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Gegtion del Riesgo Cambiario: Una Aplicacion del
Valor en Riesyo parad Mercado Finandiero Peruano

Mario Antonio Zambrano

1. Introduccién

Este trabajo estudia algunos aspectos de la gestion de riesgos financieros, en particular los del cambiario, para
proponer €l uso de modelos internos por parte de las empresas con posiciones en moneda extranjera en plaza
peruana. La factibilidad de esta aplicacién reside, entre otros, en que sirva como plataforma para que luego se
evalle la asignacion de los recursos propios con base en modelos internos, con la consiguiente ganancia de
eficiencia, y en lamejora de la medicidn de riesgos financieros.

Actualmente, la regulacién bancaria vigente en plaza peruana exige entre otros, para fines minimos de gestién y
estrictamente de requerimientos de recursos propios, €l uso del modelo estdndar por el riesgo cambiario. Una
razon del rezago del uso regulatorio de modelos internos se basa no solo en los costos de sistemas y de capital
humano sino también en el supuesto que la evolucion de los retornos de la divisa peruana no redne las
propiedades estadisticas deseadas, aproximadamente la normalidad, en comparacion con divisas fuertes como el
euro o € yen, como condicién basica de dicho modelo interno; incluida la relativa estable volatilidad.

En este sentido, se parte del supuesto de que una condicion favorable para la gestion del riesgo cambiario
(entendida como la toma, identificacion y cobertura de dicho riesgo) es la estabilidad relativa de la volatilidad
del retorno (depreciacion / apreciacion) del subyacente. En este caso, la estabilidad de la medida de riesgo del
tipo de cambio favorece la prediccién de dicho subyacente lo cual es unaventgja para los gestores. Inclusiveyaa
un nivel macroecondmico, la estabilidad relativa de dicha variable es importante para fines de politica monetaria
y cambiaria asi como para la entrada de capitales extranjeros. De lo contrario, los escenarios de prediccién
financiera, como por gemplo en modelos de Cointegracion o Correccion de Errores, o de gestion de riesgos
financieros, como por gjemplo, de Valor en Riesgo (VaR), perderian fuerza estadistica.

En ese sentido, en la primera parte de este trabajo se rediza un andisis comparativo de las propiedades o
caracteristicas estadisticas de la divisa peruana —en particular de estacionariedad y de normalidad- tanto respecto
a otras divisas latinoamericanas como a divisas de zonas 0 economias méas desarrolladas (euro y yen). Este
andlisis permitira comparar las propiedades del rendimiento de la divisa peruana —asi como su volatilidad
relativa- respecto a otras, algunas pertenecientes a zonas o economias donde si se permite el uso de modelos
internos tipo Valor en Riesgo (VaR) para requerimientos de capital o recursos propios por riesgo cambiario. Las
series a consideradas fueron el peso mexicano (MXN), el guarani paraguayo (PYG), €l peso chileno (CLP),
nuevo sol peruano (PEN), el peso uruguayo (UYU), el real brasilefio (BRL) y €l peso colombiano (COP).

En la segunda parte del trabajo, se hace una presentacién del modelo interno Valor en Riesgo: definicion,
insumos, caracteristicas, utilidades, ventgjas, tipos y problemas para fines de gestion de riesgos financieros, en
particular el cambiario. También se resume cémo el Comité de Supervision Bancaria del Banco de Pagos (BIS)
regula aplicaciones de model os internos para exigencias de capital propio.

Las opiniones vertidas por € autor son de su entera responsabilidad y no representan necesariamente la
posicién del Banco Central de Reserva del Per.



@% BANCO CENTRAL DE RESERVA DEL PERU

Teniendo en cuenta los dos capitulos anteriores, €l tercer capitulo hace dos desarrollos. Uno, donde tanto para
instrumentos individuales de tesoreria usuales en plazas financieras emergentes como para una cartera de
inversion se calcularan sus exposiciones correspondientes a riesgo cambiario mediante la aplicacion del VaR,

tanto desde una perspectiva paramétrica (método de Varianzas y Covarianzas) como desde una aproximacion no
paramétrica (Simulacion de Montecarl o).

Un segundo desarrollo sera plantear un disefio regulatorio para la aplicacion del VaR, acorde tanto con lo
estipulado por el BIS como las particularidades de plazas financieras emergentes como la peruana, que luego
pueda servir de plataforma para establecer -aternativamente al modelo estandar- la exigencia de recursos
propios por riesgo cambiario. Ambos desarrollos estan asociados a permitir la ganancia de eficiencia en la
asignacion del capital propio, poniéndolo apar con otras plazas financieras mas desarrolladas.

Finalmente, se resume las principales conclusiones del trabajo que buscan mejorar la gestién de riesgos en
ambientes financieros menos desarrollados a través de modelos internos que midan las exposicion alos distintos
riesgos financieros, en este caso & cambiario.

2 Andlisis Estadistico de Tipos de Cambio 1992-2001

2.1 Sol Peruano ver sus Otras Divisas L atinoamer icanas

El uso de modelos internos para la medicion de riesgos financieros parten de dos insumos bésicos: identificar la
posicién o monto expuesto a riesgo y poder aproximar la probabilidad de pérdida ante un evento no esperado.
Para la aproximacion de pérdidas, los modelos de medicion de riesgos financieros (crédito, liquidez y de
mercado, donde seincluye el cambiario) se basan en conocer la distribucion del retorno del subyacente. Razones
para el rezago del uso regulatorio de modelos internos en el mercado financiero peruano se sustentan no solo en
los costos de sistemas y capital humano sino también en e supuesto que la evolucion del retorno de la divisa
peruana no redine las propiedades estadisticas deseadas, aproximadamente la normalidad, como condicion béasica

aplicar un modelo interno (por ejemplo, el Vaor en Riesgo), incluida la relativa estabilidad en la senda de su
volatilidad en el periodo de estimacion.
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Asi, en esta seccién se realiza un andlisis comparativo de las propiedades o caracteristicas estadisticas de la
divisa peruana (sol/1ddlar) tanto respecto a otras divisas latinoamericanas como a divisas de zonas o0 economias
més desarrolladas (euro y yen). Este andlisis permitira concluir cuén distintas o similares son las propiedades
estadisticas del retorno de la divisa peruana —asi como su volatilidad relativa- respecto a otras, agunas
pertenecientes a zonas 0 economias donde s se permite el uso de modelos internos tipo Valor en Riesgo (VaR)
para reguerimientos de capital o recursos propios por riesgo cambiario.

A continuacion se presenta el andlisis estadistico de |as series de los rendimientos (devaluacién / apreciacion) del
peso mexicano (MXN), el guarani paraguayo (PY G), €l peso chileno (CLP), el nuevo sol peruano (PEN), €l peso
uruguayo (UYU), € rea brasilefio (BRL) y el peso colombiano (COP). El periodo de la muestra va desde
diciembre de 1992 a octubre de 2001, |os datos corresponden a promedio de los cierres de mes'.

CUADRO DE RENDIMIENTOS

MXN PYG CLP PEN uYyu BRL COP
Devaluacion media 1.2% 1.0% 0.6% 0.7% 1.3% 6.9% 1.1%
Devaluacion anualizada 139% 121% 7.3% 8.6% 16.0% 832% 13.4%
Desviacion estandar 5.4% 1.8% 1.9% 1.5% 1.2% 14.7% 2.2%
Desviacion estandar anualizada 18.8% 6.1% 6.6% 5.1% 4.1% 50.9% 7.7%
Coeficiente de asimetria 457 3.52 0.29 113 -0.54 2.05 0.60
Curtosis 32.63 15.78 0.12 3.79 6.96 3.78 0.40

Se aprecia que e Sol peruano presenta, junto a la divisa uruguaya, una menor volatilidad en sus rendimientos
(variable que se aproxima a la medida de riesgo); en niveles también se llego a la misma consideracion. El
andlisis también determind que ninguna de las series presenta una distribucion que se aproxime a un
comportamiento como el de lanormal, donde se requiere que el coeficiente de simetria se aproxime acero 'y que
la curtosis sea de tres. Sin embargo, € grado de apuntamiento o kurtosis permitiria determinar, mediante un
andlisis complementario, en qué nivel de confianza estadistico el Sol puede presentar un comportamiento que se
aproxime a una normal.

Cabe sefialar que, en muchos paises latinoamericanos, sucursales de bancos de primer orden internacional
emplean regularmente el Valor en Riesgo para fines de gestion interna, no obstante la ausencia de normalidad en
el retorno de las divisas locales correspondientes. Inclusive, son de requerimiento de los supervisores financieros
domésticos.

En particular, serequiere la estabilidad de la serie de la volatilidad cuando se trabaja con VaR u otras mediciones
de riesgo, lainestabilidad de volatilidad causaria mucha instabilidad también en los resultados del VaR. En ese
sentido, la eleccién del periodo de observacion seria de mayor impacto que € método de medicidn o estimacion
para efectos de | os resultados.

En el siguiente gréfico se observa que las volatilidades de varias divisas de Latinoamérica no presentan una
estabilidad relativa en su trayectoria.

! Los tipos de cambio estan medidos en unidades monetarias por délar de los Estados Unidos de América.
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Gréfico 2
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Lo 6ptimo en cuanto a la medicion es que las series de los rendimientos se comporten como una distribucion
normal, de no conseguirse eso como es usua con las series de variables financieras, bastaria con que la serie, alo
largo del tiempo, se comporte de manera similar a la distribucion normal entre determinados percentiles (bajos
porcentajes), dependiendo de la confianza asignada al VaR.

De otro lado, del siguiente cuadro sobre las correlaciones entre los rendimientos de las divisas se observa que
solo la divisa chilena y peruana se encuentran correlacionadas positivamente entre si y con otra divisa
respectivamente, el resto de monedas no guardan correlaciones importantes. Estos nimeros serian relevantes si
en plazas locales existiesen posiciones en estas divisas externas. En ese sentido, no parece ser usua que las
carteras de empresas financieras de Latinoamérica tengan posiciones de alguna significacion en otras divisas
latinas no domésticas.

Cuadro de Correlaciones
DBRASIL DCHILE DCOLOM DMEX DPARAG  DSOL DURU
DBRASIL  1.000000 0.081704 -0.050509 -0.016507 -0.006016  0.392992  0.143517
DCHILE  0.081704 1.000000 0.123830 0.057383  0.408583  0.248535 -0.115119
DCOLOM -0.050509 0.123830 1.000000 0.062753  0.121530  0.133059  0.040278
DMEX  -0.016507 0.057383 0.062753 1.000000 -0.093163 0.146915  0.053033
DPARAG -0.006016 0.408583 0.121530 -0.093163 1.000000 -0.022968 -0.127604
DSOL 0.392992  0.248535 0.133059 0.146915 -0.022968  1.000000  0.030464
DURU 0.143517 -0.115119 0.040278 0.053033 -0.127604  0.030464  1.000000

No obstante las correlaciones observadas en el andlisis estético, se evidencia un hecho empirico relativo a que
dependiendo del tamafio de la muestra 'y del periodo que se tome entonces los valores de estas correlaciones
pueden cambiar de manera significativa. Al parecer ese podria ser €l caso de las correlaciones entre los
rendimientos de la divisa chilenay |a brasilefia en 1o que va del 2002. Este hecho empirico solo hace evidenciar
la critica usual que reciben los resultados de los modelos internos tipo Vaor en Riesgo paramétricos. la
sensibilidad de sus resultados ante cambios -y actualizaciones- de |os factores de mercado.
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2.2 Sol Peruano versus Divisas Fuertes

En esta seccion se hara una comparacion o andlisis estadistico del retorno de la divisa peruana frente a los
retornos de divisas fuertes como €l euro (EUR) y e yen (JPY) para data diaria desde 1999 a marzo de 2002,
todas estas divisas respecto del dolar?. El andlisis permitiré contrastar |as hipétesis previas sobre la estabilidad de
los retornos de las series de las monedas fuertes frente al retorno de la divisa peruana asi como que las series de
los retornos de las divisas fuertes podrian seguir una distribucién aproximadamente normal .

