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SUMMARY

Swarm intelligence is a well-known collective behavior of self-organized systems, natural or
artificial, which is widely used in solving complex non-linear optimization problems. One of the
most challenging and popular problem in computational finance is option pricing. In this research
we investigate one of the artificial intelligence based techniques — particle swarm optimization
(PSO) algorithm. According to foreign and Lithuanian literature review, in this paper two stochastic
volatility option pricing models are used: the Heston and Bates models which leads to optimization
problems. The goal of this paper is to implement particle swarm optimization algorithm and evaluate
its efficiency in finding the best sets of parameters for these two models. Optimization procedure for
obtaining the optimal sets of parameters is performed on simulated data and on historical data from
https://www.historicaloptiondata.com.
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]Zanga

ISvestinés finansinés priemonés vaidina svarby vaidmenj investuotojo gyvenime. Viena
tokiy priemoniy yra pasirinkimo sandoriai. Kiekybinéje finansy inzinerijoje pasirinkimo
sandoriy jkainojimas vienas i§ sudétingiausiy ir svarbiausiy uzdaviniy. D¢l stipriai kintanciy ir
dinamisky rinkos salygy néra jokiy uzdaros formos sprendiniy, kurie biity priimtini paprastos
rusies pasirinkimo sandoriams, tokiems kaip EuropietiSki pasirinkimo sandoriai.

Biologijos ir gamtos jkvépti algoritmai jgijo didelj populiariumg sprendziant realius
sudétingus mokslinius ir inzinerinius optimizavimo uzdavinius, tokius kaip mobiliyjy socialiniy
tinkly sistemos. Sie algoritmai yra pagristi gyviiny socialiniu elgesiu, tokiu kaip Zuvy ar paukséiy
biriy, bi¢iy spieCiy judéjimu. Pasirinkimo sandorio jkainojimas atitinka tokio pobudzio
optimizavimo uzdavinj. Daleliy spieCiaus optimizavimas yra vienas i§ euristiniy paieskos
algoritmy paremtas spieciaus intelektu [16].

Siame darbe tiriami du pasirinkimo sandorio jkainojimo modeliai: Heston stochastinio
kintamumo modelis ir Bates modelis. Aptariame pasirinkimo sandoriy jkainojimg $iais
modeliais, kai optimallis jy parametrai gaunami panaudojant daleliy spieciaus optimizavimo
algoritmg ir istorinius duomenis.

Tyriamojoje dalyje pateikiami duomenys ir rezultatai, gauti atliekant simuliacijas ir

panaudojant realius rinkos duomenis. Tyrimui naudojama MATLAB R2012b programiné jranga.



1. Teoriné dalis
Sioje dalyje apzvelgti su magistro baigiamojo darbo tikslais susije uZsienio ir Lietuvos

mokslininky paskelbti straipsniai finansiniy aktyvy ir dirbtinio intelekto tematika.

1.1. Pasirinkimo sandoriai

Pasirinkimo sandoris (angl. options) yra toks sandoris, kuris jo pirkéjui suteikia teisg, bet
nejpareigoja, uz sutartg kaing pirkti arba parduoti finansinj aktyva iki sutartos datos ateityje.
Pasirinkimo sandoris kaip ir akcija ar obligacija yra vertybinis popierius. | jj galima zitiréti kaip |
sutart], su detaliai ir tiksliai apibréztomis saglygomis bei savybémis. Opcionai gali buti dviejy
tipy:

1. Pirkimo (angl. call). Sis opcionas suteikia teise jo turétojui pirkti susieta turta uz
tam tikrg kaing iki tam tikro laiko. Pirkimo opcionai panasis j ilgalaike (angl. long) akcijy
pozicijg - perkantysis pasirinkimo sandorj, tikisi susietosios akcijos zenklaus kainos augimo iki
opciono galiojimo pabaigos datos.

2. Pardavimo (angl. put). Sis pasirinkimo sandoris jo turétojui suteikia teis¢ parduoti
susietg turtg uz tam tikrg kaing iki tam tikro laiko (pasirinkimo sandorio galiojimo pabaigos
datos). Pardavimo pasirinkimo sandoriai panaSts j trumpaja (angl. short) akcijy pozicija -
pardavimo pirkéjas tikisi, kad iki pasirinkimo sandorio galiojimo pabaigos datos susieto turto
verté zenkliai kris.

Pasirinkimo sandorio kaina vadinama premija. Premija paprastai sudaro maza pasirinkto
opciono aktyvo kainos dalj. Pasirinkimo sandoriai yra i$vestiniai vertybiniai popieriai, nes jy
verté priklauso nuo susieto turto vertes.

Pasirinkimo sandorio sutartyje turi biiti nurodyta [10]:

1. Kas yra perkama (pirkimo atveju) ar parduodama (pardavimo atveju). DaZniausiai akcijy
pasirinkimo sandoriuose perkama arba parduodama 100 vienety akcijy.

2. Jvykdymo (ceremonijos) kaina X (angl. strike ar exercise price). Tai tokia kaina, uz
kurig yra perkamas arba parduodamas su pasirinkimo sandoriu susietas turtas. Jvykdymo kaina
rodo, iki kiek turi pakilti (pirkimo pasirinkimo sandoriams) arba nukristi (pardavimo pasirinkimo
sandoriams) susieto turto kaina, kad pasirinkimo sandorj apsimokéty vykdyti ir biity gautas
pelnas.

3. Pasirinkimo sandorio galiojimo (gyvavimo) terminas T (angl. expiration ar maturity

time).
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Investuotojai, kurie perka pasirinkimo sandorius, yra vadinami pasirinkimo sandoriy
laikytojais arba turéjais (angl. holders), o tie, kurie juos parduoda, vadinami pasirinkimo
sandoriy leidéjais arba iSrasytojais (angl. writers).

Kadangi pasirinkimo sandoris yra sandoris tarp dviejy $aliy ir jie bina dviejy tipy, todél
rinkoje dalyvauja keturiy tipy dalyviai:

1. Pirkimo opciony pirkéjai;

2. Pirkimo opciony pardavéjai;

3. Pardavimo opciony pirkéjai;

4. Pardavimo opciony pardavéjai;

Esminis skirtumas tarp pirkéjy ir pardavéjy yra toks:

e Pirkéjai (tiek pirkimo tiek pardavimo) néra jpareigoti pirkti ar parduoti finansinj
aktyva. Jie gali savo nuozitira arba pasinaudoti pasirinkimo sandorio suteikiamomis
teisémis arba ne. Todél pirkéjams nereikalingas joks iSankstinis susieto turto ar 1€y
uzstatas, garantuojantis pasirinkimo sandorio jvykdyma.

e Pardavéjai (tiek pirkimo tiek pardavimo) privalo pirkti finansinj aktyva, todél
dazniausiai jie pasirinkimo sandorio vykdymo garantui turi turéti finansinj aktyva

ar piniginj uzstatg [6].

Yra tokiy rusiy pasirinkimo sandoriai:

EuropietiS§kasis pasirinkimo sandoris (angl. European option). Sandoris gali buti
jvykdytas tik pasirinkimo sandorio pabaigoje.

AmerikietiS§kasis pasirinkimo sandoris (angl. American option). Sandoris gali buti

realizuotas bet kuriuo laiku iki pasirinkimo sandorio pabaigos.

1.1.1. Pasirinkimo sandorio verté
Pasirinkimo sandorio turétojas jj realizuos, jei sandorio termino pabaigoje T jis turés
nauda. Pirkimo pasirinkimo sandoris bus realizuotas tik tada, kai akcijos rinkos kaina Sy termino
pabaigoje yra didesné uz jvykdymo kaing X. Tokio pasirinkimo sandorio verté lygi Sp — X.
Todél pirkimo pasirinkimo sandorio verté C termino pabaigoje yra:

CT:{ST—X, Sy > X, 1)

0, Sy < X.

arba kitaip galima uzrasyti: Cr = max(Sy — X)
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Analogiskai pardavimo pasirinkimo sandorio verté lygi:

P _{X—ST, Sr<X,
T=1 o S;>X

(1.2)
arba Py = max(X — Sr).

Zemiau pavaizduota pirkimo ir pardavimo pasirinkimo sandoriy vertés (1.1) ir (1.2)
grafikai. Matome, kad pirkimo pasirinkimo sandorio turétojas gauna pelna, kai akcijos pasiekia
jvykdymo kaing. Ir atvirkséiai, pirkimo pasirinkimo sandorio leidéjas, neturi nuostoliy iki kol
akcijos kaina nepasieké jvykdymo kainos. Cia nevertiname kainos, uz kuria buvo pirktas

pasirinkimo sandoris.

Pajamos

& — Opciono
Turétojas

{call)
> Opciono

leidéjas
1]
bt feall)

1.1 pav. Pirkimo pasirinkimo sandorio turétojo ir leidéjo pelnas

Pajamos
A
X — Cpciong
turétojas
[past]
0 > Opciono
ST leidejas
lout)
x

1.2 pav. Pardavimo pasirinkimo sandorio turétojo ir leidéjo pelnas

Matome, kad pardavimo pasirinkimo sandorio turétojas gauna pelng iki kol akcijos kaina
pasiekia jvykdymo kaing. Ir atvirksciai, pardavimo pasirinkimo sandorio leid¢jas, neturi
nuostoliy nuo tada, kai akcijos kaina pasiekia jvykdymo kaing. Cia taip pat nevertiname kainos,

uz kurig buvo pirktas pasirinkimo sandoris [18].
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1.2. Binominis modelis pasirinkimo sandoriy ikainojimui
Binominis modelis yra vienas i$ placiausiai naudojamy vertybiniy popieriy jkainojimo
modeliy. Sis modelis gali igyti tik dvi reik§mes periodo (intervalo) pabaigoje. Tarkime, kad
akcijos kaina Siandieng lygi Sy. Taikant binominj modelj, akcijos kainos mazame intervale kinta.
Ji pakyla iki Sou su tikimybe p ir nukrenta iki Sod su tikimybe 1-p. Vadinasi periodo pabaigoje
akcijos kaina gali jgyti tik dvi reikSmes: arba Sou su tikimybe p, arba Sed su tikimybe 1-p (kaip
pavaizduota (1.3) pav.). Si prielaida néra reali, tik tikimybiné, nes akcijos kaina yra visiskai

atsitiktinis dydis. Be abejo, kad kainos kilimy ir kritimy per perioda gali buti daug [11].

4 SD'L[

Sod

1-p

1.3 pav. Binominis modelis

Pazymékime S; akcijos kaing diskre¢iuoju momentu t, t = 0,1, 2, ... Tuomet kiekvieno

periodo pabaigoje akcijos kaina gali igyti dvi reikSmes:

s, = { u- St,' ].'ei k'aina pakyla su. tL:kimybe D, (13)
d-S;, jeikainapakyla sutikimybe 1 — p.
i§ ¢ia u ir d yra atitinkamai didinimo ir mazinimo konstantos bei d < 1 < u.
Bendruoju atveju po n periody akcija gali jgyti vieng i8 reik§miy
S, =Sy -ukdnk (1.4)

Turédami binominio modelio parametry jvercius:
2 =eVB jr d=e VA
galime uzpildyti kainy gardelg, rasti akcijos kainas po N periody ir apskaiCiuoti pasirinkimo
sandorio vert¢ (gaunamas pajamas) jo pabaigoje. PaZymejimai ir reikSmes:
Sy - akcijos kaina nuliniu (esamuoju) momentu; X- pasirinkimo sandorio jvykdymo kaina; u-
daugiklis, kuris naudojamas akcijos kainai padidinti; d- daugiklis, kuris naudojamas akcijos
kainai sumazinti; o- svyravimo koeficientas arba standartinis nuokrypis; q- rizikai neutrali
tikimybé (angl. risk-free probability), kuri iSreiSkiama tokia formule:
_R-d
R
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i§ ¢ia, R- vieno periodo nerizikingoji grazos norma; C- pirkimo pasirinkimo sandorio kaina; P -

pardavimo pasirinkimo sandorio kaina;

C,- pirkimo pasirinkimo sandorio i§moka, jei akcijos kaina padidéja, t.y.

C = {uSO - X, jeiuSy > X,
©o, jeiuS, < X.

C,4 - pirkimo pasirinkimo sandorio i§moka, jei akcijos kaina sumazéja, t.y.

co— {dSO —X, jeidS,>X,
@710, jeidS, < X.

Sandorio vert¢ vienu periodu anksciau randame ieSkodami diskontuoto ver¢iy vidurkio

pagal tokig bendrg formule:

1
€ =1(qC, + (1 - q)C) (15)

Diskontuojame naudodami nerizikingosios paliikany normos graza R=1+7r, o kad
apskaiciuoti vidurkj, naudojame rizikai neutralig tikimybe g. Tokius skai¢iavimus atlickame tol,

kol apskai¢iuojame dabartine pasirinkimo sandorio verte C pagal nurodyta formule (1.5).

1.3. Black-Scholes-Merton modelis
Black-Scholes-Merton arba Black-Scholes (BSM) modelis yra binominio modelio
tolydzioji aproksimacija. Jis buvo sukurtas 1973 m. Fischer Black ir Myron Scholes. Sis modelis
turi didele reik§mg jkainojant ir draudziant europietiSkus pasirinkimo sandorius. Black-Scholes

modelis nuo binominio modelio skiriasi dviem pagrindinémis prielaidomis:

e Akcijos kaina ateityje pereinant nuo vieno laiko momento iki kito gali jgyti ne dvi
galimas reikSmes, taciau bet kurig reikSme i§ tam tikro baigtinio realiyjy skaiciy
intervalo;

e Akcijos kainos kinta tolydZiu laiku, o ne diskreciais laiko momentais (ménesiais,
dienomis, valandomis ir pan.), t.y. akcijy kaina gali kisti per bet kurj nykstamai

maz3 laiko intervala;

Black-Scholes europietiskojo pirkimo nuliniu laiko momentu pasirinkimo sandorio

ikainojimo formulé:

C=S,-®h)—X-eT-d(hy) (1.6)
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Black-Scholes europietiskojo pardavimo nuliniu laiko momentu pasirinkimo sandorio jkainojimo

formulé:
P = X - e_T.T " (p(_hz) - SO " (p(_hl) (17)
Cia,
ln(57°)+<r+%2)-T
h1 = 0_—\/7 (18)
In(32)+(r-Z<)-r

Normaliojo standartinio skirstinio pasiskirstymo funkcija, y ~ N(0,1):

2

P(w) == [*, e~ 7 dy (1.10)
¢ia S, - pradiné akcijos kaina, X- jvykdymo kaina, r - nerizikingoji palikany norma, o- akcijos
svyravimo koeficientas, T- opciono gyvavimo laiko periodas, C ir P - europietiskojo pirkimo ir
pardavimo pasirinkimo sandoriy kainos.

