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1 Wstep

Teoretyczna wycena pochodnych instrumentéw finansowych jest czesto
trudna do realizacji. W szczegélnoéci dotyczy to opcji typu amerykanskiego
oraz opcji egzotycznych. W tej sytuacji z pomocy przychodzg m. in. symula-
cje Monte-Carlo pozwalajgce na uzyskanie przyblizonych cen wymienionych
instrumentéw przy uzyciu generatora liczb pseudolosowych.

Podczas wykonywania symulacji pojawiaja sie dwa rodzaje bledéw: bledy
estymacji oraz bledy dyskretyzacji. Jednym z podstawowych zadan zwigza-
nych z wykorzystywaniem symulacji Monte-Carlo jest proba redukcji powyz-
szych bledéw. Jako przyktadowa metoda redukujgca bledy estymacji oméwio-
na zostanie metoda odbi¢ lustrzanych (antithetic). W ostatnim czasie duzym

powodzeniem cieszy sie rowniez metoda importance sampling, ktéra bedzie




przedmiotem naszych dalszych zainteresowan. Bledy dyskretyzacji oméwione
w paragrafie 3.2 wiazg si¢ z przejSciem od przypadku procesu ceny akcji z
czasem ciaglym ((1), paragraf 2.2) do jego dyskretyzacji ((2), paragraf 3.1).

Istotng czgécig naszych badan jest program symulacyjny Option Pricer,
ktéry postuguje sie optymalnymi pod wzgledem czasowym algorytmami, ko-
rzystajac réwnoczednie z najnowszych osiggnieé $wiatowych z dziedziny ge-

neratoréw liczb pseudolosowych.

2 Wycena pochodnego instrumentu finanso-
wego

Niech (Q, F, (f‘)tE[O,T] , P) bedzie przestrzenia probabilistyczna z filtracja
generowang przez ruch Browna (Bt)te{o,n i zbiory miary P zero. Rozwazamy
model z czasem ciaglym ze skoficzonym horyzontem czasowym (T < 00).

Przez (S’,),E{Oﬂ oznaczamy ceng instrumentu podstawowego. W ogdlnym
przypadku wymaga sig, aby (S,)te[(m byl semimartyngalem. Dla potrzeb
tego artykulu zalozymy, Ze proces ten jest procesem Ito opisanym réwnaniem
stochastycznym

dSt = ﬂtdt + O'gng,
gdzie u. i 0, sa F; - adaptowanymi procesami spelniajacymi P- p.n. warunki:
t t
/ |t2s] ds < 00 1 / olds < oo dla kazdego t € [0, T).
o 0

Niech zmienna losowa X oznacza wyplate koficows pochodnego instrumen-
tu finansowego o terminie wygasniecia T. W bogatej literaturze z zakresu

matematyki finansowej (patrz: (1999, Weron, Weron)) opisana jest ogélna



metoda arbitrazowej (zaktadajacej brak zysku bez ryzyka) wyceny pochod-

nego instrumentu finansowego. Metoda ta zaktada nastepujace kroki.

1. Znalezienie miary @ réwnowaznej mierze P, wzgledem ktérej zdyskon-
towany proces ceny instrumentu podstawowego Z; = A;'S, jest mar-
tyngatem. (A, = exp (r)).

2. Obliczenie wartosci (V‘)tGIO,T] instrumentu pochodnego zgodnie ze wzo-

rem

Vo= MBS (A7 X|R) .

2.1 Model Blacka-Scholesa

Zakladamy, ze cena akcji opisana jest réwnaniem stochastycznym postaci

1
s, = (;L + 502) Sdt + 0SBy,
Woéwczas proces ceny akcji
S; = Soexp (0B, + pt),

bedacy rozwigzaniem powyzszego réwnania nazywany jest geometrycznym
ruchem Browna. Zakladamy takze, ze wolna od ryzyka stopa procentowa r
jest stala na odcinku czasowym [0, T], akcje sg podzielne i nie przynosza
dywidend. Nie uwzgledniamy takze kosztéw transakeji i podatkéw.

