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ABSTRAK

Metode-metode penentuan harga opsi bermanfaat bagi investor untuk memprediksi harga opsi
yang wajar. Khususnya, penentuan harga opsi jenis Eropa dapat dilakukan melalui penyelesaian
persamaan diferensial parsial model Black-Scholes. Penelitian ini menggunakan metode Artificial
Neural Network (ANN) untuk memperoleh solusi persamaan diferensial parsial Black-Scholes.
Implementasi metode ANN membutuhkan pembentukan arsitektur model seperti penentuan
banyak lapisan, neuron, dan penggunaan fungsi aktivasi dan loss yang akan digunakan. Jenis
metode ANN yang digunakan pada penelitian ini adalah metode Physics-Informed Neural
Networks (PINNs) dengan hard-constraint dan soft-constraint. Penelitian ini membandingkan
akurasi dari kedua hasil numerik metode PINNs tersebut dengan solusi analitik persamaan
diferensial parsial Black-Scholes dalam menentukan harga opsi beli Eropa. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa metode PINNs dengan soft-constraint merupakan metode yang lebih
akurat dalam menentukan harga opsi beli Eropa dibandingkan dengan metode PINNs dengan
hard-constraint.

Kata-kata kunci: Opsi Eropa; Model Black-Scholes; Artificial Neural Network; Physics-
Informed Neural Networks.



ABSTRACT

Option price valuation methods are useful for investors to predict the fair value of options.
European option pricing can be done through solving the Black-Scholes partial differential
equation. In this research we use the Artificial Neural Network (ANN) method to obtain the
solution for the Black-Scholes partial differential equation. The ANN method used in this research
is the Physics-Informed Neural Networks (PINNs) with hard-constraints and soft-constraints.
This research compares the accuracy of both PINNs method’s numerical results againts the
Black-Scholes analytical solution in valuating European call option prices. The result of this
research shows that the PINNs method with soft-constraint is the more accurate method for
predicting the European call option price compared to the PINNs method with hard-constraint.

Keywords: European Option; Black-Scholes Model; Artificial Neural Network; Physics-Informed
Neural Networks.
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Produk-produk derivatif dalam pasar keuangan penting diperhatikan oleh investor untuk memperluas
diversifikasi portofolio investasi. Salah satu instrumen derivatif yang dapat diperdagangkan adalah
opsi. Opsi adalah sebuah kontrak yang memberikan hak bagi pemiliknya untuk membeli atau
menjual sebuah aset yang tertera pada waktu dan harga yang disepakati. Perdagangan opsi terus
meningkat hingga dalam beberapa kasus terdapat lebih banyak jumlah uang yang diinvestasikan ke
dalam bentuk opsi dibandingkan dengan aset terteranya sendiri [1, hlm. 1]. Alasan pelaku pasar
keuangan lebih memilih opsi adalah kelebihannya sebagai hak tanpa kewajiban bagi pemilik untuk
mengeksekusi kontraknya sehingga dapat mengurangi risiko kerugian. Tujuan investor melakukan
pembelian opsi adalah meraih keuntungan, sehingga pemodelan-pemodelan matematis yang dapat
menentukan harga opsi yang wajar dikembangkan untuk mendukung kegiatan investor tersebut.

Model matematis untuk memprediksi nilai teoretis harga opsi yang pertama kali dikembangkan
adalah model Black-Scholes pada tahun 1973 [2]. Model Black-Scholes memetakan pengaruh
pertumbuhan harga aset dan waktu terhadap harga opsi. Terdapat beberapa asumsi yang digunakan
model Black-Scholes dalam menentukan harga opsi, antara lain bahwa volatilitas harga pasar bersifat
konstan dan pergerakan harga aset mengikuti distribusi lognormal. Model Black-Scholes adalah
model paling sederhana yang digunakan untuk menentukan harga opsi jenis Eropa, dan memiliki
solusi analitik untuk opsi jenis tersebut. Pendekatan solusi numerik untuk harga opsi model Black-
Scholes tetap dibutuhkan agar dapat menentukan harga opsi dengan jenis atau model lain yang
tidak memiliki solusi analitik. Salah satu metode yang dapat digunakan untuk memperoleh solusi
numerik dari model Black-Scholes adalah pembelajaran mesin dengan neural network, atau disebut
juga sebagai Artificial Neural Network (ANN).