Be galo mazam laiko intervalui At, kai N — oo, t.y. be galo didinant zingsniy skaiéiy,
binominis jkainojimo modelis turi konverguoti ] Back-Scholes model;. Todél galutiné binominio

modelio aktyvo kaina turi konverguoti j lognormalyjj skirstinj, kai At — 0.

1.4. Jkainojimas charakteristine funkcija
Yra keli apibendrinti metodai pasirinkimo sandoriams jkainoti. Vienas jy - Black-Scholes-
Merton metodas, kurio pagrindas yra neginCytinas argumentas; tai veda j daliniy diferencialy
lygti, kuri gali buti i§sprendziama skaitiniu arba tam tikrais atvejais ir analitiniu biidu. Naujesnis
biidas yra konstruojamas pasinaudojant logaritmine akcijos kainos charakteristine funkcija.

Taigi, europietiski pasirinkimo sandoriai gali biti jkainoti tokia lygtimi
CO = e_qTSOH1 - e_rTXHZ (111)
¢ia Cy — pirkimo kaina Siandien (nuliniu momentu), S, — pradiné akcijos kaina, X — jvykdymo

kaina, r — nerizikingoji paltikany norma, q — dividendy pajamos, T — pasirinkimo sandorio

gyvavimo laiko periodas. Nezinomasis II; apskaiciuojami pagal formules:

1,10 e~iw108X) ¢ (w-i)
=3+ Re ey ) dav (1.12)

1 1 poo —iwlog(X)d)( )
M, =2+=f Re(*——22) dw (1.13)

Lw
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Siose lygybése esantiems integralams apibréZiame Iy = n(Il; — 1/2). Simbolis ¢ yra
logaritminés akcijos kaina charakteristinei funkcijai. Funkcija Re(-) grazina kompleksinio
skaiCiaus realigjg dalj. Turint ¢, skaitiniu metodu galime apskaiciuoti I1;ir II, reikSmes, taigi
pasirinkimo sandorio kainos apskaic¢iuojamos i$ lygties (1.11).

1.4.1. Merton modelis

Sakykime, jeigu kompanijos kokia nors labai svarbi informacija iSeina j vieSuma, tai ji gali
jtakoti staigius pasikeitimus kompanijos akcijy kainai. Tokia informacija dazniausiai pasitaiko
atsitiktinai ir Sio poveikio dydis akcijy kainai traktuojamas kaip atsitiktinis kintamasis. Tam, kad
susidoroti su tokia informacija Mertonas (1976) pasiilé modelj, kuris sudaro salygas
netolydZioms turto kainy trajektorijoms. Zinodami, jog Black-Scholes modelio baziné akcijos

kaina tariamai i$siveda i§ geometrinio Brauno judéjimo [20] dinamikos:

dSt = T'Stdt + O-Stth (1.14)
Tuomet Merton modelis yra (1.14) formulés plétinys su akcijos kainy dinaminiais Suoliukais:
% = rdt + odW, + dZ, (1.15)
t

Cia Z, — sudétinis Puasono procesas su lognormaliuoju $uoliuky dydziy pasiskirstymu. Suoliukai
laikosi homogeninio Puasono proceso N, su intensyvumu A, kuris yra nepriklausomas nuo W;.
Logaritminiy Suoliuky dydZiai Y;~N (u, §%) yra nepriklausomi ir vienodai pasiskirste atsitiktiniai
kintamieji su vidurkiu u ir variacija §2, kurie yra nepriklausomi nuo N, ir W,.

Egzistuoja daug varianty kaip pasirinkti rizikai neutraly matg $iam modeliui, tokj kad
diskontuotos kainos procesas biity martingalas (pastatytos sumos padvigubinimas praloSus).
Mertonas pasitilé pakeisti Vynerio proceso trendg (angl. drift) ir palikti kitus faktorius

nepakeistus. Tuomet jkainojimo formulé yra:

S = S exp(uMt + oW, + Xt ;) (1.16)
gia uM=r—o0?— Aexp (,u + 672) —1}. Suoliuko komponentés prideda svorio grazy
pasiskirstymo uodegoms. Didéjantis parametras § prideda svorio prie abiejy uodegy. Neigiamas
ar teigiamas parametras u reiSkia santykinai daugiau svorio atitinkamai kairei ar deSineli

uodegai.

Merton modelio charakteristiné funkcija aprasoma lygybe:

¢Merton = A8 (1-17)
¢ia turime:

A =iwsy+iwt (r —q- %v - u]) + %izwzvr (1.18)

B=1t (exp (iw log(1 + ;) —%iwa,z — wzalz) — 1) (1.19)
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A narys charaketristinéje funkcijoje atitinka Black-Scholes-Merton dinamika su trendo korekcija

skaiciuoti Suoliukus. B narys prideda prie Suoliuko komponente.

1.4.2. Heston modelis

Siame skyrelyje aprasome Heston opciony jkainojimo modelj ir jo parametrus.
Tarkime, kad akcijos kaina S, laiko momentu t apibrézta stochastiniu procesu:
dS, = rSydt + /v, S, dw,"” (1.20)
kur v, yra aktyvo grazos variacija ir iSreiSkiama:
dv, = k(0 — v,)dt + o, [v, dW,? (1.21)

i$ Cia Wt(l) ir Wt(z) yra Vynerio procesai (angl. Wiener processes), kurie koreliuoja vienas su kitu
ir gali biti uzraSomas tokia lygybe [13]:
dw,Pdw? = pdt (1.22)

Zymime (Sp)es0 It (U)o atitinkamai akcijos kainos ir sklaidos parametro procesai.

Brauno procesas (angl. The Brownian motion) su koreliacijos koeficientu p:

p = corr(th(l), th(Z))

Formulése esantys parametrai ir jy reikSmés:
6 — sklaidos parametro vidurkis (angl. the long run variance); k — grjzimo prie vidurkio
intensyvumas (angl. mean reversion); ¢ — kintamumo sklaidos parametras (angl. volatility of
volatility);

Kai o0 = 0, tuomet Hestono modelio dinamika priartéja j Black-Scholes-Merton model;.

Heston modelio logaritminés kainos charakteristiné funkcija aprasoma tokia lygybe [1]:

Dreston = eAtBHC (1.23)
1§ ¢ia turime
A=iwsy+iw(r—q)t (1.24)
— % (k — poiw — d)r — 1-ge™™

B == <(K poiw —d)T — 2 log( = )) (1.25)

_ (Z—gx—paiw—d)(l—e_dr)
C = T (1.26)
d =./(poiv — K)? + d2(iw + w?) (1.27)
g= K—poiw—d (1.28)

K—poiw+d
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Tik su penkiais parametrais su rizikos neutralia tikimybe (angl. risk neutral probability),
Heston modelis gali pavaizduoti kintamumo Sypsenos kreive (angl. volatility smile).
Tuomet dabartiné EuropietiSko pirkimo pasirinkimo sandorio verté gali biti
apskaiciuojama naudojantis tikimybiniu modeliu:
Co = Soll; — e"TKIl, (1.29)
kur I1; ir [T yra dvi tikimybinés funkcijos (1.12 ir 1.13).

1.4.3. Bates modelis

Bates modelis prideda Suoliuky procesg (atsitiktinius Suoliuky jvykiy laikus ir atsitiktiniy
Suoliuky dydzius). Heston modelio dinamikoje. Akcijos kaina S ir jos variacija v aprasoma

tokiomis lygtimis:

dS, = (r — q=A))S,dt + \Ju S, dW, ™ + ]S dN, (1.30)
dv, = k(0 — v)dt + 0,/v,dz® (1.31)

N, — Puasono procesas su intensyvumu A, vadinasi tikimybé turéti Suoliukg su dydZziu vienas yra

Adt. Vadinasi, suoliuko dydzio J; logaritmas yra Gauso skirstinys, pavyzdziui:

log(1+],) =N (log(l + ,u]) - %’,0]2). (1.32)

Charakteristiné funkcija aprasoma [12]:

®PBates = eAtBHCHD (1.33)
1§ ¢ia turime:

A=iwsy+iw(r—q)t (1.34)

_ Bk . 1-ge~dt
B = ;((K — poiw — d)t — 2log (?)> (1.35)

_ (Z—gx—paiw—d)(l—e_df)

C = P (1.36)

. iw lcrziw(iw—l)
D = —Apjiwt + AT ((1 + ,u]) ez’ — 1) (1.37)
d =/ (poiw — K)? + 02(iw + w?) (1.38)

__ k—poiw-d

9= K—poiw+d (1-39)

Kai daroma prielaida, kad Suoliukai yra nepriklausomi, charakteristiné funkcija i$plaukia i$

Heston modelio charakteristinés funkcijos pridedant Suoliuky dalj D.
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1.5. Parametry parinkimas
Prie§ naudojant jkainojimo modelj, turime bati tikri, kad modelis pateikia tikslius
rezultatus pasirinkimo sandoriams, kurie jau yra prekiaujami rinkoje. Pirmiausia turime suprasti
kai kiekvienas parametras jtakoja opciono kaing ir parenka svarbiausius. Taip pat apibréSime

tokias parametry ribas [3]:

e Sklaidos parametro vidurkis @ ir pradinis kintamumas v,. Priimtinos kintamumo lygiy
reikSmés turi bati leistinos. Taciau, duotam jy grizimo prie vidurkio intensyvumui K,
finansinio aktyvo sklaidos parametro o lygis retai kada pasiekia 100%. Dél Sios
priezasties tyrime naudojame ribas nuo 0 iki 1 abiems reik§méms 8 ir v,.

e Koreliacija p. Statistiné koreliacija ima reikimes nuo —1 iki 1. Zinoma, jog koreliacija
tarp sklaidos parametro ir akcijos kainy krypsta | neigiamg reikSme. Taciau, teigiamos
koreliacijos reikSmés taip pat gali buti jmanomos kai kuriais atvejais. Todél naudojame
visg intervalg priimtiny reikSmiy.

e Kintamumo sklaidos parametras o. Atsizvelgiant | sklaidos parametra, $is parametras
turéty rodyti teigiamas reik§mes. Taciau bazinio aktyvo sklaidos parametras gali stipriai
keistis esant trumpiems laiko periodams (sklaidos parametras i§ saves yra labai kintantis).
Tode¢l, Siam parametrui yra reikalaujamos auks$tesnés virSutinés ribos. Tam kad iSvengti
galimy apribojimy, gana platus sprendimy rinkinys, t.y. nuo 0 iki 5 bus naudojamas
kalibravime.

e Grjzimas prie vidurkio intensyvumo k. Sio parametro uztikrinimui turétume paimti
teigiamas reikSmes (neigiamos reikSmeés sukels atvirkstiny efekta). Taciau, neradome
aiSkiy jrodymy apie tai, kuri virSutinio apribojimo reikSme galéty biti tinkama. Dél to,
vietoje virSutinio rézio fiksuotos reikSmeés nustatomos atsitiktinai maksimalios k reikSmés
kaip neneigiamas apribojimas.

e Neneigiamas apribojimas. Dar viena salyga yra reikalaujama, tam kad kintamumo
procesas Heston modelyje nepasiekty O ar neigiamos reik§més. Siuo atzvilgiu, garsus
matematikas Feller W. (1951) jrodé, jog salyga 2kf — 2 > 0 (Zinoma kaip Feller
salyga) garantuoja, jog kintamumas CIR (angl. Cox-Ingersoll-Ross) modelyje [5] visada
grieztai teigiamas.

e Suoliuky intensyvumas A. Neneigiamas skaicius, ribos nuo 0 iki 1.

e Suoliuky vidurkis p;. Gali svyruoti nuo —1 iki 1.

e Suoliuky variacija ;. Neneigiamas skaiCius, apribojame intervale nuo 0 iki 1.
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1.6. Meta-euristiniai metodai
Tradiciniai optimizavimo metodai labiau tinka tyrinéjant tolydzigsias ir diferencialines
funkcijas, ieSkant neapriboto optimalaus sprendinio. Taciau dauguma sudétingy realaus pasaulio
inzineriniy uzdaviniy yra netiesiniai, keliy objekty dinaminés sistemos, kurios linkusios uZstrigti
kaip lokalusis optimalus sprendinys duotoje erdvéje. Siems uzdaviniams ne visada biitina ieskoti

optimalaus sprendinio [8] (1.4 pav.).

1.4 pav. (a) Galima lokalaus sprendinio paieSka (b) Globalaus sprendinio paieska.

Viena i§ tokiy optimizavimo metody grupiy yra meta-euristiniai modeliai. Meta-euristiniai
metodai priklauso stochastiniy algoritmy grupei, Kuri per ilgg praktikavimo laikotarpj
pasiteisino kaip itin efektyvi ir greita priemoné, uzdaviniy sprendime dideliu mastu.
Skai¢iavimo intelektas (angl. Computational Intelligence - Cl) priklauso $iai meta euristiniy
paieskos metodiky grupei. Meta-euristiniai metodai taip pat gali buti klasifikuojami pagal
gamtos populiacijy tyrimy pagrindu paremtas paieskos metodikas, kurios apima skaiciavimo
intelekta (CI) ir vienu sprendiniu paremtg paieskos metodikg kaip atkaitinimo modelis (angl.
Simulated Annealing). Skai¢iavimo pasaulis susiduria su netiesinio programavimo (angl.
Nonlinear Programming - NP) sudétingy uzdaviniy sprendimy biidy permainomis. Sios
permainos, netiesiniy dinaminiy problemy apskaic¢iavimo metodologijoje, tokiose srityse kaip
inZinerija, bioinformatika ir skaiiavimas yra skatinamos dél efektyvesniy, pigesniy ir
greitesniy, didelio masto problemy spendimy budy poreikio. Mokslininkai semiasi jkvépimo i$
to kaip gamtoje esantys organizmai evoliucijos metu prisitaiké sprendZiant sudétingas
adaptacijos problemas. Remiantis biologinés sistemos metafora Sie objektai buvo sumodeliuoti
veikti sistemose, kurios tvarkyty daugiamacius kintamuosius su keliais galimais sprendiniais
sprendZiant netiesinius uzdavinius.