Istnienie rownowaznej miary martyngalowej wynika z nastgpujacego twier-

dzenia Girsanowa.

Twierdzenie 1. Jezeli (Bt)te[o,T] jest ruchem Browna wzgledem miary P, a

('Yt)te[o,TJ jest procesem JF, - prognozowalnym, spetniajgcym warunek
1 (T
EF (—/ 'yfdt) < o0,
2Jo

3



to istnieje miara Q taka, ze

o @ jest rownowazne mierze P,
d T T
o B=exp(~J5 ndB -} g ~idt),

e B, = B, + [] 7,dB, jest ruchem Brouna wzgledem Q.

2.2 Wycena europejskiej opcji kupna

W przypadku europejskiej opcji kupna X = fr = (Sp — K)™.
Stad
Vo=e"T9E9 ((Sr - K)'|R).

Z twierdzenia Girsanowa wynika, ze
~ 1 2
S = Spexp (aBt + (r -5 ) t) . (1)

Po przeksztalceniach otrzymujemy wzdr na cene opcji w chwili ¢

Cea(B@) ()T -1
V‘*S‘q’( o -

_ Ke-r(T—t)@ (In (%) +U(r7~:_:'72t) (T - t)) )

3 Wyznaczanie ceny opcji metoda Monte-Car-
lo

Standartowa metoda wyceny opcji, oprécz wykorzystania wzoru Blacka-
-Scholesa i jego pochodnych, jest wykorzystywanie symulacji zwanej metoda

Monte-Carlo (w skrécie okreSlanej dalej jako metoda MC). Metoda ta ma




szczegblne szerokie zastosowanie w znajdowaniu wartoéci dla opcji egzotycz-
nych. W przypadku naszego programu metode tg wykorzystujemy jak na
razie tylko do wyceny opcji europejskich, ale przewidujemy rozszerzenie jego

mozliwoéci na wykonywanie symulacji metoda MC dla innych typéw opcji.

3.1 Symulacja trajektorii akcji metoda MC

W tym paragrafie przedstawimy pokrétce sposob znajdowania ceny opcji
metodg MC oraz zwiagzek pomiedzy ta metoda a wzorem Blacka-Scholesa (w
skrécie zwanego dalej wzorem BS).

Najwazniejszym elementem w uzyciu metody MC do wyznaczania ceny
dowolnej opcji jest przeprowadzenie symﬁlacji trajektorii zachowania sig ceny
akeji w czasie az do momentu zapadania opcji (oznaczanego wczedniej jako
T). Poniewaz symulacja ta wykonywana jest na komputerze (o skonczonej
przestrzeni pamieci), wymagana jest dyskretyzacja badanego odcinka czasu
[0, T} w zbiér punktow czasowych {to = 0,t1,ts,...,t, = T}. Liczaba punktéw
czasowych n bedzie dalej okreélana jako iloé¢ krokéw symulacji.

Przyblizenie geometrycznego ruchu Browna B, uzyskujemy wykorzystujac

tzw. schemat Fulera:

St =Sk exp [(T — g;)(tk — tk—l) + eka‘/tk -tk ] (2)

gdzie S; jest warto$cig przyjmowana przez trajektorig ceny akcji w momencie
t; (przy czym warto$é Sy jest zadana przez warunki brzegowe zadania — patrz
paragraf 2), a ¢ jest niezalezna zmienna losowg z rozkladu N(0,1) (tzn.
iid

€1,€2, ..., €n N(0,1)). Pozostale symbole sa analogicane do uzywanych

w paragrafie 2.1.




Po uzyskaniu w przedstawiony powyzej sposéb zbioru wartosci trajektorii
{So,...,Sn} obliczamy dla przeprowadzonej symulacii wartosé funkcji wypta-
ty (przy czym postaé tej funkcji zalezy od typu rozwasanej opcji). Funkcje ta
bedziemy oznaczaé jako f(So,...,S,) (pomijajac indeks zaleznodci od typu
opcji).