Artificial Neural Network (ANN) adalah metode pembelajaran mesin yang menyimulasikan
cara kerja otak manusia dengan memanfaatkan masukan variabel-variabel independen untuk
menghasilkan keluaran nilai hampiran dari variabel dependen [3, hlm. 1]. Cara kerja metode ANN
umumnya adalah menghitung selisih antara nilai prediksi yang dikeluarkan oleh model dengan
target keluaran yang diinginkan. Selisih ini disebut juga sebagai loss. Tujuan dari metode ANN
adalah meminimumkan nilai loss dengan cara mengubah nilai parameter-parameter model (bobot
dan bias) [3, hlm. 7]. Hasil keluaran yang akan digunakan adalah keluaran dari model dengan
pengaturan parameter model terbaik, yaitu model yang menghasilkan loss paling kecil.

Penerapan metode ANN untuk menyelesaikan suatu persamaan diferensial mengarahkan nilai
keluaran model agar memenuhi persamaan diferensial tersebut. Dengan pengaturan seperti ini,

1



1.2. Rumusan Masalah 2

metode tersebut dikenal sebagai Physics-Informed Neural Networks (PINNs). Metode PINNs
dikembangkan oleh Raissi, et al. [4] sebagai bentuk model ANN yang dilatih untuk menghitung
serta meminimalisasi loss dari persamaan diferensial parsial dan loss dari syarat batasnya secara
bersamaan. Metode PINNs dapat dibagi ke dalam dua jenis berdasarkan pemenuhan syarat batasnya,
yaitu PINNs dengan hard-constraint (PINNs-HC) dan soft-constraint (PINNs-SC). Metode PINNs
dengan hard-constraint menghasikan solusi yang pasti memenuhi syarat batas, sedangkan metode
PINNs dengan soft-constraint menghasilkan solusi yang hanya menghampiri syarat batasnya.

PINNs-HC menggunakan pembentukan loss dari keluaran model terhadap persamaan diferensial
saja, sedangkan PINNs-SC menghitung loss dari persamaan diferensial ditambah dengan loss dari
syarat batasnya. Implementasi model PINNs-HC pada penelitian ini menggunakan metode trial
solution yang dikembangkan oleh Lagaris, et al. [5]. Metode trial solution mengandung suku di
mana hasil keluaran model secara otomatis memenuhi syarat batas persamaan diferensial parsial
yang diselesaikan. Implementasi algoritma PINNs-SC pada penelitian ini menggunakan pengaturan
dari library DeepXDE [6], sedangkan implementasi algoritma PINNs-HC dibangun dari awal.

Tujuan akhir penelitian ini adalah membandingkan performa metode PINNs-HC dan PINNs-SC
dalam menyelesaikan persamaan diferensial parsial Black-Scholes untuk menentukan nilai harga opsi
beli Eropa. Performa dari kedua metode tersebut akan dinilai berdasarkan seberapa akurat solusi
harga opsi yang dihasilkan dari model ANN dalam menghampiri solusi analitik model Black-Scholes
untuk nilai harga opsi beli Eropa.

1.2 Rumusan Masalah

Berikut rumusan masalah yang akan dibahas pada skripsi ini.

1. Bagaimana penerapan metode PINNs dengan hard-constraint (PINNs-HC) dan metode PINNs
dengan soft-constraint (PINNs-SC) dalam menyelesaikan persamaan diferensial parsial Black-
Scholes?

2. Bagaimana perbandingan hasil PINNs-HC dan PINNs-SC terhadap solusi analitik Black-
Scholes dalam menentukan harga opsi beli jenis Eropa?

