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Liithikokkuvéte

Kéesoleva magistritoo eesmérk on uurida Ameerika optsiooni hindamist Monte Car-
lo meetoditega. Magistritoos vaadeldakse kahte meetodid: juhusliku hinnapuu mee-
tod ja Monte Carlo vahimruutude meetodit. To6s esmalt tutvustatakse optsioone,
Monte Carlo simuleerimist ja Ameerika optsioonide hindamise probleemi. Jargnevalt
kirjeldatakse juhusliku hinnapuu meetodi olemust ning Monte Carlo vahimruutude
meetodi olemust. Lopuks antakse iilevaade nii juhusliku hinnapuu meetodi tulemus-
test kui ka Monte Carlo vahimruutude meetodi tulemustest.
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PRICING AMERICAN OPTIONS USING MONTE CARLO
METHODS
Master thesis
Hans Erik Atonen

Abstract

The goal of this thesis is to examine Monte Carlo methods used for pricing American
options. The two methods examined in the thesis are the random forest method and
the least square Monte Carlo method. In addition, there is an interest in how diffe-
rent parameters influence the option price . The first part of the thesis gives an
overview of options, Monte Carlo simulations and the problems of pricing an Ame-
rican option. Then an overview of the random forest method and the least square
Monte Carlo method is given. Finally, both the results of the random forest method
and the least square Monte Carlo method are presented.

CERCS research specialisation: P160 Statistics, operations research, program-
ming, financial and actuarial mathematics.
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Sissejuhatus

Kéesoleva magistitéo eesmérk on uurida Ameerika optsioonide hindamist Monte
Carlo meetoditega.

Optsioon on tuletisvadrtpaberi vorm, mis annab omanikule diguse, kuid mitte
kohustuse, osta voi miilia méaratud ajaks tulevikus, teatud finantsvara, eelnevalt
kokkulepitud hinnaga. Optsioonide teooria iiks tdhtsamaid probleeme on optsioo-
nide korrektse hinna mé#dramine. Euroopa optsioon on optsioon, mida saab reali-
seerida kindla hinnaga optsiooni eluea lopus. Euroopa optsiooni hinda saab leida
Black-Scholesi diferentsiaalvorrandi lahendina, kuid keerulisemate optsioonide nagu
Ameerika optsioonide korral ei ole see voimalik [4]. Ameerika optsioonide peamiseks
raskuseks on vajadus leida optimaalne realiseerimishetk ja sellele hetkele vastav hind
[2].

T66 koosneb kahest suurest osast: teoreetilisest ja praktilisest. Teoreetilises osas
algselt kirjeldame erinevaid optsioone ning optsioonide olulisemaid definitsioone ja
moisteid. Jargnevalt selgitame Ameerika optsioonide hindamist Monte Carlo meeto-
ditega ning sellega kaasnevaid probleem. Viimasena anname {ilevaate nii juhusliku
hinnapuu meetodist, mille pakkusid vilja Mark Broadie ja Paul Glasserman, kui
ka Monte Carlo vahimruutude meetodist, mille pakkusid vélja Francis Longstaff ja
Eduardo Schwartz.

Praktilises osas teeme numbrilisi simulatsioone ja hindame bermuuda ja Ameeri-
ka optsiooni vaartusi erinevate algparameetrite korral. Lisaks uurime, kuidas hinnad
kdituvad, kui suurendame juhusliku hinnapuu meetodis harude arvu, ning kuidas
hinnad ké&ituvad, kui suurendame simulatsiooni radade ehk hinnateede arvu. Sa-
muti vordleme juhusliku hinnapuu meetodit Monte Carlo vahimruutude meetodiga
bermuuda optsiooni hindamisel, kui meil on neli realiseerimis hetke.

To66 kirjutamiseks kasutasime tarkvaraprogrammi Latex ning meetodid kirju-
tasime tarkvaras Python. Autori tehtud joonised valmisid tarkvaras MetaPost ja

Python.



1. Optsioon ja optsiooni hind
1.1 Optsioon

Jargnev peatiikk pohineb allikatel [5] ja [4].

Optsioon on tuletisvadrtpaberi vorm, mis annab omanikule 6iguse, kuid mitte
kohustuse, osta voi miilia méaratud ajaks tulevikus, teatud finantsvara, eelnevalt
kokkulepitud hinnaga. Optsiooni, mis annab omanikule diguse osta kindla hinna-
ga, nimetatakse ostuoptsiooniks (ingl k call option) samas kui optsiooni, mis an-
nab oiguse miiiia kindla hinnaga, nimetatakse miitigioptsiooniks (ingl k put option).
Méaratud aega, mille jooksul ostu- voi miiiigiotsust saab realiseerida, nimetatakse
taitmisajaks T (ingl k maturity) ja kokkulepitud hinda nimetatakse tditmishinnaks
K (ingl k strike / exercise price).

Alusvara on optsiooni hinna aluseks olev finantsvara ning selleks voivad olla
aktsiad, volakirjad, indeksid, valuutad, teised optsioonid jne. Soltuvalt sellest, millal
saab optsiooni realiseerida, jagatakse Euroopa ja Ameerika optsioonideks.

Euroopa optsioon on optsioonilepingu versioon, mis piirab selle realiseerimist
taitmisajaga T. Teisisonu, kui alusvara, néiteks aktsia, on hinnas liikunud, ei saa
optsiooni omanik ennetéhtaegselt oma optsiooni realiseerida. Selle asemel toimub
ostu voi miiiigi realiseerimine ainult optsiooni lopptéahtpéaeval.

Vottes arvesse Euroopa optsiooni omadusi defineerime ostu- ja miiiigioptsiooni
viljamakse funktsioonid. Olgu meil ajahetkel T ostuoptsioon, mille taitmishind on
K. Kui alusvara hind St ajahetkel T" on suurem kui taitmishind K, siis optsiooni
omanik kasutab oma 6igust osta alusvara hinnaga K ning tal on see voimalik turul
korgema hinnaga Sp miiiia, aga kui Sy < K siis optsiooni omanik ei kasuta oma
oigust osta alusvara. Kasutades seda loogikat saame leida tulu, mida ostuoptsioon
annab omanikule, ajahetkel T jargneva valemiga:

Sr— K, kui Sy > K.

P(Sr) = .
07 kui ST S K

Kasutades tahistust
f* = max{f,0}



saame kirjutada ostuoptsiooni tulu ajahetkel 7" jargnevalt:
P(Sy) = (S7 — K)™.

Sarnase loogika jirgi saame leida miitigioptsiooni tulu ajahetkel 7"
P(Sy) = (K — Sp)™.

Kui Euroopa optsiooni saab realiseerida ainult kindlaksméaéaratud kuupéeval, siis
Ameerika optsioon annab optsiooni omanikule Giguse, aga mitte kohustuse, realisee-
rida oma Gigust osta voi miiiia mis tahes ajahetkel ¢ < T

Arvestades Ameerika optsiooni omadusi on ostuoptsiooni tulu optsiooni realisee-

rimise hetkel ¢ kujul
P(S;) = (S;— K)", kus t < T,
ning miitigioptsiooni tulu kujul
P(S;) = (K —S;)", kust <T.

Optsioon, mis on Ameerika ja Euroopa optsiooni vahepealne, nimetatakse Ber-
muda optsiooniks ning see piirab optsiooni realiseerimist ettemééaratud diskreetsetele
ajahetkedele 0 =ty < t; <ty < --- <ty =T, kus M tdhistab ajahetkede arvu ja T

on taitmisaeg.

1.2 Black-Scholesi mudel optsiooni hindamiseks

Jargnev peatiikk pohineb allikal [5], kui ei ole viidatud teisiti.
Juhuslikku protsessi W (t),t > 0 nimetatakse Wieneri protsessiks ehk Browni

liikumiseks (ingl k standard Brownian Motion), kui
e W(0) = 0 toendosusega 1.

e Wieneri protsessi juurdekasvud W (t + u) — W (t) on normaaljaotusega juhus-
likud suurused keskvéértusega 0 ning dispersiooniga u: W (t + u) — W (t) ~
N(0, u);

e Wieneri protsessi mitteldikuvad muudud ehk juurdekasvud (incremends) on
soltumatud, see tidhendab juhuslikud suurused W (t+u) — W (t) ja W(s+v) —

W (s) on soltumatud, kui 1oikude [t, ¢ + u] ja [s, s + v] tihisosa on null.;
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e Wieneri protsess W (¢) on pidev aja t jargi toendosusega 1 [8].

Protsess X (t) on Wieneri protsess nihkega p > 0 ja difusioonikoefitsientiga o >

0, kui protsess
X(t) — pt
. :

on Wieneri protsess.
See tdhendab, et
X (t) ~ N(pt, o*t), vt > 0.

ja me saame moodustada protsessi X (¢) kasutades Wieneri protsessi W (t) jargnevalt
X(t) =pt+oWi(t).

Selleks, et médrata optsiooni hinda ajahetkel t < T' on vaja teada alusvara hinna
kditumist ja jargnevalt eeldame, et alusvara hind kéitub vastavalt stohhastilisele

diferentsiaalvorrandile

kus suurus p iseloomustab alusvara oodatavat tulusust ja suurus o iseloomustab
alusvara tulususe volatiilsust.
Valemist saab lihtsalt tuletada diferentsiaalvorrandi logaritmitud hinna
jaoks ([6]):
dIn S, = pdt + odW (t).

Vaatame jargnevalt Euroopa optsiooni ja teeme jargmised eeldused:

alusvara turg on arbitraazivaba, mis tdhendab, et turul ei onnestu moodustada
portfelli, mille hind hetkel ¢ = 0 on null ning mille vadrtus mingil ajahetkel
t > 0 on mistahes stsenaariumi korral mittenegatiivne ning mingi positiivse

toendosuse korral on positiivne;
e puuduvad tehingukulud;

e liihikese positsiooni vétmine on turul lubatud ehk on voimalus miiiia laenatud

aktsiat ning hiljem selle aktsia tagasiostmine ja omanikule tagastamine;
e vidrtpaberite ostu ja miiiigi kogus ei ole piiratud;
e vidrtpaberite ostmine ja miitimine toimub pidevalt;
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e alusvaralt ei maksta dividende optsiooni eluea jooksul;
Sellest eeldusest saab loobuda, kui makstavad dividendid on eelnevalt teada.
Dividende voidakse maksta diskreetse aja tagant voi pidevalt optsiooni eluea

jooksul.

e alusvara hind jirgib geomeetrilist Wieneri protsessi ehk kditub vastavalt vale-

mile (L.I);

e riskivaba intressiméér r ja volatiilsus ¢ on konstandid voi ajast soltuvad funkt-

sioonid [§].