Wykorzystujac powyzsza metode N razy (liczbg N nazywaé bedziemy
dalej iloécig trajektorii) otrzymujemy N wartosci funkcji f*(Sg, ..., St), gdzie

indeks gérny i oznacza dane uzyskane z symulowania i-tej trajektorii (gdzie

i=1,...,N). Wyliczona z nich érednia jest estymatorem poszukiwanej ceny
opcji:
~ 1. . .
Cr= i Y fien(So -1 S) 3)
i=1
C=e"TC (4)

gdzie C oznacza poszukiwany (zdyskontowany) estymator.

ChcielibySmy w tym miejscu zwréci¢ uwage na teoretyczne podstawy
umozliwiajgce wyprowadzenie wzoru (3), ktére, jak si¢ nam wydaje, nie s3
dostatecznie jasno wylozone w dostepnej literaturze. Przede wszystkim na-
lezy podkreslié znaczenie schematu Eulera (wzér (2)) w procesie przejscia
do réwnowaznej miary martyngalowej i mozliwosci stosowania metody MC —
cala istotna matematycznie informacja na ten temat zawarta jest wlasnie w
tym wzorze, a w szczegblnosci zalozenie o braku arbitrazu w kazdym momen-
cie czasowym. W jasny sposéb wynika stad, ze wykorzystanie metody MC
do innych typow opcji (réwniez egzotycznych), wymaga jedynie odmiennej
funkcji wyplaty. Jednoczesnie préba zasymulowania innego procesu stocha-
stycznego obrazujacego ruch cen akcji niz geometryczny ruch Browna (a wiec

wykorzystanie do tego celu innego martyngalu) wymagaé bedzie stworzenia
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odpowiednika wzoru (2), co moze stanowié istotny problem matematyczny i
symulacyjny.

Z kolei wzér (3) wynika z podstawowej teorii zwigzanej z metodami MC i
jest dos¢ prostym przelozeniem na ten jezyk MPWL. Tak wigc préba zmiany
procesu stochastycznego nie bedzie mieé zadnego wplywu na stosowalnosé

tego wzoru.

3.2 Miary bledu metody MC

Najpowszechniej w literaturze dotyczgcej uzycia metody MC dla celéw
wyceny opcji stosowane sa dwie miary bledu estymacji (dla uproszczenia
zwane dalej w tym paragrafie po prostu bledami).

Pierwszg z nich jest blgd wzgledny pomiedzy estymatorem uzyskanym me-
toda MC (oznaczanym w (4) jako 6’) a C - ceng wyliczong przy wykorzysta-
niu teoretycznego wzoru (np. przy pomocy wzoru BS dla opcji europejskich
- patrz ods!):

c-C

C

Powyzszy wzdr wykorzystywany jest szczegblnie czesto do poréwnywania ja-

(5)

Errg =

kosci symulacji réznych implementacji metod MC (patrz np. (1997, Galanti,
Jung)) i z tego tez powodu zostal zaimplementowany w naszym programie.
Niestety, nie jest do kornica jasnym dlaczego w literaturze owa wartos¢ jest
podawana jako pewna stala deterministyczna (1997, Galanti, Jung) — wiel-
ko$¢ Errg jest przeciez zinienng losows i zmienia si¢ pomiedzy symulacjami.
Brak jest nain na razie przeslanek na temat rozwigzania tej sprzecznosci (do-
kladne teoretyczne obliczenie wartosci Errg jest z oczywistych powodéw zbyt

skomplikowane, aby bylo ono stosowane).




Drugg miarg bledu jest blad $redniokwadratowy, a iciélej rzecz biorac
- wariancja. Nalezy w tym miejscu podkreslié¢ (co znowu nie jest wyraZnie
zaznaczone w dostgpnej nam literaturze), iz mozliwe jest obliczanie dwéch
wariancji dla metody MC zastosowanej do obliczania ceny opcji. Po pierwsze
wielkoéé Errp, jak wspomniano powyzej, jest zmienng losows. Stad mozliwe
jest rozwazanie wielkoéci Var Errg — wariancji bledu wzglednego. Ze wzgledu
na problemy z teoretycznym szacowaniem tej wielkosci, mozna wprowadzié
zwigzany z nia estymator ~ dla okreslonej liczby m powtérzen calych ,pakie-
téw” symulacji (tzn. po przeprowadzeniu m razy po N symulacji w sposéb