Skaic¢iavimo intelektas (angl. Computational Intelligence - CI) yra kylanti dirbtinio

intelekto sritis, pastaruoju metu sulaukusi daug démesio i§ daugelio mokslo technologijos ir
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valdymo sri¢iy. Tai labai pasiteisinusi meta-euristiné optimizavimo technika, jkvépta nattiralios
evoliucijos, stebint biologines ir neuro biologines elgsenos sistemas. CI aprépia zemiau
iSvardintas atsitiktinumo technikas, tokias kaip:
1. Dirbtinés imuninés sistemos (angl. Artificial Immune System)
2. Dirbtiniai neuroniniai tinklai (angl. Artificial Neural Network)
3. Neraiskioji logika (angl. Fuzzy Logic)
4. Evoliuciniai skai¢iavimai (angl. Evolutionary Computation)
. Evoliucinés strategijos
o Evoliucinis programavimas
o Genetiniai algoritmai
o Genetinis programavimas
5. Spieciaus intelektas (angl. Swarm Intelligence - SI)
Daleliy spieciaus optimizavimas (PSO)

Skruzdziy kolonijos optimizavimas (ACO)

Dirbtiniai neuroniniai tinklai (angl. Artificial Neural Network), finansuose, naudojami
apsidraudimui (angl. hedging) ir laiko eilu¢iy prognozei. Genetinio programavimo (angl. Genetic
Programming - GP) metodai naudojami jkainoti pasirinkimo sandorius, apraSomi literatiroje
kurioje iSvystytos id¢jos apie GP ir skruzdziy sistemas vadinamos apibendrintu skruzdziy
programavimu (angl. Generalized Ant Programming - GAP). IS ¢ia iSvedamos formulés
amerikietiS$ko pardavimo pasirinkimo sandorio pagrindinio turto numanomam sklaidos
parametrui (angl. implied volatility) apskaic¢iuoti. Numanomas sklaidos parametras yra toks turto
kintamumas, kuris apskai¢iuojamas naudojant pasirinkimo sandorio verte. Néra uzdaros formos
sprendimo (vieno konkretaus sprendimo biido), apskai¢iuojant numanomg kintamuma, tod¢l yra
dirbama su apytiksliais analitiniais vertinimais. Keber ir Schuster (2003) [7] Vienos universitete
apraS¢ savo eksperimentus, kuriuose jy formulé pateikia tikslius aproksimacijos rezultatus,
stipriai pranokstancius anks¢iau aprasyty formuliy pasiekimus.

Tyréjai naudojo GP, tam kad palyginty Black-Scholes-Merton modelio prognozes su
tikromis rinkos kainomis. Tikimybiy mutacijos (angl. mutation) ir kryzminimo (angl. crossover)
koeficientai GP modelyje paprastai yra fiksuoti. Tyréjai dinamiskai kaitaliojo mutacijos ir
kryzminimo koeficientus kiekvieno GP modelio realizacijoje. Tyrinétojai teigé, jog Sis,
algoritmas uzfiksuoja rinkos kainas realiu laiku ir pateikia geresnj numanomo sklaidos parametro

apytikslj vertinima.
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Spieciaus sgavoka iSvesta i§ socialiniy organizmy saveikos su jy dinamine biologinio
proceso aplinka. Tyrinéjimai tebevyksta jtraukiant gamtos inspiruotus, kaip skai¢iavimo
jrankius, sudétingiems uzdaviniams spresti. Sie sumanis veikéjai  bendradarbiauja
sinchronizuotame elgesyje tarp vienas kito su numanomy taisykliy sarySiu, atsiskyrimo ir
suderinimo, veda j problemos sprendimg, kuri vadovaujasi sprendimo metrika Zinoma kaip
tinkamumas (angl. fitness). Tai euristinis jvertinimas vadinamas objektine funkcija, kuri yra
maksimizuojama arba minimizuojama priklausomai nuo uzdavinio problemos.

Spieciaus intelekto globalaus optimizavimo (angl. Global Optimization - GO) problema
nukreipiama nagrinéjant prisitaikancias sistemas, kurios palengvina sudétingg sumany elgesj ir
dinamines aplinkas, kur sumaniy organizmy skaiCius zinomas kaip ,,veikéjai“ pradéje spresti
optimizavimo problemg esancCig ¢ia pat. Paveiksle (1.5 pav.) parodo problemos sprendimo
metodologija ieSkomojoje srityje paremtoje meta euristinés populiacijos algoritmu, kur S$ie
sumaniis Veikéjai juda jvairiais lokaliais optimaliais taskais tam, kad pasiekty globaly optimaly
taska [8].

Daleliy spie¢iaus optimizavimo metodas i§ pradziy buvo pateiktas J. Kennedy [9] kaip
socialinio elgesio simuliacija ir pristatytas kaip optimizavimo galimybé. SpieCius yra biurelis
daugybés homogeniniy individy, kurie rodo sumany elgesj kontroliuodami save, pasikeisdami
informacija vieni su kitais. Si dirbtinio intelekto $aka yra taikoma daugumai optimizavimo
problemy spresti. PSO ir ACO yra dvi gerai zinomos klasés, priklausan¢ios gamtos inspiruotai
globalaus optimizavimo metodikai. Stulbinanti Zuvy, biciy ir pauksciy buriy choreografija, ar net
mikroorganizmai, tokie kaip bakterijos, demonstruoja besiformuojantj elgesj. Jy sinchronizuoti
nesusiduriantys kity individy judesiai yra spieciaus nariy, palaikanc¢iy optimaly atstumg nuo jy
kaimyniniy individy, rezultatas. Si idéja, prie§ suformuluojant PSO, buvo visuotinis tikéjimas,
jog socialinis informacijos dalinimasis tarp populiacijos individy, jy lankstumas ir prisitaikymas
pries pasikeitimus jy aplinkoje, gali duoti naudos evoliucijai. PSO buvo pagristas kaip efektyvus
metodas daugeliui GO problemy ir kai kuriais atvejais buvo iSvengiama sunkumy susiduriant su

kitomis evoliucinio skai¢iavimo metodikomis.

1.6.1. Daleliy spieciaus optimizavimas
Daleliy spieciaus optimizavimo algoritmas aprasytas 1995 metais Eberhart ir Kennedy [8,
20] darbuose. PSO priklauso spieciaus intelekto algoritmy grupei ir yra skirtas vieno kriterijaus
funkcijy globaliajam optimizavimui. Sis algoritmas yra grjstas socialiniu gyviiny elgesiu, tokiy

kaip pauks¢iy ar zuvy migracija: spiecius (aibé) daleliy (galimy sprendiniy) keicia savo pozicijas
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uzdavinio leistinoje srityje, atsizvelgiant | geriausig Zinomg asmening¢ pozicijg ir geriausig

pozicija, aptikta visy spieciaus daleliy.

104
10 ™~

1.5 pav. (a) Keliy daleliy optimalaus tasko paieska (b) Globalaus sprendinio radimas

Paimkime pradinj spieciy i$ n,, daleliy:

s — (xio),xéo), ...,x,(l(:))) (1.40)

Spieciaus daleliy pozicijos gali buti parenkamos atsitiktinai leistinoje srityje arba sistemingai,

remiantis ankstesniy uzdavinio sprendimy rezultatais ar kita informacija. Kiekvienai spie€iaus

dalelei

x? = (xi(f),xi(zo), ...,xi(g)), (1.41)
yra zinomas jos judéjimo greitis

@ = (vi(f),vi(zo), ...,vi(g)), (1.42)

i§ Cia geriausia asmeniné pozicija Pbest; ir geriausia visy spieCiaus daleliy pozicija Pbestgpest
(i=12,..,N).

k-toji spie¢iaus biisena S*¥ sudaroma kei¢iant daleliy pozicijas k — 1-joje spieciaus
biisenoje S*—1:

‘U.(k) = a)vi(k_l) + clrl(Pbestl- - x-(k_l)) + Czrz(PbeStgbest - xi(k_l)) (143)

L L

x) = x4 (0 (1.44)

L L

i=1,..,.N
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Cia w — inercijos momentas, ry ir r, — atsitiktiniai skaiciai i§ intervalo [0,1]. Konstantos c; ir c,
yra atitinkamai pasikliautinieji (angl. self-confidence) koeficientai — didesné c; reikSmé reiSkia
didesnj pasikliovimg geriausia asmenine pozicija, o didesné ¢, reikSmé — didesn;]
pasikliautinumg geriausia pozicija, rasta visy spieciaus daleliy [10]. Literatiiroje [10,15] sitiloma
naudoti ¢; = ¢, = 2, kad sandaugy ¢,y ir c,r, vidurkiai buty lygas 1.

Kai nauja spie¢iaus bisena S®) sudaryta, apskai¢iuojamos visy daleliy tikslo funkcijos
reik§més ir atnaujinama informacija apie geriausias asmenines pozicijas Pbest; ir geriausig visy
spieCiaus daleliy pozicijg Pbestgpes;-

Analogiskai keidiant spie¢iaus S*) daleliy pozicijas sudaroma kita spiediaus biisena
S+ Taip gaunamas iteracinis procesas, kuris tesiamas kol gaunamas optimalus sprendinys.

Daleliy spieCiaus optimizavimo privalumas — lengva realizacija ir mazai kei¢iamy

parametry, funkcijy, be to Sis algoritmas geba optimizuoti funkcijas su daug lokaliy minimumy.

Daleliy spieciaus algoritmas [12]:
Nustatome parametrus n,, ng, 8, ¢ ir ¢,

Paimame daleles P ir greitj v, i = 1,...,n,,
Ivertiname tikslo funkcija F; = (PL.(O)), i=1,..,n,
Pbest = PO Fbest = F, Gbest = min;(F;), ghest = argmin;(F;)
for k = 1 ikin; do
fori =1ikin, do
Av; = ¢y X {4 X (Pbesti — Pi(k_l)) +c, X X (Pbestgbest - P-(k_l))

l
vfk) = svD + Ay,
P = pF D 4y ®
end for
Ivertiname tikslo funkcija F; = F (PE")), i=1,..,n,
fori =1ikin, do
if F; < Fbest; then Pbest; = P ir Fbest; = F,
14. if F; < Gbest then Gbest = F; ir ghest = i
15. end for
16. end for
17. sprendinys P"

G
.gbest

© oo Nk w NP

=
N P O

-
w

ng — generavimy skaicius, P — populiacija (p X n,, dydZio matrica), F — tikslo funkcija, F; —
tikslo funkcijos reik§mé susijus su i-tuoju sprendiniu, ¢ — atsitiktinis kintamasis su vienodu

pasiskirstymu [0 1].
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1.6.2. PSO metodo taikymas pasirinkimo sandoriy jkainojimui
Viena i$ svarbiausiy moksliniy tyrimy uzduociy finansy skaiiavime yra atpazinti geriausia
duoto pasirinkimo sandorio jvykdymo laika, maksimizuojant jo pelng. Metodai, kurie aprasyti
ankséiau, gali pasiekti §j tiksla. Siame darbe siekiame i$nagrinéti algoritma, kuris yra apradytas
remiantis i§ natiiralios gamtos, tokios kaip Zuvy birys, pauks¢iy pulkas ar kitaip tariant
spie¢iumi. Siuo algoritmu tikimasi apskaiiuoti optimalias pasirinkimo sandorio reikimes

duotoje sprendimy aibéje su priimtu laiku, kuris yra geresnis negu Kiti ankstesni metodai.

1.7. Modelio parametry kalibravimas

Kalibruojant opciono jkainojimo modelius ] rinkos kainas daznai susiduriama su
optimizavimo problemomis, kurios negali biti sprendziamos taikant standartinius modelius,
paremtus gradientu. Siame darbe nagrinégjame du modelius: Heston stochastinio kintamumo
modelj ir Bates modelj, kuris taip pat turi Suoliukus. Aptariama kaip jkainoti opcionus remiantis
Siais modeliais ir kaip kalibruoti $iy modeliy parametrus su euristiniu PSO metodu.

Pasirinkimo sandorio jkainojimo modelio kalibravimas reiskia, kad reikia surasti tokius
parametrus, su kuriais modelio kainos atitinka rinkos kainas, vadovaujantis tokia optimizavimo

uzdavinio forma:

modelio rinkos
M |Ci —C; |

min Zi=1 crinkos (1.45)
i

¢ia M — rinkos (akcijy) kainy skaiCius. Taip pat galime patikslinti absoliucias paklaidas,
naudojant kvadraty vertes vietoje absoliuc¢iy veréiy arba jvedant svoring sistema. Tikslo
funkcijos parinkimas priklauso nuo pritaikymo. Galiausiai, tai praktinis klausimas, kokig
geriausiai parinkti tikslo funkcija. Cia mus domina skaitiniai aspektai, tod¢l naudojame tikslo
funkcijg (1.45). Grafike (1.6 pav.) yra vaizduojama Heston modelio tikslo funkcijos pavyzdys
(ant logaritminés skalés), kai kei¢iami du parametrai — grizimo prie vidurkio intensyvumas K ir

sklaidos parametras o, o Kiti parametrai yra fiksuoti.

Uzdavinys néra i8kilasis ir standartiniai metodai, paremti tikslo funkcijos iSvestinémis, gali
biiti neveiksmingi. Todé¢l Siame darbe, kad iSsprgstume §j uzdavinj, jgyvendinamas euristinis

metodas — daleliy spieciaus optimizavimo metodas.

Taigi kalibravimo tikslas yra rasti tokj parametry rinkinj, kuris minimizuoja atstuma tarp
modelio prognozuojamy ir stebéty rinkos kainy. IS ankstesnio skyrelio Zinome, jog naudojant

rizikos neutralios tikimybés jvert], Heston modelis turi penkis nezinomus parametrus (1 =

{vo,0,p,K,0}.
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1.6 pav. Hestono modelio paklaidy pavirsius kei¢iant du parametrus.

Ivertindami duomenis pagal formule (1.45), ikainojame ne tik vieng pasirinkimo sandorj,
taciau visg matricg skirtingy pasirinkimo sandoriy jvykdymo kainy su skirtingais sandorio
laikotarpiais. Taciau duotiems parametry rinkiniams, kurie apraso pagrindinj modelio procesa,
charakteristiné funkcija ¢ priklauso tik nuo sandorio laikotarpio, 0 ne nuo jvykdymo kainos. Tai
rodo, kad pirminiu apdorojimu gali biiti pasiektas greiio pagerinimas Siomis ¢ salygomis,
kurios yra konstantos duotiems laikotarpiams. Tuomet suskai¢iuojamos pasirinkimo sandoriy

kainos su tam tikru laikotarpiu visoms jvykdymo kainoms. Algoritmas pateikiamas zemiau [12].

Kainy skai¢iavimo duotam pavirsiui algoritmas:

1. Nustatome parametrus, T = jvykdymo laikus, X = jvykdymo kainas
2. forteTdo

3 apskaiciuojama charakteristiné funkcija ¢

4 for x € X do

5. apskai¢iuojama jvykdymo kaina x, jvykdymo laikas ¢t

6 end for

7. end for

8. apskaiciuojama tikslo funkcija.
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2. Tiriamoji dalis
Sioje dalyje pateikiami pasirinkimo sandoriy jkainojimo, dvejais skirtingais modeliais ir jy
optimizavimo PSO algoritmu, tyrimo duomenys su imitaciniais ir realiais duomenimis, rezultatai

ir jy analize.