Selliste eelduste korral saab niidata, et Euroopa optsiooni hind V' = V(S;, 1)
peab rahuldama teist jargu osatuletistega diferentsiaalvorrandit ehk nn. Black-Scholesi
vorrandit:

av 1 0%V oV

e - 2qQ27 7 e —
5 +2US 852+r585 rV =0.

Sellel diferentsiaalvorrandil on 1opmata palju lahendeid [9]. Selleks, et vorrandil
oleks iiheselt médratud hind, tuleb seada 16pptingimused ehk optsiooni hind ajahet-

kel t =T on vordne tuluga.
V (S, T) = P(St).

Kui riskivaba intressiméér ja volatiilsus on konstantsed voi ajast soltuvad funktsioo-
nid, siis saab analiiiitiliselt leida Euroopa optsiooni hinna Black-Scholesi vorrandi
lahendina.

Euroopa ostuoptsiooni hind hetkel ¢t = 0 konstantse intressimééra ja volatiilsuse
korral on:

V(0) = SyN(dy) — Ke "' N(dy),

ning miiiigioptsiooni hind hetkel ¢ = 0:
V(0) = Ke ""N(—dy) — SyN(—dy),

kus N(x) on standardiseeritud normaaljaotuse N (0, 1) jaotusfunktsioon

1 T
Niz) = \/27T/ e,



ja
. log(So/K) + (r + 30°)T
1 Uﬁ 9
5 log(So/K) + (r — 36%)T
o oVT |

Enamustel juhtudel keerulisemate optsioonide korral ei ole voimalik tuletada

analiiiitilist lahendist optsiooni hinna leidmiseks nagu FEuroopa optsiooni korral.
Sellisel juhul tuleb kasutada erinevaid numbrilisi meetodeid hinna leidmiseks nagu
voremeetodid, mille hulka kuuluvad binoom- ja trinoommeetod, diferentsmeetodid
ja Monte Carlo meetodid. Diferentsmeetodid seisnevad optsiooni hinda rahuldava
differentsiaalvorrandi numbrilises lahendamises. Monte Carlo meetodites simuleeri-
takse alusvara hinna kaitumist ja sel teel leitakse iga hinna tee korral viljamakse

ajahetkel T' ja optsiooni hind on nende véljamaksete diskonteeritud keskmine.

1.3 Binoommeetod

Jargnev peatiikk pohineb allikatel [1], [5] ja [§], kui ei ole viidatud teisiti.

Binoommeetod voimaldab mugavalt leida optsiooni hinna V'(0) hetkel ¢ = 0, mis
teeb binoommeetodi robustseks ja laialdaselt kasutatavaks, seetottu kasutame seda
vordlusmeetodina.

Jagame pideva aja t diskreetseteks osadeks. Kasutame jargnevaid téhistusi:
e M - ajahetkede arv;

o At := % - ajaperioodi pikkus;

t;:=1-At,1=0,1,..., M - ajahetked;

S; = 5y, - alusvara hind ajahetkel ¢;.

Liikudes ajahetkest ¢; ajahetke t;.; on igas hinnapuu solmes kaks voimalust.
Alusvara hind touseb teguri U vorra voi langeb teguri D vorra, S;pp = S; - U voi
Sir1 = S;- D, Vi. Alusvara hinna tousu tdenéosus on p ja languse toendosus on 1 —p.
Selleks, et médrata binoommeetodi parameetrid U, D, ja p kasutame kahte tingi-

must. Esiteks arbitraazi puudumise tingimusest jareldub, et alusvara hinna oodatav



tous peab vorduma riskivaba vara kasvuga. Seega kehtib
E[Slqu] = Sz . €rAt, (12)

kus E on tinglik keskvadrtus tingimusel, et hind ajahetkel #; on teada.

Teiselt poolt, binoommeetodi pohjal
E[Si11] = Si(pU + (1 = p)D), (1.3)

ning seostest (1.2]), (1.3) jareldub et
e = pU + (1 — p)D. (1.4)

Teiseks peab binoommudelis alusvara hinna varieeruvus olema kooskolas alusvara
hinna ette antud varieeruvusega, mida iseloomustab parameeter o. Kui alusvara

hind kéitub vastavalt diferentsiaalvorrandile ([1.1)), siis
D[Si+1] == O'2SZ2At
Binoommudeli pohjal aga
D[Si1] = E[(Si11)°] — (E[Si1])?,
= SipU? + S{(1 —p)D* = S{(pU + (1 - p) D)’
= SHpU? + (1 - p)D? — ),
Selleks, et binoommeetodi hind koonduks Black-Scholesi vorrandi lahendiks, peab

kehtima vordus

pU? 4+ (1 — p)D? — 2 = 6% At + o( At), (1.5)

kus o(At) on 16pmatu véike suurus At suhtes. Vorrandite siisteemil (1.4)), (1.5)) on
lopmata palju erinevaid lahendeid, iitheks voimalikuks lahendiks on valida U, D ja

p jargnevalt:
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S - D?

Joonis 1.1: Binoommeetodi alusvara hinnapuu

Joonisel on kujutatud alusvara hinna liikumist binoommeetodis. Méarkame,
et alates ajahetkest t5 hakkavad erinevate stsenaariumite korral alusvara hinnad
kattuma. Alusvara hind on sama: SoU D, kui liikuda esmalt iiles ja siis alla voi kui
lilkuda esmalt alla ja siis iiles. See tdhendab, et tditmisajal T'= M - At on alusvaral
iiksnes M + 1 véimaliku hinda: SoU/DM=7 kus 0 < j < M.

Optsiooni hinna leidmiseks ajahetkel ¢ = 0 tuleb leida igale solmele vastav alus-

vara hind ajahetkel ¢t = T"
Siar = SeU? DM kus 0 < j < M.

Seejirel saame leida ajahetkel 7" sdlmes 7 optsiooni hinna, mis on vordne optsiooni
tuluga
Vim = P(Sjm) kus j=0,..., M.

Jargmisena arvutame optsiooni hinnad ajahetkedel ty;_1,tp; o, ..., 0 liikkudes rekur-

siivselt ajas ettepoole.

Euroopa optsioon. Euroopa optsiooni korral arvutatakse rekursiivselt ajas ta-

gant ettepoole liikudes optsiooni hind vastavalt valemile:

Vii=e ™ pVigrip + (1 —=p)Vip) kus0<j <ijai=M—1,M —2,...,0.

Vadrtus Vp o ongi optsiooni hind hetkel ¢ = 0.

11



Ameerika optsioon. Ameerika optsiooni korral leitakse optsiooni hind vastavalt

valemitele:

Sji=SU'D" kus j=0,...,1i,
‘/}(j?nt _ e””At(ijJrl,iJrl + (1 —pVjit1),

‘/}77; = maX{P(SM) V-CQHt .

LI

Siin vaartus Vj‘ffm tahistab optsiooni hinda ajahetkel t;, kus me ei Io6peta seda opt-
siooni, vaid hoiame jédrgmise perioodini. Liikudes ajas ettepoole kontrollime igal
ajahetkel t; optsiooni hinna puhul, kas suurim hind saadakse ajahetkel ¢; optsiooni

realiseerimisel voi hoides optsiooni jargmise ajahetkeni.
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2. Ameerika optsiooni hindamine

Monte Carlo meetoditega

2.1 Monte Carlo meetod

Jargnev peatiikk pohineb allikatel [7], [9], kui ei ole viidatud teisiti.

Monte Carlo meetod on simuleeritud juhuslike arvude kasutamine arvuliste tule-
muste saamiseks. Sageli kasutatakse Monte Carlot kui integraali vadrtuse hindamise
meetodina. Teame, et kui f on mingi funktsioon, X on pidev juhuslik suurus ja fx

on juhusliku suuruse X tihedusfunktsioon, siis kehtib

E[f(X)] = / F(2) fx (2)d.

Oletame, et tahame leida médratud integraali

u= | (e

ja defineerime funktsiooni

f@. kui z € [a, b]
glr) = ¢ ,

0 Jkui x ¢ [a, b]

kus tihedusfunktsioon fx(z) > 0, z € [a, b].

Selle jargi saame leida méadratud integraali keskvadrtuste kaudu

— bM T = x T)axr = x
p= [~ [ 4@ pe(@de = Blg(o)]

Genereerides jaotusest X valimi x1, xo, . . ., T,, saab keskvéartust hinnata jargnevalt:

Kuna g(z) on integreeruv, siis suurte arvude seaduse (ingl k law of large numbers)
pohjal

i — p kui n — oo.
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Selleks, et Monte Carlo meetodi hinnangu varieeruvust vihendada luuakse k
suurusega valim jaotusest ja nendele vastava suurusega valim antiteetilisest jaotu-
sest. Kui valim nq, ..., n; on soltumatud ja iihtlaselt jaotatud jaotusest N (0, 1), siis
antiteetiline valim oleks —nq, ..., —ny.

Optsiooni hinna leidmisel arvestatakse alusvara hinnaliikumist kui juhusliku
protsessi, mida saab simuleerida. Euroopa optsiooni korral méa#rab optsiooni hinna
simuleeritud alusvarade keskmine tulu téitmisajal T ja ei soltu alusvara liikumi-
sest muudel ajahetkedel. Kui alusvarahind kaitub vastavalt stohhastilisele diferent-
siaalvoorrandile , siis riskineutraalse téendosusmoodu () korral alusvara hind

kiitub vastavalt vorrandile
dS; = rSidt + o S;dW4,
kus W, on Wieneri protsess toendosusmoodu () korral. Viimase diferentsiaalvorrandi
lahend on esitatav kujul [4]
Sy = Soe(r—%zﬂ)T—l—UW(t),
kus W(t) on normaaljaotusega juhuslik suurus, millel on keskvéértus 0 ja stan-

dardhilvega v/T. Sama jaotus on ka v/TZ korral, kui Z on standardse normaaljao-

tusega, mis tdhendab, et saame alusvara hinna St kirjutada valemina
Sy = Spelrm37 ) T+oVTZ, (2.1)

Seega optsiooni hind on lognormaalse jaotusega.

Euroopa optsiooni hind on vordne diskonteeritud keskmise tulu vadrtusega ehk
V =e ""E[P(S7)],

kus K on taitmishind.