przedstawiony w paragrafie 3.1) mozemy obliczyé wyraZenie:
~ 1 m .,
Vi =—3(C;~-C 2 6
arpe m—1 ,‘=1( ) ( )

gdzie 5’,- jest estymatorem ceny opcji uzyskanym w i-tym powtdrzeniu pa-
kietu N symulacji. Wartosé Va;E, pozwoliliémy sobie okresli¢ jako estyma-
tor wariancyi zewnelrznej, tj. wariancji pomiedzy wartoécia teoretyczna ceny
opcji a jej estymatorem uzyskanym metodg MC.

Drugim wspélczynnikiem wariancji jest wielko$¢ btedu éredniokwadrato-
wego pomiedzy funkcja wyplaty dla pojedynczej trajektorii a poszukiwanym

estymatorem (niezdyskontowanym):
B(f(Sor- -, 5:) = C*)? )

Poniewaz E(f(So,...,Sn)) = C"“, stad wzér (7) okredlilismy jako weriancjg
wewnegtrzng. Podobnie jak poprzednio, teoretyczne obliczenie tej wielkosci
jest zbyt skomplikowane dla praktycznych zastosowan. Stad potrzeba wy-

prowadzenia jej estymatora, ktéry mozna latwo zapisaé przy pomocy wzoru:

~ N . . N ~
Vatin = o (S, ) = G (®)




Jak sie wydaje, w dostepnej literaturze pod uwage brana jest wlasnie ta
wariancja (patrz np. (1999, Weron, Weron). Dlatego tez wartosé wzoru (8)

jest obliczana w naszym programie.

3.3 Btedy dyskretyzacji w metodzie Monte-Carlo

Przy wycenie opcji, zadaniem naszym jest wyznaczenie numerycznej war-
tosci £ (f (X)), gdzie
f:R—R,

a X jest rozwigzaniem réwnania
dX;=a (X, t)dt +b(X,t)dB,, Xp=1z.

Jedng z mozliwych aproksymacji zmiennej X jest aproksymacja jej wartoSci

zmienng losows )A(% /i Okreslong rekurencyjng formuta Eulera (por. (2))
Xt — XE =a(XP k) h+b(Xp kh) Vhern, X¢ =g,

gdzie &1, €9, ... S niezaleznymi zmiennymi losowymi o standardowym roz-

kladzie normalnym, a h jest przyrostem czasu. Niech
fu=EX}y ien=E(f (X))~ fu

e, oznacza blad dyskretyzacji.

Wowczas formuta Eulera daje zbieznos¢ pierwszego stopnia, tzn. 5 jest
ograniczong funkcja zmiennej A, a przy dodatkowych zalozeniach o regular-
nodci (jezeli a, b, f sg gladkie i f na wzrost wielomianowy) istnieje C takie,
ze 9‘# jest ograniczong funkcja h (1995, Duffie, Glynn). W szczeg6lnosci,

dla europejskiej opcji kupna dostajemy zbiezno$é¢ pierwszego stophia.




4 Poprawianie dzialania metody MC

Jednym z interesujacych nas probleméw (i czgsto rozwazanym w literatu-
rze) jest poprawa szybkosci i jakosci estymatoréw znajdowanych za pomoca
metod MC. Uzyskanie tych celéw jest mozliwe m.in. poprzez metody reduk-
cji wariancji oraz stosowanie odpowiednich algorytméw generowania liczb

pseudolosowych.

4.1 Redukcja wariancji metods ,antithetic”

Jak juz wspomniano, wariancja jest jedng z miar bledu (patrz paragraf
3.2). Jej redukcja wplywa za$ na zmniejszenie bledu wzglednego — najwaz-
niejszej praktycznej miary bledu, co wielokrotnie obserwowaliSmy podczas
dzialania naszego programu.