2.1. Tyrimo duomenys

Norint patikrinti atlickamag daleliy spieCiaus optimizavimo efektyvumg pasirinkimo
sandoriy taikyme Siame darbe, reikia turéti tam tikrus pradinius duomenis. Tam tikslui,
sugeneruosime dirbtinius duomeny rinkinius ir juos palyginsime su modelio duomenimis.

Parenkame dabarting akcijos kaing S, = 100 su nerizikinga pelno norma r = 2%, taip pat
sakykime, jog néra dividendy q = 0%. Keiciant jvykdymo kainas intervale nuo 80 iki 120
(zingsnis kas du) su skirtinga sandorio gyvavimo trukme metais T = {1/12,3/12,6/12,1},
turésime 21 X 4 = 84 skirtingy duomeny kombinacijy. Naudodamiesi Heston modeliu
apskaiCiuojame S; pasirinkimo sandoriy kainas parinktoms duomeny kombinacijoms Su
kiekvienu parametry rinkiniu (2.1 lentel¢). Taigi, paéme¢ pirmg rinkinj i$ lentelés, ty. Q =
(vo,0,p,%,0) = (0.4,0.8,—0.4,3.1,0.5), gausime 84-ias skirtingas pasirinkimo sandorio kainas.
Vadinasi, galime sakyti, jog vienos pasirinkimo sandorio kainos sugeneravimui pagal Heston
modelj reikia turéti duomeny matrica dydzio 1 X 10, i§ kuriy pirmi penki Stulpeliai yra
finansiniai duomenys f = (5o, X,t,7,q), 0 Kiti 5 stulpeliai yra Heston modelio parametry
rinkinys 2 parinktas pagal tam tikrus apribojimus (1.5 skyrelis). Sias sugeneruotas S, kainas
laikome tikromis kainomis (C]<%),

2.1 lentelé
Heston modelio parametry rinkiniai

Jv | 04 | 04 | 04 | 05 | 03 | 07 | 08 | 09
Vo | 08 | 02 | 03 | 03 | 05 | 04 | 04 | 04
p -04 | 08 | 01 | -06 | -06 | -06 | -02 | 06
K 31 | 31 | 31 | 03 | 20 | 31 | 21 | 11
g 056 | 16 | 10 | 04 | 09 | 11 | 11 | 10

Tuomet apibréziame tikslo funkcija (1.45) pagal duotus duomenis:

M .
|Heston(S;, X;, 7,71, 91, 00,0, p,x,0) — C7mkos|

f(UOJ 0! p: KI 0-) = min z Crinkos
i=1 ¢

(2.1)
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Turime sukonstruotg tikslo funkcijos modeli, i§ kurio gauname maziausig tikslo funkcijos
reikSme arba viduting procenting paklaida.

Toliau detalizuosime kaip veikia daleliy spie¢iaus algoritmas su §ia tikslo funkcija.

Tarkime turime N daleliy, kurios yra pasiskirste 5-matéje erdvéje. Kiekvienos dalelés
pozicija (Pbest;) yra atsitiktinis Heston parametry rinkinys Q = (v,, 0, p, K, 0). Taigi turime 25-
is pradinius skirtingus parametry rinkinius arba spieciaus daleles sprendimy erdvéje. Kiekviena
dalelé turi informacijg apie dabarting pozicija X1 ir skridimo greit] Vi, t.y. kryptj i kurig skrenda
dalelé. Turimus kiekvienos dalelés duomenis jstatome j (1.45) funkcijg ir taip gauname 25-ias
vidutines procentines paklaidas, t.y. rasta geriausia viso spieCiaus dalelés pozicija Pbest gpes;
pirmojoje iteracijoje.

Antrojoje iteracijoje, dalelé p; skriejanti greiciu, aprasytu formuléje (1.42), | naujg pozicija
(taska 5-matéje erdveje) tikrina ar nauja jos asmeniné pozicija yra geresné¢ uz buvusig jos
pozicijg, jeigu taip — tai atnaujiname jos esama asmening¢ pozicijag Pbest;. Taip pat atnaujiname
Pbestgpes: jeigu geriausia asmeniné pozicija yra didesné uz geriausig visy spieCiaus daleliy
pozicija.

Antrame priede pateiktas pavyzdys, kaip 25-ios dalelés yra atsitiktinai pasiskirsciusios
pirmos iteracijos atveju ir 50-tos iteracijos atveju. Po kiekvienos iteracijoms gaunama 10 grafiky
(C2) su skirtingais dalelés koordinaéiy pjiiviais erdvéje.

Tokiu budu kiekvienos iteracijos metu yra atnaujinami kickvienos dalelés duomenys —
dalelés pozicija Xt (5-matis vektorius Q = (vo, 8, p, k,0)), Pbest; ir Pbestgpes.. Taip tikriname
kokiu tikslumu daleliy spiecius atkuria dirbtinai susikurtus duomenis.

Siame darbe, pasinaudojus Matlab programine jranga, sugeneruojame 25, 50 ir 100 daleliy
spie¢ius po 50 iteracijy. Taip pat vienam parametry {2 rinkiniui sugeneruojame po 10 karty visg
evoliucija, dé¢l galimy tikslesniy duomeny.

Apribojame savo tyrimo duomenis, tam kad biity palankios interpretuojamos reik§meés (1.5
skyrius). Vadinasi, reikalaujame neneigiamy nuokrypiy, koreliacija tarp —1 ir 1, o Kiti
parametrai turi baiti neneigiami. Sios salygos yra jgyvendinamos baudos salygose. Tai reiskia,
jog nurodome parametrams jy ribas:

vy — [0 0.9] — pradinis kintamumas

6 — [0 0.9] — sklaidos parametro vidurkis

p —[-1 1] — koreliacijos koeficientas

K — [0 5] - grizimo prie vidurkio intensyvumas

o — [0 5] — sklaidos parametro kintamumas

A—[0 1] — Suoliuky intensyvumas
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p; —[-1 1] — Suoliuky vidurkis

o; — [0 1] — Suoliuky variacija

Tyrimas atliktas su 8-iais parametry rinkiniais (2.1) ir (2.2) lentelés Heston ir Bates
modeliams. Taip pat sugeneruojame po 10 karty su tuo paciu parametry rinkiniu. Kiekvienam
parametry rinkiniui turime 8 X 10 = 80 rezultaty optimizavimo metodui. Kiekvienam
paleidimui yra atnaujinama tikslo funkcijos reik§mé (vidutiné procentiné paklaida (1.45)) ir

atitinkami parametry jverciai. Pastarajam apskaiCiuojame absoliutines paklaidas, pavyzdziui:

paklaida = | jvertintas parametras — tikrasis parametras | (2.2)

Europietiskojo pirkimo pasirinkimo sandorio jkainojimo modeliy Matlab programos kodai
yra parsisiysti [12] (callBatescf.m ir HestonCall.m) ir perdaryti pagal reikiamas sglygas.

Generuojame preliminariy eksperimenty skai¢iy, tam kad rasti tinkamas parametry
reik§mes PSO algoritmui. Siam algoritmui svarbiausias uzdavinys yra pagreitinti konvergavima.
Greitis V¥ neturi biiti nustatomas per didelis, taciau inertiSkumo koeficientas turi biiti maziau
vieneto [15]. Tiriamiems duomenims nustatéme inercijos koeficienta w = 0.7 [15]. Maksimalus
absoliutus greitis nustatytas 0.2 su korekcijos faktoriumi 2. Taigi generuojant tris rinkinius
(populiacijos dydis X iteracijy skaicius) su (Intel(R) Core(TM) i5-2450M CPU at 2.50GHz
with 6 GB of RAM) viena iteracija trunka apie 16 sekundziy rinkiniui (25 X 50), apie 24
sekundes (50 x 50) ir apie vieng minute (100 X 50). Kuo didesnis populiacijos skai¢ius, tuo

ilgesnis iteracijos generavimo laikas.

2.2 lentelé
Bates modelio parametry rinkiniai

\/v_o 0,4 0,4 0,4 0,5 0,3 0,7 0,8 0,9

Vo 0,8 0,2 0,3 0,3 0,5 0,4 0,4 0,4
p -0,4 -0,8 0,1 -0,6 -0,6 -0,6 -0,2 -0,6
K 3,1 3,1 3,1 0,3 2 3,1 2,1 1,1
o 0,5 1,6 1 0,4 0,9 11 11 1
A 0,1 0,2 0,3 0,2 0,1 0,2 0,3 0,1
Uy -0,1 -0,2 -0,1 -0,2 0,1 0,1 0,2 -0,1

i 0,1 0,2 0,2 0,1 0,1 0,2 0,1 0,3




29

2.2. Tyrimo rezultatai

Pirmiausia aptarsime gautas tikslo funkcijos reikSmes, t.y. viduting procenting jkainojimo
paklaida, Heston ir Bates modeliams. Tyrimus atlikome su visomis keturiomis pasirinkimo
sandorio trukmémis ir su kiekviena atskirai, kad galétume palyginti daleliy spie¢iaus modelio

efektyvuma ir tinkamuma pasirinkimo sandoriy jkainojimo modeliams.

Zemiau grafikuose vaizduojami empiriniai jkainojimo paklaidy pasiskirstymai ir jy
grafikai. Heston modelio paklaidos vaizduojamos (2.1-2.8) grafikuose, o Bates modelio
paklaidos (2.9-2.15) grafikuose.

25-1y daleliy spieciaus pasiskirstymai pavaizduoti (2.1-2.3) grafikuose, kur kiekviena i$ jy
pajuda 50 karty per vieng generavimg (generavimy yra po 10) ir taip su 8-iais Heston parametry
rinkiniais (2.1 lentelé), t.y. 8-mis skirtingomis sugeneruotomis “tikromis” pasirinkimo sandorio
kainomis. Galime pastebéti, jog imant kiekvieng laikotarpj atskirai, didziausios paklaidos
gaunamos, esant ilgesniam laikotarpiui. Atitinkamai, kai T = 6/12, paklaidos nevirsija 4.48%, 0
kai T = 1, ne daugiau 3.93%.

Mazesnés paklaidos gaunamos, kai T = 3/12, tuomet jos nevirsija 0,58%. Matome, kai
T = 1/12 gaunamos didziausias tikslumas lyginant su kitais laikotarpiais. Paklaidos nevirsija
0,29%.

0.8 - . f
0.7 0.7
06 Fr/ 06 7/

0.3 j 0.3 JJ
0.2 0.2 ')_,_F(
0.1 0.1

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 0 1 2 3 4 5 6
e % x10° e % x10°
2.1 pav. Heston modelis: PSO paklaidy pasiskirstymas, kai n, = 25, iter = 50, T = %

kairéje ir T = — deSingje.
Taip pat galime matyti, jog pirmame (2.1) grafike su 90% tikimybe, paklaidos yra
nedidesnés nei 0.1%. O antrame grafike, 90% paklaidy sudaro iki 0.22% paklaidos.
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2.2 pav. Heston modelis: PSO paklaidy pasiskirstymas, kai n, = 25,iter = 50, T = —
’ p 12

kairéje ir T = 1 deSinéje.

Imant visus keturis pasirinkimo sandoriy laikotarpius ir generuojant ,.tikry“ kainy ir

modelio kainy paklaidas, gauname, jog paklaidos nevirsija 6,4%.

0.9 ]
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0.6
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00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07
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2.3 pav. Heston modelis: PSO paklaidy pasiskirstymas, kai n, = 25, iter = 50, T =
1 3 6

I TIETIRL

Parinkus didesnj daleliy kiekj, kai n, = 50, o iteracijy skai¢iy paliekant tg patj, galime
pastebéti, jog, kai T = 1/12 ir T = 3/12 paklaidos nevirsija atitinkamai 0,36% ir 0.16% ribos
(2.4 grafikas). Siuose grafikuose taip pat galime matyti, kai T = 1/12, priartéjus beveik vieneto
riba, paklaida nevirSija ~0,16%. Taciau, kai T = 3/12 paklaidos “lé¢iau* uzkyla prie vieneto
ribos negu esant T = 1/12, o tai reiskia, jog pirmame (2.4) grafike 90% paklaidy sudaro iki
0.5%, o antrame grafike gerai matyti, jog 90% paklaidy sudaro iki 1.2% paklaidos.
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2.4 pav. Heston modelis: PSO paklaidy pasiskirstymas, kai n, = 50, iter = 50, T = 1/12
kairéje ir T = 3/12 deSinéje.

Grafikuose (2.5) nesunku pastebéti, jog su ilgesniu pasirinkimo sandoriu laikotarpiu, kai
T =1, gauname 4.45% didziausig paklaida, o T = 6/12 paklaidos nevirsija 4,01%. Galime
nesunkiai pastebéti, jog paklaidos yra labai panaSios, nes kreivés ties 90% riba turi iki 0.5%

paklaidy.

1

1
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2.5 pav. Heston modelis: PSO paklaidy pasiskirstymas, kai n,, = 50, iter = 50, T = 6/12

kairéje ir T = 1 deSinéje.

Nubraizius paklaidy grafika generuojant duomenis su visais keturiais pasirinkimo sandorio

laikotarpiais, grafike (2.6) paklaidos nevirSija 6.55%. Taip svarbu paminéti, jog 90% paklaidy

sudaro iki 1% esancios paklaidos.
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2.6 pav. Heston modelis: PSO paklaidy pasiskirstymas, kai n, = 50, iter = 50, T =
1 3 6
1}.

STRFTIETY

Taip pat lyginant grafikuose (2.3) ir (2.6) esancias paklaidy kreives, matome, jog paklaidy
kreivé grei¢iau ,,uzkyla® grafike (2.6) (generuojant su 50 daleliy), negu (2.3) grafike (25 dalelés).
Generuojant duomenis su dar daugiau padidintu daleliy skai¢iumi, kai n,, = 100, gauname

mazesnes modelio paklaidas (2.7-2.8 grafikai).

1 — ; 1 — -
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2.7 pav. Heston modelis: PSO paklaidy pasiskirstymas, kai n, = 100, iter = 50, T = 1/12
ir T = 3/12.
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Grafike (2.7), kai T =1/12, gauname didziausig paklaidag 0,08%, o kai T = 3/12
paklaida nevirsija 0,12%. Matome, jog pirmame (2.7) grafike apie 90% paklaidy sudaro iki
0,01% paklaidos dydzio.

Grafike (2.8) matome, kai T = 6/12, tai paklaida nedidesné uz 2,27%, o kai T = 1, tai
paklaida nevirsija 2.01%. Taip pat galime pastebéti, jog pusés mety duomenims kreivé “uzkyla”

link 90% ribos greiciau, nei mety duomenims.

1 1 P
0.9 fH_,I 0.9 s R
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2.8 pav. Heston modelis: PSO paklaidy pasiskirstymas, kai n,, = 100, iter = 50, T = 6/12
kairéje ir T = 1 deSinéje.

