg sie takze w Andreou
iin. (2008). Autorzy ci podajg nastepujaca terminologie dotyczaca optacalnosci, w zaleznosci
od wartosci ilorazu S/X:

—S/X < 0,85 VDOTM — bardzo gteboko nieoptacalne (VDOTM — very deep out of the money);

- 0,85 = S/X < 0,90 — gteboko nieoptacalne (DOTM — deep out the money);

—0,90 = S/X < 0,95 — nieoptacalne (OTM — out the money);

— 0,95 = S/X < 0,99 — lekko nieoptacalne (JOTM — just out the money);

—0,99 = S/X < 1,01 — na granicy optacalnosci (ATM — at the money);

—1,01 2 S/X < 1,05 — lekko optacalne (JITM — just in the money);

—1,05 = S/X < 1,10 — optacalne (ITM — in the money);

—1,10 =2 S/X < 1,35 — gteboko optacalne (DITM — deep in the money);

— S/X = 1,35 — bardzo gteboko optacalne (VDITM — very deep in the money).

Inne podejscie zaproponowali Liang i in. (2009). Zastosowali oni do prognozowania cen
opcji sieci neuronowe oraz regresyjne wektory nosne. W swoich badaniach poréwnali metody
parametryczne z potgczonymi kaskadowo parametrycznymi metody takimi jak: drzewa
dwumianowe (BT), metoda réznic skohczonych (FD), metoda Monte Carlo (MC), zwiekszajac
mozliwosci modeli nieparametrycznych, takich jak — kolejno: liniowy model sieci neuronowej,
wielowarstwowy model sieci neuronowej i model regresyjnych wektoréw nosnych. Przykiad
takiego modelu dla liniowego modelu sieci neuronowej pokazano na rysunku 3.

Model BT

~=Qa Xwm

YVVYVY

Model FD

Model MC

A 4

Rys. 3. Kaskadowy model wyceny opcji
Zrodto: Liang i in. 2009, s. 3060.

gdzie: C1.3 — wycena opcji kupna dla modeli parametrycznych (odpowiednio BT, FD i MC); w1.3 — wagi przypisane
odpowiednim modelom; b — odchylenie; C — wycena opcji kupna modelu kaskadowego.

Dotychczasowe badania wskazywaty, ze dane finansowe wykazujg stacjonarnos¢ tylko
w krétkim okresie. Jezeli dlugos¢ uczacego okna przesuwnego (training sliding window) jest
zbyt duza, uczenie moze nie wykazaé¢ odpowiedniego trendu na rynku. Z tego powodu badania
przeprowadzono dla okien o dtugosci L = 3, 5, 8, 12, 17, 23 (rys. 4).

W prognozach opcji kupna notowanych na gieldzie w Hongkongu najlepsze wyniki w badanym
okresie (2006—2007) uzyskano dla okna L=12 oraz modeli wielowarstwowych sieci neurono-
wych i regresyjnych wektoréw nosnych.
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Rys. 4. Okno przesuwne
Zrédto: Liang i in. 2009, s. 3059.

W potaczeniu z sieciami neuronowymi stosowane sg takze inne metody. Lin i Yeh (2009)
oraz Tseng i in. (2008) zastosowali grupy metod GARCH w celu prognozowania parametrow
modelu wyceny opcji indeksowych gietdy tajwanskiej (TAIFEX) zbudowanego na modelu sieci
neuronowych o propagacji wstecznej. Réwniez Wang (2009) uzyt metod GARCH dla okresle-
nia zmiennosci instrumentu bazowego, podanego nastepnie jako wartos¢ wejsciowa modelu
sieci neuronowej zastosowanej w celu prognozowania ceny opcji na gietdzie TAIFEX.

Dotychczasowe badania prowadzone byly na rynkach o bardzo wysokiej ptynnosci jezeli
chodzi o opcje (S&P500, TAIFEX) — odrzucano zwykle te obserwacje, ktdre charakteryzowaty
sie zbyt niskim poziomem obrotu.

W zwigzku z tym, Ze badania empiryczne w niniejszej pracy dotycza opcji indeksowych
notowanych na WGPW, szczegdlng uwage zwrdcono na etap przygotowania danych: okresle-
nia metod normalizacji danych i metod zarzgdzania obserwacjami odstajgcymi i brakujgcymi.

W pracy zastosowano metody nieparametryczne: sieci neuronowe trenowane za pomocg
algorytmu Rprop (NN) oraz regresyjne wektory nosne (SVR).

Proces uczenia sieci neuronowej mozna uogolni¢, wyrdzniajac kilka etapow: analiza sieci
neuronowej dla aktualnego wektora wejsciowego, utworzenie sieci propagacji wstecznej,
zastgpienie funkcji aktywacji ich pochodnymi, podanie na byte wyjscia obecne wejscia, réznic
miedzy odpowiednimi warto$ciami uzyskanymi i wymaganymi, adaptacja wag na podstawie
poprzednich etapow, kontynuacja uczenia dla wszystkich wektoréw uczgcych do czasu
spefnienia warunku zatrzymania.

