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INTRODUCCION

Ha sido objeto de estudio constante de las finanzas el como maximizar las ganancias
minimizando el riesgo, y este es el antecedente de las opciones. Primero se crearon los
“futuros” 6 “forwards” en los cuales, ambas partes tienen la obligacion de realizar una
compra-venta a un precio pactado, con la cantidad de subyacentes pactados previamente.
Sin duda, fue un avance el hecho que el comprador y el vendedor supieran exactamente los
derechos y las obligaciones a las que eran acreedores al estipular dicho contrato, asi
eliminaron cualquier riesgo en lo que se refiere a la incertidumbre ya sea del tipo endégeno®

6 exdgeno’.

En este trabajo estudiaremos las opciones y sus métodos para valuarlas asi como las
opciones llamadas exoticas del tipo de barrera y doble barrera. Estudiaremos desde los
métodos mas antiguos para valuar dichos instrumentos hasta llegar a los modelos méas
recientes y por lo tanto mas efectivos utilizando métodos analiticos y de simulacion, para
estos Ultimos es necesario contar con una herramienta informatica que sea capaz de dar
aproximaciones numéricas razonablemente atinadas.

Objetivo

El objetivo del presente trabajo es el de enunciar algunos de los métodos utilizados para
valuar las opciones denominadas de “doble barrera”, dichos métodos seran tanto analiticos
como numéricos, siendo los primeros una forma exacta de valuar, y los segundos son
aproximaciones. También se aporta un programa computacional para encontrar los precios
correspondientes de una manera razonablemente atinada.

Descripcion general de la tesis por capitulo:

En el primer capitulo se describe a las opciones sencillas asi como las herramientas
financieras para valuarlas tanto por los métodos analiticos como por un Gnico método
numérico. Se analiza brevemente el modelo binomial y el modelo de Black & Scholes como
exactos, y la simulaciéon Monte Carlo como aproximado.

En el segundo capitulo se mencionan los distintos tipos de opciones barrera y las
condiciones para el pago de las mismas empezando por las opciones sencillas ¢ vainilla. En

! Son los factores que estan directamente relacionados con la opcién como son: el precio strike, el tiempo de
vigencia.

2 Son los factores que no estan directamente relacionados con la opcién como son: la tasa libre de riesgo, la
volatilidad y el precio de mercado.
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este capitulo se tratara, con ejemplos sencillos de explicar lo que son las opciones de barrera
y de doble barrera asi como sus justificaciones matematicas.

El tercer capitulo se enfoca a los modelos analiticos asi como a los precios calculados por
estos, mencionado de paso los alcances del modelo utilizado. Para esto se utilizaron algunos
ejemplos.

En el cuarto capitulo se trabaja con los modelos numéricos ¢ aproximados. Primero se
menciona el método mas usual Monte Carlo para estas valuaciones. Se valla tanto opciones
sencillas como las de barrera y doble barrera mediante el método antes mencionado
apoyados por el programa de computo.

En el quinto capitulo se mencionan los modelos que se han desarrollado con volatilidad
estocastica. Se tratara la evolucién de dichos modelos hasta sus recientes ajustes y
propuestas por diversos autores.

En el sexto capitulo se utiliza el programa computacional para calcula precios aproximados
de los tipos de opciones para luego compararlos con los distintos métodos analiticos y
comprobar su eficacia.



CAPITULO |

1.1 Marco Conceptual

Para el estudio de las finanzas es necesario tener en mente una serie de conceptos, los cuales
abordaremos en esta seccion.

o0 Rendimiento: es lo que el ahorrador espera ganar con su inversion, y tenemos que
notar la diferencia entre rendimiento neto y rendimiento bruto, por el razonamiento
rendimiento neto = rendimiento bruto — capital inicial.

0 Tasa de interés libre de riesgo: es la tasa que esta garantizada sin poner en riesgo el
capital inicial.

0 Tasa inflacionaria: es la tasa que tiene el pais de inflaciéon anual, la cual tendra que
aproximarse en estos casos con las tasas de los afios anteriores.

0 Tasa Real: esta tasa es la que en realidad recibe el ahorrador con respecto a la
inflacion y se calcula como tasa real = tasa de interés libre de riesgo — tasa
inflacionaria, ¢ tasa real = tasa de interés libre de riesgo / tasa inflacionaria.

o Precio del subyacente: es el precio al cual se puede conseguir el subyacente el dia de
hoy.

o Tiempo de maduracion: es el tiempo en el cual se encuentra vigente el contrato.

o0 Volatilidad: es la variabilidad que tiene el precio del subyacente con respecto a su
media y también es conocida como desviacidn estandar 0 tipica (la raiz cuadrada de la
varianza).

1.1.1 La introduccién de los derivados en los mercados financieros modernos

En los recientes tiempos el nimero de transacciones con derivados de diferentes estructuras
son una caracteristica tipica de los mercados modernos. Los derivados son instrumentos
financieros respaldados por un valor base como por ejemplo una accién, un bono, un activo o
una materia prima y que por consiguiente su valor depende de éste. Es asi como existen por
ejemplo certificados sobre cacao 6 aluminio, valores con los que es posible asegurar el precio
de una accion o también comprar un seguro ante préstamos vencidos. Los derivados mas
comunes son: futuros, swaps y opciones.

1.1.2 Historia de las Opciones.

- 1634: Los precursores de las opciones son manejados durante la gran venta de
tulipanes en Holanda. Se concretan contratos sobre bulbos de tulipanes en el que se



determina un precio de compra el cual Unicamente vence si después de cierto tiempo,
los bulbos no sobrepasan un determinado peso. En 1637, el mercado de tulipanes en
Holanda se desploma. Dentro de los motivos se hace referencia a los negocios
especulativos de los contratos con el caracter de las opciones.

- 1728: Primeras acciones-opciones de la compafiia real de las indias occidentales y de
guinea con las cuales se justificaba la compra de la isla francesa de St. Croix.

- 1848: Establecimiento del Chicago Board of Trade, el cual, afios mas tarde se
convertira en una de las mas grandes bolsas de futuros del mundo.

- 1973: El Chicago Board of Trade inaugura la Chicago Board Options Exchange, el
cual es la mas grande bolsa de futuros en el mundo. Las transacciones comienzan con
calls, y cuatro afios después se introducen también los puts.

- 1973: Fischer Black y Myron Scholes publican sus investigaciones, las cuales incluyen
la formula de Black-Scholes para la evaluacion de calls europeos y la cual les hizo
acreedores al premio NoObel. Robert Merton publica en el mismo afio una
generalizacion de ésta. También él recibid el premio Nobel afios después, en 1997,
junto a Myron Scholes.

- 1975: La American Stock Exchange (AMEX) inicia transacciones con opciones.

- 1988: En Suiza se crea la Swiss Options Exchange (Soffex)

- 1990: La bolsa de forwards alemana Duetsche Termin Borse (DTB) inicia
operaciones.

- 1995: Los arriesgados negocios del duefio Nick Leeson llevan a la bancarrota al banco
Barings en Inglaterra.

- 1996: La primera “opcién para el pueblo” en Alemania aparece en el mercado con
“Safe-T".

1.1.2.1 Historia en México

En 1994 el Consejo de Administracién de la Bolsa Mexicana de Valores' (BMV)
autorizé el presupuesto para desarrollar el mercado de futuros y opciones. Se trabajé
en el disefio de un mercado seguro, confiable y competitivo. El disefio contempla la
creacion de una bolsa nueva, la camara de compensacion y liquidacién, asi como los
sistemas que soporten la operacion de forma adecuada.

El dia 31 de diciembre de 1996 se publican en el Diario Oficial de la Federacion las
reglas a las que han de sujetarse las sociedades y fideicomisos participantes en la
constitucion y operacion del Mercado Mexicano de Derivados. Estas reglas permiten

! Institucion sede del mercado mexicano de valores y es responsable de la supervisién y de los servicios
necesarios para la realizacion de los procesos de emision, colocacion e intercambio de valores y titulos inscritos
en el Registro Nacional de Valores (RNV), y de otros instrumentos financieros.



la constitucion del MexDer y Asigna , y norman las actividades de los participantes
del mercado.

El 16 de mayo de 1997 la Comision Nacional Bancaria y de Valores (CNBV) emitio
el marco prudencial que define los esquemas operativos de control de riesgos,
supervision y vigilancia que norman las actividades del nuevo mercado.

El 15 de diciembre de 1998 el MexDer y Asigna iniciaron operaciones con la
participacion de cuatro socios liquidadores® Banamex, Bancomer, BBV, e Inverlat.
Desde este momento se negocié a viva voz en el piso de remates construido
especificamente para la negociacién de futuros.

1.2 Generalidades de las opciones

Las opciones surgen de la necesidad de las personas de hacer un portafolio de inversion
Optimo i.e. la mayor ganancia al menor riesgo.

El principio de una opcion es que el poseedor pueda ejercerla siempre a su favor a cambio del
pago de una prima, y esta es la principal diferencia con los futuros y los forwards los cuales
representan un riesgo latente durante el tiempo de vigencia para ambas partes.

Las opciones se dividen en 2 grupos, las opciones de compra y las opciones de venta; en las
primeras, el poseedor tiene el derecho mas no la obligacién de, en una fecha futura comprar
un cierto numero preestablecido de unidades del bien subyacente a un precio igualmente
establecido al momento de celebrar el contrato; las segundas, son aquellas en las que el
poseedor tiene el derecho mas no la obligacion de vender en una fecha futura un cierto
numero de unidades del bien subyacente al precio pactado.

1.2.1 Basico de las Opciones

Hay 2 tipos principales de contratos en los que se basan las negociaciones de las opciones: las
opciones de tipo americanas que son todas aquellas en las que el poseedor de la opcién puede
ejercer en cualquier momento siempre y cuando no rebase la fecha limite del contrato; y
también existen las opciones de tipo europeas que son todas aquellas en las que el poseedor
podra ejercer Unicamente el dia de vencimiento del contrato.

También en los contratos de las opciones se estipulan otras cosas ademas del tipo de opcion,
como pueden ser: la opcion de ejercicio en efectivo, cuya liquidacion no requiere la entrega
fisica del valor de referencia. Los poseedores de los contratos tienen derecho a recibir el pago,
resultado de la diferencia entre el precio del bien subyacente en el mercado y el precio pactado

2 Fideicomiso que participa en el patrimonio de la Camara de Compensacién, teniendo como finalidad celebrar y
liquidar, por cuenta propia o de clientes, contratos de futuros y contratos de opciones operados en la Bolsa.
3



al momento de ejercer las opciones, si éstas son de compra o el resultado entre la diferencia
del precio pactado y el precio del bien subyacente en el mercado al momento de ejercer las
opciones, si éstas son de venta. Tenemos, por el contrario la opcidn de ejercicio en especie,
cuya liquidacion implica la entrega fisica del valor de referencia. Los poseedores de los
contratos tienen derecho de recibir o entregar fisicamente, segun corresponda, el bien
subyacente al ejercer su derecho. En el caso de la opcidn cubierta, el emisor del contrato posee
fisicamente el bien subyacente para cumplir con sus obligaciones ante los poseedores cuando
se ha convertido el ejercicio en especie. Por el contrario, las opciones descubiertas son
aquellas en las que el emisor del contrato no posee fisicamente el bien subyacente para
cumplir con sus obligaciones ante los poseedores una vez que se ha convenido el ejercicio en
especie.

Considerando algunos factores que influyen en los precios de los contratos de opciones se
determina el estado en que se encuentran los contratos. Esto es, si los contratos pueden o no
ser ejercidos por los poseedores.

Las opciones pueden ser catalogadas en 3 segun su valor a lo largo del tiempo de maduracion;
fuera de dinero, en dinero o dentro de dinero. Se dice que una opcién se encuentra fuera de
dinero cuando el precio pactado es mayor al del subyacente para el caso de las opciones de
compra, y para las de venta es cuando el precio pactado es menor al del subyacente, y la
pérdida neta para el comprador es igual a la ganancia neta del emisor, esto es, la prima. Una
opcidn se encuentra en dinero cuando el precio de mercado es igual al precio del subyacente,
en este contrato simplemente no se ejerce puesto que en el mercado se puede conseguir el
subyacente al mismo precio que con el emisor de la opcién, y una vez mas, la pérdida del
poseedor y la ganancia del emisor es el precio pagado por la prima. Por Gltimo, la opcion
dentro de dinero es aquella que otorga ganancias netas al poseedor, i.e. el precio pactado es
menor al del subyacente para las de compra, mayor para las de venta.

1.3 Métodos Analiticos para valuar opciones sencillas.

1.3.1 Método Binomial

Supone que al final de cada periodo el precio subyacente puede tener solo dos posibles
trayectorias para alcanzar valores derivados del estado anterior.

El método esta basado en la suma finita de variables aleatorias binomiales independientes e
idénticamente distribuidas empleadas en los proceso de caminatas aleatorias. El precio
subyacente futuro es modelado mediante el proceso estocastico, el cual considera la
volatilidad subyacente. Ya modelado el precio subyacente futuro, para conocer el precio de las



opciones se emplea la programacién dinamica estocastica y por medio del principio de
Bellman se resuelve el problema de maximizar el flujo de efectivo en valor presente.

Al final del periodo se tienen dos posibles valores del precio subyacente.

Sea un bien subyacente con precio de mercado S(t), una opcién europea de compra con valor ¢
emitida sobre el bien subyacente, con un precio pactado K y T el tiempo de vigencia de la
opcién. Durante este periodo el precio subyacente puede variar, pero en la fecha de
vencimiento aumenta Sa con probabilidad = o disminuye a Sd con probabilidad 1 - 7 donde
O<d<l<a

Al modelar el precio subyacente se obtiene:

o Si el precio subyacente aumenta a Sa, entonces el valor de la opcion en la fecha de
vencimiento es ¢ = max{S‘a -K,0 }

o Si el precio subyacente disminuye a Sd, entonces el valor de la opcion en la fecha de
vencimiento es ¢! = max{Sd - K.,0 }

S < Vad <
vd < Vadd
sl
Vddd

Si m es la probabilidad de que el precio subyacente aumente, entonces el rendimiento
esperado por la inversion del bien subyacente es equivalente a la tasa de interés libre de
riesgo.

Principio general para valuacion de opciones.

El precio subyacente esperado en el instante T esta dado por:

E(St) = Sax + Sd(1 - )



El rendimiento esperado del bien subyacente durante el periodo T es equivalente a la tasa de
interés libre de riesgo. Por lo cual el valor esperado del precio subyacente al final del periodo

T es S(t)e'”. Entonces

E(S,) = S(t)e™
Entonces

e’ =an+d(1-m)

Y por lo tanto

Y para obtener el valor de la opcién europea de compra tendremos:
c=leim+ela-m
Donde ¢/ = max{S’a - K,O} ycl = max{Sd - K,O}.

Para extender el modelo a n-periodos se usa la expansion de Taylor pero ya no nos
adentraremos mas a estos modelos para estudiar el otro modelo analitico que es méas exacto.

1.3.2 Modelo de Black & Scholes.
Para utilizar este modelo es necesario considerar algunos supuestos:
o El precio del subyacente sigue el proceso general de 1t6 representado por:
dS(t) = uS(t) + oS(t)dZ
No se consideran comisiones, impuestos y costos de operacion.
Los bienes subyacentes son divisibles.
Los bienes subyacentes no otorgan dividendos durante el periodo de vigencia.

La tasa de interés libre de riesgo es constante durante el periodo de vigencia.
No existen oportunidades de arbitraje.

