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RESUMEN

Aplicacion del modelo Black-Scholes para la
simulacion de acciones de empresas peruanas

Kiara Lisseth Lazo Ochoa

Febrero - 2018

Tutor: Mg. Luis Javier Vasquez Serpa

Titulo obtenido: Licenciada en Computacion Cientifica

El modelo de Black-Scholes-Merton es un modelo utilizado en matematica financiera
para obtener el valor de diversos activos financieros. Este modelo se basa en los procesos
estocésticos y es uno de los modelos més utilizados dentro de los sistemas financieros a
nivel mundial. En el siguiente trabajo se estudia dicho modelo para poder ser aplicado
a las acciones de empresas peruanas para su posterior comparaciéon con los valores
reales y poder analizar su nivel de precision. La ecuacion de Black-Scholes-Merton

muestra que:

C = SN(dy) — Ke''N(dy)
Donde usamos para abreviar:

@A
' oV T o oV T

Siendo:

C = Valor de una opcién de compra.

S = Precio del activo subyacente.

K = Precio de ejercicio de la opciéon de compras.

T = Tiempo expresado en anos que aun faltan por transcurrir en la opcién.
r = Tasa de interés.

o = Volatilidad de la tasa de cambio.

N(z) = Valor de la funciéon de probabilidad acumulada.

PALABRAS CLAVES: Procesos estocésticos, ecuaciones diferenciales estocasticas, pre-

cio de las acciones, teoria de Black-Scholes-Merton.
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ABSTRACT

Application of the Black-Scholes model for the
simulation of shares of peruvian companies

Kiara Lisseth Lazo Ochoa

February - 2018

Adviser: Mg. Luis Javier Vasquez Serpa
Degree Obtained: Bachelor of Computing Science

The Black-Scholes-Merton is a model used in financial mathematics to obtain the value
of financial assets. This model is based on stochastic processes and is one of the most
widely used models within financial systems throughout the world. In the following
work, this model is studied in order to be applied to the actions of Peruvian companies
for later comparison with real values and analyze their level of precision. The Black-

Scholes-Merton equation shows that:
C = SN(dy) — Ke'™"'N(dy)

Where we use for abbreviation:

In(2) + (r+2)T
d; = 2 do =d; —oVT =
1 a\/T s 2 1 g o\/T

x|

Being:

C = Value of a purchase option.

S = Price of the underlying asset.

K = Exercise price called strike.

T = Time expressed in years that still have to pass in the option.
r = Interest rate.

o = Volatility of the exchange rate.

N(z) = Cumulative normal distribution function

KEYWORDS: Stochastic processes, stochastic differential equations, stock price, Black-
Scholes-Merton theory.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Delimitacién y planteamiento del problema

El modelo de Black Scholes es un modelo matematico estudiado en los sistemas in-
ternacionales como herramienta fundamental para la toma de decisiones en empresas
y en diversos sistemas financieros. Este modelo mayormente es empleado para obte-
ner los valores de opciones de compra (Call) y venta (Put). Esto lleva a la busqueda
de estimativas del valor de las acciones de las diferentes empresas para su posterior
analisis.

En este trabajo se va a estudiar el Modelo de Black Scholes para el pronéstico y
estimacion de precios de las acciones en empresas peruanas, usando los datos de la
Bolsa de Valores de Lima con la finalidad de garantizar un manejo de informaciéon mas

eficiente para la toma de decisiones sobre transacciones futuras.

1.2 Formulacién de objetivos

Para el desarrollo de este modelo, se estudian los procesos estocasticos, ecuaciones
diferenciales estocasticas, movimiento browniano, proceso de Wiener, entre otros. Los
cuales permiten entender, analizar y aplicar la ecuacion para el pronostico de los activos
deseados.

Por lo tanto, la aplicacién de este modelo matematico buscara predecir el valor de las

acciones de cinco entidades representativas en la Bolsa de Valores de Lima de diferen-



tes sectores empresariales. Por consiguiente, en el Capitulo 2, se pasara a estudiar los
conceptos financieros relacionados al modelo, procesos estocasticos, movimiento brow-
niano, procesos de Wiener, calculo estocastico y las martingalas. En el Capitulo 3, se
revisara el concepto, definiciones y aplicaciones del modelo de Black Scholes. En el
Capitulo 4, se haré la implementacion del modelo asociado a los parametros dados por
los sistemas financieros y de esta manera se buscara poder integrar estos valores usan-
do el programa Matlab para poder hacer el pronéstico correspondiente. Finalmente se
realizard un analisis comparativo de los valores pronosticados con lo reales y se daran

las conclusiones y recomendaciones.



Capitulo 2

Marco teoérico

2.1 Conceptos financieros

2.1.1 Mercado de Capitales

Se entiende al mercado de capitales como una atmosfera en la cual se desarrollan ope-
raciones como lo es la permuta de activos financieros de empresas y otras unidades
econdmicas como las acciones, obligaciones, compra-venta de titulos y deudas a largo
plazo. Este mercado permite a las empresas reducir el costo de fondeo y a los inver-
sionistas obtener una mayor rentabilidad. El mercado de capitales se divide en dos
tipos, el mercado primario y el mercado secundario. El mercado primario, también
es llamado mercado de emisién, como su nombre lo dice es el mercado en el cual se
transmiten valores y titulos por primera vez. Y mercado secundario es donde se realiza

la negociacion dedicado a la compra y venta de valores.

“En nuestro pais, el segmento de mayor expansion desde la década de los no-
venta ha sido el mercado primario de bonos, destacando en particular las emi-

stones de bonos corporativos emitidos por empresas privadas no financieras”.

BCR, 2010

2.1.2 Mercado Bursatil

“El Mercado Bursdtil es la integracion de todas aquellas Instituciones, Em-
presas o Individuos que realizan transacciones de productos financieros, entre

ellos se encuentran la Bolsa de Valores, Casas Corredores de Bolsa de Valores,



Emisores, Inversionistas e instituciones requladoras de las transacciones que
se llevan a cabo en la Bolsa de Valores”.

Juan Dominguez, 2008

Por consiguiente, es un tipo de mercado caracterizado por conllevar transacciones fi-
nancieras que se efectiian en las diferentes bolsas de valores alrededor del mundo. El
mercado bursatil se encarga de que las empresas puedan financiar sus proyectos me-
diante la venta de diversos productos como vienen a ser los derechos de propiedad o
activos. En este mercado se puede obtener informacion sobre el comportamiento, desa-
rrollo y tendencias de los indices que se reflejan en los precios de los diversos productos

bajo la influencia de la oferta y demanda u otros factores influyentes.

2.1.3 Mercado de Valores

Es un mercado en el cual se negocia la renta variable y la renta fija a través de la
compra venta de valores negociables, en el cual su conjunto de normas y participan-
tes permiten el proceso de ubicaciéon de los valores inscritos en el registro nacional o
internacional de valores. En este se unen ciudadanos y empresas para invertir valores
que en un futuro les pueda producir ganancias. Se definen actores en este proceso, los
emisores que vienen a ser los que necesitan el financiamiento y los inversores que son
los que estan interesados en financiar. Esto permite a ambas partes obtener ganancias,
por un lado la empresa tiene un financiamiento mas comodo y por el otro lado los
inversionistas tienen una alternativa de inversién con mas seguridad de retorno. Esto
permite que ambas partes sepan la informaciéon tanto de inversionistas y la empresa
donde la SMV (Superintendencia de Mercado de Valores) se encarga de supervisar el
manejo de informacion tanto de empresas como inversionistas. Dentro del mercado de
valores se tienen dos formas de adquirir estos financiamientos, la primera que son las
bolsas de valores organizados donde los interesados estan presentes en las transacciones
y la otra manera es a través de los mercados extrabursatiles que se realizan mediante
medios electronicos, lo cual hace que éste no sea un método tan seguro ya que no se
ponen las cladusulas de una manera tan especificada como puede ser en el caso de las
bolsas de valores. En el mercado de valores . ademés de emisores e inversionistas, tam-

bién existen diversas instituciones que tienen un rol determinado en la negociaciéon de



acciones. Los principales actores son las Casas de Bolsa, la Bolsa de Valores, CAVALI,
las empresas evaluadoras de riesgo y la SMV. Asimismo, las entidades bancarias pue-
den realizar diversas operaciones en el mercado de valores, incluyendo operaciones de
financiamiento estructurado, participacion en procesos de titulacién, suscripciéon previa
a ofertas iniciales de valores y garantia total o parcial de su colocaciéon, de conformi-
dad con el principio de banca multiple. Para ello, los bancos deben establecer filiales
especializadas tales como Sociedades de Bolsa, Sociedades de Inversion, Sociedades de

Gestion de Fondos Mutuos y Sociedades de Cartera.