Nazwa algorytmu RPROP (Riedmiller i Branz 1992) pochodzi od ang. Resilient Backpropa-
gation. Podstawowym zatozeniem tej metody jest eliminacja szkodliwego wplywu wielkosci
pochodnych czgstkowych. Dlatego rozwazany jest tylko znak pochodnej, na podstawie ktérego
okreslany jest kierunek zmian wag. Wielkos¢ zmian wag wyznaczana jest za pomocg
czynnika: A')
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oE
W gradient po wszystkich wzorcach uczacych,
w

p
n*,n~ —maksymalna i minimalna warto$¢ wspétczynnika uczenia.

Algorytm RPROP znacznie przyspiesza proces uczenia w obszarach, gdzie nachylenie
funkcji btedu jest niewielkie. Podstawg tej metody jest ciggty wzrost wspotczynnika uczenia,
gdy dla dwu kolejnych krokéw znaki gradientu sg takie same, a takze zmniejszenie wartosci
wspotczynnika, gdy znaki te sg rézne.

Maszyny wektorow nosnych (SVM — support vector machines) to grupa metod rozwijanych
przez Vapnika i jego wspotpracownikow (Boser i in. 1992; Cortes i Vapnik 1995; Vapnik i in.
1997) poczatkowo do rozwigzywania zadan klasyfikacji. Nazwg tg okresla sie grupe metod
uczenia maszynowego, jak i model matematyczny (Vapnik i Chervonenkis 1964), ktdry one
realizuja. Metoda regresyjnych wektoréw nosnych (SVR — support vector regression) to grupa
metod bedacych rozwinieciem metod SVM, stosowanych w problemach regresji i prognozo-
wania szeregdéw czasowych (Smola i Scholkopf 2004).

W pracy zastosowano algorytm €-SVR z radialng funkcjg jadrowa. Algorytm ten formuto-
wany jest jako minimalizacja nastepujacego funkcjonatu:

- C 102
H(f) = Z,Ely, ~x,), +5 Il
gdzie:
ly, ~F(x,)|, =max{oly, ~f(x,)|- &}
||f||i —normaf w przestrzeni Hilberta;

C — wspodiczynnik kary, tylko wektory spoza zakresu 2¢ spetniajg warunki funkcji kosztu,
parametry C i2¢ sg optymalizowane dla kazdego problemu;

m — rozmiar zbioru uczacego.

Rozwigzanie funkcji f(x) dane jest w postaci:

)= 3, - a) JK(x,x,) +
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gdzie:
a,,a; [0,C] — mnozniki Lagrange’a;

2
X=X,
K(x,x;)= exp[— %J— funkcja jadrowa o radialnych funkcjach bazowych (RBF — radial

basis function);
S,— odchylenie.

Wartos¢ Z(a, —a;)=0, dlatego suma wszystkich wag réwniez musi wynosi¢ zero.
i=1
Wektor nosny ma wage niezerowa, stad predykcja etykiet nieznanej prébki obliczana jest za
pomocag wazonego podobiehstwa do zbioru wektoréw nodnych.
Ocena jakosci modeli przeprowadzona zostanie przez poréwnanie nastepujacych miar
bteddw: btad sredniokwadratowy (RMSE), sredni btgd bezwzgledny (MAE).

L 2
RMSE = ;Z(y—x)

1
MAE —FZ|y—x|

gdzie:

x — wartosé rzeczywista,

y — wartos¢ prognozowana,

n — liczba obserwaciji.

Materiat badawczy stanowity pozycje literaturowe uzyskane przez kwerendy w bazach
danych: EBSCOhost; Emerald, ProQuest, ScienceDirect. Materiat empiryczny stanowity dane
liczbowe: kursy gietdowe opcji kupna na indeks WIG20 oraz indeksu WIG20, stopy procentowe
wolne od ryzyka, zmiennos¢ historyczna oraz implikowana.

WYNIKI | DYSKUSJA

Zbior danych obejmuje okres od marca 2011 do grudnia 2012 roku i zawiera cztery serie
opcji kupna (C, F, I, L). Dane zostaly przefitrowane z zastosowaniem odpowiednio
zaadaptowanych regut podanych przez Andreou i in. (2008). Wyeliminowano obserwacje, dla
ktérych 0,90 > S/X > 1,10 oraz czas do wygasniecia/365 (t), spetiajace warunki 0,2 > t <0,01.
Obliczenia BS i NN przeprowadzono za pomocg odpowiednich pakietéw (toolboksdw) programu
Matlab, natomiast do obliczeh SVR zastosowano zewnetrzng biblioteke LIBSVM, ktérg réwniez
uruchamiano w Matlabie (Chang i Lin 2011.).