Un par de hechos estilizados daran ya alguna evidencia sobre la volatilidad de los retornos analizados. De un
lado, desde €l inicio de 1999 € tipo de cambio sol/ddlar (PEN) no ha experimentado cambios significativos,
précticamente fue nula la depreciacion acumulada en el periodo hasta el cierre de marzo de 2002, durante ese
periodo € pico ocurrié e 31 de mayo de 2001 con un tipo de cambio de 3.629.

De otro lado, el EUR se deprecio en 15,4% a 28 de septiembre de 2001 respecto de la misma fecha de 1999,
aungue con mayor estabilidad, el JPY se deprecié en 12.3% durante el mismo periodo. Los picos sucedieron el
25 de octubre de 2000 (27,2% de depreciacion acumulada) para el EUR y el 2 de abril de 2001 (19,1%) para €l
JPY.

Cuadro Resumen
PEN EUR JPY
Devaluacion media 0.00% 0.03% 0.02%
Devaluacion anudizada 0.26% 10.90% 8.77%
Desviacion estandar 0.27% 0.74% 0.66%
Desviacion estandar anualizada 3.50% 11.82% 10.51%
Cosficiente de asimetria -0.22 -0.14 -0.22
Curtosis 18.26 0.32 1.23

El cuadro permite observar que la serie de los retornos de las dos monedas més fuertes, EUR y JPY, después del
ddlar, mantuvieron una mayor volatilidad que la divisa peruana. No es proposito de este trabajo explicarla pero
una explicacion podria encontrarse en la menor liquidez del subyacente peruano.

Se redlizaron agunos andlisis a las tres series de retornos para estudiar sus propiedades estadisticas
(estacionariedad, normalidad, etc).

2.2.1 AndlisisdeEstacionariedad

El andlisis de estacionariedad se realiz6 de acuerdo a test de Raiz de Unitaria (Augmented Dickey Fuller). En el
caso de los retornos del PEN, € proceso estocastico de dicha variable seguiria un proceso estacionario, es decir,
media y varianza constantes en el tiempo. Ello implica que los shocks sobre los retornos tendran un caréacter de
transitorios. Cabe destacar que el retorno del PEN registra una media observada de aproximadamente cero.

2 Los tipos de cambio estdn medidos en unidades monetarias por délar.
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Test de Raiz Unitaria para €l Retorno del Sol/Délar

ADF Test Statistic -13.52608 1% Critical Vaue* -3.4407
5% Critical Value -2.8653
10% Critical Vaue -2.5688

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation

Dependent Variable: D(RSOL)

Method: Least Squares

Date: 04/27/02 Time: 23:05

Sample(adjusted): 7 853

Included observations: 847 after adjusting endpoints

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
RSOL(-1) -1.090185 0.080599 -13.52608 0.0000
D(RSOL(-1)) 0.089866 0.071298 1.260429 0.2079
D(RSOL(-2)) 0.059887 0.060130 0.995955 0.3196
D(RSOL(-3)) -0.027175 0.048647 -0.558604 0.5766
D(RSOL (-4)) -0.005866 0.034421 -0.170426 0.8647

C 9.70E-05 9.34E-05 1.038620 0.2993

R-squared 0.504286 Mean dependent var -8.52E-07
Adjusted R-sgquared 0.501339  S.D. dependent var 0.003838
S.E. of regression 0.002710  Akaikeinfo criterion -8.976398
Sum squared resid 0.006178  Schwarz criterion -8.942809
Log likelihood 3807.505 F-statistic 171.1084
Durbin-Watson stat 2.000511 Prob(F-statistic) 0.000000

Test de Raiz Unitaria para €l Retorno del Euro/Dolar

Sobre la serie diaria de los retornos del EUR, el proceso estocéastico de dicha variable sigue un proceso
estacionario, mediay varianza constantes en el periodo muestral. Con €ello, 1os shocks sobre los retornos tendran
un caracter de transitorios convergiendo ala media.

ADF Test Statistic -12.74119 1% Critical Vaue* -3.4406
5% Critical Value -2.8653
10% Critical Vaue -2.5688

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation

Dependent Variable: D(REURO)

Method: Least Squares

Date: 05/02/02 Time: 22:52

Sample(adjusted): 7 864

Included observations: 858 after adjusting endpoints

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
REURO(-1) -1.019631 0.080026 -12.74119 0.0000
D(REURO(-1)) -0.041570 0.071460 -0.581721 0.5609
D(REURO(-2)) -0.026852 0.061341 -0.437753 0.6617
D(REURO(-3)) -0.054889 0.049785 -1.102517 0.2705
D(REURO(-4)) -0.032550 0.034055 -0.955796 0.3394

C -0.000287 0.000233 -1.231073 0.2186

R-squared 0.533157 Mean dependent var 1.81E-05
Adjusted R-squared 0.530417 S.D. dependent var 0.009901
S.E. of regression 0.006785 Akaikeinfo criterion -7.141348
Sum squared resid 0.039218  Schwarz criterion -7.108099
Log likelihood 3069.638 F-statistic 194.6049
Durbin-Watson stat 2.001818 Prob(F-statistic) 0.000000
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Test de Raiz Unitaria para el Retorno del Yen/Délar

De forma similar, se comprob6 que la serie diaria de los retornos del YEN sigue un proceso estocastico
estacionario, media y varianza constantes en la muestra. Asi, shocks sobre los retornos tendran un carécter de
transitorios convergiendo a su media.

ADF Test Statistic -13.68199 1% Critical Vaue* -3.4406
5% Critical Value -2.8653
10% Critical Vaue -2.5688

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation

Dependent Variable: D(RYEN)

Method: Least Squares

Date: 05/02/02 Time: 23:01

Sample(adjusted): 7 864

Included observations: 858 after adjusting endpoints

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
RYEN(-1) -1.119192 0.081800 -13.68199 0.0000
D(RYEN(-1)) 0.051363 0.072340 0.710033 0.4779
D(RYEN(-2)) 0.050085 0.061936 0.808661 0.4189
D(RYEN(-3)) 0.020969 0.049894 0.420262 0.6744
D(RYEN(-4)) -0.004189 0.034051 -0.123028 0.9021

C 0.000231 0.000239 0.968356 0.3331

R-squared 0.534260 Mean dependent var -6.43E-07
Adjusted R-squared 0.531527  S.D. dependent var 0.010186
S.E. of regression 0.006972  Akaikeinfo criterion -7.086840
Sum squared resid 0.041416  Schwarz criterion -7.053591
Log likelihood 3046.255 F-statistic 195.4695
Durbin-Watson stat 1.996682  Prob(F-statistic) 0.000000

A modo de resumen de esta seccidn, se evalud los retornos de estas tres variables y se comprob6 que cada uno de
ellos siguen procesos estacionarios. En particular, los shocks tendran la caracteristica temporal de transitorios
convergiendo luego a sus respectivas medias.

2.2.2 Andlisisde Normalidad

Si las series fueran distribuidas normalmente, el histograma deberia tener forma de campana gaussiana y €l
estadistico Jarque Bera no deberia ser significativo.

Del andlisis de las tres divisas, las series de los retornos del euro y del yen presentan una asimetria (skewness)
negativa bastante razonable, es decir, cercana a cero, tal como se exigiria como una de las condiciones para
aproximarla como una distribucién normal. No obstante, respecto a la condicion de kurtosis o grado de
apuntamiento, de las tres series, solo la del retorno del euro estaria a niveles cercanos de la exigencia de una
distribucién normal que es de tres. Todas son leptocurticas respecto ala distribucion normal.

En general, como resumen de esta seccién, ninguna de las tres divisas exhibiria una serie de retornos que se
comporte exactamente como una normal de acuerdo con €l estadistico Jarque Bera. No obstante que €l retorno
del euro podria encontrarse en un entorno cercano.
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Histograma del Retorno del Sol
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Del lado de la volatilidad, la evidencia muestra que los retornos de la divisa peruana registra una menor
volatilidad respecto alas otras series.

Luego, de acuerdo al andlisis estadistico (estacionariedad y normalidad) efectuado, no se encuentra evidencia

definitiva sustente e rezago de usos de modelos internos (Vaor en Riesgo) para la medicion del riesgos
financieros por parte de alguna de las divisas analizadas.

3. Modelo de M edicién de Riesgos: Valor en Riesgo

3.1. Regulacion de Riesgos Bancariosy Modelos, BIS

Acuerdo de Capital del Comité de Basilea (1996)

En enero de 1996, a raiz de las crisis experimentadas (Barings, Daiwa, Orange County, etc), el Comité de
Basilea para la Supervision Bancaria decide enmendar el Acuerdo de Capital (1988) para incorporar
requerimientos patrimoniales para cubrir las exposiciones a riesgos de mercado de la cartera de trading o
intermediacion, que podria extenderse en el caso de los riesgos de mercado globales.

Cabe sefialar que un nuevo acuerdo de capital ha sido planteado, para reemplazar a de 1988, pero su aplicacion
efectiva no se contempla hasta el 2004-05 aproximadamente.

Riesgos Bancarios

— CONTRAPARTE |

_| PAIS \

CREDITO | TRANSFERENCIA |
— LIQUIDEZ | — 7O DE CAMBIO |
zfifﬁm MERCADO | TASA DE INTERES |
CPERACIONAL | PRECIO |

LEGAL — SISTEMAS |

— PERSONAL |

—| PROCEDIMIENTOS |

Por riesgos de mercado se entienden las pérdidas sobre posiciones dentro o fuera del Balance originadas por
movimientos adversos en los precios de mercado. Se distinguen los siguientes principales tipo de riesgos de
mercado:
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- Riesgo de tasa de interés,
- Riesgo de moneda extranjeray
- Riesgo precio de los commodities y de |os val ores representativos de capital.

La modificacion o enmienda, efectiva desde fines de 1997 para los paises miembros, redefine el concepto de
capital elegible para determinar la porcion destinada para cubrir 10s riesgos de mercado.

3.1.1 RecursosPropios o Patrimonio Elegible

En adelante, el patrimonio elegible estd compuesto por tres blogues o tiers. Grosso modo, capital, reservas
legales y utilidades retenidas conforman el tier 1. El tier 2 esta compuesto por capital suplementario, como
revalorizaciones, provisiones genéricas, deuda subordinada e instrumentos de capital hibridos. Por su parte, €l
tier 3 consiste en deuda subordinada de corto plazo.

Es importante sefialar |a existencia de una serie de restricciones. El tier 3 debe ser utilizado solamente para cubrir
el requerimiento patrimonial por riesgos de mercado: no puede cubrir riesgo de crédito. Sin embargo, a menos
del 28.5% del riesgo de mercado debe ser cubierto por tier 1 que no cubraa mismo tiempo riesgo de crédito. Asi
mismo, el tier 2 debe ser menor que € tier 1 y la deuda subordinada de largo plazo no debe exceder el 50% del
tier 1. Adicionamente, lasumadel tier 2 méas el tier 3 no debe exceder €l tier 1.

La deuda subordinada elegible para calificar como tier 2 puede estar formada por deuda subordinada no
garantizada con a menos 5 afios de vencimiento original o por acciones preferentes redimibles de vida limitada.
Durante los Ultimos 5 afios hacia €l vencimiento, un factor acumulativo de 20% (o amortizacion) por afio debe
ser aplicado parareflgjar el menor valor de estos instrumentos como fuente de solvencia.

L a deuda subordinada de corto plazo elegible para calificar como tier 3 debe cumplir las siguientes condiciones:

- Estar no garantizada, ser subordinaday completamente suscrita.

- Tener un vencimiento original de al menos 2 afios.

- No ser pre-pagable antes de su vencimiento, al menos que €l regulador |o acuerde.