Korrates simulatsioone piisavalt palju kordi, saame leida oodatava optsiooni hin-
na vottes simulatsioonidest saadud hindade keskmise. Votame simulatsioonide ar-
vuks n ning téhistame i-nda simulatsiooni hinda kui V; = e7"7P (St:). Nii saame

optsiooni hinnaks

i=1
Suurte arvude seaduse péarast saame jélle 6elda, et

V =V kui n — oo.
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Hinna dispersiooni saame leida valemiga:

1 N
2 _ ZV V)2
? n—lizl(l )

Tsentraalse piirteoreemi pohjal jareldub, et
V-V
a/\/n

Euroopa optsiooni korral on iga simuleeritud alusvara korral vaja teada hin-

— N(0,1).

da ajahetkedel ty, ja T'. Keerulisemate optsiooni hindade leidmisel on sageli vaja
simuleerida alusvara hinnaliikumist mitme ajahetke jooksul, mitte ainult alg- ja
loppajahetke korral. Négime valemis kuidas simuleerida alusvara hinna Sr,
kui on teada Sy. Sama loogikaga to66tab ka alusvara hinna Sy, , simuleerimisel, kui

on teada alusvara hind S;,. Saame jargneva valemi:

1oyt o 2, :
Sti+1 — Stie(r 20 )(tz+1 tz)+0' tit1 tzZH»l, 7 = O’ 17 S, m,
kus Z1, ..., Z, on soltumatud standardse normaaljaotuse vadrtused.

Ameerika optsioon on keerulisem optsioon, kus on alusvara hinda vaja teada
pidevalt, sest Ameerika optsiooni kehtivusaja jooksul peab optsiooni valdaja pide-
valt jilgima alusvara hinda ja otsustama, kas optsiooni tulevikuhind on suurem kui
hetkeline tulu. Ameerika optsiooni hinda V' (0) saab leida jargmise valemiga:

V(0) = sup Eq(e""P(57)[S),
0<r<T

kus () on riskineutraalne toendosusmoot ja 7 on optsiooni realiseerimisaeg.

2.2 Probleemid Ameerika optsiooni hindamisel Mon-
te Carlo meetodiga

Jargnev peatiikk pohineb artiklil [2].

Peamiseks raskuseks Ameerika tiilipi optsioonide hindamises on vajadus leida op-
timaalne realiseerimishetk. Standardsed simulatsiooni meetodid on nn. ”edasi”suunatud
algoritmid, st et optsiooni alusvara simuleeritakse liikudes ajas edasi. Pérast se-
da leitakse genereeritud radadele vastavad tulud, vottes arvesse kindlaks méaaratud

optsiooni realiseerimis loogikat. Siis voetakse koigi radade diskonteeritud tulu ja
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leitakse nende keskmine, mis ongi optsiooni hinna ldhisvéértus. Seevastu hindamis-
meetodid, mida kasutatakse Ameerika tiitipi optsioonide korral, peaksid kasutama
nn. "tagasi’suunatud algoritme. Mis tdhendab, et tditmisajal 7" on tulu vaértus ker-
gelt leitav. Kuid liikudes ajas ettepoole tuleb optimaalne optsiooni realiseerimishetk
ja vastav hind leida diinaamilise programmeerimisega (dynamic programming).
Vaatame iihe alusvaraga ostuoptsiooni, mille alusvaralt makstakse pidevalt di-
vidende. Euroopa optsioonide hinna leidmisel tiiiipiline ldhenemisviis on kasutada

simuleerimist, et leida riskineutraalse toenédosuse korral keskvadrtus
Vo = E[e™"" P(Sr)],

kus r on intressiméér, T optsiooni taitmisaeg ja S alusvara hind ajahetkel T. Amee-

rika optsiooni korral on eesmérk leida
Vo = max{E[e"""P(S,)]},

iile koigi optsiooni eluea esineva ajahetkede 7.

Vaatleme ajahetki 0 = ty < t; < ..., < t,, = T ja simuleerime ajahetkede-
le vastava alusvara hindade Sy, S, ..., St liikkumise. Siis arvutame rajale vastava
diskonteeritud optsiooni hinna ning kordame seda protseduuri mitme raja korral.
Lopuks leiame koigi simuleeritud radade korral keskmise hinna. Peamine kiisimus
on, mis loogika jérgi arvutada rajale vastava diskonteeritud optsiooni hind.

Kui optimaalne ajahetk ¢; € [0, 7] Ameerika optsiooni realiseerimiseks alusvara
hinna S; korral, oleks teada, siis rajale vastav diskonteeritud optsiooni hind oleks
e " P(S;). Kuid see ajahetk ei ole teada ja on vaja simulatsiooni kaudu hinnata.
Paneme téhele, et kui leida optsiooni hind vastavalt valemile:

Vo= max e "P(S)), (2.2)

i=0,1,...,m

siis, sellisel juhul iilehinnatakse optsiooni hinda, kuna

max e " P(S;) > e " P(S;).

i=0,1,...,m
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ap 4 —— Ameerika optsiooni hinnag
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Joonis 2.1: Valemiga 1} leitud optsiooni hind vorreldes binoommeetodi hinnaga.

J ooniselon niha, kuidas valemi (2.2)) pohjal leitud optsiooni hind on iilehinnatud
ja ei ldhene binoommeetodiga leitud optsiooni hinnale.
Jargnevates peatiikkides tutvustame kahte simulatsiooni meetodit, millega hin-

nata Ameerika optsiooni.

2.3 Juhusliku hinnapuu Monte Carlo meetod

Jargnev peatiikk ja selle alam peatiikid pohinevad allikatel |2] ja [4], kui ei ole
viidatud teisiti.

Broadie Glassermani juhusliku hinnapuu (ingl k Random forest) meetod annab
kaks hinnangut optsiooni hinnale, {ihe iilalt ning teise alt ja molemad hinnangud
koonduvad tegelikule vaartusele. Jargnevalt selgitame Broadie Glassermani meetodi
ideed.

Juhusliku hinnapuu meetodi simulatsioon pohineb Markovi ahela jadal Sy, Sy, . .., Sp.
Olgu optsiooni eluiga [0,7] ja me jagame eluea m ajahetkeks, kus vddrtus S; ise-
loomustab alusvara hinda ajahetkel ¢;. Méarame hargneva parameetri b > 2. Alates
alghinnast Sy simuleerime b soltumatut jirgnevat solme S, ..., S?. Igas sdlmes S! si-

muleerime b séltumatut jareltulijat S, ..., S%. Nii jitkatakse kuni jouame viimase,
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ajahetke sd6lmedeni.
Oletame, et V,(b) ja 9,(b) on n sdltumatu simulatsiooni vaatluste keskmised,
hargneva parameetri b vadrtuse korral. Oletame et optsiooni hinna V{ hetkel ¢ = 0

jaoks on nad vastavalt iilalt ja alt hinnang:
E[V,(0)] > Vy > E[v,(b)]. (2.3)

Oletame, et mingi suuruse H,(b) korral

~

Vi(b) + H(b),

on kehtiv 95% usaldusintervall E[V, (b)] jaoks. Lisaks oletame, et mingi suuruse Ly, (b)
korral

Un(b) £ Ly (b),

on kehtiv 95% usaldusintervall E[,(b)] jaoks. Vottes alt hinnangu usaldusintervallist
madalamaks vadrtuseks ja iilalt hinnangu usaldusintervallist iilemiseks véartuseks,

saame intervalli
<zfn(b) L, (0), V() + Hn(b)> , (2.4)

mis sisaldab tundmatut vidrtust Vg toendosusega 90%. Seega kahe hinnangu kombi-
neerimisel saame luua sobiva usaldusintervalli. Juhusliku hinnapuu meetodis E[Vn(b)
ja E[v,(b) koonduvad 16puks optsiooni hinnaks Vj kui b — oo ja suurused H,(b) ning
L, (b) kahanevad nulliks kui n — oo. Jarelikult parameetri b kasvades kahaneb in-
tervall punktis védrtuse Vp juurde.

Juhusliku hinnapuu meetodis leiame optsiooni hinna vottes iilemise hinnangu ja

alumise hinnangu keskmise ajahetkel t =0

b, (b) + V, (b
\/0:”(); ()‘

2.3.1 Ulalt hinnang

Juhusliku hinnapuu kaudu méirame igale solmele iilalt ja alt hinnangud liikudes
ajas tagasi ettepoole. Teame, et Ameerika optsiooni hind ajahetkel ¢; alusvara hinna
S; = s korral on maksimum tulust P(s), kui l6petame optsiooni, ning diskonteeritud

optsiooni hinnast, kui hoiame optsiooni jargmise perioodini:
Vi = max{P(s), E[e”" 174 .V, 1|S; = 5]} kusi=0,...,m — 1. (2.5)
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Olgu optsiooni hinna iilalt hinnanguks f/ij sOlmes Sij, kus 5 = 1,...,b. Viimase

ajahetke t,, solmede korral votame:

VI =P(S). (2.6)

m

Sealt ajas ettepoole liikudes leiame optsiooni hinna iilalt hinnangud s6lmedes
jargneva valemiga:
. 1 iy
V7 = max {P(Sfﬂ), i z; o (tig1—ti) | V;{rl} : (2.7)
j=
Toome lihtsa numbrilise néite, et paremini méista juhusliku hinnapuu meetodi
iilalt hinnangu leidmise loogikat. Olgu meil Ameerika ostuoptsioon, mille hind aja-

hetkel t; on 100, taitmishind on samuti 100 ja intressiméér on 0. Optsiooni saab

kasutada ajahetkedel tg, t; ja 5. Joonisel 2.2 on juhusliku hinnapuu néide.
101

107
96

105

90
111
100 e 121

112

109
78
81

l ; —>
t():O tl tz:T

Joonis 2.2: Genereeritud juhuslik hinnapuu

Ulalt hinnangu leidmiseks on vaja teada iga ajahetke viljamakse tulu. Selleks

realiseerime ostuoptsioonil viljamakse funktsiooni, mille tulemused on joonisel 2.3
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I I —>

Joonis 2.3: Alusvaradelt saadud tulu

Optsiooni hinna iilalt hinnangu arvutust on néha jooniselt

1
7

11
6.3 ® 2]

o O ©

F i —>»

Joonis 2.4: Ulalt hinnangu arvutuste tulemused

Vaatame ajahetke t; esimese solme arvutust. Votame koik esimesele sdlmele
jargnevate solmede hinnad ja leiame keskmise, milleks on % ~ 2,7. Jargmisena

votame solme viljamakse tulu, milleks on 5. Vordleme keskmist 2,7 véljamakse
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tuluga ning votame suurema védrtuse, milleks on 5. Sellega oleme leidnud selle
optsiooni hinnale esimese solme iilalt hinnangu. Ajahetke ¢; optsiooni hinnale teise
solme hinnanguks on max{%, 11} = 11, . Optsiooni hinnale kolmanda solme
hinnanguks ajahetkel ¢; on max{w, 0} = 3. Optsiooni hinnale iilalt hinnanguks

saame max{>tH+2 0} =6, 3.