Zmniejszenie wielkodci wariancji mozliwe jest m.in. przy pomocy metody
santithetic” (w polskiej terminologii spotyka sie okreslenie ,metoda zmien-
nych antytetycznych”, ,odbié lustrzanych” lub ogdlniej ,zmiennych skorelo-
wanych”). Gléwnym zalozeniem metody ,antithetic” jest wprowadzenie ko-
relacji pomigdzy dwiema symulacjami metodg MC, tak aby wariancja sumy
zmiennych zaleznych byla mniejsza od sumy wariancji zmiennych niezalez-
nych. Czy bedzie to mozliwe zalezy oczywiscie od znaku korelacji pomiedzy
symulacjami.

W naszym programie zostata zaadaptowana metoda polegajaca na tym,
iz po zasymulowaniu jednej pelnej trajektorii (patrz paragraf 3.1), druga two-
rzona jest z juz wylosowanych wartodci z rozkladu N(0,1), ale z odwrotn:ym
znakiem (innymi stowy mamy € = —ei+%, gdzie indeks gérny oznacza numer

trajektorii oraz k= 1,...,n,i=1,..., %) Oznacza to, ze wykonywana jest
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tylko polowa losowaii z rozktadu normalnego (patrz (1999, Weron, Weron),
(1995, Boyle, Broadie, Glasserman)).

W naszym programie obliczana jest dla metody ,antithetic” wariancja
patrz wzdr (8)), oczywiscie z modyfikacja wynikajaca z zaleznosci pomiedz
13 1acq P edzy

symulacjami. Ta modyfikacja przyjmuje u nas postaé estymatora kowariancji
w postaci:

oz

~ 1
Covy,, =

o

X~ C'x){Yi = C') (9)
i=1
gdzie X 1Y oznaczaja grupy funkcji wyplat dla symulacji niezaleznych (w

tej grupie) trajektorii i obliczone na ich podstawie estymatory. Dokladniej
rzecz ujmujac mamy:

X; = (fYSE,..., 8% (10)
Yi= (S st (11)
N N
Cx=23x 6y=2%y
X = Ng i Y = N i

(12)
Jak wykazaly przeprowadzone przez nas symulacje, zgodnie z toeretyczny-
mi zatozeniami, otrzymywaliémy warto$¢ Covy, ponizej zera i duza redukeje

bledu wzglednego (patrz wzér (5)) w poréwnaniu do metody MC bez redukcji
wariancji (patrz paragraf 3.1).

4.2 Algorytmy generowania liczb pseudolosowych

Przyspieszenie i \ lub poprawienie jako$ci symulacji jest réwnicz mozliwe

przez ziniany w procesie generowania e, (patrz (2)). Mozna tego dokonaé w

dwdch kluczowych miejscach: przy generowaniu wartoéci z rozkladu U(0,1)

oraz przy zmianie tych wartoéci na zmienne uzyskiwane z rozktadu N{0,1).
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Optymalizacja procedury dla pierwszego punktu wymaga uzycia szyb-
szych 1 ,lepiej rozlozonych” (tzn. o wigkszym okresie i wigkszej losowosci)
algorytméw generowania dla rozktadu jednostajnego. W przypadku naszego
programu uzyte zostaly nastepujace algortymy: standardowy (pochodzacy z
implementacji C++ firmy Borland), algorytm ULTRA (1997, Wieczorkow-
ski, Zielinski, s. 31) napisany w C++ oraz generator japonski (patrz Attp: //
www.math.keio.ac.jp / ~ matumoto/emt.himl).

Wielosé wykorzystanych przez nas algorytmoéw ma na celu znalezienie
najbardziej optymalnego z nich, tzn. poréwnanie ich wlasciwoéci na polu wy-
liczania cen opcji. Dokladniejsze szczegbly dotyczace implementacji podane
zostaly w pragrafie 5.2.

Jak si¢ wydaje z dotychczas przeprowadzonych préb najskuteczniejszym
generatorem jest genereator japonski, jednak dalsze préby beda kontynu-
owane. Niewykluczamy tez zastosowania generatoréw nielosowych (tzn. im-
pelmentacje metody quasi — Monte Carlo).