- Ni € capita ni los intereses podran ser pagados, incluso a vencimiento, si esto origina que se incurra en
déficit de capital.

En consecuencia, el huevo indicador de apalancamiento se define como:

(12.5 * requerimiento total calculado para Riesgos de Mercado + S activos * Riesgo Crediticio) / (capital
elegible).

Este ratio debera ser menor al 8% segiin € Acuerdo.

3.1.2 Método Estandar

Para el calculo de los requerimientos de capital, las empresas pueden optar por dos alternativas, a eleccion de su
supervisor: el Método Estandarizado o sus propios modelos internos.

El uso de modelos internos podra convivir con la aplicacion del Método Estandar pero aplicados a diferentes
riesgos. El requerimiento de capital total equivaldra a la suma simple de resultados. Asimismo, unavez que sele
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apruebe a una empresa utilizar un modelo para calcular e requerimiento de capital de uno de los tipos de riesgos
definidos, no podra volver a emplear el Método Estandarizado, al menos que cuente con autorizacién expresa de
SU supervisor.

Dentro del uso del Método Estandarizado, las empresas que compren de manera limitada opciones, y aquellos
que, habiendo vendido opciones, las cubran perfectamente con opciones compradas, son libres de emplear el
Enfoque Simplificado. De no ser €l caso, deberan usar uno de los enfoques intermedios, €l Método Delta-Plus y
el Enfoque de Escenarios, o adoptar un modelo interno (ver sub seccion sobre el Tratamiento de Opciones).

A continuacion, se plantea la propuesta del Comité para el calculo del requerimiento de capital por riesgos de
mercado siguiendo el Método Estandar, para el caso especifico del riesgo cambiario. Luego, se explican los
requerimientos minimos cualitativos y cuantitativos para el uso de modelos internos. No obstante, para un
entendimiento completo de la propuesta del Comité, debe revisarse la publicacion original disponible en la
pagina web del Bank of International Settlements (http://www.bis.org/), donde inclusive se presentan gjemplos
précticos.

Riesgo de Moneda Extranjera

El riesgo de moneda extranjera es relativamente el mas directo de aplicar o de cuantificar empleando el Método
Estandar propuesto por el Comitéy, a diferencia del caso de los demés riesgos, para su medicion se incorporan
todas las posiciones del Balance en moneda extranjera, sean de trading o de devengo. Asimismo, €l oro en barras
se considera una moneda més. También se incorporan los libros de derivados financieros en moneda extranjera.

El Comité de Basilea sostiene que, a satisfacciéon del regulador nacional, las posiciones estructurales o para
coberturadel patrimonio en moneda extranjera podrén excluirse del requerimiento de capital.

El procedimiento para €l calculo del requerimiento de capital es el siguiente: Para cada moneda extranjera, se
calcula la posicién neta spot, es decir, la diferencia entre posiciones activas y pasivas. A ésta se le suma la
posicion forward neta, que incorpora las operaciones a futuro sobre monedas, forwards, currency swaps y los
montos delta calculados de |as opciones sobre monedas. Vae mencionar que se espera que las posiciones netas
en derivados distintos de opciones se imputen en términos de su valor presente neto en el entendido de constituir
una aproximacion alaliquidacion a mercado de esas posiciones.

El requerimiento total establecido por el Comité de Basilea serd producto de multiplicar 8% por €l monto que
resulte mayor en valor absoluto de sumar, por un lado, todas las posiciones largas en distintas monedas 'y, de otro
lado, todas las posiciones cortas.

Tratamiento de Opciones

Como se ha mencionado, los bancos que compren de manera limitada opciones, y aquellos que, habiendo
vendido opciones, las cubran perfectamente con opciones compradas, son libres de emplear e Enfoque
Simplificado. De no ser e caso, deberdn usar uno de los enfoques intermedios, el Método Delta-Plus y el
Enfoque de Escenarios, o adoptar un modelo interno.

- Enfoque Simplificado

En & Enfoque Simplificado, las posiciones en opciones asociadas a un subyacente (en este caso € tipo de
cambio), spot o forward, no estan sujetos a célculo de capital descrito en el Método Estandar para cada riesgo.
Por el contrario, estas posiciones son extraidas y sujetas a una metodologia estédndar que incorpora cargos de
capital tanto por €l riesgo general como por el especifico. Estos nimeros son después agregados a los
requerimientos cal culados para cada riesgo, seglin corresponda.
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El cargo de capital se calcula siguiendo |as siguientes pautas:

Si laposicién es larga en spot y larga en una opcion de venta o corta en spot y larga en una opcidn de compra, €
cargo de capital seraigual al valor de mercado del activo subyacente (nominal, en el caso de opciones de tasa de
interés) multiplicado por la suma de los cargos por riesgo especifico y riesgo general menos la cantidad que la
opcién estain-the-money, limitada a cero®.

Si laposicién es larga en una opcidn de compra o es larga en una posicion de venta, € requerimiento de capital
sera el que resulte menor entre el valor de mercado del activo subyacente multiplicado por la suma de los cargos
por riesgo especifico y riesgo genera y e valor de mercado de laopcion.

- M étodo Delta-Plus

Este método utiliza las sensibilidades o “letras griegas’ asociadas a las opciones para medir |os requerimientos
de capital. Asi, las posiciones delta equivalentes de cada opcidn se incorporan a calculo de los requerimientos de
acuerdo a Método Estandar; mientras que cargos separados se aplican por sus riesgos gammay vega'.

- Enfoque de Escenarios

El Comité de Basilea considera que las empresas mas sofisticadas emplearan las técnicas de simulacién para
estimar los cambios en el vaor de las opciones ante cambios en los niveles y volatilidad de sus subyacentes. El
requerimiento por riesgo de mercado general estara determinado por el escenario “parrilla’ (grid) (una
combinacién determinada de cambios en el subyacente y en la volatilidad) que produce la mayor pérdida
Mientras que €l requerimiento por riesgo especifico (para los riesgos de tasa de interés y moneda extranjera), a
igual que con el Método Delta-Plus, se incorporara la posicion delta equivalente.

3.1.3 Modelos|nternos

De acuerdo a Comité, las empresas usardn modelos internos para calcular el requerimiento patrimonial por
riesgos de mercado, s6lo cuando cuenten con la aprobacion explicita de su supervisor. El supervisor concedera
su aprobacion, siempre que, como minimo, se cumplalo siguiente:

- El sistema de administracion de riesgos de la empresa es conceptual mente adecuado y ha sido implementado
con integridad (estandares cualitativos).

- Laempresa mantiene un nimero de funcionarios entrenados en el uso de modelos internos sofisticados no
sblo en Front Office, sino también en la Unidad de Riesgos, Auditoriay, si es necesario en el Back Office.

- Los modelos de la empresa, de acuerdo al juicio del supervisor, tienen un récord probado de precision
razonable.

- Laempresarealizaregularmente pruebas de estrés.

% Para opciones con un vencimiento residual mayor a6 meses, el precio strike o de ejecucién debe compararse
con € precio forward, no el spot. Caso contrario, debe considerar cero el valor in-the-money.
“ No se aplica cargo de capital especifico por rho ni por theta; pero las empresas son libres de incorporarlos.
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Estandares Cualitativos

Los supervisores deben establecer un niimero de criterios cualitativos que las empresas deben cumplir antes de
poder utilizar sus model os internos para la asignacion de capital por riesgos de mercado. Dependiendo de qué tan
bien satisfacen estos estandares, aumentara o disminuira el factor de multiplicacién alos resultados del modelo.

En primer lugar, la empresa debe tener una Unidad de Riesgos independiente responsable del disefio y adopcion
del sistema de administracion de riesgos. Esta unidad produciray analizara reportes diarios sobre |os resultados
de los modelos internos, incluyendo una evaluacién de la relacién entre medidas de riesgo y limites a trading.
La Unidad de Riesgos debera ser independiente del Front Office y reportar directamente a la Alta Gerencia.
Asimismo, deberd regularmente realizar pruebas de andlisis retrospectivo (back-testing) a los modelos. El
Directorio y la Alta Gerencia deben participar activamente en el proceso de control de riesgos, debiendo
considerar este proceso como un aspecto esencial de su negocio y a cua se le deben asignar los recursos
necesarios. Al respecto, quien reciba los reportes diarios de la Unidad de Riesgos debe tener la autoridad y nivel
requeridos para poder ordenar reducciones tanto en las posiciones de |os traders como en la exposicion genera a
riesgos de la empresa.

En cuanto a modelo de medicién de riesgos de la empresa, éste debe estar integrado con € proceso de
administracién de riesgos del dia a dia. Sus resultados deben, por tanto, constituir una parte integral del proceso
de planeamiento, seguimiento y control del perfil del banco en riesgos de mercado.

Es importante indicar que el sistema de medicion de riesgos debe ser usado en conjunto con limites internos
trading y ala exposicion. Tanto los traders como la Alta Gerencia deben entender completamente estos limites,
gue deben ser consistentes en €l tiempo.

Como rutina, se deben realizar exdmenes de estrés como un suplemento al andlisis de riesgos basado en los
resultados diarios del modelo. Los resultados de este stress-testing deben ser revisados periddicamente por la
AltaGerenciacon €l fin dereflgjarlos en las politicas y limites.

Las empresas deben tener una rutina establecida para asegurar € cumplimiento con un conjunto de politicas
internas, con los controles y con procedimientos relacionados a la operacion del sistema de medicion de riesgos.
En ese sentido, e sistema de medicién de riesgos debe estar bien documentado, por gjemplo, a través de un
manual de administracion de riesgos, en donde se describan los principios basicos del sistema de administracion
de riesgos y donde se explique las técnicas empiricas usadas para la medicion de | os riesgos de mercado.

Finalmente, el proceso de auditoria de la empresa debe incluir una revisién completa independiente del sistema
de medicidn de riesgos de la empresa, al menos con periodicidad. Esta revisién debe abarcar tanto las unidades
de negocios como ala Unidad de Riesgos.

Especificaciéon de los Factores de Riesgo

Segun el Comité, una parte esencial del sistema de medicion de riesgos de una empresa es la especificacion de
un conjunto apropiado de factores de riesgo. Por factores de riesgo se entienden las variables de mercado que
afectan el valor de las posiciones de trading. Los factores de riesgo deben capturar |os riesgos inherentes en el
portafolio de la empresa, dentro y fuera del Balance. Aunque las empresas son libres de especificar sus propios
factores, el Comité de Basilea establece algunos lineamientos a seguir.

Riesgo de Moneda Extranjera

Toda posicion neta en una moneda diferente alalocal (incluyendo €l oro) introduce riesgo. Por tanto, por cada
moneda con posicion significativa, debe existir un factor de riesgo asociado a cada tipo de cambio.
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Estandar es Cuantitativos

De acuerdo al Comité de Basilea, las empresas tendran flexibilidad para idear la naturaleza de sus modelos. No
obstante, para el calculo del requerimiento de capital, deben cumplir un minimo de esténdares cuantitativos:

- El*VaorenRiesgo” (VaR, por sus siglas en inglés) debe computarse diariamente.

- El VaR sedebe calcular a 99% de confianza del intervalo usado y con un periodo de tenencia minimo de 10
dias.

- Lamuestra de datos para estimar € VaR debe contener al menos un afio, salvo que el supervisor considere
lo contrario.

- Laactualizacion de la data no debe ser con frecuencia menor a una vez cada tres meses, asi como cada vez
gue los precios de mercado sufran cambios materiales.

- La metodologia usada para €l clculo del VAR es decision de la empresa: Matrices de Varianzas y
Covarianzas, Simulacion Histérica o Simulaciones de Montecarlo.

- Las empresas deben capturar las caracteristicas de riesgo propias de las opciones como su comportamiento
no lineal y su riesgo vega.

- Diariamente, cada empresa debe asignar un requerimiento de capital equivalente al factor de multiplicacion
por el nimero que resulte mayor entre la medida VaR del dia previoy e VaR promedio de los dltimos 60
dias Utiles.