Optimizuojant Heston jkainojimo modelj su skirtingu daleliy n, Kiekiu, galime pastebéti
tendencijg — kuo parinktas didesnis daleliy skaicius, tuo modelio paklaidos yra mazesnés. Taip
pat galime pastebéti, jog atlikus skaiiavimus su mazesniu pasirinkimo sandorio jvykdymo laiku,
gaunamas tikslesnis modelis, t.y. mazesnés modelio paklaidos negu skaiciuojant ilgesniems

sandorio laikotarpiams.

Ivertinant daleliy spieciaus optimizacijos tinkamumg su Bates pasirinkimo sandorio
jikainojimo modeliu, apibréziame tikslo funkcija taip pat kaip Heston jkainojimo modeliui (2.1

formulé), tiktais su Bates modelio parametrais:

M .
0 3 o |Bates(5i,Xl-,Tl-,ri, qi,v0,0,p,%,0,A4,u;,07) — Cirmkos|
f(Uo; P KO, A Uy, U]) = min (rinkos
i=1 t

Turime sukonstruotg tikslo funkcijos modelj, su kuriuo minimizuojame Bates pasirinkimo

sandorio jkainojimo modelio paklaidas daleliy spieciaus algoritmu.
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2.9 pav. Bates modelis: PSO paklaidy pasiskirstymas, kai n,, = 25, iter = 50, T = L

12
S . 3 ve s
Kairéje ir T = — deSinéje.
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2.10 pav. Bates modelis: PSO paklaidy pasiskirstymas, kai n,, = 25, iter = 50, T = %

kairéje ir T = 1 deSinéje.

Generuojant 25-iy daleliy spie€iy, gaunami jdomis rezultatai (2.9-2.10 grafikai). Kai
T =1/12ir T = 3/12, gauname paklaidas ne didesnes nei atitinkamai 0.29% ir 0.82%. Taciau
matome, jog kreivés gan tolygiai pasiskirsciusios, tai reiskia, jog pirmame grafike (2.9) apie 90%
paklaidy siekia 0.17% paklaidos dydzio (apie puse visy paklaidy dydzio), tuo tarpu antrame
grafike 90% riba pasickiama su nedidesnémis nei 0.28% paklaidos.

Su ilgesniais pasirinkimo sandorio laikotarpiais gaunamos taip pat nedidelés paklaidos. Kai
T =6/12, tai 0.62%, o kai T = 1, tuomet paklaidos nevirsija 0.37%. Taciau 90% paklaidy

sudaro atitinkamai pirmamame (2.10) grafike iki 0.4% paklaidos, antrame iki 0.25% paklaidos.
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2.11 pav. Bates modelis: PSO paklaidy pasiskirstymas, kai n,, = 25, iter = 50, T =

1 3 6
STRTIETIRS:
Su visais keturiais laikotarpiais grafike (2.11), paklaidos nevirsija 0.78% ribos. Galime

pastebéti, jog paklaidy kreivé negreitai kyla link vieneto ribos, gana tolygiai pasiskirsé¢iusios,

taciau paklaidos yra nedidelés.

r— ; 1 —
0.9 rrr’ 0.9 = -
0.8 JJI,—H 0.8 -]

0.7 07 ,ﬂf
0.6 JJJ 0.6

205 Ir 005 fHJ
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0.2 )IJJJ 0.2 ’_HH,JJI(
0.1 f 0.1 ’_{f’_,
00 0.5 1 15 2 25 0O 0.2 0.4 0.6 0.8 1 12 1.4 16 18
e % x10° e % x10°
. . ‘s . . 1
2.12 pav. Bates modelis: PSO paklaidy pasiskirstymas, kai n,, = 50, iter = 50, T = o

Kairéje ir T = — deSinéje.
Padidinus daleliy spieciaus kiekj iki 50-ties daleliy, pirmame (2.12) grafike gauname ne

didesnes nei 0.23% paklaidas, o antrame grafike paklaidos nevirSija 0.18% ribos. Aiskiai

matome, jog 90% paklaidy riba pasiekiama greic¢iau pirmame grafike negu antrame.
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2.13 pav. Bates modelis: PSO paklaidy pasiskirstymas, kai n,, = 50, iter = 50, T = L2

12
kairéje ir T = 1 deSinéje.

Grafike (2.13) matome, jog paklaidy kreivés pamazu ,,uzkyla“ iki vieneto. Kai T = 6/12,
tai paklaidos ne didesnés nei 0.36%, 0 esant laikotarpiui T = 1, nevirsija 0.23%. Galime

pastebéti, jog abiejuose grafikuose 90% paklaidy sudaro iki 0.15% paklaidos dydzio.

1 —

0.9
j’_:—‘
0.8 = ’rr’

0.7 J’J

0.6

2.0.5 J_r
0.4

0.3 )J—Hj
N

0.1 -

o o5 1 15 2 25 3 35 4 45 5
e % x 10°

2.14 pav. Bates modelis: PSO paklaidy pasiskirstymas, kai n, = 50, iter = 50, T =
13 64
CTRTTETIRY,
Optimizuojant Bates modelj turint visus keturis pasirinkimo sandorio laikotarpius, grafike
(2.14) matome, jog gaunamos taip pat nedidelés paklaidos, t.y. nedidesnés uz 0.49%, su

kuriomis paklaidos pasiskirs¢iusios gana tolygiai.
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Padidinus daleliy spieciaus skai¢iy iki n, = 100, grafikuose (2.15) pastebime, jog

paklaidos yra didesnés antrame grafike, kai T = 1/12 iki 0.19%, o pirmame grafike nevirsija
0.11%. Tac¢iau 90% paklaidy sudaro iki 0.04% pirmame, o0 antrame, iki 0.08%.
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2.15 pav. Bates modelis: PSO paklaidy pasiskirstymas, kai n, = 100, iter = 50, T = %
Kairéje ir T = — deSinéje.
1 I e 1
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2.16 pav. Bates modelis: PSO paklaidy pasiskirstymas, kai n,, = 100, iter = 50, T = %

kairéje ir T = 1 deSinéje.

Optimizuojant Bates jkainojimo modelj su skirtingu daleliy n, kiekiu, galime jzvelgti
panasig tendencijg kaip ir Heston jkainojimo modeliui — kuo parinktas didesnis daleliy skaicius,
tuo modelio paklaidos yra mazesnés. Taip pat, prieSingai negu Heston modeliui, Bates modeliui
su ilgesniais pasirinkimo sandorio laikotarpiais gauname panasiai mazas paklaidas kaip ir su
trumpesniais laikotarpiais. Tac¢iau Bates modelio apie 90% paklaidy dazniausiai yra tolygiai
pasiskirs¢iusios, o Heston modelis turi tendencijg i$laikyti 90% savo mazas paklaidas, o likusieji

10% paklaidy reikSmiy yra artimos didziausiai paklaidai.
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2.3. Tiriamasis pavyzdys

Pasirinkimo sandorio duomeny rinkinys, kurj naudojame daleliy spie€iaus optimizavimo
tinkamumui Heston ir Bates jkainojimo modeliams patikrinti, pateiktas 1-ame priede. Naudojant
apribojimus, nurodytus 1.5 skyrelyje, daleliy spie¢iaus optimizavimo algoritmo jgyvendinimas
yra pateiktas 3 priede (run_optim_market_bates.m ir run_optim_market_heston.m).

Atlikus 10 paleidimy kiekvienam jkainojimo modeliui, gauname tikslo funkcijos reikSmes.
Duomeny rinkiniui (1 Priedas, 1 lentel¢) optimizuojant daleliy spieCiaus algoritmu, gauname
tokias geriausias Heston ir Bates tikslo funkcijos reikSmes, atitinkamai suapvalinus yra 0,00332

ir 0,00323 su parametry rinkiniais, nurodytais (2.3) lenteléje.

2.3 lentelé

Geriausi modeliy parametry rinkiniai (25 dalelés, 50 iteracijy)

Vg 0 p K o

Heston | 0.0673321588 | 0.0943401902 -0.284301909 | 3.12828376 | 0.855432714

Bates | 0.0634827081 | 0.0877208988 | -0.333980186 | 3.16895001 | 0.843968335

A ‘Ll] U]

0.0848809892 0.127174772 0.0674759899

2.4 lentelé

Geriausi modeliy parametry rinkiniai (50 daleliy, 50 iteraciju)

Uy 0 p K o

Heston | 0.0658587674 | 0.0917934733 | -0.301483613 3.8420175 0.90596313

Bates | 0.0589022448 | 0.0817863129 -0.363542039 | 3.67943684 | 0.805595773

A ‘Ll] O']

0.168597707 0.02352433 | 0.0576512076

Naudojant Siuos gautus geriausius parametry rinkinius (2.3 lentelé), Heston ir Bates
modeliy prognozuojamos reikSmés ir jy palyginimas su rinkos kainomis parodytas lenteléje
(2.5). Kaip matome i$ Sios lentelés, Heston ir Bates modeliy reikSmés gana gerai atkuria rinkos
kainas. Spredas (angl. spread) — tai mokestis uz galimybe prekiauti. Vadinasi, galimybé bus
suteikiama, jeigu paklaidos pateks j §j intervalg (spreda). Heston modelio 2 i§ 24 reikSmés
iSkrenta i§ stebimo spredo pasiskirstymo. Bates modelio tik 1 i§ 24 reik§miy iSkrenta i$ spredo
intervalo. Taip pat, kada vertinamas priémimo/atmetimo sglygos kriterijus [3], Heston modelio
vidutinis paklaidy atstumas yra 0,00741, Kuris turi bati mazesnis uz spredo vidutinj absoliuty
nuokrypj, kuris Siuo atveju yra 0,02448. Bates modelio vidutinis paklaidy atstumas yra

0,00720 < 0,02448. Vadinasi, daleliy spieciaus sprendimas yra priimamas pagal §j kriterijy.
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2.5 lentelé
Realiy rinkos kainy ir modelio kainy palyginimas (25 dalelés, 50 iteracijy)

L . . Ar . Ar
Pasirinkimo | Rinkos | Heston |cTmodetio .| Bates |cmodelio | patenka
sandorio id. | kaina kaina - CTinkos| patenka | | - oina - Crinkos|| i

spreda? spreda?

1 3.150 3.154 0.00449 TAIP 3.153 0.00331 TAIP
2 2.170 2.169 0.00139 TAIP 2.168 0.00158 TAIP
3 1.240 1.240 0.00033 TAIP 1.241 0.00084 TAIP
4 0.475 0.508 0.03316 ne 0.505 0.02969 TAIP
5 0.115 0.130 0.01522 ne 0.130 0.01468 ne

6 0.035 0.023 0.01157 TAIP 0.030 0.00453 TAIP
7 3.200 3.176 0.02432 TAIP 3.175 0.02482 TAIP
8 2.230 2.220 0.01034 TAIP 2.220 0.00972 TAIP
9 1.355 1.348 0.00741 TAIP 1.348 0.00735 TAIP
10 0.655 0.659 0.00403 TAIP 0.656 0.00121 TAIP
11 0.250 0.250 0.00049 TAIP 0.249 0.00075 TAIP
12 0.085 0.081 0.00449 TAIP 0.087 0.00244 TAIP
13 3.250 3.250 0.00007 TAIP 3.250 0.00001 TAIP
14 2.350 2.353 0.00279 TAIP 2.354 0.00353 TAIP
15 1.555 1.555 0.00003 TAIP 1.555 0.00005 TAIP
16 0.910 0.916 0.00602 TAIP 0.915 0.00483 TAIP
17 0.475 0.481 0.00586 TAIP 0.482 0.00691 TAIP
18 0.225 0.235 0.00967 TAIP 0.242 0.01661 TAIP
19 3.300 3.303 0.00339 TAIP 3.303 0.00290 TAIP
20 2.455 2.432 0.02275 TAIP 2.433 0.02214 TAIP
21 1.670 1.662 0.00769 TAIP 1.662 0.00757 TAIP
22 1.040 1.040 0.00039 TAIP 1.040 0.00002 TAIP
23 0.600 0.598 0.00175 TAIP 0.600 0.00010 TAIP
24 0.325 0.325 0.00021 TAIP 0.332 0.00727 TAIP

Kai generuojame duomenis su 50 daleliy, gauname tokias geriausias Heston ir Bates

tikslo funkcijos reikSmes, atitinkamai suapvalinus jos jgyja reik§mes 0,00322 ir 0,00307 su

parametry rinkiniais, nurodytais (2.4) lenteléje.

2.6 lentelé
Geriausi modeliy parametry rinkiniai (100 daleliy, 50 iteracijy)
Vg 0 p K o
Heston | 0.0654021035 | 0.0886365179 -0.312295213 | 4.76401076 | 0.979769763
Bates | 0.0628497487 0.084056307 -0.218453637 3.94400571 | 0.979358895
A ,Ll] O']
0.149627913 -0.166824313 | 0.0091575523
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Generuojame duomenis su 100 daleliy, gauname modeliy Heston ir Bates geriausias
tikslo funkcijos reikSmes, atitinkamai jos jgyja reikSmes 0,00313 ir 0,00308 su parametry

rinkiniais, nurodytais (2.6) lenteléje.

2.7 lentelé

Realiy pasirinkimo sandoriy kainy ir modelio kainy palyginimas (50 daleliy, 50 iteracijy)

Ar
Pasirinkimo | Rinkos | Heston |cmodetio Ark Bates | |Cc™edelio | patenka
sandorio id. | kaina kaina - grinkos patenka | yoina | - Crinkos) i
1 spreda?
spreda?
1 3.150 3.155 0.00474 TAIP 3.155 0.00487 TAIP
2 2.170 2.169 0.00093 TAIP 2.170 0.00028 TAIP
3 1.240 1.240 0.00006 TAIP 1.240 0.00015 TAIP
4 0.475 0.505 0.02989 TAIP 0.498 0.02343 TAIP
5 0.115 0.126 0.01130 ne 0.122 0.00723 TAIP
6 0.035 0.022 0.01303 TAIP 0.027 0.00776 TAIP
7 3.200 3.176 0.02389 TAIP 3.177 0.02332 TAIP
8 2.230 2.220 0.00992 TAIP 2.221 0.00860 TAIP
9 1.355 1.347 0.00800 TAIP 1.347 0.00841 TAIP
10 0.655 0.656 0.00111 TAIP 0.651 0.00378 TAIP
11 0.250 0.245 0.00490 TAIP 0.241 0.00914 TAIP
12 0.085 0.077 0.00761 TAIP 0.080 0.00476 TAIP
13 3.250 3.250 0.00001 TAIP 3.250 0.00000 TAIP
14 2.350 2.353 0.00271 TAIP 2.354 0.00378 TAIP
15 1.555 1.555 0.00005 TAIP 1.555 0.00024 TAIP
16 0.910 0.916 0.00557 TAIP 0.913 0.00341 TAIP
17 0.475 0.479 0.00379 TAIP 0.476 0.00098 TAIP
18 0.225 0.231 0.00599 TAIP 0.232 0.00673 TAIP
19 3.300 3.303 0.00283 TAIP 3.303 0.00256 TAIP
20 2.455 2.432 0.02299 TAIP 2.433 0.02196 TAIP
21 1.670 1.663 0.00719 TAIP 1.663 0.00651 TAIP
22 1.040 1.041 0.00114 TAIP 1.040 0.00001 TAIP
23 0.600 0.598 0.00239 TAIP 0.596 0.00426 TAIP
24 0.325 0.322 0.00267 TAIP 0.323 0.00218 TAIP

Priémimo kriterijus yra labai panaSus abejoms lenteléms (2.7, 2.8) kaip ir lentelei (2.6).
Heston modelio tik 1 i§ 24 reikSmiy iSkrenta i$§ stebimo spredo pasiskirstymo. Bates modelio nei
viena reikSmé neiskrenta i§ spredo intervalo, vadinasi yra galimybé prekiauti su visomis

duotomis pasirinkimo sandorio kombinacijomis.
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2.8 lentelé

Realiy pasirinkimo sandoriy kainy ir modelio kainy palyginimas (100 daleliy, 50 iteracijy)

Ar Ar
Pasirinkimo | Rinkos | Heston |cTmodetio patenka | Bates |cmodelio | patenka
sandorio id. |  kaina kaina - CTinkos| i kaina - CTinkos) i
spreda? spreda?