Ulalt hinnangu omadus

Niitame, et iilalt hinnang on toepoolest iilemiseks tokkeks ehk
E[V/|8]] > V. (2.8)

Esiteks méirkame, et viide kehtib alati viimasel ajahetkel valemi (2.6)) pérast.
Jargmisena néitame, et kui (2.8)) kehtib 7 + 1 korral, siis see kehtib ka i korral.

Valemi (2.7)) pohjal saame
S?]

}

E[V/|S]]=E

b
1 Z .
1 < A
> max{ 5 E B

=1
= max{P(S)), E[e_r'(““_”) V2alSTT)

SJ

> max{P(S)), Ele =) V7 |57}
= V7.
Siin esimene vorratus kehtib Jenseni vorratuse pérast, jirgnev vordus kehtib ku-

na sélme Sg jareltulijad on statistiliselt soltumatud ja iithesuguse jaotusega. Viimane

vorratus kehtib induktsiooni hiipoteesi 7 4+ 1 tottu ja viimane vordus tuleb valemist

23).

Margime, et Jenseni vorratus on kujul:
E[g(X)] > g(E[X]),

kui g on kumer funktsioon, E|g(X)| < co ja E|X| < oo [6].
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Ulalt hinnangu koonduvus

Defineerime V kui n simulatsiooni korral leitud optsiooni iilalt hinnangute ‘A/Oi kesk-
mise:
V, = > Voi,
n

ja olgu V; optsiooni hind ajahetkel ¢ = 0.
Lisaks defineerime #ra juhusliku védrtuse X p-normi kui (E | X |7)'/P.

Artiklis [2] on loodud jérgnev teoreem iilalt hinnangu kohta.
Teoreem. Eeldame E[|P(S;)|”'] < oo iga ¢ ja mingi p’ > 1 korral. Siis V koondub
optsiooni hinnaks V{ p-normi jargi iga 0 < p < p’ korral, kui b — oo ja n on
suvaline (n voib olla 16plik, aga voib ka liheneda 1opmatusele). Ulalt hinnang V'
koondub optsiooni hinnaks V{ tdensiosuse jirgi ja seega on iilalt hinnang V' mojusus
hinnanguks optsiooni hinnale Vj.

Hinnangu mojususest jareldub, et

~

E[Vo] = V.

2.3.2 Alt hinnang

Alt hinnangu leidmiseks, kasutame tépselt sama juhusliku hinnapuud ja s6lmi nagu
iilalt hinnangu leidmiseks.
Olgu optsiooni hinna alt hinnang fif solmes S{ . Ajahetke t,, solmede korral
votame alt hinnanguks
o = P(SI).

Ajahetkel t; solmes j leiame esmalt iga k = 1,...,b korral suuruse

T ftoits) N
H o= P(S]) kui gy 30 e Tt 6] < P(S));
ik ) )
e (it . ¢ | vastasel juhul

ning alt hinnangu leiame vastavalt valemile:

b

~J
Z Vi
j=1

Kasutame alt hinnangu néites sama puud, mis oli esitatud Joonisel

R

S|

Alt hinnangu leidmiseks on taas vaja teada iga ajahetke véljamakse tulu. Selleks

realiseerime ostuoptsioonil viljamakse funktsiooni, mille tulemused on joonisel 2.3
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Alt hinnangu arvutuse tulemusi on niha jooniselt [2.5]

t } —
to =0 11 to =T

Joonis 2.5: Alt hinnangu arvutuste tulemused

Vaatame ajahetke t; teise solme arvutust. Esiteks jadtame vélja teisele solmele
jirgneva esimese solme ajahetkel 5, milleks on hind 0. Leiame suuruse ¢3, kasutades
teisi teisele sdlmele jargnevaid solme saame tulemuseks 212& = 16, 5. Niiiid vordleme
tulemust viljamakse tuluga ja ndeme, et 16,5 > 11, jirelikult 9%, = 0. Jirgmisena
jatame vilja teisele solmele jargneva teise solme, mille hind on 21. Teiste solmede
tulemus on “£2 = 6, mis tdhendab, et 11 > 6, jérelikult 9§, = 11. Viimasena
jiatame vilja teisele solmele jargneva kolmanda solme, mille hind on 12. Niiiid on
teiste solmede tulemus % = 10, 5, mis on taas viiksem kui viljamakse tulu. Seega
saame 073 = 11. Leides nende kolme suuruse keskmise saame -+ ~ 7,3, Sellega
oleme leidnud selle optsiooni hinnale teise s6lme alt hinnangu. Jérgime sama loogi-
kat koigi teiste solmede jaoks ja leiame ajahetkel ¢; optsiooni hinnale esimese s6lme

= 5. Optsiooni hinnale kolmanda s6lme alt hin-

alt hinnangu, milleks saame @

0+0+0 5+7,3+0 __
0 TS0 — 4 1,

nanguks saame = (0 ja optsiooni hinnale alt hinnanguks saame
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Alt hinnangu omadus

Toestame induktsiooniga, et alt hinnang tdoepoolest igas solmes alahindab optsiooni

hinda ehk

E[o]|S]] < V7. (2.9)
Olgu
. 1 b
Y/ = - Z e (tis1—t) .@Z’?H. (2.10)
k=1,j#k

Kuna Y/ ja ¢! on soltumatud fixeeritud S, korral, siis saame

i+1
+E[e 0 1pgi s |
= P(S))-P(P(S]) = Y, |8)),
+Ele 0] - P(P(S]) < Y7,189),

= P(SZJ) “p+ E[G*T'(tz‘ﬂfti)ﬁij] . (1 _ p)'
Paneme tihele, et E[;7|S/] = E[¢?,] iga k = 1,...,b korral. Selle pohjal saame

E[6/5]] = P(S]) - p + Ele™" 7% 57[8]] - (1 = p),
< P(S]) - p+Ele ™ VA [S]] - (1= p),
< max{P()), Ele" "7 VI, |S]]},

= V7.

Alt hinnangu koonduvuse kohta kehtib analoogiline teoreem kui iilalt hinnangu
kohta.
Néitame veel induktsiooniga, et iga teekonna korral igas ajahetkes on alt hinnang

alati viiksem voi vordne iilalt hinnanguga ehk

Vi<V
Esiteks on selge, et see vorratus kehtib ajahetkel t,, = T', sest VI = ¢ = P(S7).
Induktsiooni hiipotees on \A/;]_H < V;il, kusj=1,...,0b.
Olgu Yij defineeritud sama moodi kui valemis (2.10)). Kui kaik Yij vaartused

on viiksemad voi vordsed vidrtusega P(S7), siis ¢/, = P(S?), kus j = 1,...,b ja

24



seetottu o/ = P(S?) < V7. Beldame, et vihemalt iiks viidrtus Y7 on suurem kui

P(S7), siis

b b
1 N 1
b D= b Z N ipsiysviy te i) S Lpestyevay):
i=1 i=1
1< < RN
(521{1: siy>y? ) P(S?) + (g > 1{P<S§'><W’}) !
j=1 7=l
> i1 et =t ] i1 lip(siy<yiy

b ’
2 =1 Lpeshy<viy

b
Zj=1 e (t1+1 —t; )fU +1]‘{P(SJ)<Y]}

P(S!)+(1-p) - (2.11)
2=t Lpsny<viy
Eeldame nitiid, et Y}, . .., Y} on suuremad kui P(S7) ja Y™ ... Y on viiksemad
voi vordsed Véiéirtusega P(Sj ). Saame niiiid valemis (2.11)) murru @imber kirjuta-
da kui g~le-rltii— ol | Igad < g < f < bkorral on Y > Y/ mille tottu
e tii— tpd | < e""(“+1 —ti )v 1 Seega,
max{e " (tig1—t) Dpqy.. € rltiv—t) vy} < minfe™" (tig1—t) A ,e_T(ti+1_ti)@f+1}.
Millest jareldub
1Y
- —T'(tz+1 tl < —T’(t1+1 t) ] <2 12)
e . :
p ; Z

b b
IS 1 Iy
g Z UZ]C S (S]) (1 — p)g Z e (tz+1 tz)vg+17
Jj=1 j=1
: 1o~ .
= pP(SZ) + (1 — p)g Z e*’"(tz‘ﬂ*tz‘)‘/z’_l’
7j=1

b
1
< maX{P(Sij),gzeT(tz+l —t;) V;JH}
Jj=1

2.3.3 Juhusliku hinnapuu genereerimine

Alusvara genereerimiseks Ameerika optsioonil, mis maksab pidevalt dividende ja

jargib geomeetrilise Browni liikumise protsessi, eeldame, et alusvara hind S; rahuldab
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stohhastilist differentsiaalvorrandit
dSt = St[(r — 5)dt + Uth],

kus W; on standardne Browni liikumise protsess, r on intressiméér, ¢ on dividen-
diméér ja o > 0 on volatiilsuse parameeter. Siis In(S;/5;-1) on normaaljaotusega,
mille keskvéirtus on (r — & — 02/2)(t; — t;_1) ja standardhélve o (t; — t;_1). Kui S;_4

on teada, siis 5; saab arvutada jirgneva valemiga

S, = Siile(T*‘S*UQ/2)(ti*tz‘71)+a\/mw’

kus W on standardsest normaaljaotusest juhuslik suurus.

Korvoptsioon on selline optsioon, mille vialjamakse suurus soltub mitme alusva-
ra hinnast. Vaatame néiteks sellist Ameerika korvoptsiooni, kus viljamakse funkt-
sioon ostuoptsiooni korral on max;—; _x(S* — K)T ja miiiigioptsiooni korral on
max;—1 (K — Si)+. Alusvara hindade kohta eeldame, et nad jargivad korreleeritud

geomeetrilise Browni litkumise protsessi, st,
dSi = Si[(r — 6;)dt + o dW/],

kus W/ on standardne Browni liitkumise protsess ja W* ning W/ vaheline korre-
latsioonikordaja on p;;. Lihtsuse huvides votame numbrilistes tulemustes d; = J ja

pij =p Vi, =1,...,k kus i #j.