- El factor de multiplicacion sera fijado por el supervisor dependiendo de qué tan adecuado sea el sistema de
administracion de riesgos de mercado de la empresa. Pero, como minimo, éste sera de 3.

- Dependiendo de los resultados del back-testing realizado e interpretado segin ha determinado €l Comité de
Basilea en su publicacion “Supervisory framework for the use of back-testing in the conjunction with
internal models approach to market risk capital requirements’ disponible en http://www.bis.org/, se afiadira
un plus a factor de multiplicacion, el cual variaraentreOy 1.

Pruebasde Estrés

El Comité opina que rutinariamente se deben realizar examenes de estrés como un suplemento a andlisis de
riesgos basado en los resultados diarios de los modelos internos. Al respecto, los escenarios de estrés deben
cubrir un rango de factores que creen pérdidas o ganancias extraordinarias en los portafolios o que vuelvan el
control de sus riesgos muy dificil. En ese sentido, estos factores deben incluir eventos de baja probabilidad en
todos los principal es tipos de riesgo, como son los de mercado, crédito y operativos.

Las pruebas de estrés deben ser de naturaleza cuantitativa 'y cualitativas, incorporando tanto aspectos de riesgos
de mercado como de liquidez en los disturbios de mercado. Los criterios cualitativos deben enfatizar que las dos
metas principales de las pruebas de estrés son evaluar la capacidad para absorber las pérdidas potenciales e
identificar los pasos a tomar para reducir los riesgos y preservar el capital. Este juicio debe integrar la revision
periodica del sistema de administracion de riesgos.

Cabe notar que el Comité sostiene que los supervisores pueden requerir alas empresas que provean informacion
sobre pruebas de estrés de tres grandes tipos:
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- Escenarios del supervisor que no requieren simulaciones por parte de la empresa: Las pérdidas conocidas
mas grandes experimentadas por la empresa, que se compararan con el capital para determinar, por gjemplo,
el nimero de dias que resiste.

- Escenarios requeridos por € supervisor: Por ejemplo, escenarios que pongan a prueba el portafolio actual a
periodos pasados de gran turbulencia, incorporando tanto los movimientos extremos en 10s precios como la
reduccién abrupta en la liquidez del mercado. Otro escenario podria considerar cambios en los supuestos
sobre volatilidades y correlaciones.

- Escenarios desarrollados por la misma empresa de acuerdo a las caracteristicas especificas de su portafolio.

Validacion Externa

La validacion de la precision de los modelos, incluyendo la razonabilidad de los supuestos, realizada por
auditores externos o supervisores debe como minimo incluir los siguientes pasos:

- Verificar que e proceso de validacion gecutado por Auditoria Interna esté funcionando satisfactoriamente.

- Asegurar que laformulacion usada en el proceso de célculo, asi como en la determinacién de los precios de
opciones y de cualquier otro instrumento complicado de valorar, esté siendo validada por una unidad
calificada e independiente del Front Office.

- Confirmar que la estructura de los model os internos es adecuada con respecto a las actividades y cobertura
geogréficade laempresa.

- Revisar los resultados del back-testing para asegurar que los modelos proveen mediciones confiables de
pérdidas en € tiempo. Esto implica que los resultados e insumos del célculo del VaR deben estar a
disposicion del supervisor y de los auditores externos.

- Asegurar que los flujos de informacion y procesos asociados a sistema de medicion de riesgos sean
transparentes y accesibles. Los supervisores externos y auditores deben estar en capacidad de poder acceder,
cuando lo juzguen necesario, alas especificaciones y parametros de los model os.

3.2. ModelodeValor en Riesgo

3.2.1 Definiciones

Como se menciond en la seccion anterior, una serie de entidades financieras han visto disminuir su patrimonio
fuertemente, y en algunos casos quebrar, ante pérdidas ocasionadas por movimientos no esperados en |os precios
de mercado. Recientemente, en febrero de 2002, el Allied Irish Banks (AIB) perdié aproximadamente unos
US$ 750 millones en el mercado de divisas.

En la mayoria de estos casos existié una muy débil gestién o monitoreo de la exposicion de la empresa a los
riesgos de mercado. Asi, desde mediados de la segunda parte de la década de los 90 las empresas expuestas a
riesgos financieros vienen incorporando modelos que midan riesgos. Especificamente, €l uso del Vaor en
Riesgo (VaR) viene congtituyéndose en un estandar del mercado, ello obedeceria a que € VaR es una
herramienta directa, entendible y simple para calcular y controlar los riesgos de mercado. Luego, de acuerdo ala
perspectiva respecto a la gestion de riesgos, €l VaR tendrd utilidad para distintos usuarios y propdsitos. Reportes
de Informacién, Asignacion de Recursos, Evaluacion de Performance, o Instituciones Financieras, Reguladores,
Corporaciones no Financieras y Gestores de Activos.
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La definicion estandar del  VaR, que e la misma que emplea JP Morgan
(http://www.riskmetrics.com/products/system/risk/techdoc) que inicialmente sistematizo y ofrecié esta
herramienta al mercado en 1994 a través de Riskmetrics, consiste en la cantidad maxima probable gue se puede
perder en una cartera de trading como consecuencia de movimientos adversos de |os precios de mercado, con
una probabilidad dada y sobre un horizonte temporal determinado. La probabilidad se determina en base a la
eleccién de un intervalo de confianza (95% a 99%) sobre una serie de retornos modelada. El intervalo de tiempo
(holding period) se determina considerando el tiempo necesario paraanular el riesgo sin alterar el mercado.

El modelo de Valor en Riesgo es un método de valuar o medir riesgo que emplea técnicas estadisticas estandar
gue comUnmente se usan en otros campos técnicos. De manera formal, el VaR mide la peor pérdida esperada
sobre un intervalo de tiempo dado bajo condiciones normales de mercado en un nivel de confianza estadistica (o
probabilidad estadistica). Sustentado en sélidos fundamentos técnicos, el VaR otorga a sus usuarios una medida
sumaria de los riesgos de mercado. Por gemplo, un banco puede decir que el VaR diario de su portafolio de
trading es de 40 millones de euros con un nivel de confianza de 99 por ciento. En otras palabras, existe
Unicamente una probabilidad de 1 en 100, bajo condiciones normales de mercado, para que suceda una pérdida
mayor de 40 millones. Este Unico nimero resume la exposicion del banco a los riesgos de mercado asi como la
probabilidad de un cambio adverso.

El siguiente diagrama plantea de manera resumida las fases que habria que seguir para, en € caso del riesgo
cambiario, llegar a construir un modelo de Valor en Riesgo. N6tese que es condicidn necesaria que todas las
posiciones estén llevadas a mercado, es por €llo que en un principio €l ambito de aplicacion de este tipo de
modelos se circunscribe a las carteras de negociacion o trading. No obstante ello, para un buen porcentaje del
resto de los activos, pasivos y carteras de derivados no deberia resultar complicado estimar un aproximado de su
valor mercado de tal forma que esta aplicacion se pueda hacer extensiva a una proporcion significativa del
balance. Inclusive, una serie de empresas financieras no bancarias, que deben valorizar permanentemente sus
activos o fondos, hacen una evaluacion de sus posiciones mark to market o mark to model, esto Ultimo para casos
de instrumentos con mercados poco liquidos, con lo que estdn encaminadas a poder realizar o aplicar el VaR.

El siguiente diagrama se puede dividir en una estructura conformada por insumos, tipos de modelo y resultados o
producto final.

MODEL OS DE MEDICION DEL RIESGO

Equivalente en Valor Actual
(Valor de Mercado)
¢, QUE POSICION QUE SE TIENE
POR CADA DIVISA?

SENSIBILIDAD

¢, CUANTO SE PIERDE ANTE UN MOVIMIENTO
ADVERSO EN LOS TIPOS DE CAMBIO?

VALOR EN RIESGO (VAR)
¢, CUAL ES LA MAXIMA PERDIDA POSIBLE CON

UN NIVEL DE PROBABILIDAD CONCRETO, Y
PARA UN DETERMINADO PERIODO DE TIEMPO?
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3.2.2 Insumosdel Modelo

En lo referente alos insumos, a su vez puede estructurarse segin los pardmetros de la entidad, de mercado y del
modelo.

Par ametros de la Entidad

Los parametros de la entidad corresponden, bésicamente, a la determinacién de las posiciones largas o cortas que
se tengan por divisa en cada instrumento:

- divisas contado,

- divisas plazo,

- currency swaps,

- opciones sobre divisas,

- yengeneral activosy pasivos en moneda extranjera que puedan valorizarse a mercado, tal que sea posible
-en otra etapa- obtenerse la posicién neta avalor de mercado en cada divisa o subyacente.

Par ametros del M er cado

Los pardmetros de mercado se refieren a la obtencion y andlisis de todas las variables de mercado (tasas, tipos,
etc) que permitala valorizacion de las posiciones u obtener las volatilidades de cada factor de riesgo. El andlisis
de los retornos de los factores de riesgo permitird la hipétesis de la distribucién relativamente simétrica aungque
es conocido que los retornos de los tipos de cambio siguen distribuciones con més observaciones en su mediay
en lacolas (fat tail). Asi, €l riesgo cambiario de una cartera dependera también de la variabilidad (volatilidad) de
los movimientos de las divisas y la correlacion entre dichos movimientos.

El célculo delavariabilidad (volatilidad) futuratendrétres formas de célculo:
- Volatilidad Histéricaz media movil simple5 (ponderan igual cada observacion, se cambia la muestra
permaneciendo constante el nimero de observaciones) y de media mévil ponderada exponencial mente (tipo

Riskmetrics) que ponderan mas lainformacion reciente.

- Volatilidad Implicita: dada la existencia de precios para opciones y que los modelos que generan estos
precios sean validos.

- Volatilidad Futura Estimada: modelos tipo ARCH o GARCH, opinién de expertos, etc.

Par ametros del M odelo

Los parametros del modelo estdn congtituidos por e horizonte temporal de la medicién, el periodo de
observacion y € nivel de confianza.

® El Banco de Pagos I nternacional es de Basilea permite el uso de medias méviles simples de | as series de | os retornos de |os
subyacentes para calcular lavolatilidad futura.
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Horizonte Temporal

El horizonte temporal es el periodo sobre € cua se va a medir la posible pérdida producida por movimientos
adversos en los tipos de cambio. Ello dependera del tiempo que vaya a mantener una posicion o cartera, del
grado de liquidez del mercado, costos de transaccion, etc. Cabe sefidlar que es usua la estimacion de la
volatilidad para series diarias y que luego se extrapola por “La Regla de la Raiz Cuadrada del Tiempo” a
horizonte temporal determinado, en este sentido habra que tener en cuenta que ello hace una serie de
presunciones como la varianza constante, no hay reversién ala media, independencia temporal de las variaciones
de los tipos de cambio y que ho existan barreras que restrinjan €l potencial movimientos de las divisas. Por €llo,
en general la extrapolacién sera més cuestionable cuanto mayor sea el horizonte temporal.

Periodo de Observacion

El periodo de observacion tiene que ver con que el célculo de las variabilidades y correlaciones, si se hace con
series histéricas se tendré que determinar la extension de dicho periodo. Los periodos largos pueden aumentar la
precision de las estimaciones pero pueden no recoger de forma adecuada cambios en el comportamiento de los
precios, ello sugiere trabajar con distintos periodos de observacion. Inclusive este periodo no tiene que ser igual
paratodas las series de factores, esto puede depender de factores de caracter estructural.

Nivel de Confianza

En cuanto a nivel de confianza, este se refiere a grado de proteccion que se considera adecuado frente a
posibles movimientos adversos de los tipos de cambio y en ese sentido parece arbitrario aunque lo aconsgjable
seria optar por una posicién prudente o conservadora.