2.1.4 Acciones, Valores, Dividendos y Bonos
Acciones

Una empresa se divide en partes del mismo tamano y una accién serda una de estas
partes, entonces una acciéon vendria a ser una unidad de propiedad de una sociedad
anoénima, estas partes vienen a ser poseidas por personas que reciben el nombre de ac-
cionistas y asf al tener cada persona un conjunto de acciones se forman los porcentajes
que sumados dan el total de la empresa, al adquirir acciones de una empresa, el accio-
nista pasa a tener derecho y obligaciones que cumplir, entre los derechos se encuentra
el de poder asistir a la Junta de Accionistas de la empresa, obtener informacioén sobre
la situacion de la entidad, recibir porcentajes de ganancias de la empresa o vender
y traspasar sus acciones; mientras que en sus obligaciones esta el soportar cualquier

perdida que se pueda dar mientras la empresa no pueda tener resultados favorables.

Valores

Los valores son los instrumentos financieros que dan derechos a los propietarios sobre
ciertas sociedades, se le define también como un documento mercantil en el que esta
incorporado un derecho privado y que pueden llegar a ser transferibles. Se tienen
diferentes tipos de valores como son: el valor adquisitivo constante, valor de mercado,
valor de rescate, valor emitido al descuento, valor en riesgo, valores nominales, entre
otros. Entre los més reconocidos se tienen a las acciones, bonos, letras hipotecarias,

dividendos, etc.



Dividendos

Es el beneficio ya sea efectivo o accionario que obtienen los accionistas por ser propieta-
rios de una sociedad. La rentabilidad por dividendo es una de las razones o indicadores
que utilizan los analistas para valorar las acciones de una empresa. Los dividendos se
dividen en pasivos y activos en donde los dividendos pasivos pasan a formar parte de
la obligaciéon de realizar aportes al capital en circulacion de la empresa. Esto se debe a
que en algunas entidades comerciales los fondos aportados por los socios pueden estar
atin pendientes y no pagados al momento de firmar la escritura. Por otro lado, un divi-
dendo activo es una parte de las utilidades o reservas que una empresa distribuye a los
accionistas durante un periodo de tiempo como compensaciéon por su capital aportado.

La distribucién de dividendos debe ser acordada con la Junta General de accionistas.

Bonos

Un bono viene a ser un titulo de deuda que puede emitir una instancia. Se podria
explicar como una obligacion financiera que se adquiere al obtener algin bien u otros
con la promesa de un pago posterior en un contrato donde se indican el monto, mes
y condiciones en las cuales se restituira este préstamo. Los bonos vienen a ser las
principales fuentes de ingresos para empresas o instancias publicas ya que mediante
los bonos materializan una deuda. Los bonos se consideran activos de renta fija ya
que al realizarse la devolucién se le agrega a la cantidad prestada un tipo de interés

previamente establecido.
Adicionalmente tenemos los siguientes elementos financieros:

Precio del Ejercicio (K): Conocido como Strike, viene a ser el valor del instrumentos

subyacente que se compra cuando se ejerce la opcion.

Fecha de los contratos: Cuando se ejecutan las opciones y/o finalizan los acuerdos.

Tipos de contratos: Se deciden si las opciones serdn americanas, europeas o de otra

indole.

Prima del contratos: Referido al valor pagado por el contrato en mencion.



2.1.5 Opciones Financieras

“Las opciones financieras son un contrato por el que el poseedor obtiene el
derecho de compra o vender un activo a un precio determinado o en una fecha
figada”.
Anonimo, 2005
Tenemos dos tipos basicos de opciones financieras, de tipo americano y europeo. En
el caso de las americanas se pueden comprar o vender en cualquier momento, mientras
que las de tipo europeo solo se pueden adquirir al ejercer el vencimiento, mas todo esto
no influye en nada con sus precios. Para estudiarlas debemos de manejar los términos:
strike, prima, call y put. Una opcion de compra (call) le da al comprador el derecho de
adquirir el activo subyacente a un precio determinado en una fecha determinada . Por
otro lado, una opcién de venta (put) le da al comprador el derecho de vender el activo
subyacente a un precio especifico en una fecha especifica. El precio determinado en el
contrato, que denotaremos con la letra K, también es llamado precio de ejercicio, por
otro lado, la fecha en que se celebra el contrato, que denotaremos con la letra T, se

conoce también como fecha de madurez o vencimiento.

Hull [2003] menciona que las opciones le dan al propietario el derecho de hacer algo,
a diferencia de los forwards, donde el propiertario tiene la obligaciéon de comprar o

vender el activo subyacente.

“Lo que hace el modelo Black-Scholes es dar valores tedricos para las opciones
call y put europeas sobre acciones que no pagan dividendos. Se asume que el
precio de la accion sigue un proceso aleatorio y usando métodos estocdsticos de
cdlculo, el precio de la opcion puede ser calculado”.

Nunez, 2009

Por Nurnez [2009] ahora si el precio de las acciones es mas alto que el precio de contrato
(S(T) > K) la opcion se ejerce porque el propietario puede obtener una ganancia
Y = S(T) — K. En el momento T el duenio de la opciéon comprara la accion al precio
de ejercicio K y la podra vender al precio del mercado S(7') con una ganancia de
S(T)" K. no tiene beneficio, es decir, Y = 0. Se expresa la funcién de pago call de la

siguiente manera.
Y = (S(T) — K)* = max{(S(T) — K),0}. (2.1)

7



En cuanto a la funcién de pago put, ésta se asemeja a la funcion de pago call. En el
momento 7T’ el propietario de la opcion debera vender la accion al precio K e inmediata-
mente podra comprarla al precio de mercado S(T") obteniendo una ganacia K — S(T').
Cuando K < S(t), la opcion no se ejercera porque el propietario no obtendria benefi-
cios, es decir, Y = 0. Se observa la funcién de pago de un contrato put en la expresion

2.2 y en el grafico (Chavez, J., 2004).

Y = (K — S(T))* = méx{(K — 5(T)),0}. (2.2)
S(t) — k
K S(t)

Figura 2.1: Funcién de pago de una opciéon call.

Figura 2.2: Funcion de pago de una opcién put.



2.1.6 Bolsa de Valores de Lima

La Bolsa de Valores de Lima viene a ser un mercado en el cual tanto compradores
como vendedores pueden negociar titulos valores que pertenecen a empresas privadas o
publicas por ende se puede comprender que la bolsa facilita negociacion de los valores
inscritos en la Bolsa. Tiene diferentes funciones entre una de ellas esta la de brindar
informacion necesaria a sus participantes para poder realizar la compra y venta de
valores, también tiene la funcién de divulgar de manera publica la informacion de la
cotizacion de valores. En la actualidad, la Bolsa de Valores de Lima participa en
toda la cadena de valor, y posee el 93% del accionariado de la empresa CAVALI ICLV
(Registro Central de Valores y Liquidaciones), responsable de la gestion eficiente del
liquidacién, compensacion, registro y custodia de los valores negociados en el mercado
de capitales peruano. En la BVL se cotizan las acciones de los diferentes sectores, en la
cual predomina el valor de las acciones mineras que es algo que caracteriza a la bolsa

peruana.