O O O O ©O



Entonces, mediante la creacion de alguna cartera que elimine el riesgo ante movimientos
aleatorios en el precio subyacente se obtiene la ecuacién diferencial de Black & Scholes
propuesta por Fischer Black y Myron Scholes para valuar opciones europeas. La cartera esta
constituida de la forma siguiente:

o0 Posicion corta de la opcidon con valor f(t,S)
o Posicion larga de la derivada parcial de la funcion f(t,S) con respecto al precio

subyacente en bienes subyacentes objeto de la cobertura.

El valor actual de la cartera es:

o of (t,9)
M=-f(,5)+5% =

Durante el periodo dt el cambio en el valor de la cartera es:

- o (t,9)
Il = ~df (1, ) +dS =22

o (1.5)
o T

S 2 aS

Entonces si sustituimos en la ecuacion original tendremos

I = _[af(t,S) . o’S’ azf(i’s)]a’t
dt 2 oS
La cartera estd libre de riesgo durante el instante en el que no hay cambios en el precio
subyacente, entonces el cambio en el valor de la cartera es independiente de los movimientos
aleatorios en el precio subyacente, esto es, se ha eliminado dZ, por lo cual el rendimiento
esperado es la tasa de interés libre de riesgo. Lo cual quiere decir que dI1 = illdr .

_[7@s) , o’S* 9’ f(1.8)

ot 2 0S? v dt

}dt =i[— f@.8) 4850

Por lo tanto:



i (t,S) = of (att S) , .U .S) 0o’S*a’f(1.5)

9S 2 0S?

Esta ecuacion diferencial parcial tiene infinidad de soluciones. La solucion para valuar
opciones europeas de compra depende del limite ¢ = max{S‘—K,O} y para valuar opciones

europeas de venta del Iimite p = max{K - 5,0}.

Féormula de Black & Scholes

El valor esperado de las opciones europeas de compra en la fecha de vencimiento es la
esperanza de los maximos presentados anteriormente, entonces el valor presente de dichas

opciones esta dado por E[max{S - K,0p 7.

Sea f(t,S) la funcion que representa el precio subyacente que se distribuye lognormal, de tal
forma que:

2

df(t,S) = (u - Gz)dt +odZ

Al sustituir a la constante u > 0 por la tasa de interés libre de riesgo, entonces por

2
i—a—]dlﬂrdz

S(T) = S(t)e(

Si f(t,S) es la funcion de densidad en el mundo neutral al riesgo, entonces

u2

= e—i(T—l)fm max{S(T) - K,O}\e/zi du
- JU

Sea f(t,S)=In(S(t)) el precio del subyacente en el instante t y f(T,S) = In(K) el precio
subyacente en la fecha de vencimiento, entonces el cambio de la funcion de densidad durante
el periodo dt = T —t es In(K) — In(S(t)) se obtiene:

2

o )(T _1),04(T - r)]

In(K) ~ N(ln(S(t)+(i—2



Si asumimos lo anterior y utilizamos la variable estandarizada podemos llegar directamente a:

ln(S(t)) + (i + O—z(T —t))
K 2

d, =
o-JT -t

Y tomamaos su inverso, el cual queda de la siguiente manera

mfm
K

) (i—a;(T—t))
d, = =d, -oT -t

o~ T -t

Por lo tanto tenemos las dos férmulas, primero para valuar opciones de compra y en segundo
para valuar las de venta, ambas europeas:

c=S{t)N(d,)-Ke"'""N(d,)
p=-S()N(=d,)+ Ke"'" " N(-d,)

Mediante las formulas anteriores podremos valuar opciones europeas sobre bienes
subyacentes que no pagan dividendos.

Si se usa una tasa de interés extranjera o alguna tasa de inflacion r, lo Unico que se hace es un
ajuste en las tasas agregandole la otra en forma de resta, y queda de la siguiente manera:

c=St)e" """ N(d,)-Ke" """ N(d,)

p=-St)e"""N(-d,)+ Ke"""N(-d,)

1.4 Método Numérico para valuar opciones sencillas.

El método ahora propuesto es uno aproximado, asi que se acercara a la realidad mientras el
modelo propuesto sea bueno y ademas la cantidad de repeticiones influye también en la
exactitud (mientras mas veces se simule mejor sera la aproximacion).

Seré necesario hacer un ajuste al modelo més burdo para mejorar su efectividad y dicho
ajuste sera explicado mas adelante y se pondréa a prueba su efectividad.



1.4.1 Simulacién Monte-Carlo.
Caélculo del precio de opciones mediante el método Monte-Carlo.

Los precios de las opciones se obtienen siempre a partir de valores estimados. Esto quiere
decir que todos los métodos adecuados para calcular valores esperados, son métodos
potenciales para calcular los precios de opciones. En este contexto, la metodologia mas
popular es el método Monte-Carlo, el cual tiene una base estocastica. Se basa en el hecho que
un valor esperado se obtiene a partir del valor medio obtenido, de realizar una prueba aleatoria
infinitas veces. Matematicamente se precisa esta idea a través de la ley fuerte de los grandes
nameros, la cual se presenta a continuacion:

Ley Fuerte de los Grandes NUmeros

Sea X,,X,,..X, una sucesion de variables aleatorias independientes e idénticamente

distribuidas con

u=EX)<o®
las cuales estan definidas en un mismo espacio de probabilidad (R, F, P). entonces se cumple

que:

P({a)EQ[l’lZI;ZX,.(w) = u}) =1

- Y
Este teorema indica que para todos los valores w, la serie —E_ X, (w) converge al valor
n<'-

esperado u, y se puede suponer que para los valores lo suficientemente grandes de n, se
obtiene una buena aproximacion para E(X,). La consecuencia de la ley fuerte es el siguiente

algoritmo:

Célculo aproximado de un valor esperado E(X) de variables aleatorias X

1. Paso: Simular suficientes pruebas aleatorias con la misma distribucion que la variable
aleatoria X, para obtener los resultados X, (w), X, (w),....X ().

1 @ .. . .
2. Paso: Calcular —E_ X, (w) y utilizarlo como aproximacién para E(X).
n<~'-

10



Para la simulacidn necesitaremos recursos informaticos para generar n nimeros aleatorios que
sean independientes y posean la misma distribucién, y ademas el valor de n tiende a un
nimero muy grande.

Es asi como se deja al azar el valor esperado, repitiendo la prueba las veces que sean
necesarias. En el momento que asociamos al experimento el nombre Monte-Carlo, estamos a
la vez describiendo que nuestro resultado lo obtendremos con ayuda del azar.

11



CAPITULO 11

2.1 Definicién de Opcidn de Barrera

Las opciones de barrera son un tipo de las llamadas “opciones exdticas” y estas opciones
tienen la particularidad de cancelarse o activarse dependiendo de los valores tomados por el
subyacente durante un determinado periodo de tiempo independientemente del valor tomado
por el subyacente en el momento de expiracién de la opcion. Si durante ese periodo el
subyacente alcanza un determinado nivel, la opcién condicional se convierte en una opcion
simple de compra ¢ venta (opciones Knock-In) 6 por el contrario, al alcanzar ese valor la
opcidén deja de existir y no se puede ejercer (opciones Knock-Out).

2.2 Ventajas de las Opciones de Barrera

La principal ventaja de este tipo de opciones es el menor precio en comparacion con las
opciones simples. Este precio se incrementara 6 disminuira dependiendo de la proximidad del
valor del subyacente a la barrera al momento de la negociacion.
Los 4 casos posibles:

» Si el valor del subyacente se encuentra cerca de la barrera 'y

» Se desea adquirir una opcién con barrera Knock-In, el precio aumentara.
» Se desea adquirir una opcién con barrera Knock-Out el precio disminuira.

» Si el valor del subyacente se encuentra lejos de la barrera 'y
» Se desea adquirir una opcién con barrera Knock-In, el precio disminuira.
» Se desea adquirir una opcién con barrera Knock-Out el precio aumentara.

Pasa algo similar con la volatilidad
* A mayor volatilidad

» Una opcion con barrera Knock-In, tendrd mas probabilidad de tocar la barrera,
entonces el precio aumentara.

» Una opcién con barrera Knock-Out, tendrd& més probabilidad de tocar la
barrera, entonces el precio disminuira.

12



* A menor volatilidad
» Una opcion con barrera Knock-In, tendr4& menor probabilidad de tocar la
barrera, entonces el precio disminuira.
» Una opcidn con barrera Knock-Out, tendra menor probabilidad de tocar la
barrera entonces el precio aumentara.

2.3 Justificaciéon Matematica

La opcidn de barrera simple es una opcidn que paga un cierto monto (Pay-Off 6 pago final) al
momento T (hablando especificamente de las opciones europeas) si cumplen ciertas
condiciones que fueron mencionadas anteriormente.
Sea el contrato una funcién f y una barrera b>0. Una opcion de barrera tipica seria alguna de
las siguientes:
* Una opcion <<down-and-out>> (abajo y fuera). Paga f(S(T)) al tiempo de madurez T
si el precio del activo S(t) esta por encima de b en todo el intervalo tiempo t<=T.
* Una opcion <<down-and-in>> (abajo y dentro). Paga f(S(T)) al tiempo de madurez T
si el activo S(t) estuvo por debajo de b en algin momento del intervalo tiempo t<=T.
* Una opcion <<up-and-out>> (arriba y fuera). Paga f(S(T)) al tiempo de madurez T si
el activo S(t) esta por debajo de b en todo el intervalo tiempo t<=T.
* Una opcion <<up-and-in>> (arriba y dentro). Paga f(S(T)) al tiempo de madurez T si
el activo S(t) estuvo por encima de b en algin momento del intervalo tiempo t<=T.
Si las condiciones de arriba no son satisfechas, no se le pagara nada al poseedor de la opcion.
La idea a sequir es la de utilizar el principio del maximo para mostrar que la convexidad del
valor final se preserva por el precio de la opcién. Tomaremos el bien subyacente que
resolvera:

ds(t) = (r - 3)S(t)dt + o(S(t),)S(t)dW (¢)

Donde el coeficiente de difusion a(s,?) = so(s,t) en un espacio continuo en el tiempo con

tasa libre de riesgo y tasa de dividendos constantes.

Ejemplo:

En una cooperativa agricola dentro de un afio vendera 2,000 toneladas de trigo, y quiere
asegurar el precio a un minimo de $150 por tonelada para al menos tener ingresos de
$300,000, se supone que si el precio sube a 180 ya no bajard a menos de $150.

Se puede adquirir una opcién barrera put (de venta) <<up-and-out>> con un precio de
ejercicio de $150 con una barrera de desactivacion de $180.

13



La inclusién de la barrera al precio de $180 quiere decir que cuando el valor del subyacente
sobrepase los $180 la opcion dejara de existir, y como la cobertura es menor que una opcion
tradicional ¢ vainilla. Lo que la cooperativa agricola gana es un ahorro en el pago de la prima.
Se presentan entonces los siguientes escenarios:

El precio del subyacente no alcanza el valor de $180 y ademas queda por debajo de los
$150, eso quiere decir que la cooperativa recibira una compensacion proporcional a
que tanto haya bajado el subyacente, entonces se puede decir que la cooperativa
vendera cada tonelada a $150, no importando que tan bajo sea el precio del mercado.
Que el precio de la tonelada no alcance los $180 pero al momento de vencimiento de
la opciodn se encuentre por encima de los $150, entonces la cooperativa podra vender el
subyacente al precio que esté en el mercado y entonces su ganancia estara por encima
de los $300,000.

Que el precio del subyacente sobrepase los $180, y ya sea que esté por encima o por
debajo de $150, la cooperativa tendra que vender al precio que se esté manejando en el
mercado pudiendo esto ser benéfico (si es que el valor se encuentra por encima de los
$150). Entonces como la prima que se pago fue menor que si no hubiera tenido
barrera, esto representa una ganancia para la cooperativa por el precio de mercado y
por el ahorro en el pago de la prima. El otro caso es que sea perjudicial (si el precio se
encuentra por debajo de los $150), entonces la prima que se pagd en su momento y
cuyo costo fue menor al de una opcion normal no fue redituable ya que se perdio el
costo pagado por el concepto de prima y ademas el bajo precio del subyacente en el
mercado.

En cualquier escenario la prima fue pagada por adelantado, por lo que las ganancias maximas
se reducirian por el pago de esta prima, aunque la pérdida en la mayoria de los casos estaria
acotada por el precio de ejercicio.
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2.4 Principios Fundamentales

Las opciones Knock-In y Knock-Out son complementarias si tienen el mismo precio strike y la
misma barrera, ya que si se tuviera ambas, el poseedor tendria una opcidn que se desactivaria
al alcanzar la barrera y a su vez tendria otra que se activara cuando cruza la misma barrera
entonces cuando puede ejercer una, no puede hacerlo con la otra pero se encuentra cubierto
todo el tiempo hasta la fecha de ejercicio.

Sean:

B = el precio de la barrera

r = la tasa libre de riesgo

K = el precio de ejercicio 0 precio strike

o’ = la volatilidad del subyacente

S, = el precio del subyacente al tiempo t

V%0 = el precio de la opcion Knock-Out

V¥ = el precio de la opcion Knock-In

V = el precio de una opcidn tradicional 6 vainilla

C“'° = el valor de la opcién <<down-and-out>>

=, = precio de la opcion evaluada con la formula de Black & Scholes

Entenderemos primero la <<down-and-out>> para poder asi seguir con la <<down-
and-in>>, considerando la siguiente igualdad

S A 4

Primero tenemos que K>B. Si consideramos la formula de Black & Scholes esperando que el
activo esté por encima de la barrera

=,C"°(,8,)=0 paraSt>B

Pero tan pronto y el activo alcance la barrera la opcion se desactivara llegando a tener un valor
de cero

C”(t,B)=0

Esto provee las barreras, antes de que expire debera haberse pagado el payoff, entonces
podemos escribir la solucion de la siguiente manera

15



c!°t,8,)=C(tS,)-V,(tS,), en donde V,(T,S,)=0 pero V,(t,B)=C(t,B) para poder
solucionar el problema podemos considerar una solucion reflejada para el mismo.
Asegurandonos primero que el comportamiento de la barrera es correcto, podemos proponer la
siguiente solucion

2r

A 2
€7 1,5,) = C1.5) - () € B

5

Si la barrera esta por encima del precio strike (K<B), entonces el payoff de una <<down-and-
out>> es discontinua. El payoff al tiempo de término de ejercicio es el de una opcion call
estandar con precio strike en B junto con (B-K). Aplicando el mismo razonamiento para
construir una solucion reflejada o contraria como la solucion anterior, entonces para valuar un
call con barrera <<down-and-out>> es

2r

2 2
C"/‘)(r,s,;B)+(B—K)Cd(r,S,;B)—(%> e B

S,

1

;B)+(B—K)Cd(§—2;3)

t

2.5 Movimiento Browniano

Una alternativa de aproximacion para valuar opciones de barrera es basarnos en el supuesto de
considerar el comportamiento como un proceso de Wiener que se mueve delimitado por un
maximo y un minimo. Si X es un proceso de Wiener con media u Yy volatilidado que

comienza su vigencia en a, entonces teniendo ambas cotas M =sup,._ X, VY

X

m; =inf__ X corran como el maximo y minimo del proceso X al tiempo t. La funcion de

O=s<t
distribucion de los maximos y minimos méviles y la densidad conjunta del proceso de Wiener
y su maximo estan dados por

F(x) = QJ(M) - exp( 2u(x=a) )CID( —xra- “t) , donde x>=a (1)

ot o’ ot
F(x) = @(%\/E’”) + exp( 2”5;62_ a) )CIJ( — x:;j/;_ Mf) , donde x<=a (2)

foo )= 2(2y2— (xé; @) exp(_ Qr-G+a)’ px-a) w't )  donde
V2O

20t o 20
x<=y,a<=y (3)
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2.6 Valuacion Probabilistica
Podemos utilizar el resultado de la funcion de densidad conjunta con la formula indiferente al

riesgo, derivada de Feynman-Kac para resolver ecuaciones diferenciales parabdlicas, el
precio V(s,t) puede ser tomada como solucion para la ecuacion de Black-Scholes

para tomar su idea y aplicarla a la hora de valuar derivados con barrera como expectativa del
payoff ante una posicion neutral al riesgo.