Z kolei do transformacji wartosci wylosowanej 2 rozktadu U(0,1) (przy po-
mocy jednego z poprzednich algorytméw) do zmiennej pochodzacej z N{(0,1)
nzyto algorytmu Marsaglia. W algorytmie tym dwie niezalezne zmienne lo-
sowe z U(0,1) przeprowadza sie na dwie niezalezne zmienne losowe z N(0,1).
Trwaja wlasnie prace nad wprowadzeniem drugiej mozliwosci i nzyciem me-
tody odwrotnej dystrybuanty Moro (1995, Moro). Metoda ta nznawana. jest
w literaturze za znacznie szybszg, jednak mamy zamiar przeprowadzi¢ od-
powiednie symulacje. Ponadto algorytm Marsaglia prawdopodobnie zostanie

zaadaptowany do losowania z przedzialéw ufnosci.




5 Program wyceny opcji metodami Monte-

-Carlo

Program Option Pricer jest przeznaczony do przeprowadzania symulacji
komputerowych zwigzanych z wyceng tzw. pochodnych instrumentéw warto-
$ciowych - opcji. Zostal zaimplementowany w systemie Borland C++ Builder
wersji 5.0 dzialajacym na platformach Microsoftu.

Zapotrzebowania sprzetowe wymagane do pracy programu sg niewielkie,
jednak nalezy pamigtaé, ze to komputer na jakim przeprowadzane s symu-

lacje wyznacza postep przeprowadzanych badan.

5.1 Funkcje i komendy programu

Program po uruchomieniu tworzy okno zawierajace menu stuzace do ste-

rowania programem.

5.1.1 Metoda symulacji

Obliczenia mogg byé przeprowadzane z uzyciem dwdch metod:
1. Algorytmu opartego o metody Monte - Carlo. (bez redukcji wariancji)

2. Algorytmu opartego o redukcj¢ wariancji metoda odbié lustrzanych

{(patrz paragraf 4.1).

Wyboru metody przeprowadzania symulacji dokonuje si¢ przez wydanie od-

powiedniej komendy z gléwnego menu programu — Options.
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5.1.2 Generator liczb pseudolosowych

Jakosé wynikéw otrzymanych z symulacji Monte - Carlo w znacznej mie-
rze zalezy od generatora liczb pseudolosowych, i dlatego program umozliwia

wybor jednego z trzech generatoréw:
1. Standardowy generator dostarczany przez firm¢ Borland
2. Generator ULTRA.

3. Generator japonski.

5.1.3 Ustalenie parametréw poczatkowych

W celu ustanowienia poczgtkowych parametréw symulacji nalezy wybraé
z menu Option komende: ,Black-Scholes Model Option”. Pojawi si¢ okno

dialogowe, ktére umozliwi wprowadzenie odpowiednich wartosci.

5.1.4 Uruchomienie symulacji

Gdy wszystkie wartoSci poczatkowe zostana wprowadzone wéwczas moz-
na przystapi¢ do symulacji. W celu dokonania jej startu nalezy z menu Con-
trol wybra¢ menu Control Panel. Po wydaniu tej komendy pojawi si¢ okno
dialogowe, ktére umozliwi za pomoca odpowiednich przyciskéw rozpoczacé lub
przerwaé symulacje oraz zapisaé jej wyniki do pliku tekstowego. Opisywane
okno dialogowe pokazano ponizej. Wyniki symulacji oraz informacje o stanie
programu prezentowane sa w gléwnym oknie Control, natomiast informacje
dotyczace przeprowadzanej symulacji prezentowane sa w muniejszym oknie

ponizej.
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5.1.5 Wykonywanie dlugotrwalych obliczen

Podczas wykonywania dtugotrwalych obliczen - tj. gdy liczba krokéw al-
gorytmu symulacyjnego jest duza np. 1000 istnieje mozliwo$é pracy programu
w tle systemu operacyjnego. Efektem jest umozliwienie pracy uzytkownikowi
z innymi programami w czasie trwania symulacji. Stopiefi obcigzenia kom-
putera przez symulacje mozna ustwawiaé suwakiem regulujacym tzw. priory-
tet watku wykonujacego symulacje. Istnieje 7 priorytetéw watku stopniowo

zwigkszajgcych wykorzystywanie zasobéw komputera przez symulacje.