2.1.7 1Indices de la Bolsa de Valores de Lima

El indice general de la Bolsa de Valores de Lima (IGVL) viene a ser un indicador que
se encarga de la medir el comportamiento del mercado burséatil. El IGVL es el tnico
indice basado en la liquidez que mide el desempeno de las 25 acciones méas negociadas
en la Bolsa de Valores de Lima. Estas acciones se determinaran evaluando el indices
de liquidez de cada accién cotizada, el cual tiene en cuenta la frecuencia de cotizacién,
el ntiimero de operaciones y el volumen de negociacion, descartdndose las operaciones
atipicas. Este indice sigue la historia del indice Selectivo de la Bolsa de Valores de
Lima (ISBVL), que se remonta al 30 de diciembre de 1991. La férmula para poder

calcular el Indice General de la Bolsa de Valores y otras bolsas viene a ser la siguiente:

PinXWiXCi

IGVL == _Pb ___ «100
> Wi

Donde:

(19X

Pin: Precio de la acciéon “4” en el dia “n’”.

@
]

Pib: Precio de la acciéon en la fecha base.

@z
[

W;: Peso de la accién dentro del portafolio. Este se calcula usando el nimero de



operaciones que registra el valor, el monto efectivo negociado y la frecuencia.
C;: Corrector acumulado por dividendos en efectivo, derechos de suscripcion y entrega

de acciones liberadas,

2.2 Procesos estocasticos

2.2.1 Teoria de probabilidad

La probabilidad de un evento viene a ser la posibilidad de que un evento ocurra. En-
tenderemos por tal evento como el experimento cuyo resultado no es completamente
predecible. Asi, encajan en esta definiciéon el lanzamiento de una moneda, el lanza-

miento de un dado, el juego de la ruleta, entre otros. Sea (2 el conjunto de resultados

posibles entonces () sera llamado espacio muestral. El espacio muestral debe contener

todos los resultados posibles. (Barry,1996)

Definicion 2.2.1. Llamaremos evento aleatorio a un evento A al cual se le puede

asignar una probabilidad.

Definicion 2.2.2. Dado un conjunto no vacio 2. Una clase A de subconjuntos de {2

es llamada una algebra en (2 si satisface:
Al. SSTA€ Ay B€ Aentonces AUB € A
A2. Si A € A entonces A° € A
A3. Qe A

en la practica podemos considerar que la clase de eventos aleatorios satisface:

A3'. Si A, € A para todon =1,2,3,... entonces |J A, € A

n=1
Definicion 2.2.3. Dado un conjunto no vacio 2. Una clase A de subconjuntos de {2

es llamada una oc—algebra si satisface A;, Ay, A%.

Observacion 2.1. En general podemos suponer que A es una o—algebra en vez de
un algebra, por el Teorema de Extension de Carathéodory. Tal teorema de Teoria de
la Medida nos dice que una probabilidad definida en un élgebra se puede extender de

forma tnica a la c—algebra "generada" por el algebra.
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Observacion 2.2. En el caso que 2 C R consideraremos la 0 —algebra generada por in-
tervalos contenidos en w (es decir, la menor o-algebra que los contiene). Esta o-algebra
es llamada la o-algebra de Borel cuyos elementos son denominados borelianos. En tér-
minos intuitivos un boreliano es un conjunto obtenido a partir de una cantidad contable
de intervalos aplicandoles las operaciones basicas (interseccion, unioén y complementos)

una cantidad contable de veces.

La siguiente definiciéon es consecuencia del trabajo de Kolmogoérov, quien en 1933 for-
mul6 una construcciéon axiomatica que brindé a la Teoria de la Probabilidad un sustento

matematico firme.

Definicién 2.2.4. Dado un conjunto no vacio €2 y una o-algebra A, una medida de

probabilidad en A es una funcion P : A — [0, 1] que verifica los siguientes axiomas:
1. P() =1
2. P(A) >0 paratodo A€ A

3. Si Ay, As, ... € A son disjuntos dos a dos entonces:

P(UAn) :Z-P(An)

Modelo Probabilistico

Un modelo probabilistico esta constituido por:
a) El espacio muestral, un conjunto no vacio 2
b) Una probabilidad P definida en A;
¢) Una o—algebra A de eventos aleatorios.

Definiciéon 2.2.5. La (92, A, P) descrita en a), b), ¢) sera llamada de espacio de pro-
babilidad.

De aqui en adelante, todo sera estudiado en estos espacios sin embargo seguiremos
hablando de experimentos y eventos para que todo sea mas intuitivo. Podemos ver a
los espacios de probabilidad como modelos para el experimento "elegir un punto de 2

de acuerdo a la probabilidad P".
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Probabilidad condicional

Definicién 2.2.6. Dado un espacio de probabilidad (2, A, P). Sean A;, Ay € A con
P(Ay) > 0, definimos la probabilidad condicional de A; dado A, siendo:

P(A; N Ay)

P(A1|A2) = P(Az)

Definicién 2.2.7. Dado un espacio de probabilidad (€2, A, P).Sean A, A; € A, deci-

mos que los eventos son (estocéasticamente) independientes si

Observacion 2.3. Note que si A; y Ay son independientes con P(A;) # 0y P(As) # 0
tenemos que P(A;|As) = P(A;) y P(As3]A;) = P(As) de lo que se deduce que la
probabilidad de que un evento ocurra no esta condicionada al otro, siendo ese el origen

del término "independientes".

Definiciéon 2.2.8. Los eventos aleatorios Aj, j € J, son independientes 2 a 2 (o de a
pares) si

P(A;NAg) = P(Aj)P(Ak), Vi keld,j#k.
Definiciéon 2.2.9. Tenemos

a) Sean Ay, Ay, ..., A, € A (n > 2) decimos que los eventos son (colectivamente o

estocasticamente) independientes si:
P(A; MA, NN Aj,) = P(A;)P(Ag) - P(4;,)

V1<ji <jo<---<mnVm=23,...,n (es decir, si cualquier combinacion

finita satisface la regla del producto);

c¢) Los eventos A;, j € J (donde J es un conjunto de indices tal que card(.J) > 2) son
(estocésticamente) independientes si cualquier subfamilia finita de eventos es una
familia de eventos independientes, es decir, si A;,, Aj,, ..., A;, sonindependientes

para toda combinaciéon ji, jo, ..., J, de elementos de J, Vm =2,3,...
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Variable Aleatoria

Segun (Barry, 1996) Intuitivamente una variable aleatoria viene a ser una caracteristica

numérica del resultado de un experimento.

Definicién 2.2.10. Dado un espacio de probabilidad (2, A, P) una variable aleatoria
sobre (€2, A, P) es una funcion real definida sobre el espacio Q tal que [X < z] =
X< —00,z2]) ={w e Q: X(w) <z} € A para todo x € R.

Observacion 2.4. En términos de Teoria de la Medida, decir que el conjunto [X < z]
estd en A para todo = € R significa que X es una funcién real A-medible. Encontrar
funciones no medibles es una tarea complicada sin embago estas existen. En nues-
tro contexto las funciones encontradas son siempre medibles, por tanto son variables

aleatorias, asi que no nos distraeremos en este asunto.

Definicién 2.2.11. Dada una variables aleatoria X, Llamaremos la funcién de dis-
tribucién de X, denotada por Fx o abreviadamente por F' (si la variables aleatoria

X esta sobreentendida), a la funcion definida por:
Fx(z)=P(X <z), zeR

Observacion 2.5. La funcion de distribucién de la variable aleatoria X depende de
la medida de probabilidad que estemos considerando sobre el espacio muestral. En ese
sentido, una misma variable aleatoria tendra una funciéon de distribuciéon diferente para

cada medida de probabilidad considerada.
Tenemos los siguientes tipo de variables aleatorias:

Definiciéon 2.2.12.  a) Diremos que la variable aleatoria X es discreta si la funcion
alcanza una cantidad finita o contable de valores, es decir, si existe un conjunto
finito o contable {xy,zs,...} C R tal que X(w) € {x1,29,...} Vw € Q. En
este caso, la funcion p(z;) dada por p(x;) := P(X = x;), i = 1,2,..., se llama
funcion de probabilidad, también comocida como (o de frecuencia), de la

variable aleatoria X.

b) Si existe una funcion real de variable real f(x) > 0 que satisface
Fx(z) := / ft)dt, YzeR.
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diremos que la variable aleatoria X es continua.
Cuando esto sucede decimos que f es una funciéon de densidad de probabilidad

para la variable aleatoria X o simplemente densidad de X.