Suponiendo un determinado nivel de confianza (c%), se define el VaR ala maxima pérdida estimada durante un
periodo de tiempo prefijado. El nivel de confianza se define como la probabilidad de que no se alcance el nivel
de pérdidas definido por € VaR. Por tanto, la variacién del valor de la cartera -ante cambios en los precios de
mercado- tal que se obtenga una pérdida superior al VaR lleva una probabilidad de (1-¢)%.
El VaR se expresa usualmente en valor absoluto, tal que

Probabilidad (valor inicial —valor final > VaR) = (1-¢)%
Al construirse la distribucion de probabilidades para el VaR, unaforma de entender la méxima pérdida esperada
(VaR) es através de aproximarla como la méxima pérdida inesperada menos la variacion esperada del valor de
la cartera (beneficios esperados).

Asi, dado un k igual a un nimero de desviaciones tipicas, que dependerd de un nivel de confianza determinado,
la méxima pérdida esperada diaria del valor de la cartera (V,) vendra dado por:

VR gaio= Vol * K* S giaia- Vo * Rentabilidad ** i,
Cabe sefidar que hasta ahora no se ha realizado ninguna hipétesis sobre € tipo de distribucion de probabilidades

gue se utilizard en la aplicacion del VaR, siendo este un concepto general para cualquier distribucién (normal,
lognormal, etc).
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3.23 Tiposde Modeo

Con relacion a los tipos de modelo, los sistemas de medicion de riesgos pueden emplear alguna alternativa de
Valor en Riesgo u otro tipo de modelo. El modelo de VValor en Riesgo distingue entre tres tipos de metodol ogias:
el Modelo de Varianzas y Covarianzas (su version méas empleada seria la de Riskmetrics), e Modelo de
Simulacion Histéricay el Modelo Simulacién de Montecarlo. Cada uno de estos métodos produce una estimada
exposiciéon de VaR y pueden ser estructurados de acuerdo alas especifiaciones o restricciones establecidas por la
Enmienda del Acuerdo de Capital del BIS (Market Risk Amendment). Sin embargo, existen considerables
diferencias en como es aplicada cada una asi como la razonabilidad de cada una de ellas segin la estructura o
complejidad del portafolio o cartera.

Estas metodologias también se pueden agrupar de acuerdo a si responden a un enfoque analitico o numeérico. El
enfoque analitico se basa en la obtencidn de expresiones matematicas que representen la funcion de probabilidad
del instrumento considerado. Ejemplo de ello seria €l empleo directo de la matriz de varianzas y covarianzas
para el calculo de las medidas de riesgo de una cartera de divisas 0 acciones. Por su parte, el enfoque numérico
se basa en técnicas de simulacion de escenarios, Simulacién Histéricay Simulacion de Montecarlo, obteniendo
la funcidn de probabilidad por muestreo. Ejemplos de este enfoque es la generacion de simulaciones de
Montecarlo para una cartera de Derivados.

El enfoque analitico impone la adopcion de supuestos o hipétesis simplificadoras, que para determinadas
situaciones no reflgjarian correctamente €l riesgo de distintas posiciones, generalmente las complejas. Ante ello,
se plantea como alternativa €l enfoque de simulaciones numéricas, suponiendo unos determinados modelos de
comportamiento de los factores de riesgo. De esta manera, se genera € mapa de rea de pérdidas y ganancias
agregando el nivel de beneficios o pérdidas asociados a cada uno de los escenarios de las ssimulaciones. Esta
metodologia permitiria analizar el comportamiento de instrumentos sofisticados o evitar €l uso de supuestos
simplificadores como la normalidad.

Modelo de Varianzasy Covarianzas

Este método usa una base de datos histérica para construir una matriz de correlaciones para un periodo de
tenencia u horizonte tempora (holding period). Las posiciones en los instrumentos son descompuestos de
acuerdo a sus factores de riesgo 0 mapeados en sus posiciones delta equival entes.

En la aplicacion de la metodol ogia de Varianzas y Covarianzas, y también algunos Métodos Numéricos, se hace
necesario definir previamente e tipo de comportamiento que siguen los subyacentes (factores de riesgo) que
intervienen en los resultados de la posicion y determinar la expresion de la funcion de probabilidad. Lo usual en
este tipo de aplicaciones es considerar que el comportamiento del precio de los activos financieros sigue una
distribucién lognormal y que los retornos continuos del activo siguen una distribucion aproximadamente normal
(independiente e idénticamente distribuida), 1o cual puede constituir una limitacion, no obstante que facilita el
tratamiento de carteras compuesta por activos “normales’.

Una vez que se sabe 0 se aproxima la funcion de distribucion del activo subyacente serd posible calcular los
puntos correspondientes a los distintos interval os de confianza. Es decir, dada una distribucién normal de media
v y desviacién esténdar s se obtendra un intervalo de confianza determinado (nimero de veces de s).

Asi,
VaR cambiario de un instrumento concreto para un horizonte temporal de 10 dias:

VaR; (99%) = VA * s * NC* (HP)"2

Donde,

NC = nivel de confianza estadistica, igual a 2.33 para un 99%.
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VA, =valor actual en délares del instrumento ;

s =volatilidad diaria

HP = holding period, que la Enmienda de Riesgos de Mercado (BIS) ubicaen 10 dias
VaR de unacartera:

VaR .= (V* C* V" )2

Donde,

V = vector del VaR por instrumento

C = matriz de coeficientes de correlacion

r = coeficiente de correlacion , calculado como:

ri2=(s12 /(s1* sz2))

Ademés del supuesto de la distribucion normal para € retorno del activo subyacente (tipo de cambio), otras
limitaciones de este modelo vienen dadas por la presuncion de que las correlaciones permaneceran constantes
durante el horizonte temporal del VaR. Correlaciones calculadas dividiendo la covarianza de los pares de
rendimientos entre el producto de las desviaciones estéandar de los rendimientos de cada divisa, de ali una
explicacion del nombre del método.

Una critica usual es que esta metodol ogia hace una pobre estimacién de |os instrumentos con opciones implicitas
0 explicitas u otro tipo de instrumento no lineal, pues este método supone ausencia de posiciones con
comportamiento no lineal. Esta debilidad podra ser mitigada en alguna magnitud, reduciendo € horizonte
temporal del VaR.

Este tipo de aplicaciones puede ser recomendado cuando se tienen carteras poco complejas, que es todavia el
caso de los portafolios de las empresas financieras del mercado peruano. Aunque habra que tener en cuenta los
recursos de capital humano capacitado, las sistemas computacionales a disposicion y la capacidad de la ata
direccion y gerencia para entender los resultados, ventgjas y limitaciones de esta herramienta cuantitativa.

Finalmente esta seccion habra que mencionar que uno de las variantes existentes para calcular €l VaR de acuerdo
a Varianzas y Covarianzas es Riskmetrics, metodologia desarrollada por € JP Morgan, banco de inversion
norteamericano. Esta metodologia contiene una serie de supuestos. las varianzas de los retornos no son
homocedésticas, es decir, varian a través del tiempo; las varianzas y covarianzas de la serie histérica de los
retornos presentan algin grado de autocorrelacion; y la serie de los retornos continuos, o logaritmicos, siguen
una distribucion normal.

M odelo de Simulacién Histérica

En esta técnica se tomardn como escenarios futuros cada uno de los escenarios de variacion de los factores de
riesgo que tuvieron lugar en el periodo de observacién considerado. Asi, no es necesario asumir ningun supuesto
0 hipétesis sobre e modelo de comportamiento debido a que se toman como escenarios los cambios que
realmente sucedieron un determinado dia para todos | os factores de riesgo.

Es decir, se toman las series histéricas de precios y de cambios en los factores de mercado (como minimo un afio

de data diaria) para aplicarlos al portafolio o cartera actual, ello dard también una serie de cambios tedricos o
nimeros VaR tedricos. Luego, estos VaR serén ordenados por sus magnitudes de pérdidas esperadas tal que las
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pérdidas que ocurran 1%, 2%, 3%, etc, de la veces pueden ser identificadas. Por ejemplo, si la pérdida més
grande de 100 ndmeros VaR es US$ 600,000 entonces a 99% de confianza estadistica se obtendria un VaR
menor a esa cantidad; en otras palabras, esa institucién tendria esa pérdida (o mayor) e 1% por ciento de las
Veces.

Como todas las metodol ogias, existen potenciales limitaciones a este método que tienen que ver con la confianza
de la potencialidad de la data sobre las sensibilidades y una necesidad de la existencia, disposicion y calidad de
toda la data histérica, debidamente sistematizada junto a sus aplicativos, para todos los instrumentos. Cuando se
usa el VaR histdrico, a menudo se arguye que las més recientes volatilidades de |os precios son mas relevantes
gue las antiguas volatilidades. Asi, es comin observar que se usen enfoques con ponderaciones donde se pondere
con un mayor peso a la més reciente desviacion estandar. Segun e Market Risk Amendment, la data debe ser
actualizada a menos cada tres meses y aln mas a menudo si se observa un periodo de continuos cambios
significativos en los precios o las volatilidades.

M odelo de Simulacion de M ontecarlo

Se parte de suponer un modelo de comportamiento para cada uno de los factores de riesgo y para las relaciones
de dependencia con €l resto de los factores. Una vez ello, se generardn escenarios basados en el modelo de
comportamiento conjunto, que arrojaran una pérdida o una ganancia. La combinacion y tabulacion de todos ellos
dardlugar aun mapade pérdidas y ganancias. Es decir, se calcula una tedrica distribucion de probabilidades para
la cartera de instrumentos o posiciones, 0 sus equivalentes, para un determinado periodo de tiempo.

La Simulacién de Montecarlo luce como una multitud de posibles senderos para los precios tal que se llegaauna
distribucién de precios esperada. Este método ofrece una gran versatilidad o flexibilidad para la valoracion y
simulacién sobre instrumentos complejos o no lineal es como la opciones financieras por g emplo.

La aplicacion de este tipo de simulacion requiere de recursos computacionales y temporales. Donde reside una
de sus desventajas cualitativas més importante es el método mas dificil de explicar a la ata direccion de las
instituciones.

Como comentario de cierre de esta seccidn de tipos de modelos es importante sefialar que cada uno de ellos
requiere o plantea decisiones respecto a horizonte tempora y nivel de confianza estadistica. Los usuarios
también deben considerar como elementos relevantes para decidir por uno de estos métodos a tipo de estructura
de sus carteras de inversion (simples o complegjas), capacidad del capital humano, recursos computacionalesy la
capacidad de entendimiento de la ata direccién de lainstitucion.

Por ejemplo, para carteras poco complejas y una alta direccién o gerencia no muy familiarizada con estos temas,
tal vez sea més recomendable el método de varianzas y covarianzas por savar relativamente los elementos de
decision entre los modelos y no los métodos de simulacién. Si las carteras son complejas entonces los métodos
de simulacién serdn una mejor eleccion, aunque si en este caso la capacidad computacional es una seria
restriccién entonces se podria evaluar postergar el método de Montecarlo.

3.2.4 Resultados

Del cumplimiento y dinamica de las dos etapas posteriores se llegaria a la obtencion de los resultados del Valor
en Riesgo para una cartera de posiciones. Resultados o nUmeros que gozan de una serie de utilidades pero
también de limitaciones. En general, hay que ver a VaR como una de las muchas herramientas de gestién de
riesgos que debe usar la empresa. El nimero VaR diario no resume la gestion de los riesgos, es solo una de las
herramientas cuantitativas que se debe poseer y recalcar que e aspecto cualitativo de la gestion de riesgos es un
elemento igual 0 mas importante que la bateria de herramientas cuantitativas, tal como la historia financiera
reciente ha demostrado con una serie de quiebras o pérdidas impresionantes.
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Sus principales ventgjas del VaR se centran en que condensa en un nimero el riesgo de un portafolio o carteras,
provee una herramienta de comparacion de los riesgos en diferentes mercados y en diferentes clases de activos, y
que captura el efecto positivo de ladiversificacion através de la correlacion entre instrumentos.