2.3.4 Siigavuti to6tlemine

Juhusliku hinnapuu meetodil esineb kaks piirangut. Esiteks vajab meetod m® sélme,
mis tdhendab, et ajaperioodide arv m peab olema piiratud kuna valides suure aja-
perioodide arvu, kasvaks solmede arv liiga kiirelt. Seetottu on juhusliku hinnapuu
meetod moéeldud enamasti Bermuuda tiilipi optsiooni hindamiseks, kus optsiooni
saab realiseerida ajahetkedel tg,tq,...,t,, suhteliselt viikese m korral.

Teine probleem juhusliku hinnapuu meetodiga on selle rakendamine isegi suh-
teliselt véikese ajaperioodide arvu korral. Naiivne viis implementeerida juhusliku
hinnapuu meetodit oleks genereerida koik m® sélme(m ajaperioodi hargneva para-

meetriga b) ja seejarel arvutada iilalt ning alt hinnang rekursiivselt nagu kirjeldasime
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varem. Mérgates, et hinnangud igas solmes soltuvad ainult sellest solmest hargne-
nud alampuust, saame vihendada noutavat mélumahtu. Kasutades seda mérkust
on méalus vaja maksimaalselt hoida mb + 1 s6lme véaértusi.

Malumahu véhendamise idee seisneb puu siigavuti to6tlemises ja genereerimises.
Stigavuti tootlemise algoritmis tootleme korraga iihte haru, selle asemel et generee-
rida koik harud korraga.

Vaatame nelja ajahetkega juhusliku hinnapuud (sellise puu korral m = 3), kus

algselt genereerime jargmised solmed (vaata ka joonis :
1,11,111,1111.

See tihendab, et oleme joudnud viimasesse ajahetkesse ja me ei saa minna siigavamale,

nii et loome viimases ajahetkes koik solmed:
1112,...,111b.

Nendest solmedest ldhtudes saame arvutada hinnangud solmes 111. Me véime niitid
mélust eemaldada koik s6lmed, mis hargnesid solmest 111. Jargmisena genereerime

solme 112 ja sellest hargnevad solmed:
1121,1122,...,112b.

Kui oleme leidnud hinnangud soélmes 112, saame taas mélust eemaldada koik
solmed, mis hargnesid solmest 112. Kordame hinnangute leidmise protsessi solmedes
113,...,11b, mis saab omakorda mélust eemaldada pérast seda, kui kasutame neid
hinnangute leidmiseks solmes 11. Kordame hinnangute leidmise protsessi solmedes
12,...,1b, et saada hinnangud esialgses s6lmes 1.

Selle algoritmi neli etappi on illustreeritud puul, kus m = 3 ja b = 3, joonisel
2.6l Katkendjooned niitavad harusid, mis on varem loodud, téédeldud ja mélust

eemaldatud.
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Joonis 2.6: Stigavuti puu téotlemine. Téidetud ringid nditavad solme, mis on praegu

mélus; Tiihjad ringid nditavad solme, mida on varem té6deldud ja unustatud.

Selle meetodi maksimaalsed mélumaht saavutatakse hinnangute leidmisel solmes
1b. Vahetult enne hinnangute leidmist solmes 10 peame me teadma solmi 161, . .., 10b.
Vahetult enne seda on meil omakorda vaja teada solmi 1bb1, ..., 1bbb. Seega peame
igal sammul séilitama kuni b so6lme, pluss esialgne solm, mille tulemuseks on kokku

mb + 1 solme.

2.4 Monte Carlo vihimruutude meetod

2.4.1 Monte Carlo vihimruutude meetodi idee

Jargnev peatiikk ja selle alam peatiikid pohinevad allikatel [3] ja [4], kui ei ole
viidatud teisiti.

Longstaff ja Schwartz pakkusid vilja vahimruutude Monte Carlo (ingl k Least-
Squares Monte Carlo) meetodi, mis piitiab leida optimaalse Ameerika optsiooni rea-
liseerimishetke ldhendit. Kui iga simuleeritud tee korral on optimaalne realiseerimis-
hetk teada, siis saame optsiooni hinna leida kui realiseerimishetkede diskonteeritud
tulude keskmise.

Jagame optsiooni eluea [0, T] m vdrdseks osaks ning olgu At = T'/m ning t; =

28



iAt, i =0,1,...,m. Esimene etapp Monte Carlo vihimruutude meetodi korral on
alusvara hindade liikumise genereerimine. Olgu simuleeritud hinnateede arv n.

Jargmisena leiame iga hinnatee j, 1 < j < n korral ajahetkel ¢ = T optsiooni
hinna

Vi(Shstm) = P(S3,),

kus S7, on alusvara hind hetkel 7' = mAt j-nda hinnatee korral.

Edasi liigume aja ettepoole vottes i =m —1,m —2,...,0.

Olgu Vet(S;) optsiooni hind hetkel ¢;, kui optsiooni omanik ei kasuta oma
oigust optsiooni osta voi miiiia ajahetkel t;, edaspidi nimetame seda ka optsiooni
jatkuvadrtuseks (ingl k continuation value). Jatkuvéartus ajahetkel ¢;, kus alusvara

hind on s, avaldub kujul
Vert(S,) = e "ME[V(Sit1, tisr)|Si = ],

kus

V(Sit1,tir) = max{P(Si11), V< (Siy1)},

on optsiooni hind hetkel ¢;,;.

Kui mingi hinnatee korral hetkel ; optsiooni 16petamisel saadav tulu on posi-
tiivne, siis optsiooni hinna leidmiseks tuleb tulu vorrelda optsiooni jatkuvéirtusega
ning optsiooni hinnaks voetakse neist suurim vaartus. Optsiooni jatkuvéirtuse hin-
damiseks mingi hinnatee korral tuleb hinnata suurust e "E[V (S; 1, tiy1) | Si = $]
ning seda tehakse lineaarse regressioonimudeli abil. Vaadeldakse lineaarset regres-

sioonimudelit kujul

M—1
yl] = Z ﬁer(Sg) + €ijs j = 1727 cey Ny
r=0

kus ¢,.,r =0,1,..., M —1 on mingid baasfunktsioonid, n; on nende hinnateede arv,

millede korral optsioon on rahas hetkel ¢; ja
yij = e_TAt‘A/j(Sg_,'_l,ti_;_l),j = 1, 2, -

on optsiooni hinnatud jatkuvédartused nende teede korral, kus optsioon on rahas
hetkel tz
Seega,

M-1
ety = 37 Bann(s9),
r=0
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kus BT on viahimruutude meetodil leitud kordajate [, hinnangud. Edasi leitakse
optsiooni hind hetkel ¢; ja j-nda hinnatee korral vastavalt valemile
o P(S}) Kkui P(S7) > Veort(87)
ACADES SR b
e "AV(SY, tip1)  vastasel juhul
Kui optsioon ei ole rahas, siis optsiooni hinna leiame ajahetkel ¢; ja j-nda hin-

natee korral vastavalt valemile
Vi(S? ) = e V(S i)
Optsiooni hinna hetkel ¢ = 0 leiame kui hindade V;(S7, t,) keskmise:
R S ACAn)
n

Mérgime, et iilaltoodud algoritm on samavéérne algoritmiga, kus hinnatee j korral
leitakse eespool kirjeldatud viisil vihim ajahetk ¢; , mille korral optsiooni l6petamisel
saadav tulu on suurem kui hinnatud jatkuvédrtus ning optsiooni hind leitakse kui

diskonteeritud tulude keskmine:
‘70 _ l ie—m’jAtP(Sj )
n 4 K
7j=1
Artiklis [3] on baasfuktsioonidena vaadeldud astmefunktsioone ning Laguerre

funktsioone. Astmefunktsioonide korral

¢0(5) = 1a¢1(5) = S, ---.,wm_l(S) = Sm_l.

Tahistades
Y = (yila""ayini)Ta /8: (50761)"'76M—1)Ta

€ = (Eﬂ, ....,G,mi)T,

1S ... (SHM-
182 ... (syM
1ML (SryM

saame regressioonimudeli kirjutada kujul

Y =X3+e
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Véhimruutude meetodil leitakse mudeli parameetrid jéargmiselt ([10]):
B =(X"X)"'x"Y. (2.13)

Laguerre baasfunktsioonid on kujul

2
Q/JQ(S) = LQ(S) = 6_5(1 — 25 ‘l‘ %),
s S dM—l
r1(S) = Ly_1(S) = e~ 2 ( Me_ 01 257 (SM-1 — ¢5),

Margime, et kui Laguerre baasfunktsioonide arv on 3, siis regressioonimudeli pa-

rameetrid hetkel ¢; avalduvad vastavalt valemile (2.13)) kujul ([11]):

-1

o S L(S) S Lo(SHL(SY) Sorty Lo(SY) La(S)) S0y Lo(ST)wis
B | = | X5y La(S) Lo(S)) S LA(S)) S La(ST) La(SY) S La(S] s
Ba S La(SHLo(S7) Y20, La(S?) Ly (SY) S L3(S)) S0 La(S])yis

Artiklis [3] on toestatud Monte-Carlo vihimruutude meetodil leitud optsiooni hinna
koonduvus optsiooni tépseks hinnaks juhul, kui optsiooni saab realiseerida vaid kahel
ajahetkel ning simulatsioonide arv ldheneb 16pmatusse, kuid Clement, Lamberton
ja Potter toestasid Monte Carlo vihimruutude meetodil leitud hinna koonduvuse ka

juhul kui optsiooni taitmishetkede arv on loplik.

2.4.2 Monte Carlo vihimruutude meetodi numbriline niide

[lustreerime lihtsa numbrilise néite abil Monte Carlo vihimruutude meetodi loogi-
kat. Olgu meil Ameerika ostuoptsioon, mille puhul ei maksta dividende. Optsiooni
ostuvoimalust saab kasutada ajahetkedel ¢, t5 ja t3. Optsiooni alusvara hind aja-
hetkel t5 on 100 ja tditmishind on samuti 100. Oletame lihtsuse huvides, et optsiooni
voimalike taitmiskuupéevade vaheline periood on 1 aasta ja riskivaba intressimé&ér

on 5%. Tabelis on naha 10 simuleeritud alusvara hinna rada.
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Tabel 2.1: Genereeritud alusvarade hinnaliikumised

Rada |[t=0|t=1|t=2|t=3
1 100 98 99 104
100 106 112 121
100 95 97 91
100 99 91 88
100 104 101 96
107 117 111
100 105 102 96
100 93 84 87
100 96 92 97
101 105 110

O© |0 | || O =W |
—
S
=]

—_
]
—
]
]

Jargmisena leiame iga raja ning iga ajahetke jaoks optsiooniga seotud tulu, kui
optsioon lopetatakse antud ajahetkel. Lihtne on néha, et tulu on suurem nullist, kui
alusvara hind S > 100. Nédeme, et ajahetkel ¢ = 3 on optsioon rahas 1.,2.,6.7a10
raja korral. Tabelis[2.2|on toodud iga raja kohta tulufunktsiooni véartused optsiooni

realiseerimisel.