Por ejemplo para un call <<down-and-out>> se puede valuar de la siguiente manera:

ct,8,)=e"""E, (max(S; - K,O)I{nng})
—e"TVE (S, - K)I{YTEKM%B})

_ —r(T-1) Xr _
=e E‘] ((STe ' K)I{;(Tzlog(K/S,,mfzlog(B/S,)})

= S e"r(T"’)fw e’ x, y)dydx
! log(K /5,)Jog(B1S,) ermrX( » Y)dy

_ Ke_"(T_t)Pq (X, = 10g(K/St ),m;( = log(B/S, )

Si aplicamos (3) (de la que podemos transformar en un proceso movil de minimo observando
que tendra la misma distribucién que la negativa de la maxima con derivada negativa)
podemos calcular 2 expectativas y arreglarlo utilizando la formula del call del resultado
anterior. Es de gran importancia recordar que estamos trabajando con un proceso neutral al

. . . 1
riesgo, para que la derivada del proceso de Wiener X es de r — 502 .
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CAPITULO 11l

3.1 Alcance de los Modelos.

Los modelos que se obtienen a continuacién son del tipo discreto y del continuo. El discreto
como es el caso de las opciones sencillas es menos preciso, pero conforme aumentemos el
numero de periodos, ira en aumento también la precision llegando inclusive a ser igual que el
continuo. El caso continuo contempla la volatilidad constante asi que no es tan exacto como
seria con la volatilidad estocastica puesto que los movimientos del activo tienen una tendencia
fija y estos modelos siguen una distribucién normal con media cero y varianza 1, la cual se
sabe, no es la mejor opcién porque no contempla la verdadera kurtosis de los subyacentes y
algunos fendmenos como el de colas gordas los cuales son posiblemente corregidos con la
volatilidad estocastica.

3.2 Obtencién de Modelos.

A continuacion se presentan algunos modelos analiticos para la valuacion de las opciones
europeas de compra y de venta con dos barreras (se utilizaran del tipo europeas ya que son las
mas comunes para las opciones barrera, en especial para el caso de las Knock-Out), los cuales
han sido probados anteriormente con resultados satisfactorios y por lo tanto son confiables de
utilizar.

Estos modelos toman como caso base el de las opciones sencillas con el supuesto de que las
barreras son inalcanzables, es decir, tomamos la barrera inferior como cero ya que si el
subyacente llegara a costar cero unidades monetarias seria irrelevante si estd 6 no la barrera a
ese nivel; en el caso de la barrera superior, podemos tomar un valor exageradamente alto para
que estemos seguros que el subyacente no llegard hasta esos niveles. Igualmente podemos
usar cualquiera de las légicas anteriores para crear una opcion de barrera sencilla.

De los casos anteriores llegaremos al mas complejo de ellos que presentaremos, que es el caso
de las opciones de doble barrera.

3.2.1 Arbol Trinomial.

Los modelos de arboles trinomiales para valuar opciones fueron introducidos por Boyle en el
afio de 1986 y son parecidos a los arboles binomiales. Este modelo puede ser utilizado para
valuar tanto opciones americanas como europeas de un subyacente. La idea del modelo, a
diferencia del binomial, es que el subyacente puede tomar las acostumbradas direcciones
(hacia arriba 6 hacia abajo) que son el aumento y la disminucién del precio del subyacente, y
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en adicién tendriamos la probabilidad de que se quede en el mismo valor, teniendo tres
posibles trayectorias.

Vaa

Vam

Va
54 Vm—— Vud
\ Vd&— Vdm
M Vdd

La diferencia de este modelo con respecto al binomial radica en que el subyacente puede
tomar tres direcciones en sus nodos a diferencia de los dos que puede tomar el modelo
binomial. Esta adicion supone una gran mejora ya que con menos periodos podemos llegar a
la misma precision que con el binomial. La principal ventaja practica es que son mas flexibles
que los arboles binomiales y sirven mejor a los modelos de opciones complejas como las de
barrera y de doble barrera.

Para hacer discreto el movimiento Browniano con el que son calculados los precios de las
opciones tenemos que usar los dos primeros momentos de la distribuciéon (la media y la
varianza). La posibilidad planteada es armar un arbol trinomial donde el precio del subyacente
tome una de las siguientes tres posibilidades: da un paso hacia arriba, se queda en el mismo
nivel, da un paso hacia abajo. En ese caso los saltos que da la opcion son practicamente los
mismos que se usan clasicamente:

U = eU’\ 20t d — e—ax 20t

Y las probabilidades de subir o bajar respectivamente son las clasicas con un ligero cambio en
los cuadrados:

ei61/2 _e—a /2 2
I =
eo ot/2 _e—o ot/2

e(r ot/2 _e—a ot/2

2
iot/2 gAot/2
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Y se mantiene la propiedad de 6 =1-u.
Para el caso en el que no hay cambio tenemos:
m=1-u-d

Cuando la volatilidad o es muy pequefia es posible que la suma de u y de d puede ser mayor
a 1 lo cual haria que m se haga negativo y de hecho esto sucede cuando

P2t
O< . |[—
2

Usando esta desigualdad, podemos ver que necesitamos que los pasos sean mayores a

it

57 +1

Para evitar las probabilidades negativas que podrian hacer inexacto el resultado y tendremos
que tenerlo en consideracion.

3.2.1.1 El modelo de Ritchken para las opciones de barrera y de doble barrera.

Ritchken propone un aproximado para las opciones barrera continuas. Tenemos

X =1In S; donde S es el precio del subyacente. Podremos hacer modelos para opciones de
barrera sencilla 6 de doble barrera.
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A ' Vaaa A

Vaa < Vaam

VO/ Vam —Vamm
S Vm\me<mem
vd / Vdm Vdmm
\Vdd Vddm

o Vdgd B

Donde las lineas A y B son las barreras superior e inferior respectivamente, una vez que el
precio del subyacente ha alcanzado alguna de las dos barreras se activara o se desactivar
segun sea el tipo de opcidn, pero para cualquiera de los dos casos, serd lo mismo cual de las
barreras alcance primero ya que ambas tienen el mismo efecto.

Haciendo discreto el modelo:

Ao-~/At, Con probabilidad p,
0, Con probabilidad p,,

— Ao~/ At, Con probabilidad p,

Para calcular cada una de las probabilidades utilizaremos

1 aln
Pu=o2 00
1

Pm=1—?
_ 1 _aln
Pa=02 " 20

Donde Aes un parametroentre 1y 2, a=r—-gq —0% donde r es la tasa de interés libre de

riesgo y g es la tasa de dividendos, y o es la varianza.
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Definimos Acomo un parametro estrecho que controla los valores para que alcance la
barrera. Para las opciones de doble barrera, Ritchken propone un parametro igualmente
estrecho denotado por y , para que la segunda barrera sea tocada por el precio.

Podemos tomar X “ que denote la misma variable X a un nivel a. tenemos el nuevo proceso

Ao/ At Con probabilidad p,
X =X = |5 Con probabilidad P,

Con probabilidad p,,
- y)ta\/FI,

Donde 1=y <2

Tomando a=a@ yb=i2
Ao A
+_b+ay
“ 14y
Pn=1-p,-p,
p' B b-a
T y(+y)

El proceso para los nodos de la barrera de abajo debe ser

Ao~/ At Con probabilidad p,
X" -X" =, Con probabilidad p,,

—VAUW Con probabilidad p

» = a+b

Yoy =D

Pn=1-p,-p,

. b-a

Ps = !
y+1

Usando a y b como anteriormente.
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3.2.2 Método Analitico

Para encontrar un método analitico correcto para valuar las opciones de doble barrera es
necesario asumir que el bien subyacente puede ser modelado como un movimiento Browniano
geométrico donde el precio del activo (asumiremos también que la funcién es martingala® )

por la siguiente ecuacién diferencial:

dz = udt + odW
donde u y o son constantes.

Seguiremos la logica que nos dice que al momento de alcanzar una de las 2 barreras, la accién
se activa ¢ se desactiva segun sea el caso.

Tomaremos como la funcion de densidad de transicion p(t,x:T,y). Esta funcion nos da la
densidad en probabilidad del proceso z que comienza en el tiempo t como z(t) = X y sobrevive
hasta el tiempo final T y termina como z(T) =y. Donde por supuesto t<=Ty 0 <=x,y <= 1.

Podremos encontrar la funcion de densidad de transicion por el método prospectivo o
retrospectivo para llegar a la solucién y si nos enfocamos al método retrospectivo tendremos

1
P, +uUp, + Easzx =0,

sujeto a las condiciones de las barreras p(t,0;...)=p(t,l;...)=0, y p(T.x;T,y)=46(y - x), donde
5 es la funcién delta de Dirac.®

La ultima condicidn es estandar, los estados de la funcion de densidad deben colapsar en una
funcién delta en el tiempo t=T, como ya no hay incertidumbre en el proceso. La primera de
dos condiciones son las de las consecuencias de tocar las barreras, ya que si en el proceso se
llegara a alcanzar alguna de las dos se activaria 6 desactivaria el proceso segun sea el caso sin
probabilidad de regresar a su estado anterior.

La solucién a la ecuacion puede ser representada de varias maneras, si utilizamos el método
de la “separacion de variables”, lo éptimo sera utilizar series de Fourier.

2 Es el proceso en el cual se tiene la misma probabilidad de ganar que de perder comtnmente llamado “juego
justo”.
% La delta de Dirac es la distribuci6n introducida por Paul Dirac la cual se define como 0 ,,,(x) = d(x —x,) y
viene definida por la siguiente integral f O(x—a)f(x)dx = f(a)
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L0 2 &
t,x;T,y)=e’ 2 e_Ak(T")sen(kﬂf)sen(kﬂX)
PHEY ; / /
=1
2 2_.2 2
PR kﬂisz _
2o [

Esta es una solucién totalmente valida que satisface la condicion de ambas barreras. Ademas,
la representacion por esta serie es absolutamente convergente, puesto que permiten diferenciar
e integrar término a término de una manera bésica.

En la ecuacion anterior tenemos el término A, crece de manera cuadrada en k por lo tanto se
facilita su calculo ya que exp{- 4, (T-t)} se vuelve cero rapidamente cuando la k crece. Solo

unos cuantos términos son sumados para obtener una respuesta adecuada.

3.2.2.1 Densidad de las Barreras

Ya tenemos la funcion de densidad para la valuacion hasta el tiempo T. Esta densidad es
utilizada para las opciones <<knock-and-out>>.

Ahora tendremos que ocuparnos de la funcion de densidad de alcanzar alguna de las
barreras.

Usaremos g*(¢,x;s) para denotar la funcion de densidad de alcanzar primero la barrera
superior al tiempo s en un proceso que comenzo en (t,x). Usaremos g~ (z,x;s) para denotar la

funcion de densidad de alcanzar primero la barrera inferior.

Teniendo un proceso z en el que puede ser que el precio del bien subyacente alcance
cualquiera de las barreras para cualquier tiempo t < T.

T T i
fg*(t,x;s)ds +fg'(t,x;s)ds +fp(t,x;T,y)dy =1.
t t 0

Si tomamos el derivado con respectoa T
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. ; 0
g (t,x,T)'f'g (taxaT)=_7fp(t3xaTay)dy
orJ

Recurriendo de nuevo a la serie de Fourier podemos expresarla ecuacion como la suma de dos
densidades

a M2

5 (1=x) 2 ) - —5x )
g (t,x;8)+ g (t,x;8) =e° (;2 2 e U knsen(kr l—x) rer ¢ 2 e U knsen(kr ;)
=

= / I?
Aunque se han agrupado los términos, todavia no podemos determinar a partir de esta
expresion cual es la densidad de la barrera. Para derivar expresiones para ver su densidad
individual tendremos que encontrar una aproximacion.
3.2.2.2 Derivacion de la barrera superior 6 g°
La densidad g™ (t,x;s) debe satisfacer
+ + 1 2+
gr +Augx +50- gxx =0’

Como sabemos que la media u y la volatilidad o son constantes, entonces la funcion g*

depende solo de (s-t). Si llamamos a ese intervalo de tiempo 7 =s—¢ con T >= 0, podemos
escribir para facilitar la ecuacion g*(t,x;s)=g"(z ,x), que resuelve

]
- gl +ug; +502ng =0,

Sujeto a la condicion de las barreras g*(t,/) = 3(t),g"(0,x) =(1-x) ¥y g*(,0)=0.

Para obtener la solucién utilizaremos la transformada de Laplace®! y*(x)
y*(x;v) =fe‘”g+ (T,x)dr,
0

Para cualquiera v >= 0. Sustituyendo y* para la condicion de barrera tenemos una ecuacion

diferencial ordinaria

*! para una introduccién en los métodos de soluciones de ecuaciones diferenciales parciales, consultar el

Williams (1980) o Duffy (1994).
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—vyt oyl +;02y; =0,

Sujeto a la condicion de barrera y*(0) =0y y*(I) =1.

Considerando la transformada de Laplace, hemos logrado reducir la ecuacién diferencial
parcial a una ordinaria de segundo orden. Ahora se puede resolver sin mayor dificultad. La
solucion sera expresada como

u

y*(x)=e @ (Asenh(fx)+ Bcosh(fx)),
con 0=%«/u2 +20°%v. Las constantes A y B tienen que ser determinadas por las
(0}

Ay
condiciones de barrera. Teniendo las condiciones de barrera:B =0y A = e(” ) Por
senh(6l).

tanto la solucion con las condiciones de barrera esta dada por

O(v) = %«/uz +20°
o

fpon ('juz(l-x) senh(0(v)x)
y(xmy)=e senh(6(v)!)

Para obtener la densidad de la barrera superior g*, se invierte la transformada de Laplace para

y ™. Esto se puede hacer utilizando la integral de Bromwich’s (Duffy (1994), Capitulo 2.1)
(r,x) = 1f+i°°e” (x;2)dz
g b 2]11 e—ico }/ b b

Tenemos que hacer notar que y *(x;z) es una funcién con la variable compleja z, con x como

parametro.

La integral podré ser evaluada como se indica. Podemos transformar la integral afiadiendo
un arco para el segundo y tercer cuadrante. (El arco corre al contrario de las manecillas del
reloj desde el eje positivo imaginario hacia el negativo.)

La ayuda proporcionada por los arcos desaparece cuando el radio tiende a infinito.

Ahora utilizaremos el Teorema del Residuo de Cauchy:
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Teorema del Residuo de Cauchy.

Si tenemos f(z) dentro de una curva de nivel cerrada C (en el sentido positivo) excepto por
los puntos z, donde f tiene particularidades, entonces

f.f(2)dz = Zm‘Z Residuo de f(z) en z, .

También es conocido que el residuo por la expansion de Laurent puede ser representado por

o0

f)=Na, -z

n=-o0

Tendremos que encontrar ahora todas las particularidades de la funcion e~y *(x;z). Con la
identidad senh(z) = -isen(iz), donde sinh(8 (2)I) es cero si i6(z)| = ka, donde k es algun
entero si lo resolvemos en el campo de z

1 (/ﬁ .\ k*m’o’ )

2 12
Si encontramos todos aquellos residuos en las particularidades tenemos

. (T-1) iz(l_x) 1
Res(z,) =lime" e’  senh(6.) Y

o cosh(6l) 1
0z
L0 g?