Metode odniesienia stanowit model Blacka-Scholesa (BS). Obliczenia w modelu BS, jak
i zadania optymalizacyjne za pomocg modeli nieparametrycznych NN i SVR, przeprowadzono
kolejno dla dwéch wartosci zmiennosci: historycznej (ZH) i implikowanej (ZI). Kazdy z podzbio-
réw danych obejmujacych jedng z czterech serii podzielono na zestaw treningowy (70%)
i testowy (30%). Obliczenia dla BS przeprowadzono tylko na danych testowych okreslonych
dla modeli nieparametrycznych. Wartosci bledow RMSE i MAE podano w tabeli 2.
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Tabela 2. Miary btedoéw dla badanych modeli — dane testowe

BS_zH NN_zH SVR_ZH BS_zI NN_ZI SVR_ZI

Seria C

RMSE 16,83 10,72 14,1 10,05 9,56 15,37

MAE 14,29 8,01 11,04 8,34 6,87 12,33
Seria F

RMSE 4,70 7,61 7,89 11,5 5,11 7,42

MAE 3,70 5,67 4,23 9,68 3,46 4,35
Serial |

RMSE 35,97 16,6 19,89 30,83 13,09 21,83

MAE 21,04 10,96 14,9 20,77 8,89 15,39
Seria L

RMSE 11,71 5,76 17,27 5,76 9,53 16,35

MAE 9,13 4,44 14,08 4,45 6,67 12,84
Srednia

RMSE 17,30 10,17 14,78 14,53 9,32 15,24

MAE 12,04 7,27 11,06 10,81 6,47 11,22

Uzyskane wyniki wskazujg, ze modele wyceny oparte na sieciach neuronowych dawaty
wyniki obarczone najmniejszymi btedami RMSE i MAE. Wyniki te wskazywaty sieci neuronowe
jako atrakcyjne narzedzie zaréwno dla modeli zasilanych zmiennoscig implikowang (NN_ZI:
RMSE = 9,32.17; MAE = 6,47), jak i historyczng (NN_ZH: RMSE = 10,17; MAE = 7,27).

Metoda SVR, mimo ze mniejsze btedy RMSE i MAE, niz dla modelu odniesienia BS,
uzyskano tylko dla modeli ze zmiennoscig historyczng (SVR_ZH: RMSE = 14,78; MAE = 11,06),
wyrozniata sie szybkoscig dziatania.

Zastosowany model Blacka-Scholesa dobrze sprawdzit sie dla danych zasilanych zmien-
noscig implikowang (BS_ZI: RMSE = 14,53; MAE = 10,81). Wprawdzie wartosci btedoéw tylko
nieznacznie odbiegaty od wartosci uzyskanych za pomocg SVR_ZI (RMSE = 15,24; MAE = 11,22),
ale dla serii L uzyskano najlepsze wyniki, w porownaniu z pozostatymi modelami.

40
35 - ——BS_ZH
—%—NN_ZH
30 1 —%—SVR_ZH
25 - —A—BS_ZI
7 —o—NN_ZI
2 20 - —8—-SVR_ZI
)
o 15
10 -
5 4
0 1 1 1 1
Seria C Seria F Seria | Seria L
Seria opcji

Rys. 5. Bledy RMSE dla badanych modeli i serii opcji
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Rys. 6. Bledy MAE dla badanych modeli i serii opcji

Nalezy zwréci¢ uwage, ze réznice miedzy uzyskanymi wycenami a wartosciami rynkowymi
wystapity w zaleznosci od optacalnosci i czasu do wygasniecia (rys. 5-6). W obu prezento-
wanych przyktadach btedy zwiekszaty sie po przekroczeniu S/X powyzej 1,02 — opcje ITM.
W przypadku modelu SVR zauwazalny jest réwniez wzrost wartosci btedéw w terminach
bliskich wygasniecia. Wyniki te Swiadczg o potrzebie tworzenia modeli opartych na modutach

uczonych maszynowo (NN, SVR), tworzacych przestrzeh do zaprogramowania charakterys-
tycznych cech rynku.
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Rys. 6. Zmiany btedéw wyceny modelu SVR_Z|

PODSUMOWANIE

W pracy poréwnano efektywnosé dwéch metod uczenia maszynowego: sieci neuronowych
(NN) i regresyjnych wektoréw nosnych (SVR), dla ktérych modelem odniesienia byt model
Blacka-Scholesa (BS). Badane modele zastosowano do wyceny opcji kupna na indeks WIG20.

Przeprowadzona analiza efektywnosci wskazuje, ze modele nieparametryczne, takie jak
sieci neuronowe i regresyjne wektory nosne stanowig skuteczng alternatywe wobec klasycz-
nych modeli parametrycznych (BS). W szczegdélnosci modele dziatajace w oparciu na sieciach
neuronowych oraz wykorzystujgce zmiennos¢ implikowang (NN_ZI) daty bardzo dobre wyniki.

Uwage nalezy zwrdci¢ na odpowiednie przygotowanie danych, tj. na selekcje ze wzgledu
na optacalno$¢ (moneyness) i czas do wygasniecia (maturity). Podziat ten umozliwia przepro-
wadzenie obliczen dla modutéw zawierajgcych dodatkowa wiedze o rynku.
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