Observacion 2.6. En la practica para verificar que una variable aleatoria X tiene
densidad podemos usar el siguiente criterio que es valido en la mayoria de casos que
surgen en la practica: X tiene densidad si F'x es (i) continua y (i7) derivable por partes.

En esta situacion, la derivada de F'x sera la densidad de X.

Definicion 2.2.13. Sea X una variable aleatoria. En la o—algebra de Borel sobre
R definimos la medida de probabilidad Px(A) = P(X € A), la cual sera llamada la
distribucion de X.

Observacion 2.7. En los casos discreto y continuo, podemos describir la distribucion

a través de la funcion de probabilidad o de la densidad. En efecto:

(a) Sila variable aleatoria X es discreta, para todo B boreliano tenemos:

Px(By= Y PX=mz)= Y plx;)
{i:z;€B} {i:xz;€B}
(b) Sitenemos que la variable aleatoria X fuese continua con densidad f(x), entonces

para todo A boreliano tenemos:

PX(A):/Af(a:)dm

2.2.2 Procesos estocasticos
“Un proceso estocdstico, hablando intuitivamente, es un objeto matemdtico que
intenta representar el comportamiento de un fendmeno aleatorio en el tiem-
po. El concepto de proceso estocdstico es elemental para desarrollar la teo-
ria financiera con tiempo continuo y en ambientes de incertidumbre y riesgo.
Los procesos estocdsticos se pueden utilizar para representar el comportamiento
aleatorio de las variables financieras a lo largo del tiempo: tipos de cambio,

precios de los activos, tasas de interés, , indice bursdtil, etc..

Venegas, 2008
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El estudio de los procesos estocasticos esta motivado por la necesidad de modelar la
evolucion en el tiempo de ciertos fendmenos aleatorios. Se inicio a principios del siglo
XX, en forma paralela a la conclusion de las sucesiones de variables aleatorias inde-
pendientes. Su principales precursores fueron Andrei A. Markov, A. N. Kolmogorov,
A.Ya. Khintchine, N. Wiener y P. Lévy.

Seguidamente veamos como podemos describir formalmente en matematicas la idea

intuitiva de proceso estocastico.

Definicién 2.2.14. Dado un espacio de probabilidad (€2, A, P). Sea T un intervalo
contenido en R, el cual interpretaremos como el tiempo y para nuestros fines asumi-
remos que 7" = [0,+00). Un proceso estocastico (unidimensional) es una aplicacion
X :Q xT — R, que verifica que para cada t € T' la funciéon X; : 2 — R dada por
w — Xy(w) := X(w,t)) es una variable aleatoria, es decir, X; '((—o0o,x|) € A para
toda x € R, y lo denotaremos simplemente por X;.

Dado un proceso estocastico X;, para cada w € € fijo, considere la funcion ¢ — w(t) :=
X (w, ), esta funcién mira la evolucion de w en el tiempo y es denominada como tra-
yectoria del proceso. Asi, diremos que proceso estocastico es continuo si todas las

trayectorias de proceso son funciénes continuas en 7.

2.3 Movimiento Browniano

2.3.1 Resena

En 1827 Robert Brown fue quien con un microscopio se percaté del movimiento alea-
torio de particulas de polen en el agua. Al haber observado esto él pensé que se
trataba de posible vida y mas tarde al realizar otros experimentos se percato de cier-
tos comportamientos como, por ejemplo, al aumentar la temperatura el movimiento
era mayor y que también se percibia més movimiento mientras mas pequenas eran las
particulas. Después de realizar miltiples estudios de este fendémeno, se le paso a dar
el nombre en honor a su descubridor. Luego en 1900 Louis Bachelier, conocido por ser
el primero en realizar un modelo con el movimiento browniano, en su tesis doctoral “la
teoria de la especulacion” estudia el uso del movimiento browniano para asociarlo a

opciones financieras esto lo llevd a ser conocido como un iniciador del estudio de ma-
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tematicas financieras y del proceso estocéstico. Méas adelante en 1905 Albert Einstein
quien también se interes6 por el movimiento aleatorio que trata en su articulo “Sobre el
movimiento de particulas pequenas suspendidas en un liquido estacionario”. Einstein
describi6 este movimiento mateméticamente y al mostrar la exactitud de los calculos
paso a la vez a silenciar el debate sobre el tema de las moléculas y posteriormente
Jean Perrin se dedicaria a verificar los modelos matemaéaticos y al exponer resultados
sus finales le puso fin a la disputa de la realidad de atomos y moléculas. En su inves-
tigacion Einstein describié dos partes principales, la primera es matematica que con
una ecuacion describe el movimiento de una particula en suspension a través de un
medio fluido y en la segunda que esta constituida de argumentos fisicos. En adelante
Nolbert Wiener (Proceso de Wiener) y Paul Levy (Proceso de Levy) se encargarian
de introducir y estudiar las propiedades aplicativas para luego pasar por Kiyoshi Ito
quien complementaria estos estudios con el desarrollo del calculo estocéstico o calculo
de Ito. En conclusion, el movimiento browniano viene a ser el movimiento aleatorio que
describe el comportamiento de variables aleatorias que se estudia frecuentemente en
modelos financieros para poder describir el comportamiento de los precios de acciones,

bonos y otros, y que habla que cada variacion de precio es independiente al anterior.

2.3.2 Movimiento Browniano Estandar

Se suele dar el nombre de movimiento browniano a toda funcién aleatoria continua,
ahora matematicamente segtin (Venegas, 2008) se tiene que:

Fijemos un un espacio de probabilidad (€2, A, P). Entenderemos por movimiento Brow-
niano (estandar y unidimensional) por un un proceso estocéstico continuo W; donde

t € [0, +00 >, que satisface:

1. Wy = 0 casi en todas partes, es decir, P{w € Q | Wy(w) =0} = 1.
En palabras mas simples, que las trayectorias del procesos comiencen en 0 tiene

probabilidad uno;

2. Para cualquier par de tiempos s; y s5 con 0 < 51 < 89, Wy, — Wy, ~ N(0, 59 —
s1). Es decir, los incrementos en el tiempo se comportan como una distribucion

normal;
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3. Dada una sucesion finita de tiempos creciente 0 < s; < S5 < -++ < 8, los
incrementos

We — Wy, W —Ws, ... Wy, — Wi

n—1

son estocasticamente independientes.
Esto se puede pensar como que la informacion futura no depende de la informa-

cion pasada, es decir, en estos procesos el futuro es independiente del pasado .

La extension de la definicidén al caso multidimensional es inmediata. El movimiento

browniano también es conocido como Proceso de Wiener.

Observacion 2.8. Se conoce como movimiento browniano no estandar al proceso
estocastico que satisface las condiciones 1, 2 y una version debilitada de la condicion
3 donde la sustituimos por W; — Wy ~ N(0, ¢(t — s)), donde ¢ representa un valor real

positivo fijo.

2.3.3 Movimiento Geométrico Browniano

En el ano 1827, el boténico inglés Robert Brown observo, a través del microscopio,
que particulas pequenisimas, formadas a partir de granos de polen en suspension en el
agua, realizaban un movimiento irregular, incesante y vigoroso, como si estos fuesen
seres vivientes muy pequenos. El mismo Brown descubrié que particulas muy finas
de varios minerales tenian el mismo comportamiento. Tal movimiento es llamado de
movimiento browniano geométrico.

A pesar de que el movimiento browniano es usado para la construcciéon de modelos de
riesgos financieros y econémicos, este no puede representar del todo el comportamiento
que las variables financieras presentan. El movimiento browniano geométrico consigue
representar la fluctuacion del precio de algunos bienes siguiendo las variaciones de los
mercados financieros, en particular, es utilizado en matematicas financieras para mo-
delar precios en el modelo de Black-Scholes.