= e(T—f)Zkeo =
lZ

knsen(kr l_lx).

Si se suman todos los residuos tendremos la siguiente funcién de densidad para alcanzar la
barrera superior g’ (¢, x;s).

2
=1

Li-v g & _
g+ (tax;T)=€0 OzeZk(T_t)kmen(kﬂllx)_
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3.2.2.3 Derivacion de la barrera inferior 6 g

Los pasos son totalmente analogos que con la barrera superior, y asumiendo lo anterior
tendremos como resultado

_Lz([_x) 2 0 3
g (l,X;T) =e © OT ezk(T—t)kMen(kﬂllx)‘
=

Es facil de verificar que lasumade g*y g~

L0 o & l- i o? |
gi(t,x;8)+ g (t,x;8)=e° 7 e D knsen(km Tx) +e? iE 2 e kasen(kr ?).
=1

=1

©

Es totalmente equivalente a la expresién que ahora tenemos.

3.3 Formulas de Valuacion.

Con la expresion analitica que hemos derivado de la funcion de densidad y las densidades de
las dos barreras ahora podremos valuar distintos tipos de opciones de doble barrera.

Tendremos un precio de subyacente S(t) que sera el spot. La tasa r sera la tasa de interés libre
de riesgo y q sera la tasa de interés extranjera 6 de dividendos, o es la volatilidad. También
tendremos dos barreras a las cuales Illamaremos A a la barrera superior y B a la barrera
inferior. Las barreras deberan forzosamente cumplir con la siguiente condicién B < S(t) < A.

Si dividimos entre B y sacamos los logaritmos obtendremos para cualquier T >t que z(T) =
1og(S(T)/B) donde z es el proceso dz = udt + odW con x = z(t) = log(S(t)/B) y | =

2
log(A/B). El término u es igual a r—q—%. Para las opciones el tiempo de madurez

siempre se alcanzaen T.
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3.3.1 Opcion Doble Knock-Out.

Supondremos una opcién doble <<knock-and-out>> de compra (call) con un precio con un
payoff que se calcula como max{S(T)-K,0}, si el precio S toca cualquiera de las dos barreras
en el tiempo de vigencia [t,T] de la opcidn. El valor de la opcidn esta dado por

_ -i(T-1) y_ .
Vokoc () =e j:max{)’e K,Ok(t,x,T,y)a’y.

= e T ([ (Be” — K)p(t, ;T y)dy

= 7T (B jj, e’ p(t,x;T,y)dy - K j: pt,x;T ,y)dy)-

La integral para estos valores esta dada por

« asen(by) —bcos(by)

ay _
fe sen(by)dy = e i

En consecuencia si tenemos QO(a, y) =fe0‘yp(t,x;T,y)dy , obtenemos para Q

e 5 —‘uz +a |sen(km Z) _kn cos(kr X)
Oa,y) = ge"z(y Ve e T sen(km )| 1< i !
s ] Z l M s k2ﬂ_2
(? +o) + 2

El valor de la opcion puede ser expresada

Vikoc (1) = e (BQ(L1) - O(1,d)) - K(Q(0,]) - 0(0,d)))

El valor del <<knock-and-out>> put o de venta

Viror =€ [ (K = Be" ) p(t, T, y)dly

Vosor = ¢ (= Bf,e’ p(xT. y)dy+ K, p(t.x.T. y)dy |
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El valor de la opcion puede ser expresada como

Viokor (1) = €7 (K (0(0,d) - 0(0,0)) - B(O(1,d) - 0(1,0)) )

3.3.2 Opcion Doble Knock-In.

Ahora estudiaremos las opciones <<knock-and-out>> que son aquellas que al tocar cualquiera
de las dos barreras se activa, i.e., si no toca ninguna de las barreras, la opcion permanece
inactiva y no pagara nada al final del tiempo, entonces para que la opcién valga algo, esta
deberé tocar alguna de las barreras y con una vez basta.

La formula esta dada por

Vi () = [ €70Cs; A)g* (6, 38)ds + [ € Ps; B)g™ (1,5,

Donde C(s;A) denota el valor de un call calculado con la férmula de Black & Scholes al
tiempo s, y P(s;B) denota el valor de un put.

3.4 Ejemplos de precios calculados por estos modelos.

Ejemplo 1.

Valor de una opcion de compra de doble barrera de tipo <<knock-and-out>> para un tiempo
de 6 meses, con un precio de mercado de 1000, con una tasa libre de riesgo del 5% y un precio

strike de 1000. A continuacion se muestra una tabla con distintas volatilidades y de barreras
distintas.

Volatilidad | Barrera Superior | Barrera Inferior | Precio | Valor Intrinseco
o=02 1500 500 66.13 | 68.87
o=02 1200 800 22.08 | 66.49
o=02 1050 950 0 26.48
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Volatilidad | Barrera Superior | Barrera Inferior | Precio | Valor Intrinseco
o=03 1500 500 67.88 | 95.97

o=03 1200 800 9.26 86.54

o=03 1050 950 0 25.66
Volatilidad | Barrera Superior | Barrera Inferior | Precio | Valor Intrinseco
o=04 1500 500 53.35 | 122.46

o=04 1200 800 3.14 97.57

o=04 1050 950 0 25.37

Ejemplo 2.

Valor de una opcion de compra de doble barrera de tipo <<knock-and-out>> para un tiempo
de 1 mes, con un precio de mercado de 1000, con una tasa libre de riesgo del 5% y un precio
strike de 1000. A continuacion se muestra una tabla con distintas volatilidades y de barreras

distintas.

Volatilidad | Barrera Superior | Barrera Inferior | Precio | Valor Intrinseco
o=02 1500 500 25.12 | 25.12

o=02 1200 800 2476 | 25.12

o=02 1050 950 2.15 22.29
Volatilidad | Barrera Superior | Barrera Inferior | Precio | Valor Intrinseco
o=03 1500 500 36.58 | 36.59

o=03 1200 800 29.45 | 36.48

o=03 1050 950 0.27 25.14
Volatilidad | Barrera Superior | Barrera Inferior | Precio | Valor Intrinseco
o=04 1500 500 47.85 | 48.05

o=04 1200 800 25.84 | 47.88

o=04 1050 950 0.02 25.34
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CAPITULO IV

4.1 Descripcion de métodos aplicados.

Para esta seccién, recordaremos el Teorema Central del Limite el cual nos dice:

Para cualquier sucesién de variables aleatorias X, donde n es un nimero grande®, esa

sucesion tiende a la distribucién normal, i.e.

1 n . . . 2
_ 4 (o)
n SHXI. esta distribuido como N(u, A),

En este tipo de simulacion tiene un intervalo de confianza en funcién de »: % Esto quiere
n

decir que para aumentar la exactitud del aproximante Monte-Carlo®® por diez veces, sera
necesario aumentar por cien veces la cantidad de nimeros aleatorios generados. Existe por lo
tanto una convergencia bastante lenta de la media aritmética hacia el valor esperado de una
variable aleatoria distribuida N(0,1), cuando es aproximado mediante un método de Monte-
Carlo y repetido para diferentes valores de n.

Para simplificar la simulacion utilizaremos un método de implementacién mas sencillo para el
calculo del precio de las opciones por Monte-Carlo para una determinacion aproximativa del
precio y asi mostrar su aplicabilidad. Tomaremos como base el conocimiento de que el precio
de una opcidn es el valor esperado de la remuneracion de la opcion en un mercado neutral al
riesgo

E(e'” * max(p1 * egbc_%oz) - Strike,O))

Donde Z es una variable aleatoria normalmente distribuida y donde se cumple que Z~N(0,T),
para la determinacion aproximada del precio de la opcidn.
4.2 Tipos de opciones que se valuaran numéricamente.

En general, se pueden valuar distintos procesos que tengan que ver con algin tipo de
aleatoriedad. Enfocaremos nuestra atencién a las opciones europeas de compra y venta, y a las

% 1 debe ser mayor a 1000 aunque mientras mayor sea el nlimero, mayor sera la aproximacion.
% E| aproximante Monte-Carlo es conocido popularmente como la media aritmética
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americanas de compra ya que el precio es igual a las europeas de este tipo ya que se puede
demostrar que el ejercicio temprano de este tipo de opciones puede no ser lo mas
recomendable. La peculiar naturaleza de la simulacion de Monte Carlo permite el tratamiento
directo de todo tipo de activo, cualquiera que sea el nimero y el tipo de comportamiento
estocastico de las fuentes de incertidumbre de las que dependen sus resultados futuros. La
razén por la que, durante todo este tiempo, un modelo tan potente e intuitivo ha sido relegado
se halla en que la simulacion no es, por si sola, una técnica valida para la estimacion de la
politica de ejercicio 6ptima de las opciones americanas.

4.2.1 Pronto ejercicio de las opciones americanas de compra.

Para conocer si es Optimo ejercer opciones americanas de compra, antes de la fecha de
vencimiento, hay que suponer la existencia de dos carteras de inversion:

Cartera E  Una opcion americana de compra mas la cantidad Se™""".

Cartera B Un bien subyacente con precio de mercado M al ser emitido el contrato.

En la cartera E, en cualquier instante antes de la fecha de vencimiento, al invertir el efectivo a
la tasa de interés libre de riesgo, permite disponer de la cantidad Se™"™" en efectivo.
Mientras el contrato americano de compra tiene las posibilidades siguientes:

- Estar fuera o en dinero. Esto es, M, < S, por lo que la cartera E tiene el valor Se™"™"

en cualquier instante antes de la fecha de vencimiento.
= Estar dentro de dinero. Esto es S < M,, entonces al ejercer el contrato americano de

compra en cualquier instante antes de la fecha de vencimiento, la cartera E tiene el
valor M, =S +Se""™",

Si el contrato americano de compra esta dentro de dinero y es ejercido antes de la fecha de
vencimiento, entonces, la cartera E tiene el valor siguiente:

M, -S+Se""™"
Mientras que en la fecha de vencimiento, la cartera E tiene el valor siguiente:

max{MT,S}
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En la cartera B, el bien subyacente tiene el valor A, en cualquier instante antes de la fecha

de vencimiento y el valor M, en la fecha de vencimiento.

Entonces, si el contrato esta dentro de dinero en cualquier instante antes de la fecha de
vencimiento, la cartera E vale menos lo que la cartera B(E < B). Esto es:

C+8Se "™ <M, =M, -S+Se”’"™" <M

t

Entonces, la cartera E vale mas en la fecha de vencimiento que antes de ésta y cuando
menos lo que la cartera B(B <E). Esto es:

M<C+Se7 "™ = M-Se""" <C
Por lo tanto:
max ¥ - Se " M -S,0j<C= M
Lo cual indica que las opciones americanas de compra no deben ser ejercidas antes de la
fecha de vencimiento ya que el flujo de efectivo en valor presente, por el pronto ejercicio de
los contratos, es menor que el flujo de efectivo en valor presente, por el ejercicio en la fecha
de vencimiento. Por lo cual, los contratos americanos de compra tienen el mismo costo por la
cobertura que otorgan los correspondientes contratos europeos, esto es ¢ = C.
Por lo tanto, el Gnico tipo de opcion que no se valuara sera la de venta americana.
4.2.2 Opciones que se valuaran.
Las opciones que valuaremos podran ser desde opciones sobre un bien subyacente, indices,
acciones, instrumentos financieros, etc..., e inclusive sobre divisas, siendo en este caso
necesario proporcionar la tasa extranjera a la que se valla y la tasa de interés libre de riesgo.

Se podra bajo la misma légica que en opciones de divisas, valuar subyacentes que paguen
dividendos, como es el caso de algunas acciones.
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4.3 Algoritmo de la simulacion Monte-Carlo.
Para obtener los valores para la simulacion procedemos de la siguiente manera:

1. Paso: Generamos n variables aleatorias X., independientes y distribuidas

1

normalmente. Obtenemos
Z, =T*X,

esta distribuido N(0O,T). con esto calculamos n veces el precio final de la accion,
donde elegimos la tasa libre de riesgo r, y obtendremos el precio de la siguiente
manera

(IZ,»+(V—%(72)T

Pl(i)(T) =p *e

2. Paso: Una vez obtenidos los precios, calculamos la remuneracion de la opcion
mediante

BY = (B (T) - strike |

3. Paso: Con los n valores simulados de la remuneracion nos es posible determinar
aproximadamente el precio de la opcidn, a través de la estimacién del
valor esperado, sujeto a intereses

1 n
c=eT*_x\ B0

n

i=1
4.3.1 Simulacion Monte-Carlo para la valuacion de opciones barrera

Para este calculo requeriremos simular trayectorias con subintervalos, es decir, las trayectorias
pasaran de ser del tiempo O al tiempo T, para ser 0<t <1, <..<t,<..<T. ¢(Por qué usar
subintervalos? La respuesta es sencilla, en general, aumentar el nimero de trayectorias mejora
la precision de la estimacion del derecho, mientras que incrementar el numero de
subintervalos temporales normalmente garantiza que dicho valor converja hacia el correcto
(Stentoft, 2004).
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Recordamos que las opciones barrera solo se ven afectadas al momento que pasan alguna de
las dos barreras Ay B con precio strike, la remuneracion puede ser calculada por

(P(T) - strike ),
UKo _

0,e.0.c.

SIA< P (t)<B paratodot<T

Esto quiere decir que el duefio de un call de barrera knock-out obtiene Gnicamente después de
la fecha de vencimiento de la opcion, el pago de un call normal con precio strike, si el precio
de la accion no sobrepasa nunca, durante el periodo del contrato de la opcidn, cualquiera de
las barreras C. de sobrepasar la barrera, el call de barrera knock-out pierde su valor. Aqui se
pueden considerar tanto las cotas superiores como las inferiores.
Paso Previo: Dividimos el intervalo de tiempo [0,T] en m intervalos del mismo largo

[#,,¢,,,] de forma que

O0=t,<t, <..<t, =T

esto lo hacemos para simular una trayectoria y no solo el precio final ya
que nos interesa ver si en algin momento del tiempo de maduracion de la
opcidn sobrepasa la barrera activando 6 desactivando a la misma.

1. Paso: Generamos n*m variables aleatorias X independientes y distribuidas

normalmente y asi tenemos
Z, =T*X,,, i=l,...n j=1,....m

esta distribuido N(0O,T). con esto calculamos n veces el precio final de la
accion, donde elegimos la tasa libre de riesgo r, y obtendremos el precio
de la siguiente manera

1 J 1

2. Paso: Una vez obtenidos los precios, calculamos la remuneracion de la opcion
mediante
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(Pl (T) —Sf’”ike)+, siA< R"(t,) <Bparatodo j=0,1,...,m
UKo _ ‘

0,e.0.c.

2. Paso: con las n valores de la remuneracion, nos es posible aproximar el precio
de la opcidn, estimando el valor esperado a través de

1 n
c =T %\ g0

n 4
La calidad de los nimeros aleatorios es en este caso especialmente importante: adn
analizando “Unicamente” 20 puntos en el tiempo, se requeriran al menos 20*10,000 = 200,
000 numeros aleatorios. Esto es mucho para los generadores de nimeros aleatorios en
muchos casos. Cabe mencionar y hacer especial énfasis en que para la implementacion
practica de Monte-Carlo es necesario el uso de generadores de numeros aleatorios
adecuados.