Tabel 2.2: Optsiooni tulu

Rada |[t=0|t=1|t=2 t=3
1 0 0 4
2 0 6 12 21
3 0 0 0 0
4 0 0 0 0
5 0 4 1 0
6 0 7 17 11
7 0 5 2 0
8 0 0 0 0
9 0 0 0 0
10 0 1 5 10
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Jargmisena vaatame ajahetke ¢ = 2. Kui optsioon on ajahetkel ¢ = 2 rahas ehk
optsiooni hind on suurem kui tditmishind, siis peab optsiooni omanik otsustama,
kas realiseerida oma oOigust alusvara osta voi jatkata optsiooniga. Kui optsioon ei
ole rahas, siis meil ei ole vaja midagi otsustada. Simuleeritud radadest on viie raja
(2;5;6;7;10) korral optsioon rahas.

Olgu S, rahas olevate optsioonide korral alusvara hindade vektor ajahetkel ¢t = 2
ja Y5 olgu rahas olevate optsioonide korral diskonteeritud ajahetke ¢ = 3 tulude ehk

optsiooni vadrtuste vektor. Tulemused on tabelis 2.3

Tabel 2.3: Vektorite Sy ja Y vadrtused

Rada |t=0|t=1|t=2|t=3 So Y,
1 0 0 0 4 - i,
2 0 0 12 21 112 | 21790
3 0 0 0 0 - .
4 0 0 0 0 - -
5 0 0 1 0 101 | 0e 005
6 0 0 17 11 117 | 11e7905
7 0 0 2 0 102 | 0e=095
8 0 0 0 0 - -
9 0 0 0 0 - -
10 0 0 5 10 105 | 1090

Hindame niiiid optsiooni jatkuvadrtust hetkel ¢ = 2. Selleks kasutame lineaarset

regressiooni kujul
Ya; = Bo+ P15z + B2(S2;)°.

Vahimruutude meetodil hinnates saame optsiooni jatkuvéadrtuse hinnanguks
V;;’”t = —2497,46 + 45,315, ; — 0,20(S;)>.

Niitid vordleme optsiooni hinnatud jatkuvadrtust optsiooni tuluga. Hinnatud
jatkuvédrtus ning optsiooni tulu on toodud tabelis [2.4]
Tabelis olevate tulemuste pohjal peaksime optsiooniga jatkama radade 2 ja 10

korral ning optsiooni kasutama radade 5, 6 ja 7 korral.
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Tabel 2.4: Optsiooni realiseerimise otsused ajahetkel ¢t = 2

Rada [ t=0|t=1|t=2|t=3 Viljamakse | Jatkamine
1 0 0 0 4 - -
2 0 0 0 21 12 18,2
3 0 0 0 0 - -
4 0 0 0 0 - -
) 0 0 1 0 1 -2,2
6 0 0 17 0 17 11,2
7 0 0 2 0 2 1,7
8 0 0 0 0 - -
9 0 0 0 0 - -
10 0 0 0 10 5 10,9

Jargmisena vaatame ajahetke ¢ = 1. Kui optsioon on ajahetkel ¢ = 1 rahas, siis
peab optsiooni omanik taas otsustama, kas realiseerida oma 6igust alusvara osta voi
jatkata optsiooniga. Kui optsioon ei ole rahas, siis meil ei ole vaja midagi otsustada.
Simuleeritud radadest on viie raja (2;5;6;7;10) korral optsioon rahas.

Olgu 57 rahas olevate optsioonide korral alusvara hindade vektor ajahetkel ¢ = 1
ja Y7 olgu rahas olevate optsioonide korral diskonteeritud ajahetke t = 2 v6i t = 3

tulude ehk optsiooni vadrtuste vektor. Tulemused on tabelis
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Tabel 2.5: Vektorite S; ja Y] vadrtused

Rada |t=0|t=1|t=2|t=23 S1 Yi
1 0 0 0 4 - -
2 0 6 0 21 106 | 2170052
3 0 0 0 0 - -
4 0 0 0 0 - -
) 0 4 1 0 104 | 1e700°
6 0 7 17 0 107 | 17¢7098
7 0 D 2 0 105 | 2e7905
8 0 0 0 0 - -
9 0 0 0 0 - -
10 0 1 0 10 101 | 10e7%052

Hindame niiiid optsiooni jatkuvédrtust hetkel ¢ = 1. Selleks kasutame lineaarset

regressiooni kujul
Yi; = Bo+ BiSi; + B2(S1)°

Véahimruutude meetodil hinnates saame optsiooni jatkuvéartuse hinnanguks
Vot = 12167, 50 — 235,6651; + 1, 14(S1,)%.

Niitid vordleme optsiooni hinnatud jatkuvadrtust optsiooni tuluga. Hinnatud
jatkuvéartus ning optsiooni tulu on toodud tabelis 2.4}
Tabelis olevate tulemuste pohjal peaksime optsiooniga jatkama radade 2, 6, 7 ja

10 korral ning optsiooni kasutama raja 5 korral.
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Tabel 2.6: Optsiooni realiseerimise otsused ajahetkel ¢t = 1

Rada [ t=0|t=1|t=2|t=3 Viljamakse | Jatkamine
1 0 0 0 4 - -
2 0 0 0 21 6 11,7
3 0 0 0 0 - -
4 0 0 0 0 - -
5 0 4 0 0 4 3,7
6 0 0 17 0 7 19,2
7 0 0 2 0 5 6,6
8 0 0 0 0 - -
9 0 0 0 0 - -
10 0 0 0 10 1 8,8

Lopuks leiame optsiooni hinna, mis on diskonteeritud tulude keskmine. Hinnaks

saalne
4e™"% 4 (17 +2)e” %2 4 (4 4 21 4-10)e” %
10

= 7,094.
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3. Numbrilised tulemused

Jargnevas peatiikis uurime Monte Carlo meetodil leitud Ameerika optsioonide hindu.
Monte Carlo algoritmid, mida optsiooni hindade leidmiseks tehti, programmeeriti
programmeerimiskeeles Python.

Tabelis 1 tulemuste korral on toodud vorduseks ka originaal artiklis saadud tu-

lemused.

3.1 Juhusliku hinnapuu meetodi tulemused

Selles peatiikis uurime juhusliku hinnapuu meetodil leitud ameerika ostuoptsiooni
hindu.

Juhusliku hinnapuu meetodis on keeruline hinnata Ameerika optsiooni, mida
voib realiseerida paljudel ajahetkedel. Jargnevalt vaatame juhusliku hinnapuu mee-
todi korral bermuuda optsiooni hindamist, kus me saame optsiooni realiseerida nel-
jal ajahetkel {0,7/3,27/3,T}. Vastavalt sellele me jagame optsiooni eluea kolmeks
perioodiks.

Juhusliku hinnapuu meetodi kaudu hinna leidmiseks simuleerisime 100 hinna-
puud, leidsime vastavalt optsiooni alusvara simulatsioonile iga hinnatee korral opt-
siooni hinna ajahetkel ¢ = 0 ja votsime koigi hindade keskmise, et saada 16plik
optsiooni hind. Binoommeetodi puhul kasutasime 2000 ajasammu, sest rohkemate
ajasammude kasutamise korral optsiooni hind erines voi varieerus viahem kui 0, 001
vorra. Seetottu voime binoommeetodi leitud hinda vaadelda optsiooni tédpse hinna-
na kuna need erinevused olid nii véikesed.

Parameetrid, mida optsiooni hindade leidmiseks kasutasime olid:

e optsiooni téaitmiskuupdev T' = 1 aastat;

alusvara alghind S, € {70, 80, 90, 100, 110, 120, 130}

taitmishind K = 100;

volatiilsus o = 0, 2;

riskivaba intressiméér r = 0, 05;
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e dividendimé&ar 6 = 0, 1;

e ajaperioodide arv 3.

e harude arv b = 50

Juhusliku hinnapuude hind on leitud valemiga:

‘/():

0+ 0

2 Y

kus € on alt hinnang ja © on iilalt hinnang.

Tabel 3.1: Ameerika ostuoptsioon hinnad iihe alusvara pohjal

Binoom Artikli tulemused Autori tulemused
Alt Ulalt Alt Ulalt
So Hind | hinnang | hinnang | Hind | hinnang | hinnang | Hind
0 © 0 )
70 | 0,121 | 0115 0117 0,116 | 0,116 0,118 0,117
80 | 0,670 | 0649 0,662 0656 | 0,650 0,662 0,656
90 2,303 2,251 2,316 2,283 2,274 2,347 2,310
100 | 5,729 5,628 5,824 5,730 5,086 5,783 5,685
110 | 11,343 10,998 11,603 11,296 | 11,186 11,802 11,494
120 | 20,0 19,743 20,329 20,164 | 19,863 20,366 20,115
130 30,0 29,763 30,154 30,077 | 29,860 30,232 30,046

Tulemustest on néha, et suurim protsendiline erinevus vorreldes meie leitud hin-

QU012 5 100% = —3.306%, kui Sy = 70. Ka

dasid binoommeetodi hindadega on =~; 47

artiklis toodud hindade suurim protsendiline erinevus vorreldes binoommeetodiga

on 0.116—0.121 % 100% _

013t —4.132%, kui Sy = 70. Nii meie kui ka artiklis toodud

hindade suurim absoluutne erinevus vorreldes binoommeetodiga on véiksem kui 0.2
ithikut.
Leidsime ka hindadele vastavad usaldusintervallid tabelis Usaldusintervallide

leidmisel kasutasime valemit:

{max {P(SO),G — Za/gi\/%)} ;O + 242

)
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kus n on simulatsioonide arv, z,/2 on /2 kvantiil standardse normaaljaotuse puhul

ja s(f) ning s(O) on iilalt ja alt hinnangu valimi standardhélve.