El movimiento geométrico Browniano, también conocido como movimiento Browniano
exponencial, es obtenido mediante una transformacion del movimiento Browniano es-

tandar. En el caso que W; es un movimiento Browniano estandar, p (tendencia), o > 0
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(volatilidad) ambas contantes y .Sy es un precio inicial dado, tenemoque que el proceso:

1
Sy = Spexp { <,u — 502) t+ O'Wt}

es dicho, movimiento geométrico Browniano. Tal proceso es cominmente utilizado

para modelar el rendimiento del precio de los activos. Ademéas observamos que

In(S;) = In(Sy) + (M - %02) t+ oW,.

Por tanto, tenemos que la distribucion de In(S;) se comporta como una normal con

ElIn(S,)] : In(So) + (u _ %) "

Var[In(S;)] = o*t.

En este caso, la tasa de cambio porcentual continuamente capitalizable, por unidad de
tiempo sobre un intervalo de tiempo [¢,t + At] se distribuye normalmente con media
1 — (1/2)02, varianza o2/At y desviacion estandar o/v/At. Observe que la varianza
converge a cero cuando At — oco. Adn més, la tasa de cambio porcentual por unidad
de tiempo converge a u — (1/2)0? con probabilidad uno cuando At — oo. Todo esto

se puede probar usando la ley de los grandes niimeros para el movimiento Browniano.

2.4 Calculo Estocastico

El calculo estocéstico es en realidad calculo integral estocéastico, por lo menos en lo que
se refiere a la teoria que quedo concluida hacia finales de los anos 70’s del siglo pasado.
Luego, esta teoria fue creciendo y se desarrolld en varios caminos.Igualmente que con
el célculo diferencial e integral que conocemos, la teoria de integracién estocastica fue
desarrollada para ser aplicada en la solucién de cierto tipo de problemas. De manera
especifica, el objetivo es poder resolver las llamadas ecuaciones diferenciales estocasti-
cas.

En el céalculo estocéstico no hay derivadas, es decir no hay un célculo diferencial es-
tocastico ya que, en general, se trabaja con funciones que no son diferenciables. A su
vez, al resolver ecuaciones diferenciales estocasticas tiene por objetivo el poder cons-

truir procesos estocéasticos que modelen fenémenos de interes en diversas areas.
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Por tanto, el calculo estocastico o Célculo de Itd, es una rama de las matemaéticas que
se centra en estudiar los procesos estocésticos y las ecuaciones diferenciales estocésticas
que aparecen con estos procesos (ecuaciones diferenciales estocasticas). El calculo esto-
castico forma una teoria consistente de integracion, que permite generalizar la integral
de Stieljes-Lebesgue, con esto podemos hablar de manera totalmente formal acerca de

la integral de un proceso estocéstico respecto a otro proceso estocastico. Segin (Nunez,

2009), un proceso estocastico es denominado movimiento Browniano o proceso Wiener,

con coeficientes o y pu, siempre que posea el siguiente comportamiento dindmico:

dX = pdt+ odW
X(0) = Zo
Los valores de xg, 0 y i son constantes. Ademés usando el Célculo de It6 se puede ob-
tener las soluciones explicitas de las ecuaciones diferenciales estocasticas dada encima,

tal solucién es:

X(t)=zo+pt+oW. tel0,T]

También se obtiene que la distribucion de X esté dada por N (g + ut, o(t)2).

2.5 La medida de Martingala

Estos son un tipo de procesos forman parte fundamental de la teoria moderna de
la probabilidad. Al punto que la herramienta matematica teoérica sobre la cual se
construye la teoria financiera matematica (el llamado célculo estocastico) esta basada
en las martingalas.

Se puede explicar una martingala como un proceso estocastico (X, ),eny de modo que
X, representa la devolucion de alguna informaciéon a un jugador que participa en un
juego limpio en el tiempo n. cierta informaciéon. Para ser més explicitos veremos unos

conceptos previos.

Definiciéon 2.5.1. Dado un espacio de probabilidad (2, A, P) y (F},)nen una coleccion
de o—algebras contenidas sobre A. Diremos que tal familia es una filtracién si se

cumple que F), C F},, cuando n < m.

Dada una filtacion (A,,),en pensaremos intuitivamente en A,, como siendo la informa-

cion acumulada hasta el tiempo n.
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Definicién 2.5.2. Dado un espacio de probabilidad (2, A, P) y (A, )nen una filtra-
cion en tal espacio. Una familia de variables aleatorias reales (X,,)qen es llamada de

martingala respecto a la filtracion considerada si:
1. X,, es una funciéon A, —medible para todo n € N,
2. X,, € L' para todo n € N,
3. E(X,41|A,) = X, para todo n € N.

La primera propiedad establece que conocemos la ganancia en el momento n a partir
de la informacion que se brinda hasta ese momento, lo que generalmente significa que
la secuencia de variables aleatorias estd adecuada a tal filtracion. El segundo es un
supuesto técnico que nos permite utilizar la esperanza condicional como un operador
lineal y el tercero nos dice que el juego es justo en cuanto a la informaciéon que se nos

proporciona.

Definicién 2.5.3. Dada una familia de variables aleatorias (X,,)nen que satisface (1)
y (2) de la definicion anterior, pero en vez de tener una igualdad en (3), observamos la
siguiente desigualdad:

E(X,:1|A4,) < X,.

Entonces diremos que la familia (X,,),en €s una supermartingala. (Siguiendo nuestra
interpretacion intuitiva de X,, como evolucién de nuestra fortuna, una supermartin-
gala no tiene nada de super).

Si tenemos la desigualdad contraria:
E(XnJrllAn) 2 Xna

entonces diremos que la familia (X,,),en es una submartingala.
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Capitulo 3

Black Scholes

3.1 Resena

El estudio del modelo de Black Scholes es relevante para la economia moderna, ya que la
formula es usada para efectuar predicciones del valor de bienes y/o activos financieros
en determinados puntos temporales, como es el caso de las acciones que pertenecen
a una sociedad anénima. Anteriormente se contaban con modelos para determinar el
valor de los derivados pero estos tenfan algunas deficiencias que producian significativas
discrepancias entre el valor dado por el modelo y el valor real. El modelo de Black
Scholes fue un cambio innovador, que para muchos, propici6 el desarrollo exposivo de
las finanzas a partir de 1973, fecha en que se pas6 a publicar por Fischer Black (1938-
1995, para la mayoria, el padre de los mercados actuales de derivados) y Myron Scholes
(quien obtuvo el premio Nobel de Economia en 1997 con Robert Merton quien tuvo un
aporte en el desarrollo de la formula que los llevd a ganar este reconocimiento, debido a

esto muchas veces encontraremos a la formula con el nombre de Black Scholes Merton).

Cabe senalar que debido a la naturaleza general de la férmula, se puede aplicar a
varios contratos que especifican la forma de vender los bienes relacionados, y debido a
las condiciones de mercado la informacién se puede obtener de la féormula BS que es

muy util para la toma de decisiones futuras, especialmente para las empresas.

La dindamica estocastica del precio de una accién en el modelo de Black Scholes se
basa en el proceso de Wiener (también conocido como movimiento browniano). A

pesar de su mayor complejidad matemética, el modelo de tiempo continuo produce
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una férmula tinica de fijacion de precios para las opciones europeas que es méas simple
que su contraparte de tiempo discreto, por esto ha sido adoptado universalmente como

una herramienta estandar por los profesionales de finanzas.

3.2 Modelo de Black Scholes

Seguidamente se mostrara la ecuacion en cuanto a la opcion Call y Put en la cual se
definira y mostrara el proceso para hallar algunos parametros necesarios. El desarrollo
detallado de la ecuacion es otro proceso de estudio que se puede seguir en adelante.

La ecuacion de Black-Scholes-Merton concluye que:
C = SN(d) — Ke"™'N(dy)
p = Ke_’"TN(—dQ) — SN(—dl)
Donde usamos para abreviar:

In(2 + 2T
dlzn(K)+(r 2> ; dgzdl—O' T =
VT

Siendo:

C = Precio de una opciéon de compra.

S = Precio del activo subyacente.

K = Precio de ejercicio de la opcién de compras.

T = Tiempo expresado en anos que todavia falta por transcurrir para la opcion.
r = Tasa de interés.

o = Volatilidad de la tasa de cambio.