Monte-Carlo

‘e o

®e -
* o Serie1
* ®
T

® o
T |. * Y ® o L 4
0 290&0" oo 6000 8000 10000 12000

Resultado

# Experimentos

En el cuadro anterior podemos ver como mientras se aumenta el nimero de experimentos
el resultado tiende mas al valor esperado y al de los métodos exactos. Tenemos que notar
que llegado a un punto la mejora no es significativa, i.e., deja de ser proporcional al
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numero de intentos, debemos recordar que la funcidén para aumentar la precision es una
raiz cuadrada, entonces para elevar la exactitud necesitamos elevar al cuadrado el nimero
de repeticiones anterior. Es por eso, la gran importancia de tomar un nimero elevado de
intentos para descartar errores por falta de valores.

4.4 La simulacién Monte-Carlo como herramienta para la valuacion.

Bajo el nombre de “Método de Monte Carlo” o “Simulacion Monte Carlo” se
agrupan una serie de procedimientos que analizan distribuciones de variables aleatorias
usando simulacion de nimeros aleatorios.

El Método de Monte Carlo da solucion a una gran variedad de problemas
matematicos haciendo experimentos con muestreos estadisticos en una computadora. El
método es aplicable a cualquier tipo de problema, ya sea estocastico o deterministico.

Generalmente en estadistica los modelos aleatorios se usan para simular fendmenos
que poseen algin componente aleatorio. Pero en el método de Monte Carlo, por otro lado,
el objeto de la investigacion es el objeto en si mismo, un suceso aleatorio o pseudo-
aleatorio se usa para estudiar el modelo.

A veces la aplicacion del método de Monte Carlo se usa para analizar problemas
que no tienen un componente aleatorio explicito; en estos casos un parametro determinista
del problema se expresa como una distribucion aleatoria y se simula dicha distribucion.
Un ejemplo seria el famoso problema de las Agujas de Bufon en el cual se dejan caer al
azar ya sea agujas o palillos y luego se mide la distancia entre ellos importando la
acomodacion en la que quedan (muy al estilo del juego de los palillos chinos.

La simulacion de Monte Carlo fue creada para resolver integrales que no se
pueden resolver por métodos analiticos, para resolver estas integrales se usaron nimeros
aleatorios. Posteriormente se utilizd para cualquier esquema que emplee nameros
aleatorios, usando variables aleatorias con distribuciones de probabilidad conocidas, el
cual es usado para resolver ciertos problemas estocasticos y deterministicos, donde el
tiempo no juega un papel importante. Este método presenta la ventaja de que su tasa de
convergencia al valor cierto no depende de la dimension del problema, lo que la convierte
en una herramienta especialmente Util en la evaluacion de problemas de gran dimension.
De hecho, la dimension es mayor o igual que el nimero de intervalos de tiempo
considerados en la simulacion, resultando normalmente de tamafio suficiente para que la
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tasa de convergencia de la simulacion sea competitiva respecto a otros métodos
alternativos

El método fue llamado asi por el principado de Mdnaco por ser “la capital del
juego de azar", al tomar una ruleta como un generador simple de nimeros aleatorios. El
nombre y el desarrollo sistemético de los metodos de Monte Carlo data aproximadamente
de 1944 con el desarrollo de la computadora electronica. Sin embargo hay varias
instancias (aisladas y no desarrolladas) en muchas ocasiones anteriores a 1944.

El uso real de los métodos de Monte Carlo como una herramienta de investigacion,
viene del trabajo de la bomba atémica durante la Segunda Guerra Mundial. Este trabajo
involucraba la simulacién directa de problemas probabilisticos de hidrodinamica
concernientes a la difusion de neutrones aleatorios en material de fusion.

Aln en la primera etapa de estas investigaciones, John von Neumann y Stanislao
Ulam refinaron esta curiosa “Ruleta rusa” y los métodos de “division”. Sin embargo, el
desarrollo sistemético de estas ideas tuvo que esperar el trabajo de Harris y Herman Kahn
en 1948. Aproximadamente en el mismo afo, Fermi, Metropolos y Ulam obtuvieron
estimadores para los valores caracteristicos de la ecuacion de Schrédinger para la captura
de neutrones a nivel nuclear.

4.5 Breve descripcion matematica.

La idea basica del método de Monte Carlo consiste en escribir la integral requerida como
el valor esperado de alguna funcién con respecto a alguna distribucion de probabilidad, lo
cual sugiere una solucion “estadistica™ al problema de integraciéon. Para motivar la
discusion consideremos el siguiente ejemplo.

Sea fER — N, supongamos que existe M >0, tal que0 < f(0) = M paratodo 6E[a,b]y

que se desee calcular la integral

I- f £(6)d6

El valor de esta integral no es més que el area bajo la curva ¢ = f(0) para 6 €[a,b].
Dicha grafica queda inscrita en el rectangulo R =[a,b]x[0, M]

Sea

39



1
p(6,9) = mﬁe (0,9).

Entonces p(6,¢)corresponde a la funcion de densidad (respecto a la medida de
Lebesgue) de una distribucion uniforme sobre el rectangulo R. La integral | puede
entonces estimarse simulando una muestra(é,,¢,)......,(6,,9,) de p(8,¢) y contando

cuantos de estos valores caen bajo la curvag = £(6).

Especificamente sea

fc(0,,9,),

\2
I
=

Donde C={60,9)ER:a<6=<b0<¢=f(0)}
I =M@® Ny
1= ( _Q)W

es un estimador insesgado de I. En efecto, cada observacion (6,,¢,) corresponde a un
ensayo Bernoulli con probabilidad de éxito I/{M(b—a)}, por lo que.
E(N,)=NI/{M(b-a)}

Mas aun la varianza de este estimador es
P 1
Var(f,) = N{M(b —a)-1}

Dado lo anterior, se puede concluir que dado un modelo estadistico se pueden resolver
problemas de orden matematico con cierto nivel de complejidad como es el caso de las
integrales.

Este método ha sido utilizado en sustitucion de la integral numérica para el caso especifico
de las integrales para las que no se tiene solucion analitica.
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En el modelo méas adelante propuesto para la valuacién de opciones de barrera sencilla y
doble, conocemos la funcion de la esperanza, por lo que no es dificil modelar este
problema con bases estadisticas.
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CAPITULO V

5.1 Modelos de volatilidad estocastica

Un modelo de volatilidad estocastica es aquel que hace que la desviacion estandar tenga un
comportamiento estocastico.

Se ha observado que las volatilidades también conocidas como la desviacion estandar
mensuales tienen una tendencia a retornar a un nivel promedio y ademas tienen altos
coeficientes de autocorrelacidn que sugieren una dependencia intertemporal, esto para el caso
en que el subyacente sea alguna accion.

5.2 Irregularidades en los precios calculados por Black & Scholes

También se ha observado que la férmula de Black & Scholes sesga el precio de la opcién ya
que subvalla opciones dentro de dinero y sobrevalla las que estan fuera de dinero y esto lo
hace de manera directamente proporcional a cuanto mas se encuentre fuera ¢ dentro de dinero
la opcion segln sea el caso.

5.3 Tipos de Modelos de Volatilidad Estocastica

Estos modelos pueden dividirse por sus espacios de probabilidad que no asumen volatilidad
constante en discretos y continuos.

 Discretos: Los modelos GARCH®*' asumen que la fuente de aleatoriedad de la
volatilidad y los rendimientos son los mismos.

e Continuos: Se asume que los rendimientos del subyacente y su volatilidad siguen
procesos estocasticos continuos y 2 fuentes de aleatoriedad son distintas (aunque bien
pueden estar correlacionadas).

El rendimiento de los subyacentes se modela con un proceso aleatorio geométrico
mientras que su volatilidad se modela con uno de los siguientes procesos:

» Un proceso geométrico ds = Sudt + Sodz
» Un proceso aritmético ds = udt + odz
» Un proceso raiz cuadrada que no permite valores negativos

Para los modelos de volatilidad estocastica utilizaremos como herramienta el Lema de It0.

%7 Generalized Autorregresive Heteroskedacidity Model
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5.4 Lema de It
Si una variable aleatoria x sigue un proceso de It de la forma

dx = a(x,t)dt + b(x,z)dz

Donde dz es un proceso de Wiener entonces una funciéon G de x y t sigue el proceso:

2
(96,400 140 szcﬁ+é§b¢: ........................... Ec (1)

dG=|—a+—+ 5
ox o 2 o ox

Donde dz es el mismo proceso aleatorio de la variable original

ds = uSdt + oSdz

f: es el precio de la opcion sobre ese bien.

O . 1/0°f 2 S
alf=(6SyS+5t+%652 o’s )a’t+osdz

ox

Esta ecuacion es el resultado de aplicar el lema de 1t6 a la ecuacion (1)

Las versiones discretas de las 2 ecuaciones anteriores

As = uSAt + osAz

2
0 Zozs2 At+gosAz
Os Os

Formando una cartera con la siguiente composicion

Derivado -1

of

Subyacente =
Os

Podra eliminarse el componente aleatorio



Sea el valor de ese portafolio

JT=(;J:S—f

El cambio en el valor del portafolio en fraccion de tiempo Ar es igual a
Ar =P As- Af
ds

Os Os s’

5][ 1 52f 2.2
=(—(St—édg2()—s At

of of O O 1/0°f .. o
=MAt+dsGSAZ_(MS+6t+A o°s At—gosAz

Para evitar oportunidades de arbitraje el rendimiento de la cartera tiene que ser igual a la tasa
libre de riesgo, i.e.

A = raAt

of 52f 2.2 o
(—&—%&20 s )Af=r(dgs—f)ﬁf

Esto nos da como resultado:

5f 1 52f 2.2 5f P4 ; ;
rf =5+A 52 o°s +grs ............... La ecuacion diferencial de Black y Scholes

5.5 Modelo de Hull & White

Asume que el subyacente (s) y su varianza (v =o*) siguen procesos estocasticos.

ds = ¢sdt + osdw
dv = uvdt + &vdz

Donde dz y dw son procesos de Wiener con correlacion p . Los pardmetros u y & se asumen

constantes al igual que la tasa libre de riesgo.
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Un instrumento C que depende de s y por supuesto también de su varianza v debe satisfacer
la siguiente ecuacion diferencial:

o =Ct+0°s Czss + PO ESCsv + Ev? C2W —rC+rSCs +|u-B'(u' - ey

Donde
C_ o
ot
6—C =Cv
ov

7 . es un vector en donde todas sus entradas son la tasa libre de riesgo.

u’” : es el vector de los rendimientos instantaneos esperados del portafolio del mercado
y los portafolios mas cercanamente correlacionados con las variables de estado.

., A av .
P :es el vector de las betas en una regresion multiple de — en el portafolio del
\%

mercado y los portafolios mas cercanamente correlacionados con las variables de  estado.
u-pB'(u —r) :Es laprima demandada por el inversionista para asumir el riesgo que implica

la volatilidad estocastica.

Hull & White asumen que u - B'(u" —7) =0 de tal forma que en la ecuacion ya no
estuvieron implicadas las preferencias del inversionista, sin embargo en la ecuacion
diferencial parcial resultante no quedan eliminados los factores aleatorios.

5.6 Teorema Fundamental del Calculo de precios de Activos con Volatilidad Estocastica

C(S,,07) = e [e(S7,07)P(S,1S,,07 S v EC2)

Donde P(ST\ S,,07) es la densidad del precio final del subyacente (S, ) condicional a las

trayectorias seguidas por Sy por o .
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Tenemos dos limites de integracidn distintos uno para el call y otro para el put y son:

C =max(S; - k,0) P =max(k - §;.,0)
© k
k [
P(S;| S,,0}) = [8(S; S, VOV |S1,0)AV e Ec.(3)

Donde 7 se define como la media de la varianza y esta dada por la integral:

1
T-t

V:

T
fofds
0

g(ST\ S.,V)es la distribucion del precio final del subyacente y h(V\S, ,07) es ladistribucion

de la varianza media.
Sustituyendo (3) en (2)

c=e""" IC(ST,aﬁ ) fg(ST\S, JOAS,,00)dvdsS,
- flre s, .o Is, 7 yas, fi7ls,.onar
=[/ MKWV, ,00)dV

Donde f(V) = SN(d,) - xe" ™" N(d,)

Donde

S _
log(S/ )+ (r+ V4T -1)
d, /7\7(T—t) y 2 =T —t

Hull & White no pudieron encontrar la distribucion h((V\ ﬁ,,of) pero notaron que la

expansion de Taylor de () alrededor de Vv (lamedia de 7 ) nos lleva a
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C(S,,07) = [ SV 07 )dV

e A U A N
SO e

var(V) 8° f
2 o

sesgo(V) 8° f
3! o’

= f(V)+ o+ P

5.7 Evolucién de los modelos con volatilidad estocéastica
5.7.1 Modelo de Wiggins (1987)

ds = usdt + osdw
do = f(o)dt + Eodz

5.7.2 Modelo de Scott (1987)

ds = usdt + osdw
do =06(0-0)dt + kdz

Es el método de momentos a los rendimientos del subyacente para estimar conjuntamente los
parametros del proceso para obtener valores de o, se calcularon volatilidades implicitas,
conjunto “estandar” de parametros

5.7.3 Modelo de Stein & Stein (1991)

ds = usdt + osdw
do =-8(o -0)dt + kdz

El modelo de volatilidad estocastica arroja precios superiores a los precios calculados con la
férmula de Black & Scholes.

Este efecto es mas importante para las opciones fuera y dentro del dinero y menos importante
para las opciones en dinero
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El incremento en los precios calculados con el modelo de volatilidad estocastica es
“econdmicamente significativo” y cuando el parametro k es muy grande 6 muy pequefio ajusta
0 desajusta este efecto.

5.7.4 Modelo de Heston (1993)

ds, =S, (usdt +/v(t)dw™")
v, = k(@ —v(t))dt + & [v(t)dw?”

Este es el proceso conocido como de raiz cuadrada el cual tiene la particularidad que al estar
elevado al cuadrado, elimina la posibilidad de valores negativos.

5.7.5 Modelo de Bakshi, Cao, Chen

ds = (r, — Au)sdt + o sdw + J,dq,
do® =0 -k,0%)dt + &0’ d=

La tasa de interés

In({ +J,)~N(n[I + u,]1-Y,0;,0;

Calculando errores cuadrados medios, Scott observé que el modelo con volatilidad estocastica
daba mejores aproximaciones a los precios reales de las opciones que los precios calculados
con la férmula de Black & Scholes en los siguientes casos:

) La varianza cambia diario (AR)
i) La varianza es constante durante la vigencia de la opcion

Los modelos de volatilidad estocastica definitivamente mejoran la estimacion, i.e. los valores

se acercan mas con los modelos de volatilidad estocastica, pudiendo ain asi ser mejoradas
estas aproximaciones.
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5.8 El Modelo de Heston

Estudiaremos mas a fondo este modelo puesto que es de gran relevancia ya que el autor
sugiere que el modelo del precio spot® como un proceso de raiz cuadrada, el cual habia sido
considerado antes por Cox, Ingersoll y Ross. Retomaremos el modelo en su forma general

ds, =S, (usdt +/v(t)dw™")
v, = k(@ —v(t))dt + E.[v(t)dw?

Donde w" y w® son procesos de Wiener con correlacién p .

El modelo anterior basado en procesos de raiz cuadrada tiene dos ventajas principales:
primero, es un modelo con reversidn a la media, i.e. la volatilidad tiende al largo plazo al valor
6 . El rango de este modelo con reversion a la media esta determinado por k; y su segunda

ventaja es el uso de -/v(#) que garantiza el uso de nimeros no negativos en la volatilidad.

Usando un proceso estocastico para modelar la volatilidad conlleva a una distribucion mas
flexible que la distribucién lognormal la cual es ocupada en el modelo original de Black &

Scholes. Heston mostro que un incremento en la correlacion p genera una asimetria en la

distribucién, mientras que un cambio en la volatilidad o nos permite obtener mayor kurtosis®.