1 3.150 3.155 0.00510 TAIP | 3.155 0.00482 TAIP
2 2.170 2.170 0.00001 TAIP | 2.173 0.00270 TAIP
3 1.240 1.241 0.00075 TAIP 1.245 0.00531 TAIP
4 0.475 0.504 0.02853 TAIP | 0.503 0.02813 TAIP
5 0.115 0.124 0.00920 TAIP 0.127 0.01151 ne

6 0.035 0.021 0.01366 TAIP | 0.024 0.01062 TAIP
7 3.200 3.177 0.02316 TAIP 3.177 0.02264 TAIP
8 2.230 2.221 0.00882 TAIP | 2.225 0.00546 TAIP
9 1.355 1.348 0.00739 TAIP | 1.351 0.00409 TAIP
10 0.655 0.655 0.00002 TAIP | 0.655 0.00037 TAIP
11 0.250 0.243 0.00724 TAIP | 0.246 0.00435 TAIP
12 0.085 0.076 0.00921 TAIP | 0.081 0.00372 TAIP
13 3.250 3.250 0.00000 TAIP | 3.250 0.00000 TAIP
14 2.350 2.353 0.00266 TAIP | 2.354 0.00434 TAIP
15 1.555 1.555 0.00000 TAIP | 1.556 0.00089 TAIP
16 0.910 0.916 0.00554 TAIP | 0914 0.00444 TAIP
17 0.475 0.478 0.00279 TAIP 0.479 0.00427 TAIP
18 0.225 0.229 0.00377 TAIP | 0.236 0.01060 TAIP
19 3.300 3.302 0.00191 TAIP | 3.301 0.00133 TAIP
20 2.455 2.431 0.02384 TAIP | 2.432 0.02323 TAIP
21 1.670 1.663 0.00750 TAIP | 1.662 0.00763 TAIP
22 1.040 1.041 0.00126 TAIP | 1.040 0.00012 TAIP
23 0.600 0.597 0.00295 TAIP | 0.598 0.00190 TAIP
24 0.325 0.320 0.00470 TAIP | 0.327 0.00175 TAIP

Generuojant spieciy su 100 daleliy, i§ Heston modelio tikrinty paklaidy visos patenka j

stebimo spredo pasiskirstyma. Bates modelio tik viena reik§meé iskrenta i§ spredo intervalo.

Optimizuojant jvairiy dydziy daleliy spiecius (25,50,100) imant 50 iteracijy kiekvienu

kartu, panaudodami realius duomenis galime pastebéti, jog abiems pasirinkimo sandoriy

jkainojimo modeliams (Heston ir Bates), $is optimizavimo algoritmas pateikia labai neblogus

rezultatus — minimalias tikslo funkcijos reikSmes. Galime sakyti, jog reikéty generuoti su

didesniu daleliy kiekiu (miisy atveju nuo 100 daleliy) norint gauti patikimesnius rezultatus.

Igyvendinant Matlab programinéje jrangoje, tai atima dideles laiko sgnaudas.
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ISvados

Atlikta uzsienio ir Lietuvos literatiiros apzvalga parodé, kad praktikoje jkainojant
pasirinkimo sandorius daZznai modeliy optimizavimui taikomi gradientiniai metodai.
Heston ir Bates modeliams Sie metodai netinka dél lokaliy tikslo funkcijos minimumo
taSky, todél vienas i§ $io uzdavinio sprendimo btdy yra dirbtinio intelekto globalios
paieskos daleliy spieciaus optimizavimas.

Panaudojus Matlab programines jrangos priemones, realizuotas daleliy spieciaus
optimizavimo algoritmas, kurj panaudojame Heston ir Bates pasirinkimo sandoriy
jkainojimo modeliams optimizuoti. Atliktas daleliy spie¢iaus optimizavimo algoritmo
efektyvumo tyrimas $io uzdavinio sprendimui naudojant simuliuotus ir realius rinkos
duomenis.

Svarbus aspektas yra tinkamas pasirinkimo sandorio jkainojimo modelio optimizacijai
parinkimas. 1§ tyrimo galime sakyti, jog norint jkainoti pasirinkimo sandorius
trumpesniems laikotarpiams (iki 4 ménesiy), geresnis daleliy spie¢iaus optimizacijai yra
Heston modelis, o ilgesniems laikotarpiams (nuo 5 ménesiy), tinkamesnis yra Bates
modelis.

Ivertinus daleliy spieciaus optimizavimo efektyvuma rinkos kainai prognozuoti, galime
teigti, jog daleliy spieCiaus optimizavimas yra nebloga euristiné technika pasirinkimo
sandoriy modeliams jvertinti. Atlikus tyrimg, su simuliuotais ir realiais rinkos
duomenimis, pastebéta, jog generuojant su 100 daleliy gaunamos mazesnés paklaidos
negu generuojant 25-iy daleliy spie¢iy. Taciau skaiCiavimai uZzima nemazas laiko

sgnaudas.
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1 lentelé
Duomeny rinkinys: 24 pasirinkimo sandoriai (4 laikotarpiai, 6 ivykdymo kainos).
Pirkimo pasirinkimo sandoriai American Capital, Ltd (Nasdaq: ACAS). Rinkos
duomenys nuo rugséjo 16, 2013.
So X tau T T;Egs Bid Ask |Spredas
13.14 10 0.099206 0.010590 3.15 3.1 3.2 0.1
13.14 11 0.099206 0.010590 2.17 2.15 2.19 0.04
13.14 12 0.099206 0.010590 1.24 1.21 1.27 0.06
13.14 13 0.099206 0.010590 0.475 0.46 0.49 0.03
13.14 14 0.099206 0.010590 0.115 0.11 0.12 0.01
13.14 15 0.099206 0.010590 0.035 0.02 0.05 0.03
13.14 10 0.178571 0.010346 3.2 3.15 3.25 0.1
13.14 11 0.178571 0.010346 2.23 221 2.25 0.04
13.14 12 0.178571 0.010346 1.355 1.34 1.37 0.03
13.14 13 0.178571 0.010346 0.655 0.64 0.67 0.03
13.14 14 0.178571 0.010346 0.25 0.24 0.26 0.02
13.14 15 0.178571 0.010346 0.085 0.08 0.09 0.01
13.14 10 0.357143 0.009516 3.25 3.2 3.3 0.1
13.14 11 0.357143 0.009516 2.35 2.32 2.38 0.06
13.14 12 0.357143 0.009516 1.555 1.53 1.58 0.05
13.14 13 0.357143 0.009516 0.91 0.89 0.93 0.04
13.14 14 0.357143 0.009516 0.475 0.46 0.49 0.03
13.14 15 0.357143 0.009516 0.225 0.21 0.24 0.03
13.14 10 0.456349 0.010686 3.3 3.25 3.35 0.1
13.14 11 0.456349 0.010686 2.455 2.4 2.51 0.11
13.14 12 0.456349 0.010686 1.67 1.64 1.7 0.06
13.14 13 0.456349 0.010686 1.04 1.02 1.06 0.04
13.14 14 0.456349 0.010686 0.6 0.58 0.62 0.04
13.14 15 0.456349 0.010686 0.325 0.31 0.34 0.03
2 lentelé
Modeliy geriausios, blogiausios ir vidutinés paklaidos i§ Gbest
25 50 50_50 100_50
Heston (id) | Bates (id) Heston (id) | Bates (id) | Heston (id) | Bates (id)
Min 0.00332 (9) | 0.00323 (3) | 0.00322 (9) | 0.00307 (8) | 0.00313 (4) | 0.00308 (6)
Max 0.00808 (5) | 0.01002 (7) | 0.00440 (10) | 0.00441 (6) | 0.00379 (9) | 0.00433 (7)
Vidurkis | 0.00473 0.00484 0.00357 0.00356 0.00341 0.00358




46

3 lentelé
Modeliy geriausios tikslo funkcijos reikSmeés. Pilkai pazyméti Gbest minimumai ir
maksimumai.
Gbest 25_50 50_50 100_50
id. Heston Bates Heston Bates Heston Bates
1 0.00334 0.00486 0.00349 0.00315 0.00347 0.00374
2 0.00381 0.00406 0.00344 0.00357 0.00334 0.00327
3 0.00608 0.00323 0.00335 0.00331 0.00336 0.00426
4 0.00399 0.00539 0.00379 0.00327 0.00313 0.00319
S) 0.00808 0.00406 0.00332 0.00394 0.00343 0.00325
6 0.00364 0.00340 0.00365 0.00441 0.00318 0.00308
7 0.00391 0.01002 0.00325 0.00369 0.00334 0.00433
8 0.00383 0.00347 0.00381 0.00307 0.00336 0.00387
9 0.00332 0.00390 0.00322 0.00401 0.00379 0.00313
10 0.00733 0.00599 0.00440 0.00315 0.00374 0.00365
4 lentelé
Modeliy parametry rinkiniai su didziausia paklaida (25 dalelés, 50 iteraciju)
Vg 0 p K o
Heston | 0.0700269001 0.313199287 0.113938072 | 0.882323347 | 1.83916646
Bates | 0.0678463807 0.423023426 0.377548141 0.75391956 3.35281887
A ‘Ll] O']
0.68569479 -0.01021924 0.027137782
5 lentelé
Modeliy parametry rinkiniai su didZiausia paklaida (50 daleliu, 50 iteraciju)
Vg 0 p K o
Heston | 0.0669779678 0.476095529 -0.19662996 0.207145768 | 0.758703321
Bates 0.101128346 0.314598388 -0.18996499 2.42395096 3.06260645
A ,Ll] U]
0.140277499 -0.05179388 | 1.01053077
6 lentelé
Modeliy parametry rinkiniai su didZiausia paklaida (100 daleliy, 50 iteraciju)
Vg 0 p K o
Heston | 0.0646718731 0.325736541 -0.310091714 0.28618625 | 0.597511206
Bates | 0.0693766259 0.627641102 -0.252471092 | 0.220409865 | 0.878416746
A ,Ll] O']
-0.034366948 0.133933083 | 0.492136789
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2 Priedas. Dalelés pozicijos vaizdavimas skirtingose pjuviuose
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3 Priedas. Programos kodai

prices_parameters.m

% spot prices

Ss = 100;

% strike prices

Xs = 80:2:120;

% maturities

taus = [1/12,3/12,6/12,17;
% risk-free rates

rs = 0.2;

% dividend yields

gs = 0;

data prices = combvec (Ss,Xs,taus,rs,gs)";

run_optim_heston.m

clc;clear all;close all;
run('prices parameters');

idxs params _heston = 1:8;
idxs runs heston = 1:10;
opt np niter pairs = |

10 31,

% v0, vT, rho, k, sigma
parameters heston = [

0.4~2, 0.8%2, -0.4, 3.1, 0.5;
0.4~2, 0.272, -0.8, 3.1, 1l.6;
0.4~2, 0.3%2, 0.1, 3.1, 1.0;
0.5~2, 0.3*2, -0.6, 0.3, 0.4;
0.32, 0.5*2, -0.6, 2.0, 0.9;
0.7*2, 0.472, -0.6, 3.1, 1.1;
0.8%2, 0.472, -0.2, 2.1, 1.1;
0.9~2, 0.4~2, -0.6, 1.1, 1.0;
I

init limits heston = |

% vO0 = initial variance
0.0 0.9;
s vT = long run variance (theta in Heston's paper)
0.0 0.9;
% rho = correlation
-1.0 1.0;
% k = speed of mean reversion (kappa in Heston's paper)
0.0 5;
% sigma = vol of vol
S5;

0.0
1

heston parameter names =
{'Sv_0$','S$\thetas$"', '$\rhos$', '$\kappas', '$S\sigmas$'};

idxs params = 1idxs params_ heston;
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model name = 'heston';

fn model prices = @v_call hestoncf;

model parameters = parameters heston;

model obj fn = @v_objfn heston;

model parameter names = heston parameter names;
model limits = init limits heston;

idxs runs = 1idxs runs_ heston;

run ('run optim');

run_optim_bates.m

clc;clear all;close all;
run('prices parameters');

idxs params bates = 7:8;

idxs runs bates = 1:7;

opt np niter pairs = |
25 50];

o)

% v0, vT, rho, k, sigma, lambda, mud, vdJ
parameters bates = [

0.47~2, 0.8%2, -0.4, 3.1, 0.5, 0.1, -0.1, 0.1;
0.4~2, 0.272, -0.8, 3.1, 1.6, 0.2, -0.2, 0.2;
0.472, 0.3%2, ©0.1, 3.1, 1.0, 0.3, -0.1, 0.2;
0.5#2, 0.3*2, -0.6, 0.3, 0.4, 0.2, -0.2, 0.1;
0.3~2, 0.5%2, -0.6, 2.0, 0.9, 0.1, 0.1, 0.1;
.72, 0.4~2, -0.6, 3.1, 1.1, 0.2, 0.1, 0.2;
.82, 0.4~2, -0.2, 2.1, 1.1, 0.3, 0.2, 0.1;
0.9~2, 0.472, -0.6, 1.1, 1.0, 0.1, -0.1, 0.3;

init limits bates = [

% vO = initial variance
0.0 0.9;
% vT = long run variance (theta in Heston's paper)
0.0 0.9;
% rho = correlation
-1.0 1.0;
% k = speed of mean reversion (kappa in Heston's paper)
0.0 5;
% sigma = vol of vol
0.0 5;
% lambda= intensity of Jjumps;
0.0 1.0;
% mud = mean of Jjumps;
-1.0 1.0;
% vd = variance of jumps;
1.0;

0.0
17
bates parameter names =

{'$v _0$','S$\thetas$’, '$\rho$', '$S\kappas$', ...
"$\sigma$', '$\lambdas$', '$S\mu J$"', 'S\sigma JS$'};
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idxs params = 1idxs params_ bates;

model name = 'bates';

fn model prices = @v_call batescf;

model parameters = parameters bates;

model obj fn = @v_objfn bates;

model parameter names = bates parameter names;
model limits = init limits bates;

idxs runs = idxs runs bates;

run ('run optim');

pso.m

function [Gbest,p gbest] = pso(
objfn, limits, n iter, n p,
inertia, correction factor, max abs velocity,
swarm plots axis names, output dir, ouput fname base)

dlm prec = 10;

dim p = size(limits,1);
% zeros needed for initial velocity
swarm = zeros(n p,4,dim p);

for 1 = 1:dim p

% initialize particles from uniform distribution with

limits
swarm(:,1,1i) = unifrnd(limits(i,1),limits(i, 2),n p,1)
end
% set the best value so far
swarm(:,4,1) = 1000;
tic run = tic;
%% The main loop of PSO
for iter = 1:n iter

tic iter = tic;
% contrain maximum absolute velocity
velocity = sign(swarm(:,2,:)).*...

min (abs (swarm(:,2,:)),max _abs velocity);
% update particle location
swarm(:,1,:) = swarm(:,1,:) + velocity/1.3;

iter p = reshape(swarm(:,1,:),[],dim p);
fvals = objfn(iter p);
% get indices of particles with better objective
function value
idxs better p = fvals < swarm(:,4,1);
% update the best value so far (Fbest)
swarm(idxs better p,4,1) = fvals(idxs better p,1);

% update best positions (Pbest)
swarm(idxs better p,3,:) = swarm(idxs better p,1,:);

4
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% find the best function value and best particle so far
[Gbest,gbest] = min(swarm(:,4,1));

Q

% velocity components
swarm(:,2,:) = inertia*(rand(n p,1l,dim p).*swarm(:,2,:))

correction factor*(rand(n p,1,dim p).*...