Las principales limitaciones sobre los resultados de la mayoria de los modelos VaR se encuentran en que en su
aplicacién se asume que los factores de riesgo estan normamente distribuidos (cud seria la medida de riesgo s
serelgja el supuesto de normalidad), asumen que las varianzas y correlaciones histéricas son buenos predictores
delasvarianzasy correlaciones futuras, no identifican la fuente o componente de riesgo (uno o pocos factores de
riesgo, sub-portafolios, o traders) y que no cuantifican cuan grande seria la pérdida bajo un movimiento extremo
en los precios.

4. Aplicacion del VaR por Riesgo Cambiario

4.1. Eleccion del TipodeModelo VaR, Insumosy Data

En este capitulo se van a desarrollar jemplos de aplicacion de VaR tanto para instrumentos individuales como
por Cartera de instrumentos. Antes de ello se van a establecer algunas condiciones y/o supuestos sobre |os tipos
de modelo e insumos para efectuar dichos gjercicios.

4.1.1 Consideracionessobree TipodeModelodeVaR

Por un lado, habra que tener en cuenta que el mercado de aplicacion es el mercado de financiero peruano donde,
a la fecha, las empresas transan y adquieren una serie de instrumentos relativamente simples (acciones,
certificados de dep6sitos del Banco Central, bonos no estructurados en moneda loca y extranjera, bonos cupon
cero, participaciones en fondos de inversion y mutuos) para sus carteras de trading, disponible paralaventay a
vencimiento. Inclusive debe tenerse en cuenta que los principal es instrumentos derivados en sus carteras son los
forwards de moneda extranjera’y muy pocos swaps de monedas y tasas de interés, no se transan algun tipo de
opciones. Es decir, son carteras o portafolios nada complejos lo cua en principio aentaria €l uso de modelos
analiticostipo el de varianzasy covarianzas.

De otro lado, esta serd un set de aplicaciones para el caso del riesgo cambiario. En este sentido, como sevio en el
andlisis estadistico, estacionariedad y normalidad, efectuado en el primer capitulo para los retornos de divisas
(euro, yen y sol), la evidencia mostraria que las caracteristicas estadisticas de los procesos estocasticos que
gobiernan los retornos de dichas divisas son relativamente similares (procesos estacionarios y que sus
distribuciones se aproximarian mas a una normal que a otro tipo de distribucion, aunque mostrando la usual
leptocurtosis) y que en ese sentido para ese tipo de subyacente se puede tolerar € supuesto de la normalidad y
por tanto el uso del VaR analitico paralamedicion del riesgo cambiario.

También hay que considerar en la eleccion del tipo de modelo a otros factores como la capacidad del capital
humano, recursos computacionales y la capacidad de entendimiento de la ata direccién de lainstitucién. En ese
sentido, ademas del argumento de carteras poco complegjas, la ata direccién o gerencia de las empresas
financieras del Per(l son un tanto heterogéneas respecto a su familiarizacion con estos temas de gestién de
riesgos financieros, por ello tal vez sea més recomendable, en promedio y en principio, €l método de varianzasy
covarianzas. Cuando las carteras sean complejas entonces los métodos de simulacidn serén una mejor eleccion,
aungue s en este caso la capacidad computacional es una seria restriccion —como debe serlo actualmente-
entonces ello no facilitaria el uso del método de Montecarlo.

Entonces, de acuerdo a andlisis previo, parece razonable plantear la aplicacién del Modelo de Varianzas y
Covarianzas en un entorno como el descrito, que caracteriza a un mercado emergente.
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4.1.2 Insumosy Data

En caso de generalizar la aplicacion del VaR analitico para gestion del riesgo cambiario es relevante andizar la
disponibilidad permanente y calidad de la data necesaria -de la entidad, del mercado y del modelo- para su
realizacion sistemética.

Par ametros de la Entidad

En principio, la data y registro de los posiciones por divisas de cada empresa es algo que si se encuentra bien
sistematizado en e mercado peruano. Por gemplo, los bancos deben enviar por medios electronicos con
periodicidad semanal las carteras de derivados financieros y de inversiones al supervisor. La contabilidad de
estas carteras sigue normas internacionales de registro estandares (NIC 39, FAS 115, FAS 133, etc), donde para
las carteras relevantes se sigue el principio de valorizar las posiciones a mercado (mark to market). Respecto al
total de posiciones expuesta por cada divisa extranjera para toda la hoja de balance y fuera de balance, la
remisién por medios electrénicos es mensual mientras que la exposicién global neta en moneda extranjera se
remite diariamente por ese medio.

Parametros del M odelo

En cuanto los pardmetros del Modelo, o razonable y prudencial tanto parala gestion de riesgos financieros de la
empresa como para la labor del supervisor es asumir 1o recomendado por el Acuerdo de Basilea de Riesgos de
Mercado (ver estandares cuantitativos del capitulo 2). Alli se establece, entre otros, un periodo de observacién de
al menos 252 datos diarios recientes, un nivel de significancia estadistica del 99 por ciento y un horizonte
temporal de 10 dias. Adicionalmente se establece un factor multiplicativo para el nimero VaR (al menos 3
veces) y unarestriccion comparativa entre €l VaR del diaprevio y lamediade los Ultimos 60 resultados diarios.

Par ametros de M ercado

Estos pardmetros estan circunscritos basicamente a los tipos de cambio, sus retornos, las correlaciones entre los
retornos de las divisas y las volatilidades. Directamente la gestion debera ser permanente sobre el andlisis de las
correlaciones y la eleccion de la forma més dtil de célculo de las volatilidades. Respeto a los parametros de los
retornos, s6lo mencionar que las estimaciones realizadas en este trabajo sefialan un retorno diario del Sol/Dolar
con media cero y una volatilidad histérica de 0,27% para la muestra en cuestion (1999-2002), menor respecto a
las otras series. Si se toma una muestra de los Ultimos 252 datos diarios disponibles a cierre de abril de 2002, la
media de los retornos se sitliaen cero y lavolatilidad diaria en 0,19%.

El andlisis de las correlaciones debe darle prioridad a la estabilidad de estos pardmetros, una de las criticas més
comunes es que las correlaciones histéricas no sirven, se rompen en los escenarios poco usuales. Es decir, se
esperaria que las correlaciones de los retornos de las diferentes divisas cambien inesperadamente ante
determinadas coyunturas, de shock por ejemplo, y que ese efecto tenga un impacto significativo en e resultado
del nimero VaR. Sin embargo, las tesorerias més activas de las empresas financieras peruanas negocian
mayoritariamente en instrumentos en soles o en dolares americanos, las posiciones en otro tipo de divisas no
Ilegan a ser significativas.

En el futuro con € fortalecimiento del euro asi como € incremento de los flujos comerciales en dicha divisa
implicard un mayor andlisis y seguimiento en sus correlaciones. Asi, e andlisis de la estabilidad de las
correlaciones entre divisas no parece ser un hecho relevante para la gestion del riesgo cambiario para las
empresas que operan en plaza peruana.
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Laeleccién del tipo de calculo de lavolatilidad es relevante para la aplicacion del VaR, es decir, se debe utilizar
el mejor predictor de la varianza del retorno. Las aternativas se han planteado en péginas anteriores. volatilidad
histérica, volatilidad implicita, consenso de especialistas o estimaciones del tipo ARCH o0 GARCH.

En este sentido, habra que tener en cuenta las criticas tedricas, la evidencia empirica y las particularidades del
mercado peruano. Algunas consideraciones se pueden plantear:

1

La evidencia empirica sobre las volatilidades histéricas muestra que son relativamente inestables (ver el
siguiente cuadro sobre volatilidades punto a punto). No obstante, |a permanente actualizacion de la muestra
relativiza este problematal como se aprecia en el gréfico sobre la trayectoria continua de la volatilidad en el
capitulo 1 donde se observa un comportamiento suave para el promedio movil simple del retorno del sol.

Respecto a cuestiones metodoldgicas, habra que elegir entre a menos dos formas de célculo: promedio
movil simple (aceptado por e Acuerdo de Basilea sobre Riesgos de Mercado) y € promedio movil
ponderado exponencia mente.

El promedio mévil simple esta expuesto a dos problemas: por un lado, los outliers afectan durante todo su
permanencia el valor delavolatilidad y de otro lado, este método ignora el orden de los datos y por tanto las
propiedades dindmicas de la serie, este segundo problema puede superarse a través de la utilizacion de
modelos tipo GARCH.

Mientras que el promedio mévil ponderado, empleado por Riskmetrics, estara sujeto a calculo del factor de
ponderacion (“decay factor”)®, que es el elemento que privilegia la informacion reciente y permite eliminar
o disminuir el efecto del outlier répidamente. Otra critica usual es que shocks afectarian su trayectoria, es
decir, volatilidades -y correlaciones- del pasado no sirven paralos periodos de crisis.

Volatilidad diaria delos Retornos (Divisa/ Délar)

1999 2000 2001 2002 *

Euro 060% 0.76% 0.72% 0.49%
Yen 0.83% 0.63% 0.64% 0.63%
Sol 029% 0.25% 0.18% 0.15%

* Se empled toda la data disponible diaria de cada afio
En €l caso de 2002, fue sobre los primeros 4 meses.

No existe un mercado de opciones para e retorno Sol/Délar, por tanto no seria sencillo conseguir
volatilidades implicitas.

Con respecto ala opinion de anadistas o expertos, habria que sistematizar los distintos informes de coyuntura
para que se genere una proxy de prondstico de volatilidad del mercado y

® El manual técnico de Riskmetrics propone un “decay factor” de 0.94 para predicciones diarias y de 0.97 para predicciones
de volatilidad mensuales.
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4. Laopcion de realizar estimaciones con modelos GARCH parece factible, siendo necesario estimaciones y
evaluaciones. Los modelos GARCH son de uso aceptado para el andlisis de las series temporales financieras
y pretenden resolver e problema —o critica- del incumplimiento empirico en la redlidad de la varianza
constante de los retornos de las divisas. Es decir, existe un reconocimiento de la heterocedasticidad de la
variable, 0 sea, su varianza no es constante.

Luego, a manera de gjemplo de aplicacion, se efectda seguidamente una estimacion de un modelo GARCH
(Generalized ARCH?) para generar predictores de la volatilidad del retorno del tipo de cambio relevante, en este
caso el Sol/Ddlar, utilizando informacién condicional®, en este caso informacion sobre la estructura del término
de error, que permita efectuar una estimacion de la volatilidad de los rendimientos de la divisa en cuestion
durante periodos cortos.

Para la especificacion de los modelos GARCH se considera dos tipos de relaciones, una para la media
condicional y otra paralavarianza condicional .

La especificacion del GARCH (1,1) considera:
N n=Xg+e&

2 shi=w+a e +bshy

La ecuacion (1) corresponde ala media del retorno -de la divisa- y esta en funcién de variables exdgenas con un
término de error.

En laecuacion (2), s es el pronéstico de la varianza un paso adelante basado en |ainformacién pasada, por ello
Ilamada la varianza condiciona y que esta en funcion de tres términos:

- lamediaw

- ¢ término ARCH = €., que representa la informacién sobre la volatilidad de los periodos previos medida
como €l rezago del residuo a cuadrado a partir de la ecuacion de lamedia

- ¢ término GARCH = s?.;, que es el prondstico de |la varianza del periodo anterior

La especificacion GARCH (1,1) esta referida a presencia de términos de primer orden tanto para €l término
ARCH cuanto para el término GARCH.

" Los modelos ARCH (Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) son disefiados especificamente para modelar y
pronosticar varianzas condicionales. La varianza de la variable dependiente es modelada en funcion de los val ores pasados de
la propia variable dependiente como de las variables exdgenas o independientes.