Entonces se puede llegar a los efectos en las gréficas llamados ““skew”” ¢ ““smile” la cual
consiste en que las opciones en dinero tienen menor volatilidad implicita que las otras
opciones. La autocorrelacion causada por la reversién a la media del modelo nos da una
volatilidad més cerrada.

5.8.1 Derivacion de la ecuacion diferencial parcial.
Teorema

Cada reclamacion contingente U(t,v,S) pagando g(S) = U(T,v,S) debe satisfacer la
ecuacion diferencial parcial

U, +(r, —r,)SU; +;(72vUw +;VS2USS +povSU s —r,U +(k(@ =v) =AU, =0

%8 Es el precio en el cual se negocia un determinado activo en el mercado contado 6 mercado fisico.
% Es la acumulacién de valores en la media en la distribucién normal, i.e. los valores cercanos a la media son
mayores 0 menores que en la distribucion normal regular.
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5.9 Simulacién Monte-Carlo para modelos con volatilidad estocastica.

Para encontrar precios de opciones europeas con simulacion Monte-Carlo puede emplearse:
1. Paso: Simular una trayectoria para V

dV = uVdt + EVdz haciéndole discreto
Vi~V = AV = uV A+ &V, el At
Donde ¢ ~ N(0,1)
t
_ _ 14
2. Paso: Calcular V" = lfofa’s donde V" = L
T -1t n
Paso: Calcular con la formula de Black & Scholes f(V)=C(¥) .

4. Paso: Repetir los pasos del 1 al 3 muchas veces y obtener el promedio de 7(V).

5. Paso: El precio de la opcion se estimara con el valor presente (empleando la tasa libre
de riesgo) de ese promedio.

Para simular nimeros aleatorios haremos el supuesto de lognormalidad

ds = usdt + osdz ds = ¢sdt + osdw
ds = rsdt + osdz dV = uVdt + &Vdz

Una variable aleatoria Y es lognormal si

x=Iny~N(u,0?)

o’ 2 2
y ~ log normal(e"” 4, (e” —1)e**)
Utilizaremos para la simulacion

ds = ¢Sdt + oSdw
dv = uVdt + §Vdz
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Vi
s, =5, e %)At +u,\|V,_ At

(H_‘E%)Aﬁpui&«/xth 1-p?w,E-/Ar
Vi=V._e

Donde u, y w, son nimeros aleatorios N(0,1)

Obtenemos el payoff de todas las trayectorias
maX[Sn - x,0]= ¢
maX[Sn - x,0]= c,

max[S, - x,0] = ¢,5000

Son parejas de trayectorias (S,V) y en cada pareja se calcula el payoff correspondiente.
El precio de la opcion se estima con el promedio de los payoffs obtenidos traido a valor
presente con la tasa libre de riesgo.*°

Utilizaremos la Simulacion Monte Carlo para el modelo de Scott; pero primero debemos hacer
discreto lo que es continuo

Entonces llegamos a la ecuacion:

dw = w.[At
dz = (ow; +2,7[1= p* )/ At

Donde w, y z, son nimeros aleatorios independientes distribuidos N(0,1).

“% o ideal serfa simular 10,000 trayectorias pero a veces las limitaciones informéticas hacen
imposible una simulacién tan compleja.
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5.10 Volatilidad Implicita

Es importante reconocer que la volatilidad implicita es normalmente confundida con la
volatilidad histdrica, pero tenemos que hacer notar que no son lo mismo. La volatilidad
histdrica es aquella que utiliza la volatilidad reciente del subyacente para medirla (la historia
generalmente no excede a los 21 dias). La volatilidad implicita, por el contrario utiliza el
precio de mercado del derivado y no del subyacente. Por lo anterior, distintos contratos de
opciones sobre el mismo subyacente generalmente tienen distintas volatilidades implicitas.
Por ejemplo, si tenemos opciones de compra con un precio strike de $100 con tiempo de
vigencia del contrato de 6 meses puede tener una volatilidad implicita de 18%, y una opcién
de venta sobre el mismo subyacente a 1 mes, pudiera tener una volatilidad implicita de 21% .
Al mismo tiempo, el mismo subyacente puede tener una volatilidad histérica tomada de los
Gltimos 21 dias de precios, de 17% (todas las volatilidades son anualizadas).

5.10.1 Calculo de la Volatilidad Implicita

Los modelos utilizan informacidn histdrica para estimar la volatilidad. Sin embargo, tienen el
inconveniente de que los pronosticos de la volatilidad dificilmente pueden incorporar los
cambios estructurales o eventos extremos, como por ejemplo: la caida de la bolsa en 1987, el
incremento en las tasas de interés a principios de 1995 o la devaluacion de diciembre de 1994
y la del Gltimo trimestre de 1995. En esos casos, las perdidas que pudieran observarse podrian
ser substancialmente superiores al VaR estimado, y poner en riesgo la solvencia de las
instituciones financieras.

Para corregir esos problemas se puede incorporar la informacion de la volatilidad implicita en
el precio de las opciones.*! Si bien esta aproximacion es muy utilizada en otros mercados, en
el caso de México la poca informacion disponible corresponde a las volatilidades “at-the-
money forwards” implicita en las operaciones de contado que sobre el tipo de cambio se
realizan en el mercado interbancario.

Para calcular la volatilidad implicita generalmente se utiliza como punto de partida el modelo
de Black & Scholes y, mediante aproximaciones analiticas, como el método numérico de
Newton-Raphson se estima el valor de la volatilidad que es consistente con el precio de la
opcién.

*! Cabe destacar que no hay consenso sobre las ventajas de la volatilidad implicita sobre la volatilidad estimada
con informacion histérica, principalmente porque se ha demostrado que existen sesgos de medicién importantes,

Jorion (1995).
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No obstante, también se han desarrollado formulas cerradas para las opciones europeas que
permiten estimar la volatilidad implicita cuando el precio del subyacente es igual al precio de
ejercicio (at-the-money forward).

o (T -1)=-[2m*—=°

S(m)e(b—i)(T—l)

Donde
¢ = Precio de una opcion call.
S(m) = Precio del subyacente.
(T - t) = Plazo al vencimiento.
b = Costo de acarreo por unidad de tiempo.
i = Tasa de interés libre de riesgo.

Y cuando el precio del subyacente es diferente al precio de ejercicio.

S(m)*e(b—i)(T—t) _ Ke—i(T—t)
c —

(L/(T—t)=m* 2

S(m)e(b—i)(T—t)

Contar con la informacién de la volatilidad implicita tiene las siguientes ventajas:

e Permite verificar si la estimacion de la volatilidad histérica, mediante los modelos
anteriormente descritos, es consistente con las expectativas del mercado.

e Lainformacién de la volatilidad implicita puede incluirse como una variable
explicativa adicional en la ecuacién de la volatilidad (varianza condicional).

e Ayuda a identificar si los precios de las opciones son correctas, 0 bien a detectar
informacion que los modelos histéricos no incorporan.

Este modelo también cuenta con desventajas:
» Desafortunadamente solo hay informacion para algunas fechas, lo que impide construir

una estructura intertemporal de volatilidades. Asimismo, no hay
e Informacién de volatilidades de tasas de interés, acciones, etc...
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CAPITULO VI

6.1 Obtencion de resultados por métodos analiticos.

Ejemplo 1.

Valuar una opcién europea de compra sobre délar americano. El precio spot de venta de la
divisa en esta fecha es de $11.235, la volatilidad subyacente es 12.48% , la tasa de interés
libre de riesgo nacional es 6.319%, la tasa de interés libre de riesgo extranjera es 0.94%, el
tiempo de vencimiento es de un afio y el precio de liquidacién es de $11.25. Emplearemos
cinco periodos y el tiempo es de un afio.

S(m) = 11.235 strike = 11.25 i=.06319 r=.0094 T=1t=0 n=5 o =.1248

« Utilizando el sistema por el método binomial

u=

1.05739914551454
d=

0.945716671175662
pi =

0.582897223249074
teta =

0.417102776750926
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VP =

0.899102768567152

e Utilizando la férmula de Black & Scholes

dl=

0.482718725856276

Nd1 =

0.685352267348493

0.357918725856276

Nd2 =

0.639797931691801

0.870917882852253
Ejemplo 2.
Valuar una opcidn europea de venta sobre délar americano. El precio spot de venta de la
divisa en esta fecha es de $11.13, la volatilidad subyacente es 7% , la tasa de interés libre
de riesgo nacional es 7%, la tasa de interés libre de riesgo extranjera es 0.34%, el precio de
liquidacién es de $11.15. Emplearemos tres periodos y el tiempo es de 60 dias.

S(m) =11.13 strike =11.15 i=.07 r=.0034 T=16 t=0 n=3 0 =.07
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e Utilizando el método binomial

1.01663602100964

0.98363620738805

piv =

0.608204830853973

teta =

0.391795169146027

0.0891469907773756

e Utilizando la férmula de Black & Scholes

Nd1 =

0.366971859099251

Nd2 =

0.377783682867376
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0.0813473053389666

6.2 Obtencion de resultados por métodos numericos.

Ejemplo 1.

Utilizando el método Monte-Carlo sin intervalos intermedios, i.e. del tiempo O se va al
tiempo T sin valuarse en distintos periodos.

# Repeticiones | Prueba 1 Prueba 2 Prueba 3 Prueba 4

500 0.787215515519 | 0.832086726092 | 0.93509068385 | 0.94832991366
1500 0.907824527392 | 0.887135724850 | 0.89042385144 | 0.85549466695
5000 0.881715197828 | 0.884762302354 | 0.87712563541 | 0.87033129785

Una gréfica generada por el programa de simulacion Monte-Carlo con 5,000 repeticiones:
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Ahora utilizaremos el programa con distintos intervalos, i.e. que tiene distintos periodos

# # Intervalos | Prueba 1 Prueba 2 Prueba 3
Repeticiones

1000 255 0.85283770139960 | 0.9105748072901 | 0.84831028264
1000 2°00 0.756356732196422 | 0.7035847211593 | 0.77585445230
3000 255 0.88108694245736 | 0.8700150012667 | 0.86615707485
3000 200 0.80832112889653 | 0.801212505817 | 0.81580636832
6000 255 0.87406402715296 | 0.8763479694283 | 0.86373666876

Tenemos que notar que al disminuir los intervalos, se disminuye la precision, pero no pasa
lo mismo si se aumentan los intervalos. EI nimero de intervalos que hemos tomado como
el mejor, es el de 255 ya que tomamos el precio de cada dia de los dias de negociacion del

mercado.
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Ejemplo 2.

1 1
100 150

1 1
200 250

300

Utilizando el método Monte-Carlo sin intervalos intermedios.

# Repeticiones | Prueba 1 Prueba 2 Prueba 3 Prueba 4

500 0.08264919766 | 0.07997424946 | 0.08401157409 | 0.07521305153
1500 0.07952816744 | 0.08168155429 | 0.08324820124 | 0.08169621883
5000 0.08380410479 | 0.08185136445 | 0.08254594489 | 0.08067196110

Una gréfica generada por el programa de simulacion Monte-Carlo con 5,000 repeticiones:
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Ahora utilizaremos el programa con distintos intervalos, i.e. que tiene distintos periodos

# # Prueba 1 Prueba 2 Prueba 3
Repeticiones | Intervalos

1000 500 0.0804999058040 | 0.0805936758584 | 0.0805128735132
1000 300 0.0871899378244 | 0.0821366378351 | 0.0791114253871
3000 300 0.0846915651192 | 0.0829371946669 | 0.0802434522179
3000 60 0.0853351612902 | 0.0854415412482 | 0.0829276579335
5000 500 0.0818922341377 | 0.0829016210921 | 0.0848065087583
5000 60 0.0836293835737 | 0.0829743946679 | 0.0829973682468

Utilizamos en algunos casos 60 intervalos, eso es por los dias que tienen 2 meses, aunque
los dias de negociacion son aproximadamente 22 por mes, pero haremos el supuesto de
que todos los dias existen negociaciones.
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Ejemplo 3. Opciones de doble barrera.

Utilizaremos para este caso, los mismos valores que en los ejemplos anteriores y

utilizaremos distintos valores para las barreras.

70

Valuaremos una opcion de compra con las siguientes variables:

S(m) =11.235 strike =11.25 1=.06319 r=.0094 T=1t=0n=5 o0 =.1248.

# Repeticiones | Barrera Barrera Prueba 1 Prueba 2 Prueba 1 Prueba 2
Superior Inferior Knock-In Knock-In Knock-Out Knock-Out
500 15 8 0.19087 0.22134 0.71842 0.73765
1000 15 8 0.21776 0.17531 0.65436 0.70879
3000 15 8 0.17278 0.17853 0.71237 0.70763
5000 15 8 0.18280 0.17986 0.70012 0.70763
# Repeticiones | Barrera Barrera Prueba 1 Prueba 2 Prueba 1 Prueba 2
Superior Inferior Knock-In Knock-In Knock-Out Knock-Out
500 14 9 0.23117 0.25907 0.70786 0.57899
1000 14 9 0.31703 0.27800 0.61189 0.64326
3000 14 9 0.26487 0.28628 0.60875 0.62008
5000 14 9 0.26978 0.27594 0.60897 0.61337
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# Repeticiones | Barrera Barrera Prueba 1 Prueba 2 Prueba 1 Prueba 2
Superior Inferior Knock-In Knock-In Knock-Out Knock-Out
500 13 10 0.56942 0.62394 0.42987 0.35647
1000 13 10 0.52975 0.56913 0.34899 0.37894
3000 13 10 0.57933 0.56931 0.32886 0.32196
5000 13 10 0.57394 0.57006 0.31849 0.31037

En todos los casos utilizaremos 300 intervalos.

6.3 Confrontacién de resultados: analitico vs numérico.

Comprobaremos la efectividad de los métodos numéricos comparandolos con los

analiticos

En este cuadro haremos un comparativo del analitico contra el numérico sin intervalos
intermedios, excepto para el ejemplo 3 que se trata de una opcion de doble barrera.

# Ejemplo Valor numérico mas Valor analitico Valor numérico

bajo mas alto
Ejemplo 1

0.87033129785 0.870917882852253 0.884762302354
Ejemplo 2

0.08067196110 0.0813473053389666 0.08380410479
Ejemplo 3 (doble K.I. Barreras 13 | 0.52975387271 0.5697823187646 0.62394875488
y 10)

Como se pudo notar, los valores de los métodos numéricos se encuentran bastante
cercanos a los de los analiticos y éste se encuentra siempre entre los valores mas altos y el
mas bajos calculados numéricamente por lo que seria bastante confiable utilizarlos para

valuar las opciones sencillas.

En este cuadro haremos un comparativo del analitico contra el numérico con intervalos

intermedios.

# Ejemplo Valor numérico mas Valor analitico Valor numérico
bajo mas alto

Ejemplo 1
0.86373666876 0.870917882852253 0.8763479694283
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Ejemplo 2
0.0818922341377

0.0813473053389666

0.0848065087583

Ejemplo 3 (doble K.O. Barreras | 0.3103798544327
13y 10)

0.315746761874884

0.4298723455341

En este cuadro podemos notar que pasa algo similar al cuadro anterior, los valores quedan

incluso mas cercanos que con el modelo anterior.

Hay gue notar que conforme se aumentan las repeticiones el valor numérico es
practicamente igual que el analitico, incluso seria superior por el hecho de tomar en cuenta

los fendmenos del tipo del de colas pesadas.
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CONCLUSIONES

Los derivados en el mundo financiero se han vuelto tan basicos que es dificil imaginarse un
pais 6 una empresa financiera que no los utilice, ya sea con fines de cobertura 6
especulacion.