(swarm(:,3,:) - swarm(:,1,:))) +
correction factor* (rand(n p,1l,dim p).*...
(repmat (swarm(gbest,3,:),n p,1) - swarm(:,1,:)));

plot the particles on each parameter axis pair

o°

o°

n subplot cols = 4
TODO: dynamic subplots n subplot cols x

o°

ceil (size(axis pairs, 2) / n subplot cols)

' swarm.

Qo

% save particle locations

s iter = sprintf('S$s iter%03i', ouput fname base, iter);
dir iter = dirjoin({output dir s iter});

mkdir if not exist(dir iter);

fname particles = dirjoin({dir iter, [s_ iter
csv']});
dlmwrite (fname particles, iter p, 'precision',

dlm prec);

' Gbest.

fname Gbest iter = dirjoin({dir iter, [s iter
csv']});
dlmwrite (fname Gbest iter, Gbest, 'precision',

dlm prec);

fname pgbest iter = dirjoin({dir iter, [s iter

' pgbest.csv']});

dlmwrite (fname pgbest iter,
reshape (swarm(gbest,3,:), [],dim p), 'precision',

dlm prec);

5 {

if size(swarm plots axis names, 2) == size(limits, 1)
axlis pairs = nchoosek(l:dim p, 2);
for 1 pair = l:size(axis pairs,1)
1 x = axis pairs(i pair,1);
1 y = axis pairs(i pair,2);
name x = swarm plots axis names (i Xx);
name y = swarm plots axis names (i y);
axis ranges = reshape (limits([i x 1 y],:)', 1,

fig = figure (i pair);
clf;

plot (swarm(:, 1, i x), swarm(:, 1, 1 vy), 'bx');
axis (axis_ranges) ;
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xlabel (name x, 'interpreter', 'latex');
ylabel (name y, 'interpreter', 'latex');

% save particle plots
fname plot = dirjoin({dir iter,
sprintf ('$s swarm x%i y%i.eps',s iter, 1 x,

iy)}h)s
print (fig, '-dpdf', fname plot);
pause (0.01) ;
end
end
%}
disp(['iteration: ' num2str (iter)]);
toc(tic iter)
end

p gbest = reshape (swarm(gbest,3,:),[],dim p);
toc(tic run)
end

plot_errors.m

n p = 100;

n i = 50;

model name = 'heston';

1 maturity = 'all';

dir res = dirjoin({'..' sprintf('%s maturity %i %i %s',

1 maturity, 100, 50, 'heston')})

s run = sprintf ('np%03i it%03i', n p, n iter);
dir run = dirjoin({dir res s run});

mkdir if not exist(dir run);

% results\np025 it050\np025 it050 pso\
s pso = [s run ' pso'];

dir run pso = dirjoin({dir run s pso});
mkdir if not exist(dir run pso);

% results\np025 it050\np025 it050 pso\np025 it050 pso heston)\
s model = [s pso ' ' model name];

dir run pso model = dirjoin({dir run pso, s model});
mkdir if not exist(dir run pso model);

% results\np025 it050\np025 it050 pso\np025 it050 pso heston\...
% np025 1t050 pso heston Gbest.csv
fname run pso model Gbest = dirjoin(...

{dir run pso model [s model ' Gbest.csv']});

data Gbest = csvread(fname run pso model Gbest, 1);
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errors = data Gbest(:,3);

f e Gbest=figure(3);

set (f e Gbest, 'defaulttextinterpreter', 'latex');

cdfplot (errors)

$xlabel ('$\frac{1l}{M}\sum {i=1}"{M}\frac{|C i"{model} -

C i*{market}|}{C i*{market}}S$', 'FontSize', 13);

xlabel ('Se, \%$', 'FontSize', 13);

ylabel ('S$p$', 'FontSize', 13);

title('");

set (f e Gbest, 'PaperUnits', 'inches', 'PaperPosition', [0 0 8 4])
print (f e Gbest, '-

dmeta',dirjoin({'.."', 'grafikai',sprintf('$s errors m3¥s.emf',s mo
del,i maturity)}))

objfn_surface.m

function [x vals,y vals,z] = objfn surface(...
objfn, fixed pars,limits,i x,1 y,n)

lims x = limits (i x,:);
lims y = limits (i y,:);
x vals = linspace(lims x (1), lims x(2), n)';
y vals = linspace(lims y (1), lims y(2), n)';
X y vals = combvec(x vals',y vals')';
pars = repmat (fixed pars, size(x y vals,1),1);
pars(:,1 x) = x y vals(:,1);
pars(:,1 y) = x y vals(:,2);
z vals = objfn (pars);
z = reshape(z vals,size(x vals,1l),size(y vals,1));
end
metricl.m
function error = metricl (price market, price model)

error = mean((abs(price market - price model) /
price market));
end

run_optim.m

dir res = 'results';
dlm prec = 9;

inertia = 0.7;
correction factor = 2.0;
max abs velocity = 0.2;

tic_all = tic;
for 1 opt = l:size(opt np niter pairs,1)
tic i1 opt = tic;
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n p = opt np niter pairs (i opt,1);
n iter = opt np niter pairs(i opt,2);

[

% results\np025 it050\

s run = sprintf('np%03i it%03i', n p, n iter);
dir run = dirjoin({dir res s run});

mkdir if not exist(dir run);

$ results\np025 it050\np025 it050 pso\
S pso = [s run ' pso'];

dir run pso = dirjoin({dir run s pso});
mkdir if not exist(dir run pso);

o

results\np025 it050\np025 it050 pso\np025 it050 pso heston\
s model = [s pso ' ' model name];
dir run pso model = dirjoin({dir run pso, s model});
mkdir if not exist(dir run pso model) ;
results\np025 it050\np025 it050 pso\np025 it050 pso heston\...
% np025 it050 pso heston Gbest.csv
fname run pso model Gbest = dirjoin(...
{dir run pso model [s model ' Gbest.csv']});
1f exist(fname run pso model Gbest, 'file') == 0
csvheader (fname run pso model Gbest, {'p' 'r' 'Gbest'});

end

for 1 par = idxs params
tic 1 par = tic;

o)

o

o

results\np025 it050\np025 it050 pso\np025 it050 pso heston\...
% np025 it050 pso heston pO1\
s model p = sprintf('s$s p%02i', s model, i par);
dir run pso model p = dirjoin({dir run pso model,
s model p});
mkdir if not exist(dir run pso model p);

o)

results\np025 it050\np025 it050 pso\np025 it050 pso heston\...
% np025 it050 pso heston pOIl\...
% np025 1t050 pso heston pOl Gbest.csv

fname run pso model p Gbest = dirjoin(...
{dir run pso model p [s model p ' Gbest.csv']});
1f exist (fname run pso model p Gbest, 'file') == 0
csvheader (fname run pso model p Gbest, {'r'
'Gbest'});
end

params model = model parameters (i par, :);
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o

results\np025 it050\np025 it050 pso\np025 it050 pso heston\...
% np025 it050 pso heston pOl\...
% np025 1it050 pso heston pOl mprices.csv
fname run pso model p mprices = dirjoin(...
{dir run pso model p [s model p ' mprices.csv']});
if exist(fname run pso model p mprices, 'file') ==
csvheader (fname run pso model p mprices,
{'market price'});
market prices =
fn model prices(data prices,params model) ;
dlmwrite (fname run pso model p mprices,
market prices, ...
'precision',dlm prec);
else
market prices =
csvread(fname run pso model p mprices);
end

objfn = @ (p)
model obj fn(p,data prices,market prices,@metricl);

for i run = idxs runs
tic 1 run = tic;
$ results\np025 it050\np025 it050 pso\...
$ np025 it050 pso heston\...
s np025 it050 pso heston pOl1\...
% np025 it50 pso heston p0l r01\

s model p r = sprintf('$s r%02i', s model p, i run);
dir run pso model p r = dirjoin(...

{dir run pso model p, s model p r});
mkdir if not exist(dir run pso model p r);

o°

results\np025 it050\np025 it050 pso\...
np025 it050 pso heston\...
np025 it050 pso heston pOl\...
np025 it050 pso heston p0Ol1 rOIl\...
np025 it050 pso heston pOl r0l1 Gbest.csv
fname run pso model p r Gbest = dirjoin(...
{dir run pso model p r [s model p r
' Gbest.csv']});

o® o o°

o\©

o°

results\np025 it050\np025 it050 pso\...
np025 it050 pso heston\...
np025 it050 pso heston pOIl\...
np025 it050 pso heston p0Ol1 rOIl\...
np025 it050 pso heston pOl r0l pgbest.csv
fname run pso model p r pgbest = dirjoin(...
{dir run pso model p r [s model p r
' pgbest.csv']});

o® o° o°

o°

[Gbest,p gbest] = pso(...




57

objfn,model limits,n iter,n p,...

inertia,correction factor,max abs velocity, ...

model parameter names,dir run pso model p r,s model p r);

dlmwrite (fname run pso model p r Gbest,Gbest, ...
'precision',dlm prec);

dlmwrite (fname run pso model p r pgbest,p gbest, ...

'precision',dlm prec);

dlmwrite (fname run pso model p Gbest, [1 run

Gbest], ...
'-append', 'precision',dlm prec);
dlmwrite (fname run pso model Gbest, [1 par i1 run
Gbest], ...
'-append', 'precision',dlm prec);
disp(['done running: ' s model p r]);
toc(tic 1 run)
end
disp(['done running: ' s model p]);
toc(tic 1 par)
end
disp(['done running: ' s run]);

toc(tic 1 opt)
end
disp ('done running all');
toc(tic all);

run_optim_market.m

file market data = 'dl.csv';

tmp s market data = strsplit(file market data, '.');
s market data = cellZmat (tmp s market data(l));

dir res = 'results market';

dlm prec = 9;

inertia = 0.7;
correction factor = 2.0;
max abs velocity = 0.2;

tic_all = tic;
for 1 opt = l:size(opt np niter pairs,1)
tic i1 opt = tic;

n p = opt np niter pairs (i opt,1);
n iter = opt np niter pairs(i_opt,2);

% results market\np025 it050\
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s run = sprintf('np%03i it%03i', n p, n iter);
dir run = dirjoin({dir res s run});

mkdir if not exist(dir run);

% results market\np025 it050\np025 it050 pso\

s pso = [s run ' pso'];

dir run pso = dirjoin({dir run s pso});

mkdir if not exist(dir run pso);
results market\np025 it050\np025 it050 pso\np025 it050 pso hesto
n\

s model = [s pso ' ' model name];
dir run pso model = dirjoin({dir run pso, s model});
mkdir if not exist(dir run pso model) ;
results market\np025 it050\np025 it050 pso\np025 it050 pso hesto
n\...
% np025 1t050 pso heston Gbest.csv
fname run pso model Gbest = dirjoin(...
{dir run pso model [s model ' Gbest.csv']});
if exist(fname run pso model Gbest, 'file') == 0
csvheader (fname run pso model Gbest, {'p' 'r' 'Gbest'});

end

tic i par = tic;

results market\np025 it050\np025 it050 pso\np025 it050 pso hesto
n\...

% np025 it050 pso heston duomenysl\

s model m = sprintf('%s %s', s model, s market data);

dir run pso model p = dirjoin({dir run pso model,
s model m});

mkdir if not exist(dir run pso model p);

o)

o

(o)

results market\np025 it050\np025 it050 pso\np025 it050 pso hesto
n\...

% np025 it050 pso heston duomenysl\...

% np025 1t050 pso heston duomenysl Gbest.csv

fname run pso model p Gbest = dirjoin(...
{dir run pso model p [s model m ' Gbest.csv']});
1f exist(fname run pso model p Gbest, 'file') == 0
csvheader (fname run pso model p Gbest, {'r' 'Gbest'});
end
market data = csvread(file market data);
market prices = market data(:,6);

data prices = market data(:,1:5);
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objfn = @Q(p)
model obj fn(p,data prices,market prices,@metricl);

for i run = idxs runs
tic i run = tic;
% results market\np025 it050\np025 it050 pso\...
% np025 it050 pso heston\...
% np025 it050 pso heston duomenysl\...
5 np025 it50 pso heston duomenysl rO01\

s model p r = sprintf('$s r%02i', s model m, i run);
dir run pso model p r = dirjoin(...