Tabel 3.2: Usaldusvahemikud iihe alusvaraga hinnatud Ameerika ostuoptsioonide

jaoks
Artikli tulemused Autori tulemused
S, | Hind Usaldus- Hind Usaldus-
vahemik vahemik
70 | 0,116 [0,108; 0,124] 0,117  [0,109; 0,125]
80 | 0,656 [ 0,624; 0,688] 0,656 [ 0,620; 0,692]
90 | 2,283 [ 2,187; 2,382] 2,310 [ 2,207; 2,413]
100 | 5,730 [ 5,502; 5,952] 5,685 [ 5,443; 5,923]
110 | 11,296 [ 10,732; 11,789] | 11,494 [ 11,003; 12,066]
120 | 20,164 [ 20,000; 20,442] | 20.115 [ 20,000; 20,568]
130 | 30,077 [ 30,000; 30,235] | 30,046 [ 30,000; 30,416]

Tabelites ja on toodud ameerika korvoptsioonide hinnad, kui korvis on
vastavalt kaks ja viis alusvara ning tegemist on ostuoptsiooniga. Mitme alusvara
korral olid alusvara hinnad ajahetkel ¢ = 0 samad ehk S} = 52 = .

Tabelites [3.3] ja [3.4] leidsime ka erinevuse meie hinna ja artikli hinna vahel vale-

miga:
Vi—V,

2

-100%,

kus V5 on artiklis toodud hind ja V; on meie leitud hind.
Mérgime, et korvoptsioonide korral ei ole voimalik tavalise binoommeetodiga

korvoptsiooni hinda leida.
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Tabel 3.3: Ameerika ostuoptsioon hinnad kahe alusvara korral

Artikli tulemused Autori tulemused
Al Ulalt Al Ulalt
So | hinnang | hinnang | Hind | hinnang | hinnang | Hind | Erinevus
0 ) 0 )
70 0,247 0,250 0,249 0,237 0,240 0,238 | -4,418%
80 1,225 1,246 1,235 1,263 1,289 1,276 | 3,320%
90 4,019 4,116 4,067 | 4,038 4,150 4,094 | 0,664%
100 | 9,228 9,487 9,358 9,209 9,475 9,342 | -0,002%
110 | 16,775 17,241 17,008 | 16,728 17,185 16,957 | -0,300%
120 | 25,747 26,369 26,058 | 25,390 26,049 25,719 | -1,301%
130 | 35,541 36,254 35,898 | 35,613 36,346 35,980 | 0,228%

Tabeli on niha, et meie poolt leitud hinnad on kohati erinevad artiklis too-
dud hindadest, kuid mida suuremaks muutuvad hinnad, seda vaiksemaks muutuvad

erinevused. Suurim protsentuaalne erinevus —4.418% tuleb kui alusvarade alghind

on 70, kuid absoluutne erinevus on 0.249 — 0,238 = 0,011 iihikut.

Tabel 3.4: Ameerika ostuoptsioon hinnad viie alusvara korral

Artikli tulemused Autori tulemused
Alt Ulalt Al Ulalt
So | hinnang | hinnang | Hind | hinnang | hinnang | Hind | Erinevus
0 ) 0 )
70 0,556 0,561 0,558 0,555 0,560 0,557 | 0,179%
80 2,641 2,681 2,661 2,652 2,693 2,673 | -0,451%
90 7,799 7,941 7,870 7,735 7,877 7,806 | 0,813%
100 | 15,832 16,118 15,975 | 15941 16,227 16,084 | -0,682%
110 | 25,607 26,022 25815 | 25,636 26,029 25833 | -0,07%
120 | 36,379 36,847 36,613 | 36,123 36,610 36,367 | 0,672%
130 | 47,053 47,618 47,335 | 46,976 47,533 47,254 | 0,171%

Tabeli tulemuste pohjal ndeme, et meie leitud hindade ja artiklis toodud
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hindade erinevus on alati alla 1%.

Uurime, kuidas ostuoptsiooni hind kéitub harude arvu b muutudes. Kasutatud

parameetrid on
e optsiooni téaitmiskuupdev T' = 1 aastat;
e alusvara alghind Sy = 200;
e tiitmishind K = 100;
e volatiilsus ¢ = 0, 2;
e riskivaba intressiméar r = 0, 05;
e dividendimééir 6 = 0;

e realiseerimis hetkede on {0,7/3,27/3,T}.

Binoommeetodi ajahetkede arv N
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
1 1 1 1

—— Juhuslikupuu meetod

—— Binoommeetod
21.5 A

20| | A.AAHM » f\vh-" /\‘va\
A Ty

20.0 4

Optsiooni hind

19.5 A

T T T
0 10 20 30 40 50 60 70
Juhuslikupuu meetodi harude arv b

Joonis 3.1: Juhusliku hinnapuu meetodiga saadud ostuoptsiooni hinna kaitumine

soltuvalt harude arvust

Jooniselt on naha, et juhusliku hinnapuu meetodiga leitud hind ldheneb bi-
noommeetodi hinnale, kuid {ipris aeglaselt. Uurime ka kuidas harude arv mojutab

aega, mis kulub optsiooni hinna leidmisele.
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Binoommeetodi ajahetkede arv N
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
1 1 1 1 1

—— Juhuslikupuu meetod
Binoommeetod

=]

(=]

o
I

L%,

[=]

[=]
I

400 -

300 A

200

100 4

Optsiooni hinna leidmise aeg sekundites

T T T T
0 10 20 30 40 50 60 70
Juhuslikupuu meetodi harude arv b

Joonis 3.2: Hinna leidmisele kulunud aeg juhusliku hinnapuu meetodi korral soltuvalt

harude arvust

Jooniselt 3.2 ndeme, et juhusliku hinnapuu meetodi korral harude arvu kasvades

hakkab hinna leidmiseks kulunud aeg viga kiiresti kasvama.

3.2 Monte Carlo vihimruutude meetodi tulemu-

sed

Esiteks vordleme Monte Carlo vihimruutude meetodiga leitud ameerika miiiigioptsiooni
hindu binoommeetodiga leitavate hindadega.

Parameetrid, mida optsiooni hindade leidmiseks kasutasime olid:

Optsiooni taitmiskuupéev 7' € {1, 2} aastat;

Alusvara alghind Sy € {36, 38,40, 42, 44};

taitmishind K = 40;

volatiilsus o € {0,2;0,4};

riskivaba intressiméaar » = 0, 06;

42



e dividendiméér 6 = 0;
e ajaperioodide arv aastas on 50.

Monte Carlo vahimruutude meetodi hindade leidmiseks kasutasime 100000 hinnateed (50000
pluss 50000 antiteetilist).

Binoommeetodi puhul kasutasime taas 2000 ajasammu.

Meie kasutasime baasfunktsioonidena nii astme funktsioone kui ka Laguerre’i

funktsioone, kuid artiklis olid kasutusel ainult Laguerre’i funktsioonid.
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Tabel 3.5: Artiklis toodud Ameerika optsiooni hinnad ja autori tehtud koodidega

leitud Ameerika optsiooni hinnad

Artikli tulemus Autori tulemused
So| o | T Hind Binoom Astme Lagnerre
baasfunktsioonid | baasfunktsioonid
36 02 1 4,472 4,486 4,466 4,462
36 02 2 4,821 4,848 4,845 4,849
36 04 1 7,091 7,108 7,112 7,108
36 04 2 8,488 8,514 8,538 8,536
38 02 1 3,244 3,257 3,232 3,225
38 02 2 3,735 3,751 3,757 3,757
38 04 1 6,139 6,157 6,164 6,162
38 04 2 7,669 7,637 7,693 7,967
40 0,2 1 2,313 2,319 2,294 2,302
40 0,2 2 2,879 2,889 2,887 2,888
40 04 1 5,308 5,317 5,370 5,372
40 04 2 6,921 6,922 6,906 6,898
42 02 1 1,617 1,622 1,643 1,640
42 0,2 2 2,206 2,216 2,212 2,213
42 04 1 4,588 4,591 4,623 4,621
42 04 2 6,243 6,249 6,310 6,297
44 02 1 1,118 1,114 1,105 1,104
4 0,2 2 1,675 1,694 1,678 1,680
4 04 1 3,957 3,955 3,975 3,974
44 04 2 5,622 5,647 5,699 5,688

Tabelist |3.5| on ndha, et astme baasfunktsioonidega meie saadud hindade suurim

protsendiline erinevus vorreldes binoommeetodiga on 1’64136_% x 100% = 1,295%,

kus S =42, 0 = 0,2 jaT = 1. Meie Laguerre baasfunktsioonidega leitud hindade
suurim protsendiline erinevus vorreldes binoommeetodiga on % x 100% =
4,321%, kus S = 38, 0 = 0,4 ja T = 2. Artiklis toodud hindade suurim protsendiline

erinevus vorreldes binoommeetodiga on W x 100% = —1,122%, kus S = 38,
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c=0,4jaT = 2.
Uurime niiiid, kuidas Monte Carlo vahimruutude meetodil leitud bermuuda os-
tuoptsiooni hind kéitub ajahetkede vo6i perioodide arvu muutudes.

Selleks kasutame jargmisi parameetreid:

e optsiooni taitmiskuupdev T = 1 aastat;

e alusvara alghind Sy = 200;

e taitmishind K = 100;

e volatiilsus o = 0, 2;

e riskivaba intressiméar r = 0, 05;

e dividendiméér 6 = 0;

e realiseerimis hetkede on {0,7/3,27/3,T};
e radade arv on 100000;

e perioodide arv on 50.

21.10 —— Astme funktsioonid
—— Kolm Laguerre funktsiooni
21.05 4 —— Neli Laguerre funktsiooni

—— Binoommeetod

21.00 1
=
E
£ 20.95 A /
=
g A
£ 20.90 1 _ A
8 V V
20.85
20.80
20-?5 L T T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000

Ajahetkede arv

Joonis 3.3: Monte Carlo vdhimruutude meetodiga saadud ostuoptsiooni hinna

kaitumine soltuvalt ajahetkede arvust erinevate baasfunktsioonide korral
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Jooniselt |3.3| on néha, et Monte Carlo vahimruutude meetodi leitud hind ostsil-
leerib binoommeetodi hinna iimber ning ndeme, et varieeruvus ei vihene ajahetkede
kasvades. Médrkame ka, et meetod saavutab samad tulemused olenemata sellest, kas
kasutatakse astme funktsioone voi Laguerre funktsioone baasfunktsioonidena.

Uurime, kuidas ajahetkede arv mojutab aega, mis kulub Monte Carlo vihimruutude

meetodil optsiooni hinna leidmisele.