Los productos financieros derivados son instrumentos con un muy alto riesgo involucrado,
es por eso que su correcta valuacion, asi como las estrategias al contratarlos se ha vuelto
imperativamente importante. Ultimamente hemos escuchado, a razon de la crisis de los
“subpryme” que muchas empresas estan llegando incluso a la quiebra por la mala utilizacion
6 valuacidn de estos productos. Lo anterior no significa para nada que los derivados sean
malos, ni que estos generen siempre pérdidas para el inversionista, simplemente estos
pueden ser comparados con una motocicleta, la cual puede ahorrar tiempo en tréfico,
disminuye la dificultad para encontrar estacionamiento, mayor aprovechamiento en
combustible; sin embargo, en las manos de alguien que no la sepa utilizar puede convertirse
en una verdadera arma mortal. Los derivados pueden ser definidos como peligrosos por lo
que hay que tener especial cuidado al momento de valuarlos y considerar los pro’s 'y
contra’s de las diversas estrategias con estos instrumentos.

A lo largo del presente trabajo se presentaron diversos modelos, todos con el mismo fin de
encontrar una solucion de “ponerles precio” a instrumentos tan complejos como son las
opciones, especificamente las de una 6 dos barreras. También, incidentalmente se
encontraron diversas soluciones para la valuacién de opciones simples 6 vainilla, con lo cual
se pueden contrastar desde diversos puntos de vista y decidir cual es la mejor manera de
valuar estos instrumentos.

A mi parecer los resultados del sistema valuador son aceptables desde el punto de vista que
se combina un poder de calculo mediano, ya que la simulacién Monte-Carlo puede hacer
hasta 300,000 repeticiones comprobado, siendo menos para el caso de que existan
subintervalos, para conocer la limitacion de este tenemos que tomar en cuenta

m*n < 300,000
siendo n el nimero de repeticiones de la simulacion y m el nimero de intervalos utilizados
en cada trayectoria. El tiempo de espera para esta valuacion también podria considerarlo

medianamente aceptable, ya que el sistema a maxima capacidad y exigencia corre en
aproximadamente 15 minutos.
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Ademas la interfaz en forma de calculadora es amigable con el usuario, de tal manera que
una persona que solo conozca los conceptos basicos de las variables para la valuacion de
estas opciones, es capaz de utilizarlo.
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ANEXO A

El presente ejemplo muestra el calculo de una opcion call de doble barrera knock-out con
los siguientes datos:

Precio de Mercado = $ 10

Precio Strike = $11.5

Vigencia de la opcion = 3 afios

Volatilidad anualizada = 8%

Tasa de interés libre de riesgo doméstica = 4%
Tasa de interés libre de riesgo extranjera = 1%
Numero de periodos para el calculo por el método binomial = 100
Tiempo transcurrido de iniciada la opcion = 0 afios
Numero de subintervalos por afio = 12 (mensual)
Numero de simulaciones (Monte-Carlo) =10,000
Barrera Superior = $ 15

Barrera Inferior=$7

<) \menu_tesis

Valuador de Opciones

Ingreso de Datos
Precio de mercado

10
Precio Strike 1.5

Tiempo en afios 3 Tiempo transcurrido

Volatilidad 08

- Intervalos en el tiempo
Tasa de interes nacional 04 12

Tasa de interes extranjeral .01

Humero de periodos 100 ROmEr 08 sopeticionas 10000

— Elige la Posicion
Limpia Valua la opcion ‘ cal 3

_R tad
Valuacion Binomial 0.34491 - Intervalo de Confianza Monte Carlo
Intervalo

Black & Scholes 0.33714

Montecarlo 0.34623 Hal HaN

Montecarlo Intervalos

El resultado que arroj6 el sistema es de $ 0.31494




Ahora con los mismos datos de arriba calcularemos el precio de la opcion con la diferencia
de que utilizaremos tan solo 500 repeticiones con 52 intervalos (semanal) por cada afio.

Valuador de Opciones

Ingreso de Datos.
Precio de mercado

Precio Strike ns

Tiempo en afios 3 Tiempo transcurrido 0

Volatilidad 08

= % Intervalos en el tiempo
Tasa de interes nacional 04 52

Tasa de interes extranjera) 01

— Elige la Posicion

Limpia Valua la opcion Call v
_R Itad
Valuacion Binomial 0.34491 Intervalo de Confianza Monte Carlo
Intervalo
Black & Scholes 0.33714
Montecarlo 0.29051 HaH HaH

Montecarlo Intervalos

El resultado que arroj6 el sistema es de $ 0.31924

Este valor tiene diferencia de 1.35% con respecto al anterior. Con esto podemos comprobar
gue mientras mas intervalos se tengan pueden existir menos nimero de repeticiones
arrojando un buen resultado, ya que proporcionalmente se utiliz6 1/20 de repeticiones y 4.33
mas intervalos.

Ahora utilizaremos los mismos 52 intervalos (semanas) incrementando a 1,000 el nimero de
repeticiones.

<) ‘menu_tesis

Valuador de Opciones

—Ingreso de Datos
Precio de mercado

Precio Strike 15

Tiempo en afios 3 Tiempo transcurrido 0

Volatilidad 08

Intervalos en el tiempo
Tasa de interes nacional 04 52

Tasa de interes extranjeral .01

Humero de periodos 100 Humero de repeticiones 1000

Elige la Posicion

Limpia Valua la opcion Call v
_R tad
Valuacion Binomial 0.33491 Intervalo de Confianza Monte Carlo
Intervalo
Black & Scholes 0.33714
Montecarlo 0.3659 HaH HaH

Montecarlo Intervalos




En el presente ejercicio podemos observar una tendencia incremental del 3.1% con respecto
de las anteriores observaciones.

Ahora aumentaremos los intervalos a 360 con 500 repeticiones

) \menu_tesis

Barreras de las Opciones s

Valuador de Opciones ‘

[ cuentl I

Ingreso de Datos
Precio de mercado

10
Precio Strike 1.5

Tiempo en afios 3 Tiempo transcurrido 0

Volatilidad 08

- Intervalos en el tiempo
Tasa de interes nacional 04 360
Tasa de interes extranjeral 0
Humero de repeticiones 500

Humero de periodos 100

— Elige la Posicion
Limpia Valla la opcion Call v

—Resultados

Intervalo de Confianza Monte Carlo
Intervalo

Valuacion Binomial 0.34491

Black & Scholes 0.33714

Montecarlo 0.32862 HaH Hal

Montecarlo Intervalos

El resultado que arrojo el sistema es de $ 0.33375

El resultado se vié incrementado en un 2.1% debido al nimero de intervalos y el inferior
namero de simulaciones.



ANEXO B

function varargout = menu_tesis(varargin)

% MENU_TESIS M-file for menu_tesis.fig

%  MENU_TESIS, by itself, creates a new MENU_TESIS or raises the existing
%  singleton*.

%

% H=MENU_TESIS returns the handle to a new MENU_TESIS or the handle to
% the existing singleton*.

%

% MENU_TESIS(CALLBACK'hObject,eventData,handles,...) calls the local

%  function named CALLBACK in MENU_TESIS.M with the given input arguments.
%

%  MENU_TESIS('Property','VValue',...) creates a new MENU_TESIS or raises the
%  existing singleton*. Starting from the left, property value pairs are

%  applied to the GUI before menu_tesis_OpeningFunction gets called. An

%  unrecognized property name or invalid value makes property application

%  stop. Allinputs are passed to menu_tesis_OpeningFcn via varargin.

%

%  *See GUI Options on GUIDE's Tools menu. Choose "GUI allows only one

% instance to run (singleton)".

%

% See also: GUIDE, GUIDATA, GUIHANDLES

% Edit the above text to modify the response to help menu_tesis
% Last Modified by GUIDE v2.5 03-Mar-2008 13:41:32

% Begin initialization code - DO NOT EDIT

gui_Singleton = 1;

gui_State = struct('gui_Name', mfilename, ...
'gui_Singleton’, gui_Singleton, ...
'gui_OpeningFcn', @menu_tesis_OpeningFcn, ...
'gui_OutputFcn', @menu_tesis_OutputFcn, ...
'gui_LayoutFen', [], ...
'gui_Callback’, []);

if nargin && ischar(varargin{1})

gui_State.gui_Callback = str2func(varargin{1});
end

if nargout
[varargout{1:nargout}] = gui_mainfcn(gui_State, varargin{:});
else
gui_mainfcn(gui_State, varargin{:});
end
% End initialization code - DO NOT EDIT

% --- Executes just before menu_tesis is made visible.
function menu_tesis_OpeningFcn(hObject, eventdata, handles, varargin)
% This function has no output args, see OutputFcn.



% hObject handle to figure

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% varargin command line arguments to menu_tesis (see VARARGIN)

% Choose default command line output for menu_tesis
handles.output = hObject;

% Update handles structure
guidata(hObject, handles);

% UIWAIT makes menu_tesis wait for user response (see UIRESUME)
% uiwait(handles.figurel);

% --- Outputs from this function are returned to the command line.
function varargout = menu_tesis_OutputFcn(hObject, eventdata, handles)
% varargout cell array for returning output args (see VARARGOUT);

% hObject handle to figure

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB

% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% Get default command line output from handles structure
varargout{1} = handles.output;

function m_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to m (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% Hints: get(hObject,'String’) returns contents of m as text
% str2double(get(hObject,'String')) returns contents of m as a double
m = str2double(get(hObject, 'String"));
if isnan(m)

set(hObiject, 'String’, 0);

errordlg('Las entradas deben ser n meros','Error');
end
if m<0

set(hObject,'String',0);

warndlg('Las entradas deben ser positivas',’Advertencia’);
end

% --- Executes during object creation, after setting all properties.
function m_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to m (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles empty - handles not created until after all CreateFcns called



% Hint: edit controls usually have a white background on Windows.

%  See ISPC and COMPUTER.

if ispc && isequal(get(hObject,'BackgroundColor"),

get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject,'BackgroundColor','white’);

end

function strike_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to strike (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% Hints: get(hObject,'String’) returns contents of strike as text
% str2double(get(hObject,'String')) returns contents of strike as a double

strike = str2double(get(hObject, 'String’));
if isnan(strike)
set(hObiject, 'String’, 0);
errordlg('Las entradas deben ser n meros','Error');
end
if strike<0
set(hObject,'String',0);
warndlg('Las entradas deben ser positivas',’Advertencia’);
end
% --- Executes during object creation, after setting all properties.
function strike_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
% hObject handle to strike (see GCBO)
% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

% Hint: edit controls usually have a white background on Windows.

%  See ISPC and COMPUTER.

if ispc && isequal(get(hObject,'BackgroundColor),

get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject,'BackgroundColor','white’);

end

%set(handles.grafica, num2str(graf));
%set(handles.grafica2, num2str(grafica));

% --- Executes during object creation, after setting all properties.
function calcula_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to calcula (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles empty - handles not created until after all CreateFcns called
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function T_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handleto T (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% Hints: get(hObject,'String’) returns contents of T as text
% str2double(get(hObject,'String')) returns contents of T as a double
T = str2double(get(hObject, 'String'));
if isnan(T)
set(hObiject, 'String’, 0);
errordlg('Las entradas deben ser n meros','Error');
end

if T<0

set(hObject,'String',0);

warndlg('Las entradas deben ser positivas','Advertencia’);
end

% --- Executes during object creation, after setting all properties.
function T_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% hObject handleto T (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

% Hint: edit controls usually have a white background on Windows.

%  See ISPC and COMPUTER.

if ispc && isequal(get(hObject,'BackgroundColor),

get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject,'BackgroundColor','white’);

end

function s_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to s (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% Hints: get(hObject,'String’) returns contents of s as text
% str2double(get(hObject,'String')) returns contents of s as a double
s = str2double(get(hObject, 'String");
if isnan(s)

set(hObiject, 'String’, 0);

errordlg('Las entradas deben ser n meros','Error');
end
if s<0

set(hObject,'String',0);

warndlg('Las entradas deben ser positivas',’Advertencia’);
end
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% --- Executes during object creation, after setting all properties.
function s_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to s (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

% Hint: edit controls usually have a white background on Windows.

%  See ISPC and COMPUTER.

if ispc && isequal(get(hObject,'BackgroundColor’),

get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject,'BackgroundColor','white’);

end

function i_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to i (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% Hints: get(hObject,'String") returns contents of i as text
% str2double(get(hObject,'String')) returns contents of i as a double
I = str2double(get(hObject, 'String’));
if isnan(i)

set(hObiject, 'String’, 0);

errordlg('Las entradas deben ser n meros','Error');
end
if i<0

set(hObject,'String',0);

warndlg('Las entradas deben ser positivas',’Advertencia’);
end

% --- Executes during object creation, after setting all properties.
function i_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to i (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

% Hint: edit controls usually have a white background on Windows.

%  See ISPC and COMPUTER.

if ispc && isequal(get(hObject,'BackgroundColor’),

get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject,'BackgroundColor','white’);

end

function r_Callback(hObject, eventdata, handles)
% hObject handle to r (see GCBO)
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% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% Hints: get(hObject,'String") returns contents of r as text
% str2double(get(hObject,'String')) returns contents of r as a double
r = str2double(get(hObject, 'String"));
if isnan(r)

set(hObiject, 'String’, 0);

errordlg('Las entradas deben ser n meros','Error');
end
if r<0

set(hObject,'String',0);

warndlg('Las entradas deben ser positivas',’Advertencia’);
end

% --- Executes during object creation, after setting all properties.
function r_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to r (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

% Hint: edit controls usually have a white background on Windows.

%  See ISPC and COMPUTER.

if ispc && isequal(get(hObject,'BackgroundColor’),

get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject,'BackgroundColor','white’);

end

function n_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to n (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% Hints: get(hObject,'String’) returns contents of n as text
% str2double(get(hObject,'String')) returns contents of n as a double

n = str2double(get(hObject, 'String"));
if isnan(n)
set(hObiject, 'String’, 0);
errordlg('Las entradas deben ser n meros','Error');
end
if n<0
set(hObject,'String',0);
warndlg('Las entradas deben ser positivas',’Advertencia’);
end
% --- Executes during object creation, after setting all properties.
function n_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
% hObject handle to n (see GCBO)



% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

% Hint: edit controls usually have a white background on Windows.

%  See ISPC and COMPUTER.

if ispc && isequal(get(hObject,'BackgroundColor’),

get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject,'BackgroundColor','white’);

end

function t_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to t (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% Hints: get(hObject,'String") returns contents of t as text
% str2double(get(hObject,'String')) returns contents of t as a double

t = str2double(get(hObject, 'String’));
if isnan(t)
set(hObiject, 'String’, 0);
errordlg('Las entradas deben ser n meros','Error');
end
if t<0
set(hObject,'String',0);
warndlg('Las entradas deben ser positivas','Advertencia’);
end

% --- Executes during object creation, after setting all properties.
function t_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to t (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

% Hint: edit controls usually have a white background on Windows.

%  See ISPC and COMPUTER.

if ispc && isequal(get(hObject,'BackgroundColor’),

get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject,'BackgroundColor','white’);

end

function numero_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to t (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% Hints: get(hObject,'String") returns contents of t as text
% str2double(get(hObject,'String')) returns contents of t as a double



numero = str2double(get(hObject, 'String’));
if isnan(numero)
set(hObiject, 'String’, 0);
errordlg('Las entradas deben ser n meros','Error');
end
if numero<0
set(hObject,'String',0);
warndlg('Las entradas deben ser positivas','/Advertencia’);
end

% --- Executes during object creation, after setting all properties.
function numero_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to t (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

% Hint: edit controls usually have a white background on Windows.