N(z) = valor de la funciéon de probabilidad acumulada o funcién normalidad en z.

Por (Fernandez,1997), todas las operaciones en la aplicacion de la formula de Black
Scholes son faciles a excepcion de la funcion N(x) donde se sabe que esta funcion no
cuenta con una soluciéon explicita. Y su desarrollo se va a basar en aproximaciones
polinémicas usando funciones de probabilidad normal. Para hacer atn mas sencillo
este procedimiento se pasaréd a obtener las probabilidades en una hoja de Excel usando

la funcion distribucién normal.
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3.3 Precio de acciones con Black Scholes

Por (Korn, 2010), esta parte utiliza la distribucion normal, que es la distribucién mar-
ginal binomial, porque nos permite explicar el modelo de Black Scholes, un modelo

marginal cada vez mas complejo en la familia de modelos binomiales.

Al igual que en un modelo binomial, dentro del modelo de Black Scholes también
es posible realizar inversiones financieras sin riesgo si conseguimos una rentabilidad
constante. Asi, para el desarrolo de la unidad monetaria de la inversion libre de riesgo

Py(t), para el tiempo t = 0, tenemos
Py(t)=¢", te|0,T].
La cotizacion temporal para Pj(t) serd modelada segin

Py(t) = pre(372) WO 4 e (o ),

donde r, b y o son valores constantes, cuyo significado se describe més adelante. El
proceso estocastico W (t), es decir, el conjunto de variables aleatorias {W (), ¢t € [0,T]}
es la parte mas importantes del modelo de Black-Scholes. Este conjunto indexado por
la variable tiempo es obtenido como resultado de un experimento aleatorio. La idea

central para entender P () es que se cumple que W (t) ~ N(0,1).

3.3.1 El movimiento Browniano

En esta parte vamos a dedicarnos a unir y repasar los conceptos antes estudiados. Dado
el movimiento Browniano {WW(t), ¢ € [0, T}, se determina que W () es una familia de
variables aleatorias que se comportan como una normal y ademas tienen varianza t y

valor esperado cero, por tanto se verifica que
W(t) ~ N(0,t).

Siendo W (t) un movimieno Browniano también tenemos que como funcion de ¢ es una

funcion continua y satisface

i) W(t)—W(s) ~ N(0,t—s) cuando s < t “distribucion de incrementos segin una

normal”;
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i) W(0) = 0;;

iii) W(t) —W(s) y W(r) — W(u) son variables independientes para u < r < s < t,

lo que se conoce como la propiedad de “incrementos independientes”.

Para observar esto se presentara un trayectoria simulada del movimiento browniano,
donde se obtiene asi un resultado posible de la correspondiente variable aleatoria. En

Korn (2010:177) se explica como hacer estas simulaciones.

W ()

1.0+

0.5t
0 m MM

—0.5t1

Figura 3.1: Trayectoria simulada del movimiento Browniano W (t).

Debido a las caracteristicas del movimiento Browniano (en esta parte solo requerimos

que W (t) ~ N(0,t))) podemos entender que Pj(t) verifica que

) ()b
E(Pi(t)) = p1 - "

La esperanza mateméatica de E(P;(t)) se comporta como una cuenta de deposito a
plaza fijo, donde su ganancia se paga con interés b, que en tiempo continuo, contiene

los dividendos por cada unidad de tiempo. El valor b representa la tasa media de
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beneficios para P;(t). La desviacion estandar para los dividendos por unidad de

tiempo de una accion es llamada la volatilidad y denotada por o.

Ahora se pasa a relacionar los conceptos que tiene el modelo binomial y el modelo de
Black Scholes lo que nos lleva a obtener el precio de un niimero n de acciones.

Para tener que los precios de una determinada accion Pl(n) (T') en un modelo binomial
esten convergiendo al precio de la accion de P (T") dado por el modelo de BS, se tienen

que cumplir al menos dos condiciones cuando incrementamos el nimero de periodos n:

— En el modelo binomial, la variacion del tiempo At = T'/n, tiene que converger
hacia cero, de modo que el modelo de continuo de los periodos con probabilidades

continuas de negocio actiie como un caso marginal.

— También los ‘factores aditivos’ d y u convergen a 1, de forma que se tiene un

proceso marginal que sea un proceso continuo (respecto al tiempo).

Para d y u usaremos la aproximacion:

d = d(At) = exp (At G- a\/El;p>

(1—p)p
l—p
u=u(At) =exp | At + o VAt—— |,
(1—p)p
donde ¢ > 0 y (3 son valores constantes y p € (0,1). Ahora supongamos que At es tan
pequeno de modo qye verifica d < 1 < u. En esta situacion o y [ vienen expresados

por la siguientes expresiones:

~ p(In(u)|In(d)) + In(d) _ In(u)|In(d) —F

Tenemos la secuencia de valores de d y u, que convergen monétonamente a 1 cuando

n aumenta. A partir de la formulacion previa de d y u se obtenemos que:
(n) u Xn —np
P =p; -exp (Xn-ln (—) —|—ln(d)-n) =proexp | —m—oVT+T-8].
d (1—p)np
Siguiendo el teorema de Moivre—Laplace, el exponente de la derecha de la ecuacion
encima es asintoticamente (es decir, cuando n — co) igual a b — 2627 + o - W (t) por
tanto tenemos que:

P(T) = pr - e(b=30%) T+ W ()0

I
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donde b = 8 + %02. De esta forma tenemos la convergencia en el punto T hacia el
precio de la accién segin el modelo de Black-Scholes en ese mismo punto. Para la
demostracion de la convergencia en todos los puntos ¢ € [0, 7] del precio de la accion,
hacia el modelo de Black Scholes, se usan matemaéticas que estan fuera del objetivo de

este trabajo. (Véase por e.j. Korn y Korn [2010]).

3.4 Medicion de las Variables del Modelo

Se pasa a describir y medir el valor de cada variable de la siguiente manera:

m S = Precio del activo subyacente o precio inicial que viene a ser el valor actual

del activo a evaluar en este caso el precio actual de las acciones.

m K = Segin Saavedra (2005:76), es el valor actual del pasivo el cual se calculara
usando la tasa de costo del pasivo para cada sociedad. Y se pasaréd a considerar
un determinado tiempo de vencimiento.

Para calcular K usaremos la formula de interés compuesto M = C'(1+1)", donde
n es el plazo de vencimiento de la deuda en anos, ¢ es el costo pasivo, C' es el

valor actual de la deuda y M es el valor del pasivo a futuro,

m r = Tasa libre de riesgo. Usaremos la tasa de interés anual que se obtiene en

porcentaje para su calculo.

m 0 = Desviaciéon estandar de la tasa anual de rendimiento de la accién o también

llamada volatilidad de la accion. Que se mide en porcentaje.

m 7' = Es el tiempo trascurrido en anos que aun faltan en transcurrir la opcién
en este caso se dividira los dias que se va a pronosticar entre los dias donde se

realizan intercambios financieros.

m 1 = En este caso como se quiere modelar los precios, p viene a ser la media de

la variacion diaria de precios.
m C' = Valor de la opcion Call descrita por la Ecuacion de Black Scholes.

m P = Valor de la opcién Put descrita por la Ecuacion de Black Scholes.
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Capitulo 4

Implementacion del modelo

4.1 Matlab

MATLAB es un entorno de software ampliamente utilizado para la informatica cien-
tifica y cuenta con una amplia variedad de herramientas numéricas disponibles (para
resolver sistemas lineales, integrando ecuaciones diferenciales ordinarias, etc.) permite
concentrarse en las principales caracteristicas del algoritmo de resolucién. Un grafi-
co altamente versatil que también es muy importante para una facil visualizacion de
los resultados obtenidos. Contiene diversas herramientas y utilidades que permiten
realizar las més diversas funcionalidades, como la representacion grafica en dos y tres
dimensiones, las cuales estan agrupadas en ‘paquetes’ (toolboxes). Adicionalmente,
a Matlab se le pueden anadir paquetes especializados para determinadas tareas (por

ejemplo, para tratamiento de imagenes).