1.3 Tujuan

Tujuan dari penulisan skripsi ini adalah

1. memahami penerapan metode PINNs-HC dan metode PINNs-SC sederhana dalam menyelesai-
kan persamaan diferensial menggunakan neural network dan aplikasinya terhadap persamaan
diferensial parsial Black-Scholes, dan

2. melakukan analisis terhadap hasil metode PINNs-HC dan metode PINNs-SC terhadap solusi
analitik Black-Scholes untuk penentuan harga opsi beli jenis Eropa.
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1.4 State of the Art

Metode PINNs umum dan implementasi PINNs dengan soft-constraint (PINNs-SC) dalam penelitian
ini menggunakan acuan artikel Raissi, et al. [4]. Beberapa penelitian yang telah mengimplemen-
tasikan metode PINNs-SC untuk penyelesaian persamaan diferensial parsial Black-Scholes adalah
penelitian Ibrahim, et al. [7] dan penelitian Andreas Louskos [8]. Hasil penelitian-penelitian tersebut
menunjukkan bahwa masih terdapat eror harga opsi yang cukup signifikan ketika dibandingkan
dengan solusi analitik Black-Scholes. Perbaikan akan dilakukan pada penelitian skripsi dalam ini.

Implementasi PINNs dengan hard-constraint (PINNs-HC) pada penelitian dalam skripsi ini
menggunakan acuan artikel Lagaris, et al. [5]. Penelitian tersebut mendasari pengembangan metode
trial solution sebagai salah satu cara untuk menyelesaikan persamaan diferensial dengan PINNs-HC.
Salah satu penelitian yang telah mengimplementasikan metode PINNs-SC untuk penyelesaian
persamaan diferensial parsial Black-Scholes adalah penelitian Cervera, J. A. G. [9]. Penelitian
tersebut tidak menunjukkan analisis hasil harga opsi secara lengkap, khususnya tidak menunjukkan
visualisasi perbandingan hasil model ANN dengan solusi analitik Black-Scholes.

Metode PINNs-HC dan metode PINNs-SC juga dibandingkan untuk menentukan metode yang
lebih optimal dalam kasus permasalahan persamaan diferensial parsial Black-Scholes dan penentuan
harga opsi karena kedua metode tersebut merupakan bagian dari PINNs dengan perbedaan cara
pemenuhan syarat batas yang berbeda.

Dalam skripsi ini diberikan perbandingan hasil solusi numerik untuk nilai harga opsi jenis Eropa
model Black-Scholes menggunakan kedua metode yang telah disebutkan. Dalam skripsi ini juga
dikembangkan algoritma baru untuk membentuk model ANN yang sesuai dengan masing-masing
metode, dan dipaparkan metode pengaturan parameter-parameter yang termasuk dalam jaringan
model untuk memperoleh arsitektur model ANN yang paling optimal untuk masing-masing metode.

1.5 Sistematika Pembahasan

Sistematika pembahasan dalam skripsi ini adalah sebagai berikut.

1. Bab 1 : Pendahuluan
Bab ini membahas latar belakang, rumusan masalah, tujuan, state of the art, dan sistematika
pembahasan dari skripsi ini.

2. Bab 2 : Landasan Teori
Bab ini membahas materi dan teori yang akan digunakan dalam penelitian termasuk opsi,
model Black-Scholes, dan sistem arsitektur dari model ANN sederhana.

3. Bab 3 : Metode Physics-Informed Neural Networks untuk Penyelesaian Persamaan Diferensial
Parsial
Bab ini membahas penerapan metode ANN yang akan digunakan untuk menyelesaikan
persamaan diferensial parsial Black-Scholes yaitu metode PINNs dengan hard-constraint (trial
solution) dan metode PINNs dengan soft-constraint.

4. Bab 4 : Analisis Hasil Harga Opsi dengan metode Physics-Informed Neural Networks
Bab ini membahas hasil analisis penentuan harga opsi beli Eropa model Black-Scholes yang
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diperoleh dari metode trial solution dan metode PINNs dengan soft-constraint, kemudian
membandingkan kesesuaiannya dengan solusi analitik Black-Scholes.

5. Bab 5 : Kesimpulan dan Saran
Bab ini membahas kesimpulan dan saran yang diperoleh dari hasil penelitian skripsi ini.
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