8 Lo de condicional se refiere a que se va a utilizar informacion adicional al momento de estimar la varianza, en comparacion
con lavarianzaincondicional de la muestra, que es una constante.
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Estimacion del Modelo GARCH(1,1) para el Retorno del Sol / Délar

Dependent Variable: RSOL

Meted: ML — ARCH

Date: 04/27/02 Time: 23:22

Sample(adjusted): 2 853

Included observations: 852 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 29 iterations

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
C -8.42E-05 5.79E-05 -1.454513 0.1458

Variance Equation
C 1.45E-07 1.46E-08 9.916202 0.0000
ARCH(1) 0.198253 0.013450 14.73965 0.0000
GARCH(1) 0.796331 0.009076 87.74330 0.0000
R-squared -0.004640 Mean dependent var 0.000100
Adjusted R-squared -0.008194  S.D. dependent var 0.002712
S.E. of regression 0.002723  Akaikeinfo criterion -9.559623
Sum squared resid 0.006287  Schwarz criterion -9.537333
Log likelihood 4076.399 Durbin-Watson stat 1.983135

Esta especificacién estimada tiene una explicacidn en el contexto financiero, donde el operador de mercados o
trader predice la varianza del periodo formando un promedio ponderado de un término promedio (la constante),
la varianza pronosticada del periodo pasado (el efecto GARCH) y lainformacion de la volatilidad observada en
el periodo previo (el efecto ARCH). Si € retorno del activo es inesperadamente elevado, ya sea en direccion
alcista o bgjista, entonces el trader incrementara el estimado de la varianza para el siguiente periodo.

Segun los resultados de la estimaciéon del GARCH (1,1), € gjuste parece bastante razonable y los estimadores
serian los esperados, por tanto su uso seria adecuado como una opcidén adicional a empleo de volatilidades
historicas (tipo Riskmetrics, por ggemplo) en la aplicacion del VaR cambiario analitico. Esfuerzo que puede ser
evaluado por los supervisores cuando se tratase de la medicion interna de riesgos de la empresa en su gestion de
riesgos financieros.

4.2.  Aplicaciéon del VaR por Instrumentosde Tesoreriay Carterade Inversion

En esta parte se desarrollan aplicaciones de VaR por posicion en instrumentos como por cartera. Para ello se
tomard como enfoque a la metodologia de varianzas y covarianzas, tal como se desprende del andlisis previo
sobre larazonabilidad de dicha metodologia para el entorno de un mercado emergente como el peruano.

No obstante, para el primer gjemplo de instrumentos o0 posicion neta en una divisa también se realizo una
estimacion del enfoque numérico mediante la aproximacion de una Simulacion de Montecarlo.

Cabe sefidar que € punto basico es tener las diferentes posiciones en divisas a valor de mercado, luego ya es
seguir €l procedimiento para cada caso.

4.2.1. Aplicacién por Instrumento

De acuerdo a enfoque de varianzas y covarianzas, € VaR cambiario de un instrumento concreto para un
horizonte temporal de 10 dias quedaria en general como sigue:

VaR, (99%) = VA * s * NC * (10)*?

Donde,
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NC = nivel de confianza estadistica, igual a 2.33 para un 99%.

VA = valor actual (valor de mercado) en dblares del instrumento ;

s = volétilidad diaria

A1.1. Caso de una posicién spot de 100 millones en US délares’ con Varianzasy Covarianzas:

VA ;=100 millones de US$ (posicion compradao larga)

s =0.19%

NC (99%) = 2.33 veces lavolatilidad

Tipo de cambio spot = 3.5 soles por ddlar.

Entonces, VaR ; (99%) = 100* 0.19% * 2.33* (1)Y2= US$ 443 mil = S/. 1.5 millones

A1.2. Caso de una posicion spot de 100 millones en US ddlares con Simulacion de Montecar lo:

La misma posicion del gemplo anterior puede ser medida en riesgo desde un enfoque numérico, para ello se
Ilevo a cabo una aproximacion de Simulacion de Montecarlo, donde se siguid la metodologia Box Muller parala
generacion de nimeros aeatorios con distribucién normal.

Parte del procedimiento consiste en efectuar multiples simulaciones (10,000 para € eemplo) sobre el
comportamiento futuro de la volatilidad diaria a través de la generacion de nimeros aleatorios imponiendo un
rango de valores minimo y méximo de acuerdo a su historia diaria de los Ultimos cuatro afios. Luego se
generaron las respectivas iteraciones para el VaR bajo |os demas similares supuestos.

En e cuadro adjunto, extracto de la hoja del programa® que se adaptd para la medicién del riesgo cambiario, se

presenta € resultado promedio del VaR (la media) teniendo en cuenta que e conjunto de ndmeros VaR
obtenidos se comportan como una distribucién normal.

Iteraciones 10000

707.7 en US$
Rango de Cambio delaVolatilidad Max 50 [pbs | VaueAt Risk
del Rendimiento Sol / Délar Min 10 |pbs Simulacién
Rango de Cambio de la Volatilidad Max] 150 [pbs
del Rendimiento Sol / Euro Min[ 15 |pbs
Volatilidad Vasicek Sol / Délar
\olatilidad Vasicek Sol / Euro

® Este ejemplo puede aplicarse también para una posicién en acciones expresadas en divisas distintas al sol peruano, por
gjemplo stocks 0 ADRs en bolsas extranjeras liquidas.

1% Programa que se basé en el desarrollado por Mariano Brizzi (UAM junio de 2002) pararealizar una Simulacion de
Montecarlo en la Gestion del Riesgo de Tasa de Interés.
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El resultado segun la aproximacion de Simulacién de Montecarlo, efectuada en principio solo para la posicion
neta en dolares, es mayor que la de Varianzas y Covarianzas. Cabe sefialar que los resultados en si ho son
comparables, € enfoque de cada metodologia es distinto —inclusive respecto al método de Simulacidn Histérica-
asi como existen otras fuentes de discrepancias.

También cabe sefidlar que, en este caso de aplicacién no paramétrica se han simulado los shocks sobre la
volatilidad, esto podria justificarse desde que e instrumento a medir su riesgo tiene factores de riesgo lineales.
En el caso de instrumentos con factores de riesgo no lineales, tipo opciones, la simulacién deberia darse sobre €l
subyacente.

De otro lado, desde una perspectiva cuditativa, la metodologia de Simulacion de Montecarlo resulta a priori
complicada de ser transmitida a la alta direccion de las empresas. Ademas que probablemente sea la alternativa
gue mas recursos demande en términos de sistemas y capital humano.

A2. Caso de opciones, un call y una put, cada una sobre 100 millones en US délares.

Una cal culadora para este tipo de instrumentos suele presentar el siguiente aplicativo:

DATOS
Precio Spot (Subyacente) 3.46
Precio de Ejercicio (Strike) 3.60
Plazo 1 afio
Tipo de interés de Referencia (CDs del BC) 4%
Volatilidad del Rendimiento de ladivisa 1%

Para valorar una opcién en divisas con estos parametros se aplica el modelo de Black and Scholes, con los
siguientes resultados:

| PRIMA CALL 001 |
| PRIMA PUT 0013 |
SENSIBILIDADES CALL PUT
Delta 0.5153 -0.4847
Gamma 1152159 11.52545
\Vega 1.38 1.38

Tanto en el caso de opcidn call (comprar subyacente) como en el caso de la opcion put (vender subyacente), la
prima es el precio de la opcién que esta empresa ha pagado por adquirir € derecho a, 0 ha cobrado por la
obligacién de.

A2.1 El EfectodelasGriegas
Mientras que las sensibilidades delta, gammay vega son una serie de medidas que miden la variacion del precio

de la opcidn ante una serie de variables referidas a subyacente: la variacion del subyacente, la aceleracion de la
variacion y lavolatilidad del rendimiento del subyacente respectivamente.
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En particular, lamedicion del riesgo de las opciones se sustenta -en primer término- en larelacion lineal entre la
evolucién del valor de la opcidn y el precio del activo subyacente (efecto delta). Luego, la medicion necesita
considerar tanto la convexidad de la opcién (efecto gamma) como el riesgo que se genera de los cambios en la
volatilidad del subyacente (efecto vega).

Lamedicion del riesgo de las opciones en divisas, €l riesgo derivado de las griegas, también se puede aproximar
atravésdel VaR. Paraello, Jorion (1997) propone una estimacion VaR para medir los efectos -deltay 10s efectos
no lineales gammay vega- en las opciones financieras.

La aplicacion se basa en una expansion de Taylor para aproximar los cambios en €l valor de la opcidn en la
relacion alos efectos mencionados:

DV =d* (DS) + (G/2) * (DS)*+ L* Ds
donde

V =valor delaopcién

S = subyacente

d = sensibilidad delta

G = sensibilidad gamma

L =sensibilidad vega

Efecto Delta

Asi, para el caso de la compra de la opcidn call, el calculo de la posicién equivaente en divisas o sensibilidad
delta™ seria

Nominal de la Opcion = 100 millones de US$
d=+0.5153
VA;=100* 0.5153 = 51.5 millones de US$ (posicién comprada o larga)

Entonces los datos para una aplicacion del VaR™, sélo por el efecto delta (posicion equivalente en la divisa
respectiva), quedarian en:

VA ;=515 millones de US$
s =1.0%

NC (99%) = 2.33 veces lavolatilidad

1 E coeficiente delta también se asocia a la probabilidad de jercicio de la opcién, aunque ello no necesariamente se cumple

paralas opciones del tipo exdticas.

12 Cabe sefialar que, |as posiciones delta neta por divisas se agregaran a las posiciones en |as divisas respectivas, para de allf
finalmente tener las posiciones sobre las cuales medir e riesgo cambiario, es decir, las posiciones sobre las cuales aplicar €
VaR.
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Tipo de cambio spot = 3.46 soles por dolar.
Horizonte temporal = 10 dias
Entonces, VaR ; (99%) = 51.53* 1.0% * 2.33 * (10)”?= US$ 3.8 millones= &/. 13.1 millones

Como ya se menciond, esta aplicacion debera llevarse a cabo para todos los factores de riesgo provenientes del
tipo de cambio, es decir, hacerse no sélo paraladeltade la opcién sino también paralagammay lavega..

Efecto Gamma

Esta seccién trata sobre la aplicacion del VaR paramétrico del riesgo que se genera de la convexidad de las
opciones en divisas (la gamma es conocida como “la delta de la delta”), formalizado como:

(G/2)* (D9)?

Suponiendo la normalidad en los retornos de las divisas, se sustituye la variacion del subyacente por la expresion
2.33* S* s, a 99% por ciento de confianza estadistica.

Quedando el Riesgo Gamma como sigue:

Riesgo Gamma=( G/ 2) * (2.33* S* s)?

Laaplicacion VaR queda completa, con los datos del ejemplo de la opcidn call, como:
VaR (gamma) = (11.52/ 2) * (2.33 * 3.46 * 1%)*

El clculo realizado para el efecto convexidad sobre €l valor de la opcion debe tener en cuenta que su impacto es
distinto si es una opcién comprada o si es una opcion vendida. Si la opcidn es comprada entonces la gamma es
positiva pues actla a favor del precio de la opcion. Si la opcidn es vendida entonces la gamma (efecto
convexidad) es de signo negativo pues impacta en contra del precio de la opcidn, constituyéndose este caso en €
factor de riesgo a considerar.

En ese sentido, la existencia de una cartera con gamma negativa requiere una cobertura muy precisa con
permanentes operaciones de compras y ventas de subyacente para reducir €l riesgo. La cobertura de gammas
negativas es posible mediante la compra de opciones, gamma positiva, pero ello serafactible si la coberturatiene
el mismo plazo de vencimiento.