{dir run pso model p, s model p r});
mkdir if not exist(dir run pso model p r);

o°

results market\np025 it050\np025 it050 pso\...

np025 it050 pso heston\...

np025 it050 pso heston duomenysl\...

np025 it050 pso heston duomenysl rOI1\...

np025 it050 pso heston duomenysl r0l Gbest.csv
fname run pso model p r Gbest = dirjoin(...
{dir run pso model p r [s model p r ' Gbest.csv'l});

o® o o

o°

o

results market\np025 it050\np025 it050 pso\...
np025 it050 pso heston\...
np025 it050 pso heston duomenysl\...
np025 it050 pso heston duomenysl rOI1\...
np025 1it050 pso heston duomenysl r0l pgbest.csv
fname run pso model p r pgbest = dirjoin(...
{dir run pso model p r [s model p r
' pgbest.csv']});

o® o oP

o°

[Gbest,p gbest] = pso(...
objfn,model limits,n iter,n p,...
inertia,correction factor,max abs velocity, ...

model parameter names,dir run pso model p r,s model p r);

dlmwrite (fname run pso model p r Gbest,Gbest, ...
'precision',dlm prec);

dlmwrite (fname run pso model p r pgbest,p gbest, ...
'precision',dlm prec);

fname run pso model p r mprices = dirjoin(...
{dir run pso model p r [s model p r
' mprices.csv']});
model prices = fn model prices(data prices,p gbest);
dlmwrite (fname run pso model p r mprices, ...
[data prices market prices model prices], ...
'precision',dlm prec);

dlmwrite (fname run pso model p Gbest, [1 run Gbest], ...
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'-append', 'precision',dlm prec);
dlmwrite (fname run pso model Gbest, [s market data i run

Gbest], ...
'-append', 'precision',dlm prec);
disp(['done running: ' s model p r]);
toc(tic 1 run)
end
disp(['done running: ' s model m]);
toc(tic 1 par)
end
disp(['done running: ' s run]);

toc(tic 1 opt)

disp ('done running all');
toc(tic all)

run_optim_market_bates.m

clc;clear all;close all;
idxs runs bates = 1:10;

opt np niter pairs = [

50 50];
init limits bates = [
% vO0 = initial variance
0.0 0.9;
s vT = long run variance (theta in Heston's paper)
0.0 0.9;
% rho = correlation
-1.0 1.0;
% k = speed of mean reversion (kappa in Heston's paper)
0.0 5;
% sigma = vol of vol
0.0 5;
% lambda= intensity of jumps;
0.0 1.0;
% mud = mean of Jjumps;
-1.0 1.0;
% vd = variance of jumps;
1.0;

0.0
17
bates parameter names =

{'$v _0$','S$\thetas$’', '$\rho$', '$S\kappas$', ...
'S\sigma$', 'S\lambdas$', '$\mu JS$', 'S\sigma JS'};

model name = 'bates';
fn model prices = @v_call batescf;

model obj fn = @v objfn bates;
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model parameter names = bates parameter names;
model limits = init limits bates;
idxs runs = idxs runs bates;

run ('run optim market');

run_optim_market_heston.m

clc;clear all;close all;
idxs runs heston = 1:10;

opt np niter pairs
50 501;

—

init limits heston

[

% v0 = initial wvariance
0.0 0.9;
% vT = long run variance (theta in Heston's paper)
0.0 0.9;
% rho = correlation
-1.0 1.0;
% k = speed of mean reversion (kappa in Heston's paper)
0.0 5;
% sigma = vol of wvol
5;

0.0
1;

heston parameter names =
{'S$Sv_0$','$\thetas$', '$S\rhos$"', '$\kappas$', '$\sigmas$'};

model name = 'heston';
fn model prices = @v_call hestoncf;

model obj fn = @v _objfn heston;

model parameter names = heston parameter names;
model limits = init limits heston;

idxs runs = 1idxs runs heston;

run ('run optim market');

run_optim_market_both.m

run('run optim market heston');
run ('run optim market bates');

strjoin.m
function joined str = strjoin(s, separator)
joined str = [sprintf (['%s' separator],s{l:end-1}),s{end}];

end
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strsplit.m

function terms = strsplit(s, delimiter)

assert (ischar(s) && ndims(s) == 2 && size(s,1l) <= 1,
'strsplit:invalidarg’',
'The first input argument should be a char string.');

if nargin < 2

by space = true;
else
d = delimiter;
assert (ischar(d) && ndims(d) == 2 && size(d,l) == 1 &&
~isempty(d),
'strsplit:invalidarg’',
'The delimiter should be a non-empty char string.'):;

d = strtrim(d) ;
by space = isempty(d);
end

$% main
S = strtrim(s);

if by space
w = isspace(s);
if any (w)
% decide the positions of terms
dw = diff(w);
sp = [1, find(dw == -1) + 1]; % start positions of
terms

o)

[find(dw == 1), length(s)]; % end positions of

ep
terms

% extract the terms
nt = numel (sp);
terms = cell(l, nt);
for i = 1 : nt
terms{i} = s(sp(i):ep(i));
end
else
terms = {s};
end

else

p = strfind(s, d);

if ~isempty (p)
% extract the terms
nt = numel (p) + 1;
terms = cell(l, nt);
sp = 1;
dl = length(delimiter);
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for i = 1 : nt-1
terms{i} = strtrim(s(sp:p(i)-1));
sp = p(i) + dl;
end
terms{nt} = strtrim(s(sp:end));
else
terms = {s};
end
end

dirjoin.m

function joined dirs = dirjoin(dirs)
joined dirs = strjoin(dirs, '"\\');
end

config.m

Il
=
N
~e.

idxs params_ heston
idxs params bates = 1:2;

idxs runs heston = 1:1;
idxs runs bates = 1:1;

pso np niter pairs = [
5 2;
5 315
inertia = 0.7;
correction factor = 0.2;
max abs velocity = 0.2;

csvheader.m

function csvheader (fname, header)
fid = fopen (fname, 'w') ;
fprintf (fid, '%s,', header{l,l:end-1}) ;
fprintf (fid, '%s\n', header{l,end}) ;
fclose (fid) ;

end

mkdir_if _not_exist.m

function mkdir if not exist(dirpath)
if dirpath(end) ~= '/', dirpath = [dirpath '/']; end
if (exist(dirpath, 'dir') == 0), mkdir(dirpath); end
end

v_call_batescf.m

function calls = v_call batescf (x,p)
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% x = option parameters: [S,X,tau,r,q] each of size [n 1]
% p = bates parameters: [v0,vT,rho, k,sigma, lambda,mud,vJ]
% each of size [1 1]
n rows = size(x,1);
calls = zeros(n rows,1);
for ii = 1l:n rows
calls(ii, 1) = callBatescf (...
x(ii,1),x(11,2),x(11,3),x(11i,4),x(1i1,5), .
p(l),p(2 ),p(3),p(4),p(5),p(6),p(7),p(8));
end
end

v_call_hestoncf.m

function calls = v_call hestoncf (x,p)

[1 1]

% x = option parameters: [S,X,tau,r,q] each of size [n 1]
% p = heston parameters: [v0,vT,rho,k,sigma] each of size
n rows = size(x,1);
calls = zeros(n_rows,l);
Ss = x(:,1);
Xs = x(:,2);
taus = x(:,3);
rs = x(:,4);
as = x(:,5);
v0s = p(:,1);
vIis = p(:,2);
rhos = p(:,3);
ks = p(:,4);
sigmas = p(:,5);
parfor 1 = 1l:n rows
calls (i 1) = HestonCall (...
Ss(i),Xs(i),rs(i),taus(i),v0s,ks,vTs,sigmas, rhos,gs (1))
%calls(ii, 1) = HestonCall(...
% x(ii,1),x(ii,2),x(ii,4),x(ii,3),
$calls(ii, 1) =
callHestoncf (x(ii,1),x(ii,2),x(1ii,3),x(ii,4),x(1i,5),p(1l),p(2),p
)

(3),p(4),p(5)
end
end

v_objfn_heston.m

function fvals = v_objfn heston(ps, x, y, metric fn)

% ps = heston parameters: [v0,vT,rho,k,sigma] each of size

1]

% x = option parameters: [S,X,tau,r,qg] each of size [n 1]

% y = true prices: size [n 1]

% vectorized error metric function, f(y true, y forecast)
n p = size(ps, 1);

fvals = zeros(n p, 1);

[n_p
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T
Q
[n]
h
O
[n]
'_J.
I
— B
[
T

_objfn_heston(ps(i,:), X, y, metric fn);

v_objfn_bates.m

function fvals = v_objfn bates(ps, x, y, metric fn)
ps = bates parameters: [vO0,vT,rho,k,sigma, lambda,mud, vJ]
each of size [n p 1]

o°

o°

% x = option parameters: [S,X,tau,r,qg] each of size [n 1]
% y = true prices: size [n 1]
% vectorized error metric function, f(y true, y forecast)
n p = size(ps, 1);
fvals = zeros(n p, 1);
for 1 = 1:np
fvals (i) = objfn bates(ps(i,:), X, y, metric fn);
end
end
HestonCall.m

function C=HestonCall (St,K,r,T,vt, kap, th,sig,rho,1lda)
dphi=0.01;

maxphi=50;

phi=(eps:dphi:maxphi) ';

f1 = CF SVj(log(st),vt,T,0,kap*th, 0.5, kap+lda-

rho*sig, rho,sig,phi);

P1 = 0.5+ (1/pi) *sum(real (exp (-
li*phi*log(K)).*fl./(1i*phi)) *dphi) ;

f2 = CF _SVj(log(st),vt,T,0,kap*th,-0.5, kap+1lda, rho,sig,phi);
P2 = 0.5+ (1/pi)*sum(real (exp (-
li*phi*log(K)).*f2./(1li*phi)) *dphi);

C = St*P1l -K*exp(-r*T)*P2;

vCallHeston.m

function C=vCallHeston (St,K,r,T,vt, kap, th,sig,rho, 1da)
dphi=0.01;

maxphi=50;

phi=(eps:dphi:maxphi) ;

phi = repmat (phi, size(St, 1), 1);

f1 = vCF_SVj(log(St),vt,T,0,kap.*th,0.5, kap+lda-
rho.*sig, rho,sig,phi);

Pl = 0.5+ (1/pi)*sum(real (exp(-1i*phi.*repmat (log(K), 1,
size(phi,2))).*fl./(1i*phi)) *dphi, 2);

f2 = vCF _SVj(log(st),vt,T,0,kap.*th,-0.5,kap+lda, rho,sig,phi);
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P2 = 0.5+ (1/pi)*sum(real (exp (-1li*phi.*repmat (log(K), 1,
size(phi,2))).*f2./(1i*phi)) *dphi, 2);
C = St.*P1 -K.*exp(-r.*T).*P2;

callBatescf.m

function call =

callBatescf (S, X, tau,r,q,v0,vT, rho, k, sigma, lambda, muJd, vJ)

vPl = 0.5 + 1/pi *

quadl (@épP1,0,200,[1,1[],S,¥X,tau,r,q,v0,vT, rho, k,sigma, lambda, mud, v
J);

vP2 = 0.5 + 1/pi *

quadl (eépP2,0,200,[1,[],S,X,tau,r,q,v0,vT, rho, k, sigma, lambda, mud, v
J);

call = exp(-g * tau) * S * vPl - exp(-r * tau) * X * vP2;

end

function p = P1(om,S,X,tau,r,q,v0,vT, rho, k,sigma, lambda,mud, vJ)
i=11i;

p = real(exp(-i*log(X) *om) .* cfBates (om-
i,S,tau,r,q,v0,vT,rho,k,sigma, lambda,mud,vJ) ./ (1 * om * S *
exp((r-q) * tau)));

end

function p = P2(om, S, X, tau,r,q,v0,vT,rho, k,sigma, lambda, mud, vJ)
i=11i;

p = real(exp(-i*log(X) *om) .* cfBates (om

,S,tau,r,q,v0,vT, rho, k,sigma, lambda,muJd,vJ) ./ (i * om));
end

function cf =
cfBates (om, S, tau,r,q,v0,vT, rho, k, sigma, lambda, mud, vJ)

d = sgrt((rho * sigma * li*om - k).”2 + sigma”2 * (li*om + om
N2))

g2 = (k - rho*sigma*li*om - d) ./ (k - rho*sigma*li*om + d);
cfl = 1li*om .* (log(S) + (r - qg) * tau);

cf2 = vI * k / (sigma”2) * ((k - rho*sigma*li*om - d) * tau - 2
* log((l - g2 .* exp(-d * tau)) ./ (1 - g2)));

cf3 = v0 / sigma”2 * (k - rho*sigma*li*om - d) .* (1 - exp(-d *
tau)) ./ (1 - g2 .* exp(-d * tau));

% jump

cfd = -lambda*mud*li*tau*om + lambda*tau* ( (l4mud) .~ (li*om) .*
exp( vJ* (li*om/2) .* (li*om-1) )-1 );

ct = exp(cfl + cf2 + cf3 + cfd);

end

objfn_bates.m

function fval = objfn bates(p,x,price market,metric fn)
penalty terms(l) = min(p(l), 0);
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penalty terms

(2) (p(2 0);
penalty terms (3) = max(abs(p(3)) - 1, 0);
penalty terms(4) = min(p(4), 0);
penalty terms(5) = min(p(5), 0);
penalty terms (6) = min(p(5), 0);
penalty terms(7) = max(abs(p(3)) - 1, 0);
penalty terms(8) = min(p(5), 0);
penalty = sum(abs (penalty terms));

price model = v call batescf (x,p);
fval = metric fn(price market', price model') + penalty;
end

objfn_heston.m

function fval = objfn heston(p,x,price market,metric fn)
% p = heston parameters: [v0,vT,rho,k,sigma] each of size [1 1]
% x = option parameters: [S,X,tau,r,qg] each of size [n 1]
% price market = true market prices: size [n 1]
% vectorized error metric function, f(y true, y forecast)
penalty terms(l) = min(p(1),
penalty terms = min(p(2), ;
penalty terms = max (abs(p(3)) - 1, 0);

0);

0);

)
= min(p(4), 0);
penalty terms 0);
S

(2)
(3)
penalty terms (4)
(5) = min(p(5),
(abs

))

penalty = sum s (penalty term

price model = v call hestoncf(x,p);

fval = metric fn(price market', price model') + penalty;
end
CF_SVj.m

function f£j=CF SVj (xt,vt,tau,mu,a,uj,bj,rho,sig,phi)

%$PURPOSE: implements the CF fj of Heston. Uses Heston's
notations.

xj = bj - rho.*sig.*phi.*1i;

dj = sqrt( xj.”2 - (sig.”2).*( 2.*uj.*phi.*1i - phi.”2 ) );
gj = ( xj+dj )./ ( xj-d3j );

D = ( xj+dj )./ (sig.”2).* ( l-exp(dj.*tau) )./ ( 1-
gj.*exp(dj.*tau) ) ;

xx = ( l-gj.*exp(dj.*tau) )./ ( 1-g3 );

C = mu.*phi.*li.*tau + a./( sig.”2 ) .* ( (xj+dj) .* tau -

2.*%log(xx) );
fj = exp( C + D.*vt + 1li.*phi.*xt );