120 1 —— Astme funktsioonid
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0 1000 2000 3000 4000 5000
Ajahetkede arv

Joonis 3.4: Hinna leidmisele kulunud aeg Monte Carlo vihimruutude meetori korral

soltuvalt ajahetkede arvust erinevate baasfunktsioonide korral

Jooniselt 3.4 on niha, et binoommeetod on alati kiirem kui Monte Carlo vihimruutude
meetod.
Jérgnevalt uurime, kuidas radade arv mojutab Monte Carlo vahimruutude mee-

todiga saadud hinna kéitumist.
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Joonis 3.5: Monte Carlo vdhimruutude meetodiga saadud ostuoptsiooni hinna

kaitumine sdltuvalt radade arvust erinevate baasfunktsioonide korral

Jooniselt [3.5] on néha, et optsiooni hind ei soltu oluliselt valitud baasfunktsioo-

nidest ja nende arvust. Lisaks mérkame, et koondumine toimub, kuigi suhteliselt

aeglaselt.

Uurime, kuidas radade arv mojutab aega, mis kulub Monte Carlo viahimruutude

meetodil optsiooni hinna leidmisele.
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Joonis 3.6: Hinna leidmisele kulunud aeg Monte Carlo vahimruutude meetori korral

soltuvalt radade arvust erinevate baasfunktsioonide korral

Jooniselt on niha, et hinna leidmise aeg oluliselt ei soltu baasfunktsioonide
valikust ega nende arvust. Lisaks ndeme, kui Monte Carlo vahimruutude meetodil

radade arv kasvab, siis hinna leidmise aeg kasvab suhteliselt aeglaselt.

3.3 Meetodite vordlus

Jargnevas peatiikis me vordleme juhusliku hinnapuu meetodit, Monte Carlo vahimruutude
meetodiga. Kuna juhusliku hinnapuu meetod sobib eeskétt bermuuda optsiooni hin-
damiseks, siis me teeme vordluse labi ka just bermuuda optsiooni jaoks.

juhusliku hinnapuu kaudu hinna leidmiseks simuleerisime taas 100 puud, leid-
sime vastava hinna optsioonile nendes puudes ja votsime keskmise. Vihimruutude
meetodite hindade leidmiseks kasutatakse 100000 (50000 pluss 50000 antiteetilist).
Binoommeetodi puhul kasutasime taas 2000 ajasammu, sest kasutades rohkem aja-
samme ei saanud viga erinevat hinda. Ulejddnud parameetrid, mida optsiooni hin-

dade leidmiseks kasutasime olid:

e Optsiooni taitmiskuupdev T = 1 aastat;
e Alusvara alghind Sy € {170, 180, 190, 200, 210, 220, 230};
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e volatiilsus o € {0,2;0,4};

e riskivaba intressimééar r = 0, 05;

e dividendimééir 6 = 0;

e realiseerimis hetked on {0,7'/3,27/3,T};
e juhusliku hinnapuu harude arv b = 50;

e ajaperioodide arv Monte Carlo vihimruutude meetodil on 50.

Tabel 3.6: Vahimruutude meetodi vordlus juhusliku hinnapuu meetodiga

Binoom- MC véhimruutude Juhusliku hinnapuu
meetod meetod meetod
Astme Laguerre Alumine | Ulemine
So © Hind baas- baas- hindaja | hindaja | Hind
funktsioonid | funktsioonid 0 S}

170 0,2 | 6,422 6,361 6,361 6,509 6,571 6,540
170 0,4 | 19,548 19,771 19,759 19,281 19,736 19,509
180 0,2 | 10,179 10,303 10,303 9,936 10,049 9,992
180 0,4 | 24,490 24,345 24,324 24,466 25,119 24,792
190 0,2 | 15,020 15,162 15,162 14,840 15,035 14,937
190 0,4 | 30,029 29,907 30,000 29,956 30,831 30,394
200 0,2 | 20,893 20,887 20,887 20,746 21,078 20,912
200 0,4 | 36,030 35,736 35,653 35,394 26,500 35,947
210 0,2 | 27,720 27,519 27,519 27,542 28,024 27,783
210 0,4 | 42,546 42251 42,132 41,555 42911 42,233
220 0,2 | 35,329 35,340 35,340 34,771 35,422 35,096
220 0,4 | 49,494 48,853 49,064 48,372 50,130 49,251
230 0,2 | 43,582 43,548 43,534 42,950 43,856 43,403
230 04 | 56,798 56,763 56,794 56,353 58,423 57,388

Tabelist [3.6|on néha, et tulemused on suhteliselt erinevad. Olenemata alghinnast

ja suurusest o suurim protsentuaalne erinevus binoommeetodi hinnaga on juhusliku
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hinnapuu meetodi hinnal 654604# -100% = 1, 837%, kui Sy = 170 ja o = 0, 2. Suu-
rim protsentuaalne erinevus binoommeetodi hinnaga on Monte Carlo vihimruutude
meetodil nii astme kui ka Laguerre baasfunktsioonidega %1;8’179-100% =1,219%,
kui Sy = 180 ja 0 = 0, 2. See tdhendab, et nii Monte Carlo vahimruutude meetodi
kui ka juhusliku hinnapuu meetodi hindade protsentuaalne erinevus on alati alla 2%.
Mérkame, et mida suurem on alusvara alghind seda viiksemaks muutuvad Monte
Carlo vahimruutude meetodi ja juhusliku hinnapuu meetodi hindade protsentuaalne
erinevus vorreldes binoommeetodi hindadega.

Kuigi hinnad on suhteliselt sarnased Monte Carlo vdhimruutude meetodil ja
juhusliku hinnapuu meetodil, siis hindade arvutusteks kuluv aeg on véga erinev.
Monte Carlo vihimruutude meetod leidis nende parameeritega hinna 20 sekundiga,
kuid juhusliku hinnapuu meetod leidis nende parameetritega hinna ~ 250 sekundiga,
mis on iile kiimne korra kauem. Jooniselt on n#ha, et radade arvuga 180000
kuni 200000 jaab Monte Carlo vahimruutude meetodi hind vahemikku 20,9 {ihikut
kuni 21 iihikut. Jooniselt ndeme, et kui juhusliku hinnapuu meetod kasutab 60
kuni 70 haru, siis hind varieerub vahemikus 20, 7 iithikut kuni 21, 3 iihikut. Nende
hindade saamiseks kulub Monte Carlo viahimruutude meetodil umbes 60 sekundit,
aga juhusliku hinnapuu meetodil kulub 60 haru korral 400 sekundit ja 70 haru korral
600 sekundit. See tdhendab, et juhusliku hinnapuu meetodil voib kuluda kuni 10
korda kauem aega, kuid saadud tulemus on halvem kui Monte Carlo viahimruutude
meetodi tulemus.

Kokkuvottes ndeme kui meil on tegemist tavalise lihtsa Ameerika optsiooniga,
siis binoommeetod on kahtlemata tédpsem ja kiirem, kuid Monte Carlo meetodid nii
juhusliku hinnapuu, kui ka Monte Carlo vihimruutude meetod voimaldavad meil
hinnata paljusi optsiooni tiiiipe, mille puhul binoommeetodit ei saa kohandada.
Niiteks korvoptsioonide korral voi kui alusvara hinna korral on meil tegemist stoh-
hastilise volatiilsusega. Saame ka jéreldada, et Monte Carlo vahimruutude meetod
on parem kui juhusliku hinnapuu meetod nii tdpsuse kui aja mottes. Kuid samuti
molema meetodi puhul ndeme, et iihel juhul nii harude kasvades kui teisel juhul si-

mulatsioonide kasvades, toimub koondumine tépseks hinnaks, kud see koondumine

on suhteliselt aeglane.
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Kokkuvote

Magistritoo eesmérk oli uurida Ameerika optsioonide hindamist Monte Carlo mee-
todiga.

To66 teoreetilises osas kirjeldasime erinevaid optsioone ning optsioonide olulise-
maid definitsioone ja moisteid. Selgitasime Ameerika optsioonide hindamist Monte
Carlo meetodiga ning sellega kaasnevad probleeme. Viimasena andsime {ilevaate
nii Juhusliku hinnapuu meetodist, kui ka Monte Carlo vahimruutude meetodist.
Praktilises osas tegime numbrilisi simulatsiooni ja hindasime bermuuda ja Ameerika
optsiooni vadrtusi erinevate algparameetrite korral. Lisaks uurisime, kuidas hinnad
kédituvad, kui suurendame juhusliku hinnapuu meetodis harude arvu, ning kuidas
hinnad kaituvad, kui suurendame simulatsiooni radade ehk hinnateede arvu. Samu-
ti vordlesime juhusliku hinnapuu meetodit Monte Carlo vihimruutude meetodiga
bermuuda optsiooni hindamisel, kui meil on neli realiseerimis hetke.

Juhusliku hinnapuu meetodi hinnad olid erinevad binoommeetodiga leitud hin-
dadega. Nagime ka, et alusvarade arvu suurendes muutusid protsendilised erinevused
binoommeetodi hindade ja juhusliku hinnapuu meetodi hindade vahel viiksemaks.
Viie alusvaraga ostuoptsiooni korral olid koik erinevused viiksemad kui 1%. Markasime
ka, et harude arvu suurenedes hakkas juhusliku hinnapuu meetod koonduma bi-
noommeetodi hinna juurde, kuid harude arvu suurenedes hakkas hinna leidmisele
kulunud aeg véga kiirelt kasvama.

Monte Carlo vahimruutude meetodi hinnad hoolimata baasfunktsioonidest ega
nende arvust olid samuti erinevad binoommeetodiga leitud hindadest. Néagime ka, et
radade arvu suurenedes hakkas Monte Carlo vihimruutude meetodi hinnad koondu-
ma binoommeetodi hindade juurde. Radade arvu suurenedes hakkas hinna leidmisele
kulunud aeg kasvama, kuigi suhteliselt aeglaselt.

Vorreldes juhusliku hinnapuu meetodit Monte Carlo vahimruutude meetodiga,
siis saadud hinnad olid kiill erinvad binoommeetodi hindadest, kuid juhusliku hin-
napuu meetodil kulus palju rohkem aega, et leida optsioonile hind. Lisaks peame
meeles pidama, et juhusliku hinnapuu meetod on rohkem piiratud, sest sellega saab
hinnata ainult bermuuda optsioone, kuid Monte Carlo vahimruutude meetodit saab

kasutada nii bermuuda optsiooni kui ka tavalise Ameerika optsiooni korral.
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