%  See ISPC and COMPUTER.

if ispc && isequal(get(hObject,'BackgroundColor’),

get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject,'BackgroundColor','white’);

end

% --- Executes when selected object is changed in grupo.
function grupo_SelectionChangeFcn(hObject,eventdata,handles)
%switch get(hObject, Tag') % Get Tag of selected object

% case 'radiobuttonl’

% set(handles.binomial, 'String’, num2str(binomial_call));
% set(handles.BS, 'String’, num2str(c));

% set(handles.text20,'String','Call’);

% case 'radiobutton2’

% set(handles.binomial, 'String’, num2str(binomial_put));
% set(handles.BS, 'String’, num2str(p));

% set(handles.text20,'String','Put');

%end

if (hObject == handles.radiobuttonl)
set(handles.text20, 'String’, 'Call’);
else
set(handles.text20, 'String’, 'Put’);
end

% --- Executes on button press in calcula.

function limpia_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to calcula (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
set(handles.m,'String'," ' );

set(handles.i,'String',' " );
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set(handles.r,'String'," ' );
set(handles.numero,'String',' ' );
set(handles.strike,'String',' " );
set(handles.s,'String’," ' );
set(handles.n,'String’," ' );
set(handles.inter,'String'," " );
set(handles.Up,'String',' " );
set(handles.Down,'String’," ' );
set(handles.T,'String'," ');
set(handles.t,'String',' " );
set(handles.cuantil,'String'," ' );

% --- Executes during object creation, after setting all properties.
function limpia_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to calcula (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

function calcula_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to pushbuttonl (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

axes(handles.grafica);
axes(handles.qgrafica2);
cla;

strike = str2double(get(handles.strike, 'string’));

T = str2double(get(handles.T, 'string"));

m = str2double(get(handles.m, 'string’));

s = str2double(get(handles.s, 'string"));

I = str2double(get(handles.i, 'string"));

r = str2double(get(handles.r, 'string'));

n = str2double(get(handles.n, 'string’));

t = str2double(get(handles.t, 'string’));

numero = str2double(get(handles.numero, 'string"));
cuantil = str2double(get(handles.cuantil, 'string’));
Up = str2double(get(handles.Up, 'string'));

Down = str2double(get(handles.Down, 'string’));
inter = str2double(get(handles.inter, 'string’));

if Up<Down
errordlg('La barrera superior no puede ser menor a la inferior',’ Advertencia’);
end

if Up==""
Up=99999999999999;

end

if Down==""
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Down=0;
end
if inter==""
inter=1;
end

y=0;
d=1/n;
va = exp(s*sqrt((d)*(T)));
vd = exp(-s*sqrt((d)*(T)));
piv=(-vd + (exp((i-r)*d*T)))/(va-vd);
teta=1-piv;
popup_sel_index = get(handles.popupmenul, 'Value');
switch popup_sel_index
case 1
P=zeros(n+1);
H=zeros(n+1);
V=zeros(n+1);
W=zeros(n,n);
for k=0:n
H(k+1,n+1)=m*(va’(n-k))*(vd"(k));
P(k+1,n+1)=max(-strike+H(k+1,n+1),0);
end
V=P;
for k=1:1:n
W(k,1)=(piv*V(k,n+1)+teta*V(k+1,n+1))*exp(-(i-r)*d*T);
end

for j=1:1:n-1
for k=1:1:n-1
W(k,j+1)=(piv*W(k,j)+teta*W(k+1,j))*exp(-(i-r)*d*T);
end
%W((n-j+1),:)=I
end
binomial_call = W(1,n);

mu = 0;

sigma = 1;

d1 = (log(m) - log(strike) + (i-r+((s"2)/2))*(T-t))/(s*(sqrt(T-t)));
dl=d1(1,1);

Nd1 = normcdf(d1, mu, sigma);

d2 = (log(m) - log(strike) + (i-r-((s"2)/2))*(T-t))/(s*(sqrt(T-t)));
d2 =d2(1,1);

Nd2 = normcdf(d2, mu, sigma);

¢ = m*exp(-r*(T-t))*Nd1 - strike*exp(-i*(T-t))*Nd2;
c=c(1,1);

axes(handles.grafica);
cla;
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h = waitbar(0,'Corriendo las simulaciones. Por favor espere...");
acumulado = 0;
for conteo=1:1:numero
waitbar(conteo/numero);
ran = normrnd(0,1);
color=rand(3,1);
%if -2.1>ran>2.1
% ran=0;
%end
Z =sqrt(T)*ran;
P = m*exp((s*Z+((i-r)-.5*(s"2))*T));
%if Z ==
% P=0;
%end
axes(handles.grafica);
Hold on
R=[m,P];
L=[0,T];
plot(L,R,"",'color',color);
Hold on
C = max((P-strike),0);
acumulado = acumulado + C;
end
close(h)
mc_call = exp(-(i-r)*T)*(1/numero)*(acumulado);

%MONTECARLO CON INTERVALOS
axes(handles.grafica2);
cla;
acum = 0;
h = waitbar(0,'Corriendo las simulaciones. Por favor espere...");
A=zeros(1,inter);
B=zeros(1,inter);
for conteol=1:1:numero
for cont=0:1:inter
waitbar(conteol/numero);
ran = normrnd(0,1);
color=rand(3,1);
Paso=0;
Z =sqrt(T)*ran;
P(1)=m;
P(cont+2) = m*exp((s*Z+((i-r)-.5*(s"2))*T));
A(1,cont+1)=P(cont+1);
B(1,cont+1)=(cont+1);
if Up<=P(cont+1)
Paso=1,
elseif Down>=P(cont+1)
Paso=1,
end
end
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axes(handles.grafica2);
plot(B,A,"",'color',color)
hold on
if Paso==1
C=0;
else
C = max((P(inter+1)-strike),0);
end
acum=acum+C,;
end
plot(B,A)
hold on
close(h)
monte_call = (acum)*exp(-(i-r)*T)/numero;
intervalo_superior=monte_call+norminv(cuantil)*(s/sqrt(T))*exp(-(i-r)*T);
intervalo_inferior=monte_call-norminv(cuantil)*(s/sqrt(T))*exp(-(i-r)*T);

set(handles.binomial, 'String’, num2str(binomial_call));
set(handles.BS, 'String', numz2str(c));
set(handles.monte,'String',num2str(mc_call));
set(handles.monte_barrera,'String’,num2str(monte_call));
set(handles.inferior,'String’,;num2str(intervalo_superior));
set(handles.superior,'String',num2str(intervalo_inferior));
set(handles.grafica);

set(handles.grafica?);

case 2
P=zeros(n+1);
H=zeros(n+1);
V=zeros(n+1);
W=zeros(n,n);
for k=0:n
H(k+1,n+1)=m*(va™(n-k))*(vd™(k));
P(k+1,n+1)=max(strike-H(k+1,n+1),0);
end
V=P;
for k=1:1:n
W(k,1)=(piv*V(k,n+1)+teta*V(k+1,n+1))*exp(-(i-r)*d*T);
end

for j=1:1:n-1
for k=1:1:n-1
W(k,j+1)=(piv*W(k,j)+teta*W(k+1,j))*exp(-(i-r)*d*T);
end
%W((n-j+1),:)=I]
end
binomial_put = W(1,n);

mu = 0;
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sigma = 1;

d1 = (log(m) - log(strike) + (i-r+((s"2)/2))*(T-t))/(s*(sqrt(T-t)));
dl=d1(1,1);

Nd1 = normcdf(d1, mu, sigma);

d2 = (log(m) - log(strike) + (i-r-((s"2)/2))*(T-t))/(s*(sqrt(T-t)));
d2 =d2(1,1);

Nd2 = normcdf(d2, mu, sigma);

p = -m*exp(-r*(T-t))*Nd1 + strike*exp(-i*(T-t))*Nd2;
p=p(11);

axes(handles.grafica);
cla;
h = waitbar(0,'Corriendo las simulaciones. Por favor espere...");
acumulado = 0;
for conteo=1:1:numero
waitbar(conteo/numero);
ran = normrnd(0,1);
color=rand(3,1);
%if -2.1>ran>2.1
% ran=0;
%end
Z =sqrt(T)*ran;
P = m*exp((s*Z+((i-r)-.5*(s"2))*T));
%if Z ==
% P=0;
%end
axes(handles.grafica);
Hold on
R=[m,P];
L=[0,T];
graf = plot(L,R,"",'color’,color)
Hold on
C = max((-P+strike),0);
acumulado = acumulado + C;
end
close(h)
mc_put = exp(-(i-r)*T)*(1/numero)*(acumulado);

%MONTECARLO CON INTERVALOS
axes(handles.grafica2);
cla;
acum = 0;
h = waitbar(0,'Corriendo las simulaciones. Por favor espere...");
A=zeros(1,inter);
B=zeros(1,inter);
for conteol=1:1:numero
for cont=0:1:inter
waitbar(conteol/numero);
ran = normrnd(0,1);
color=rand(3,1);
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Paso=0;
Z =sqrt(T)*ran;
P(1)=m;
P(cont+2) = m*exp((s*Z+((i-r)-.5*(s"2))*T));
A(1,cont+1)=P(cont+1);
B(1,cont+1)=(cont+1);
if Up<=P(cont+1)
Paso=1,
elseif Down>=P(cont+1)
Paso=1,
end
end
axes(handles.grafica2);
plot(B,A,"",'color',color)
hold on
if Paso==1
C=0;
else
C = max(-(P(inter+1)+strike),0);
end
acum=acum+C,;
end
plot(B,A)
hold on
close(h)
monte_put = (acum)*exp(-(i-r)*T)/numero;
intervalo_superior=monte_put+norminv(cuantil)*(s/sqrt(T))*exp(-(i-r)*T);
intervalo_inferior=monte_put-norminv(cuantil)*(s/sqrt(T))*exp(-(i-r)*T);

set(handles.binomial, 'String’, num2str(binomial_put));
set(handles.BS, 'String’', num2str(p));

set(handles.monte, 'String’, num2str(mc_put));
set(handles.monte_barrera,'String',num2str(monte_put));
set(handles.inferior,'String’,;num2str(intervalo_superior));
set(handles.superior,'String',numa2str(intervalo_inferior));
set(handles.grafica);

set(handles.grafica2);

end

function popupmenul_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to popupmenul (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

% Hint: popupmenu controls usually have a white background on Windows.
%  See ISPC and COMPUTER.
if ispc
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set(hObject,'BackgroundColor','white’);
else
set(hObject,'BackgroundColor',get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor"));
end

set(hObject, 'String’, {'Call’, 'Put'});

% --- Executes on selection change in popupmenul.

function popupmenul_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to popupmenul (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% Hints: contents = get(hObject,'String’) returns popupmenul contents as cell array
% contents{get(hObject,'VValue")} returns selected item from popupmenul

function Up_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to Up (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% Hints: get(hObject,'String’) returns contents of Up as text
% str2double(get(hObject,'String')) returns contents of Up as a double
Up = str2double(get(hObject, 'String"));
if isnan(Up)
set(hObject, 'String’, 999999999999);
errordlg('Las entradas deben ser n meros','Error');
end
if Up<Down
set(hObject,'String',999999999999);
errordlg('La barrera superior no puede ser mayor a la inferior',’ Advertencia’);
end

% --- Executes during object creation, after setting all properties.
function Up_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to Up (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles empty - handles not created until after all CreateFcns called
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% Hint: edit controls usually have a white background on Windows.

%  See ISPC and COMPUTER.

if ispc && isequal(get(hObject,'BackgroundColor’),

get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject,'BackgroundColor','white’);

end

function Down_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to Down (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% Hints: get(hObject,'String’) returns contents of Down as text
% str2double(get(hObject,'String')) returns contents of Down as a double
Down = str2double(get(hObject, 'String"));
if isnan(Down)
set(hObiject, 'String’, 0);
errordlg('Las entradas deben ser n meros','Error');
end
if Down<0
set(hObject,'String',0);
warndlg('La barrera inferior no puede ser negativa','Advertencia’);
end

% --- Executes during object creation, after setting all properties.
function Down_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to Down (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

% Hint: edit controls usually have a white background on Windows.

%  See ISPC and COMPUTER.

if ispc && isequal(get(hObject,'BackgroundColor’),

get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject,'BackgroundColor','white’);

end

function inter_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to inter (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% Hints: get(hObject,'String") returns contents of inter as text
% str2double(get(hObject,'String')) returns contents of inter as a double
inter = str2double(get(hObject, 'String’));
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if isnan(inter)

set(hObiject, 'String’, 1);

errordlg('Las entradas deben ser n meros','Error');
end
if inter<=0

set(hObject,'String',1);

warndlg('Los intervalos no pueden ser negativos o cero',’Advertencia’);
end
if inter ==""

set(hObject,'String',1);

warndlg('El intervalo debe ser al menos 1','Advertencia’);
end

% --- Executes during object creation, after setting all properties.
function inter_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to inter (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

% Hint: edit controls usually have a white background on Windows.

%  See ISPC and COMPUTER.

if ispc && isequal(get(hObject,'BackgroundColor’),

get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject,'BackgroundColor','white’);

end

function cuantil_Callback(hObiject, eventdata, handles)

% hObject handle to cuantil (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% Hints: get(hObject,'String") returns contents of cuantil as text
% str2double(get(hObject,'String')) returns contents of cuantil as a double
if isnan(cuantil)

set(hObiject, 'String’, 0);

errordlg('Las entradas deben ser n meros','Error');
end
if cuantil<0

set(hObject,'String',0);

warndlg('El cuantil no puede ser negativo','Advertencia’);
end
if cuantil>1

set(hObject,'String',0);

warndlg('El cuantil no puede ser mayor a 1','Advertencia’);
end
% --- Executes during object creation, after setting all properties.



function cuantil_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to cuantil (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

% Hint: edit controls usually have a white background on Windows.

%  See ISPC and COMPUTER.

if ispc && isequal(get(hObject,'BackgroundColor’),

get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject,'BackgroundColor','white’);

end

XXi



BIBLIOGRAFIA

Hull, J. C.; Options, Futures and Other Derivatives, 6a. edicion; 2006. Prentice
Hall.

Cox, J.C. y S.A. Ross, “The valuation of options for alternative Stochastic
Processes”, Journal of Financial Economics, 1976, vol. 3.

Dubofsky, David A. y Miller, Thomas W. Jr. “Derivates: Valuation and Risk
Management” Oxford University Press, Inc. 2003.

Fundacién de Estudios Bursatiles y Financieros, “Glosario de términos bursatiles
y financieros” Civitas Ediciones. Madrid, Espafia. 2004.

Jorion P., “Valor en riesgo”. El nuevo paradigma para el control de riesgos con
derivados” Limusa, 2002.

Moyer, R. Charles “Administracion Financiera Contemporanea” International
Thomson Editores, S.A. de C.V. 72 edicion, 2000.

Prindl, R.A. “El Riesgo de Cambio, gestion financiera internacional”. Ed.
Hispano Europa, Barcelona 1980.

XXii



	Portada
	Índice
	Introducción
	Capítulo I. Características de las Opciones
	Capítulo II. Características de las Opciones de Barrera y de Doble Barrera
	Capítulo III. Modelos Analíticos de Valuación de Opciones de Barrera y de Doble Barrera
	Capítulo IV. Métodos Numéricos Aplicados a la Valuación de Opciones de Barrera y de Doble Barrera
	Capítulo V. Modelos con Volatilidad Estocástica
	Capítulo VI. Análisis de Resultados Computacionales
	Conclusiones
	Anexos
	Bibliografía