4.2 Simulacion

“Simulacion es una técnica numérica para conducir experimentos en una
computadora digital. Estos experimentos comprenden ciertos tipos de rela-
ciones matemdticas y logicas, las cuales son necesarias para describir el com-
portamiento y la estructura de sistemas complejos del mundo real a través de
largos periodos”.

Thomas T. Goldsmith Jr. y Estle Ray Mann
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“Un modelo de simulacion busca imitar el comportamiento del sistema que in-
vestiga estudiando las interacciones entre sus componentes. Es el sequimiento
a lo largo del tiempo de los cambios que tienen lugar en el modelo dinamico del
sistema. La simulacion de un sistema permite reunir informacion acerca del
comportamiento del mismo, mediante la ejecucion de un modelo computariza-
d077

Robert E. Shannon

En este trabajo se pasara a simular los posibles valores de los precios de las acciones

de empresas peruanas.

4.3 Construccion del Modelo

4.3.1 Determinacion de la Muestra

Para la tarea de determinar una muestra se necesita saber claramente cual es el universo
total de elementos. Se entiende por universo al conjunto de todos los elementos que
comparten determinadas caracteristicas, las cuales son de interés de una investigacion
dada. Por ejemplo, los precios de las acciones de la bolsa de Valores de Lima (Ver

Cuadro 4.2.

En la pagina de la BVL se pueden encontrar los precios de las acciones diarias desde el
2011 hasta la actualidad y nos muestra los precios de apertura, cierre, maximo, minimo,
cantidad negociada, monto negociado, precios de fechas anteriores y el promedio de
precios por dia, estos tltimos son los que se van a estudiar y pronosticar en el presente

trabajo. En el Cuadro 4.1 se pueden observar los valores de los precios actuales (enero,

2018) de la BVL.
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Cuadro 4.1: Bolsa de Valores enero 2018

Fecha Apertura Cierre Maxima Minima Promedio Cantidad Monto Fecha Cierre
Cotizacion Negociada Negociado anterior anterior
01/02/2018 11.25 11.26 11.26 11.25 11.26 283,587.00 3,193,127.72 31/01/2018 11.16
31/01/2018 11.5 11.16 11.5 11.16 11.33 117,335.00 1,329,007.00 30/01/2018 11.5
30/01/2018 11.62 11.5 11.62 11.5 11.53 76,158.00 878,049.46 29/01/2018 11.62
29/01/2018 11.63 11.62 11.63 11.62 11.62 54,170.00 629,550.40 26/01/2018 11.64
26/01/2018 11.61 11.64 11.7 11.59 11.64 140,185.00 1,631,574.70 25/01/2018 11.61
25/01/2018 11.61 11.61 11.61 11.61 11.61 205,898.00 2,390,475.78 24/01/2018 11.61
24/01/2018 11.45 11.61 11.61 11.45 11.56 56,206.00 649,492.33 23/01/2018 11.48
23/01/2018 11.45 11.48 11.48 11.45 11.46 117,935.00 1,351,598.20 22/01/2018 11.45
22/01/2018 11.4 11.45 11.45 11.4 11.4 3,316,403.00 37,810,894.00 19/01/2018 11.4
19/01/2018 11.61 11.4 11.61 11.4 11.56 64,256.00 742,725.50 18/01/2018 11.61
18/01/2018 11.62 11.61 11.62 11.61 11.61 152,697.00 1,772,825.17 17/01/2018 11.61
17/01/2018 11.8 11.61 11.8 11.61 11.74 1,286,371.00 15,106,164.06 16/01/2018 11.75
16/01/2018 11.35 11.75 11.75 11.35 11.51 70,421.00 810,753.00 15/01/2018 11.3
12/01/2018 11.2 11.3 11.3 11.2 11.25 41,740.00 469,500.50 11/01/2018 11.15
11/01/2018 11.2 11.15 11.2 11.15 11.18 66,677.00 745,514.90 10/01/2018 11.2
10/01/2018 11.28 11.2 11.28 11.2 11.24 84,177.00 946,542.96 9/01/2018 11.25
9/01/2018 11.25 11.25 11.25 11.25 11.25 938,523.00 10,558,383.75 8/01/2018 11.2
8/01/2018 11.1 11.2 11.2 11.1 11.1 366,278.00 4,066,319.30 5/01/2018 11.15
5/01/2018 10.89 11.15 11.15 10.89 10.97 516,131.00 5,663,802.17 4/01/2018 10.85
4/01/2018 10.7 10.85 10.85 10.7 10.72 5,757.00 61,738.20 3/01/2018 10.7
3/01/2018 10.75 10.7 10.75 10.6 10.62 312,206.00 3,316,947.14 2/01/2018 10.75
2/01/2018 10.61 10.75 10.75 10.6 10.65 27,592.00 293,735.70 29/12/2017 10.6
1/01/2018 10.6

Cuadro 4.2: Empresas con mayor disponibilidad de datos.
Empresa Sector Nemonico
Casa Grande S.A.A. Sector Agrario CASAGRC1
BBVA Continental Bancos y Financieras | COUNTINC1
Alicorp S.A.A Sector Industrial ALICORC1
Sociedad Minera Cerro Verde Sector Minero CVERDEC1
Rimac Seguros y Reaseguros Seguros RIMSEGC1

Por lo antes definido se toma como nuestro universo al precio de las acciones de las

diferentes empresas peruanas que estan divididas segtun la Bolsa de Valores de Lima en

diferentes sectores como son Administradoras de fondos de pensiones, agrario, bancos

y financieras, fondos de inversion, industriales, mineras, seguros, servicios publicos y

diversas. Se han escogido a las empresas con mayor disponibilidad de datos, empresas

representativas de cada sector con mayor movimiento empresarial y que cotizan en la

BVL de forma regular y continua en el Cuadro 4.2 se lista a las empresas, al sector que

pertenece y su respectivo nemonico.
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4.3.2 Calculo de Parametros

Cuadro 4.3: Calculo de Parametros.

Empresa S K o o

Alicorp S.A.A 7.72 | 7.7 | 0.160757137 | 0.01
Casa Grande S.A.A 6.71 | 7.1 | 0.20346756 | -0.01
Sociedad Minera Cerro Verde | 24.00 | 24.1 | 0.64913496 | 0.05
BBVA Continental 438 | 4.3 | 0.06427619 | 0.01
Rimac Seguros y Reaseguros | 1.64 | 1.7 | 0.06224759 | -0.01

Con el uso de Matlab pasa simular los precios de las acciones para los 23 dias habiles
del mes de marzo del 2017 usando los valores del mes anterior (febrero del 2017) tanto
la volatidad como la media de la variaciéon de precios son del mes de febrero del 2017, el

precio inicial es del tltimo dia del mes de febrero ya que lo que se busca es el prondéstico

del mes siguiente y en la seccion 4.4 se muestra el codigo relizado.
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Precios de las acciones acumuladas

Empresa Alicorp - Sector Industrial

Figura 4.1:

Alicorp

11 16

Marzo 2017

26 31

—e— Real —m— Simulado

Cuadro 4.4: Comparativo de los Valores Reales y Simulados Alicorp.