5.1.6 Zarzadzanie projektami

Bioragc pod uwage fakt, ze symulacje sg czasochlonne i dla celéw profesjo-
nalnych sa wykonywane dosyé czesto umozliwiono zapisywanie przeprowa-
dzanych symulacji jako projektéw, ktorych realizacje w kazdej chwili mozna
powtorzy¢. Umozliwia to proste zarzadzanie przeprowadzanymi symulacja-
mi i pozwala porazdkowaé zgromadzone wyniki. W celu utworzenia nowego
projektu nalezy wybraé opcje File z menu oraz komende Project Options.
Z okna, ktore sig pojawi istnieje mozliwos$¢ sterowania wszystkimi innymi

oknami programu.

5.2 Problemy zwigzane z implementacjg zagadnienia

Podczas implementacji zagadniefn symulacyjnych istotnym problemem
jest wydajno$é tworzonego systemu. Czas oczekiwania na wyniki musi by¢
mozliwie krétki, poniewaz tylko wtedy uzytkownik bedzie még! rozpatry-
waé wiele wariantéw zagadnienia i szybko podejmowaé decyzje na podsta-

wie danych wygenerowanych przez komputer. Z praktyki wynika, ze w celu
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otrzymania wiarygodnych wynikéw préby nalezy wykonywaé wielokrotnie,
co powoduje ze czas wykonania pojedynczej symulacji staje sie¢ kluczowym
parametrem oceny pracy tego typu systeméw. Dlatego tez oprogramowanie
przeznaczone do symulacji jest poddawane nieustannym prébom szybkosci.

Optymalizacji oprogramowania dokonuje sig przez:
1. Stosowanie mniej czasochlonnych algorytméw.

2. Optymalizacje zajetosci pamieci komputera.

3. Umiejetng implementacje stosowanego algorytmu

Podejmujac problem do rozwigzania (w szczegdlnosci zwiazany z symu-
lacjami) algorytm rozwiazania jest niejako wymuszony przez rodzaj zagad-
nienia jaki wykonujemy i przewaznie wybiera si¢ najlepszy ogdlnie dostepny.
Warto pokusié si¢ wigc o jak najlepsze wykorzystanie wydajnosci jezykéw
programowania. Ponizej opisano kitka szczegéléw implementacyjnych zwig-
zanych z symulacjami Monte-Carlo dotyczgcych wyceny pochodnych instru-

mentéw wartosciowych.

5.2.1 Precyzja danych uzywanych do obliczeii

Do implementacji uzyto liczb typu long double. Jest to typ danych umoz-

liwiajacy prace z liczbami rzeczywistymi z zakresu:
3.37 % 1072 < | X| < 1.18 % 10*** (13)

Uzywajac takiej reprezentacji danych uzyskujemy gwarancje bardzo wysokiej

precyzji (18 liczb po przecinku) otrzymywanych wynikow.
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6 Cele dalszej dzialalnosci

W tym paragrafie w punktach wymienimy najwazniejsze cele naszej dal-
szej planowanej dzialalnoéci zwigzanej z wykorzystaniem metod MC w wy-

znaczaniu ceny opcji oraz analizg ich skutecznodci:

1. Préba wykorzystania algorytméw genetycznych do wyszukiwania miary

minimalizujacej wariancje w metodzie ,important sampling”.
2. Rozszerzenie zakresu prac i mozliwosci programu na inne typy opcji.

3. Préba analizy wplywu losowosci rozmieszczenia punktéw na odcinku

czasowym [0,T] na efektywno$é¢ metody MC.

4. Préba zastgpienia geometrycznego ruchu Browna innym semimartyn-

galem opisujacym proces ceny akcji w czasie.
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