Fecha Real | Simulado
01/03/2017 | 7.72 7.7303
02/03/2017 | 7.79 8.0244
03/03/2017 | 7.73 8.1345
06/03/2017 | 7.60 7.5257
07/03/2017 | 7.49 7.697
08/03/2017 | 7.44 7.9199
09/03/2017 | 7.37 8.0043
10/03/2017 | 7.35 8.022
13/03/2017 | 7.17 7.9048
14/03/2017 | 7.16 7.7181
15/03/2017 | 7.06 8.0097
16/03/2017 | 7.20 7.4051

31

Fecha Real | Simulado
16/03/2017 | 7.20 7.4051
17/03/2017 | 7.33 7.1889
20/03/2017 | 7.53 6.9046
21/03/2017 | 7.43 7.389
22/03/2017 | 7.40 7.6784
23/03/2017 | 7.49 7.6923
24/03/2017 | 7.65 7.7814
27/03/2017 | 7.64 7.2019
28/03/2017 | 7.50 8.0122
29/03/2017 | 7.50 7.6406
30/03/2017 | 7.55 7.8129
31/03/2017 | 7.66 7.6381




Casa Grande

Figura 4.2: Casa Grande
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Cuadro 4.5: Casa Grande
Fecha Real | Simulado Fecha Real | Simulado

01/03/2017 | 6.71 6.7073 16/03/2017 | 6.69 4.9424
02/03/2017 | 6.80 6.1599 17/03/2017 | 6.51 5.0227
03/03/2017 | 6.99 5.8569 20/03/2017 | 6.39 5.0059
06/03/2017 | 6.90 5.7944 21/03/2017 | 6.46 5.0266
07/03/2017 | 6.80 5.5297 22/03/2017 | 6.49 5.4174
08/03/2017 | 6.80 5.6066 23/03/2017 | 6.39 5.7519
09/03/2017 | 6.80 5.8681 24/03/2017 | 6.50 6.743
10/03/2017 | 6.77 5.6709 27/03/2017 | 6.50 7.0866
13/03/2017 | 6.79 5.2996 28/03/2017 | 6.43 6.9791
14/03/2017 | 6.65 5.5277 29/03/2017 | 6.41 6.4604
15/03/2017 | 6.68 5.1986 30/03/2017 | 6.54 6.0251
16/03/2017 | 6.69 4.9424 31/03/2017 | 6.71 6.0909
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Cerro Verde

Figura 4.3: Cerro Verde
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Cuadro 4.6: Cerro Verde

Fecha | Real | Simulado Fecha | Real | Simulado
01/03/17 | 24.00 24.0501 16/03/17 | 22.47 26.9291
02/03/17 | 24.00 24.5163 17/03/17 | 21.06 26.8864
03/03/17 | 23.80 25.5311 20/03/17 | 21.04 26.4368
06/03/17 | 22.29 25.1954 21/03/17 | 21.51 25.7928
07/03/17 | 21.67 25.4737 22/03/17 | 20.69 25.5683
08/03/17 | 21.89 25.1789 23/03/17 | 20.54 24.5971
09/03/17 | 21.80 25.6964 24/03/17 | 20.50 24.9893
10/03/17 | 21.90 25.8154 27/03/17 | 21.00 25.9123
13/03/17 | 21.90 25.2666 28/03/17 | 20.53 25.969
14/03/17 | 21.50 25.5602 29/03/17 | 20.55 26.4506
15/03/17 | 22.46 26.059 30/03/17 | 20.80 26.8077
16/03/17 | 22.47 26.9291 31/03/17 | 21.33 26.5606
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BBVA Continental

Figura 4.4: BBVA Continental
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Cuadro 4.7: BBVA Continental

Fecha | Real | Simulado Fecha Real | Simulado
01/03/17 | 4.38 4.3825 16/03/17 | 4.15 4.3622
02/03/17 | 4.40 4.391 17/03/17 | 4.11 4.4156
03/03/17 | 4.42 4.3196 20/03/17 | 4.10 4.4694
06/03/17 | 4.35 4.3682 21/03/17 | 4.15 4.4576
07/03/17 | 4.26 4.3373 22/03/17 | 4.01 4.4181
08/03/17 | 4.26 4.3506 23/03/17 | 4.00 4.3506
09/03/17 | 4.27 4.3967 24/03/17 | 4.04 4.3589
10/03/17 | 4.22 4.4265 27/03/17 | 4.06 4.4166
13/03/17 | 4.18 4.5314 28/03/17 | 4.07 4.3686
14/03/17 | 4.02 4.5131 29/03/17 | 4.14 4.3424
15/03/17 | 4.11 4.4273 30/03/17 | 4.18 4.3207
16/03/17 | 4.15 4.3622 31/03/17 | 4.35 4.3728
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Rimac Seguros

Figura 4.5: Rimac Seguros
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Cuadro 4.8: Rimac Seguros

Fecha | Real | Simulado Fecha | Real | Simulado
01/03/17 | 1.80 1.6386 16/03/17 | 1.71 1.6287
02/03/17 | 1.94 1.5858 17/03/17 | 1.71 1.6283
03/03/17 | 1.94 1.5859 20/03/17 | 1.71 1.624
06/03/17 | 1.91 1.5462 21/03/17 | 1.71 1.6434
07/03/17 | 1.90 1.6198 22/03/17 | 1.69 1.5993
08/03/17 | 1.87 1.6472 23/03/17 | 1.67 1.5719
09/03/17 | 1.85 1.6761 24/03/17 | 1.67 1.6632
10/03/17 | 1.85 1.6941 27/03/17 | 1.65 1.6743
13/03/17 | 1.80 1.6461 28/03/17 | 1.65 1.6692
14/03/17 | 1.80 1.6351 29/03/17 | 1.65 1.6642
15/03/17 | 1.78 1.6712 30/03/17 | 1.67 1.5907
16/03/17 | 1.71 1.6287 31/03/17 | 1.68 1.6305




4.4 Codificacion

4 Hecho en Matlab

#MODELAMIENTO DE PRECIOS DE ACCIONES PERUANAS CON BLACK SCHOLES
%#Se especifica los datos de las acciones en términos anuales
clear;
clf;
%El valor de T sera conseguira de dividir la cantidad de dias a pronosticar
%hentre el numero de dias laborables del afio que es 252
T = 0.09;
/#Precio inicial de las acciones
5(1)=6.71;
hpromedio de la variacién diaria
u=-0.01;
#Volatilidad
sig=0.2;
%Funcién aleatoria
W(1)=0;
%Tiempo de inicio
t(1)=0;
%Se comienza el loop principal para intervalos de tiempo de T
for m=1:1000
for i=1:23
t(i+1,m)=1;
W(i+1,m)=W(i)+sqrt(T)*randn(1,1);
S(i+1,m)=8(1)*exp((u-(sig~2)/2) *(t (i+1)*T) +sig*W(i+1,m));
end
end
M(1)=0;
med(1)=5(1);
for x=1:23
M(x+1)=x;
med (x+1)=mean(S(x+1,:));
end
disp(med)
plot(M,med)
title(’Modelacion de Precios’)
xlabel(’t?)
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Donde se obtiene el siguiente grafico

Figura 4.6: Grafico de MATLAB para Casa Grande S.A.A

Modelacion de Precios
7.5 T T T T

4.5

Del Cuadro 4.3 observamos variables para ciertas empresas, estas variables pueden ser

reemplazadas en el codigo hecho anteriormente y obtener otros resultados para distintas

empresas:

Figura 4.7: Subfiguras

Maslacion o Precios Matsiacion o Predios

(a) Alicorp S.A.A (b) Sociedad Minera Cerro Verde

Maelacion o Precios Matelacion oe Predos

(c) BBVA Continental (d) Rimac Seguros y Reaseguros
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Capitulo 5

Resultados y Conclusiones

Se puede observar que el modelo de Black Scholes refleja bien el precio de las acciones
en la Bolsa de Valores, més dentro de los cuadros comparativos se visualizan puntos
en los que tienen defectos y se alejan de los valores reales de las acciones, por ende en
la actualidad se llevan a cabo estudios buscando mejorar el modelo de Black Scholes

con modelos méas complejos y realistas que permitan un pronéstico mas certero.

Se puede observar que la dispersiéon de los valores debido a la cantidad minima de
precios simulados se hace mas notoria, pero si se modela una mayor cantidad de datos
se podria observar que la variaciéon es minima y que por tanto el modelo de Black
Scholes es uno de los méas usados en los sistemas

financieros internacionales.

Segun (Korn-2010), para hacer posibles propuestas de mejoras se puede analizar la
independencia del incremento relativo del precio, la volatilidad constante y el Logaritmo
de la tasa de beneficios distribuida segin una normal; siendo la volatilidad uno de los

mas usados para la mejora de este modelo.

Para un posterior estudio, se puede tener el desarrollo de los precios del Modelos de
Black Scholes, ya que para su estudio es necesario profundizar un poco mas en la teoria

de probabilidades, distribuciéon binomial y procesos estocasticos.
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