Efecto Vega
Tal como se sefialé en las sensibilidades anteriores, en este caso se partira de considerar €l efecto vega de una
opcién (variaciones de la volatilidad implicita negociada en el mercado sobre el valor de la prima de la opcién)
desde la expansion de Taylor:

L* Ds

con lo que la aproximacién del Riesgo V ega se representa como sigue:

RiesgoVega=+L *s* (Ds/s)
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Donde la expresiéon s * (Ds / s ) mide la variacion en el nivel de la volatilidad implicita™ que se cotiza en el
mercado en puntos basicos (p.b), es decir, aproximadamente la volatilidad de la volatilidad implicita. Paraello se
deberia primero generar una serie para la volatilidad implicita (252 observaciones o una muestra histérica
amplia) y de alli calcular lavolatilidad de dicha serie.

Suponiendo, para el gemplo, que:

lavolatilidad implicitaesigual alahistérica= 1%

lavolatilidad de lavolatilidad implicita= 5%y

L =1.38 (calculadaa 100 puntos basicos)

entonces:

VaR (vega) = 1.38* 1% * 5% * 100

Para fines de la gestion de riesgos del libro de opciones habra que tener en cuenta que la sensibilidad vega para
las opciones compradas es positiva, equivalente a estar comprado en volatilidad, y que el coeficiente vega es
negativo paralas opciones vendidas, equivalente a estar vendido en volatilidad.

En ese sentido, queda claro que para fines de mangjo de riesgos financieros es relevante un seguimiento
permanente de |as carteras vendedoras de vega, pues de subir la volatilidad se incurren en pérdidas que podrian a
Ilegar a ser bastante significativas. En particular, habra que poner especial énfasis en las opciones vendidas que
se encuentren en el dinero pues son aquellas las que tienen mayor vega, es decir, son las mas sensibles a las

variaciones de la volatilidad.

Por el contrario, en caso de compra de opciones de divisas la pérdida méxima vendra acotada por la prima
pagaday el beneficio cuando ocurran alzas en la volatilidad.

Finalmente, la cobertura de vegas negativas mediante la compra de opciones (vega positiva) debera considerar
gue €l neteo o cobertura serafactible si el plazo es el mismo.

4.2.2 Aplicacion parauna Cartera

Asimismo, el enfoque propuesto parala aplicacion del VaR de una cartera consiste en general en:
VaR.=(V* C* V" )¥

Donde,

V = vector del VaR por instrumento

C = matriz de correlaciones entre |os retornos de las divisas

A3. Caso de una Cartera de dos posiciones spot, una largay otra corta lo que seria equivalente a un derivado de
tipo de cambio ya sea un forward o un swap de divisas:

VA =200 millones de US$ (posicién comprada o larga)

VA ,=-100 millones del (posicion vendidao corta)

13 Lavolatilidad implicita se determina a partir de |a cotizaci6n de mercado de la prima de la opcién.
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S x =0.19%

s, =051%

I w = 0.9, correlacion entre los retornos del Sol/Délar y del Sol/euro™

NC (99%) = 2.33 veces lavolatilidad

Tipo de cambio spot = 3.5 soles por dolar

Tipo de cambio spot = 3.0 soles por euro

L uego,

VaR , (99%) = +200* 0.19% * 2.33 * (1)¥?= US$ 885 mil = S/. 3.1 millones

VaR , (99%) = -100* 0.51% * 2.33* (1)*?*=-1 1.2 millones = -S/. 3.6 millones, donde el signo negativo sélo
indicala posicion vendida o corta.

VaR cartera= ((3.1)2 + (-3.6)> +2* (3.1)* (-3.6) * (0.9) )¥?= (2.46)Y? = . 1.56 millones

Este caso puede tener una serie de variantes |o cua sirve para hacer simulaciones en los resultados del VaR de la
cartera en base a distintos valores en las correlaciones. Ello confirmalo sensible que pueden resultar [os nimeros
VaR cuando ante distintos eventos se altera la estabilidad de este parametro.

S r 4, = 1.0 entonces VaR cartera= /. 480 mil

S r 4, =0entonces VaR cartera= S/. 4.7 millones , eventos independientes (no correlacion)

S r 4, =-1entonces VaR cartera= /. 6.7 millones, que se constituye en el peor escenario.

El escenario cuando, para este giemplo, €l VaR es nulo sucede a darse las siguientes restricciones: r ,, =1.0, s
x=SyY VA,=-VA

Como se menciond en una seccién previa, esta metodologia hace una pobre estimacién del nimero VaR para
instrumentos no lineales como por gjemplo las opciones implicitas o explicitas. Esta debilidad podra ser mitigada
en alguna magnitud reduciendo el horizonte temporal del VaR.

Las aplicaciones o ejemplos desarrollados pueden caracterizar instrumentos o carteras poco complejas, caso de
las posiciones de las empresas financieras del mercado peruano.

4.3  Disefio de Regulacion para Medicion de Riesgo Cambiario

En esta seccidn se plantea una propuesta de disefio formal de requerimiento de informacién para la medicién de
riesgo cambiario que reguladores financieros de paises emergentes pueden solicitar de tal forma que, seglin sus
evaluaciones, les sirva para establecer luego reguerimientos patrimoniales por riesgo cambiario y asi incorporar
los esténdares internacionales establecidos por € Comité de Supervision Bancaria del Banco Internaciona de

Pagos.

¥ El tipo Sol/euro puede generarse desde el producto Sol/Délar * Délar/euro.
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Se propone un esquema regulatorio que contemple bloques de informacion bésica, posiciones y todo tipo de
pardmetros, para la medicion del riesgo cambiario. El Ultimo bloque incorpora el resultado de la medicion. Es
importante sefialar que todo esta informacion va a permitir al supervisor hacer los correspondientes g ercicios de
consistencia en su labor de validar resultados, aungque obviamente la supervision in situ serd necesaria y
fundamental.

Posiciéon y Medicién del Riesgo Cambiario a una fecha.
(expresada en moneda local)

I. Posicién en Divisas

Activos Pasivos Posicion Comprados Vendidos Posicion
Divisas por divisas | por divisas | en Divisas (Futuros, (Futuros [Global M.E.
(A) (B) (© Forwards Forwards ()

y Swaps) en |y Swaps) en
(A -B) divisas (D) divisas (E) (C+D-E)

Délar
Americano
Libra Esterlina
Y en Japones
Euro

Otras Divisas

Oro

[TOTAL M.E.
[TOTAL/RR PP

Este primer blogue extrae informacion tanto de balance como fuera de balance. En estricto, parala medicion del
riesgo cambiario se debe agregar como una suma neta, para cada divisa, todos los flujos denominados en divisas
diferentesaladivisabase (el sol peruano) traidos avalor presente.

En la mayoria de paises, las posiciones nominales —que se llevarian a mercado- en futuros, forwards y swaps de
divisas se registran contablemente en cuentas debajo de bal ance.

Cabe sefidar que e oro se considera un activo internacional (oro clasificado o certificado como “good
delivery”). La posicion en este activo se llevard a la cotizacién, ddlares por onza troy, en e mercado
internacional (por ejemplo, una referencia razonable es el London Metal Exchange, a la apertura o cierre) y se
registrara contablemente en moneda extranjera.

Este tipo de requerimiento es usual para ambientes regulatorios donde ya se exige el modelo estandar de riesgo
cambiario, caso del Peru. Por tanto, no agrega mayores recursos (costos) alas empresas bajo esta regulacion.
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II. Cartera de Opciones en Divisas: Parametrosy Valorizacion

Contratosde | Precio | Tiempo | Tasade Prima | Vaorde
Opciones, de a interés de Sensibilidades inicial | mercado
vencimient (por
individuales, |gjercicig 0 referencig compra | actual de

por divisa | (strike) [ (endias) | (anual) [Delta’™ Gamma'® |Vega
Délar USA
Libra UK

Y en Japonés
Euro

Otras Divisas
Oro

TOTAL M.E.

TOTAL/RR
PP

oventa) | opcion

Este bloque de informacion®® sobre el detalle de la cartera de opciones de divisas no puede ser extraido de los
estados financieros. No obstante, tanto el area de operacionesy registro (back office) como el &rea de control de
riesgos de mercado (middle office) deben disponer permanentemente de toda esta informacién parallevar a cabo
eficientemente sus funciones, bésicamente las que tengan que ver con la gestion adecuada de los riesgos
financieros de la empresa.

La obtencidn de la delta por cada opcién para toda la cartera de opciones fx va a permitir la generacion de las
respectivas posiciones equivalentes en divisas derivadas de las posiciones opcionales que se tengan en cartera.
Estas posiciones delta neta por divisas se agregaran, respectivamente, al blogque anterior para finamente tener las
posiciones (blogue 1V) sobre las cuales medir €l riesgo cambiario segiin la metodologia VaR.

Respecto a efecto gamma (convexidad) habra que distinguir los impactos gamma por cada divisa, tal como se
realiza para €l efecto delta. Por cada divisa, habra que calcular el efecto gamma neto de las opciones Call por un
lado y por otro €l efecto gamma neto de las opciones Put. En el caso de las Call, se calcula el impacto gamma
neto de las posiciones en opciones Call compradas y vendidas, sdlo si el resultado neto es negativo (es mayor €l
impacto de las opciones call vendidas) entonces se considerara dicha posicién neta negativa parala medicion de
riesgo. Para el caso de las opciones Put de cada divisa se realiza el mismo neteo que en el caso anterior, solo se
considera como riesgo el impacto gamma negativo también. Una vez de realizado €l célculo por separado tanto
para las opciones call y put por cada divisa entonces se procederd a agregar las posiciones gamma por cada
divisa, para ello se comparan los resultados netos (negativos o positivos) de las call versus e resultado neto
(negativo o positivo) de las puts.

15 El Delta se define como la sensibilidad en el valor de mercado de |a opcién respecto ala variacion en una unidad del valor
de mercado del activo subyacente, en este caso, € tipo de cambio de la divisa correspondiente. Posteriormente, se debera
registrar en moneda nacional, por cadatipo de divisa, la suma neta del célculo para cada una de las opciones (D en posiciones
largas menos D en posiciones cortas). El calculo para cada opcion consiste en multiplicar el respectivo delta por el valor del
monto contractuado de activo subyacente (en moneda extranjera) y por e tipo de cambio de la divisa correspondiente.

16 El Gamma se define como la variacion del Delta de la opcién respecto a la variacion en una unidad del valor de mercado
del activo subyacente, en este caso, € tipo de cambio de moneda extranjera correspondiente.

" El Vega se define como la sensibilidad del precio de la opcidn ante variaciones en la volatilidad del retorno, en este caso,
del tipo de cambio correspondiente.

18 En el caso de laregulacion bancaria peruana, |as empresas supervisadas que operan con instrumentos financieros derivados
son requeridas con periodicidad semanal que reporten por medios electronicos su cartera, con el detalle de cada una de sus
posiciones (parametros, valorizacion, etc).
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Asi, por cada divisa, si ambos resultados son negativos (gamma neto de la cartera de calls y gamma neto de la
cartera de puts) entonces solo se considera el mayor de ellos en valor absoluto. Si uno es positivo entonces solo
se va a considerar el resultado negativo neto en valor absoluto de la diferencia del negativo menos €l positivo
(gamma neto de la cartera de calls 0 gamma neto de la cartera de puts, en valor absoluto). Entonces, sellegaaun
resultado gamma neto por cada divisa considerado en valor absoluto. Finamente, e riesgo Gamma para la
cartera de opciones en divisas serd la suma simple de los riesgos gamma en cada una de las divisas (todos los
cuales ya se encuentran en valor absoluto), tal como se ha descrito.

En cuanto a la sensibilidad vega (volatilidad), para fines de la gestion de riesgos financieros de la cartera de
opciones en divisas se debe tener en cuenta que la sensibilidad vega para las opciones compradas es positiva,
equivalente a estar comprado en volatilidad, y que el coeficiente vega es negativo para las opciones vendidas,
equivaente a estar vendido en volatilidad.

En ese sentido, para efectos de la medicion del riesgo vega para una cartera de opciones en divisas através de la
metodologia VaR, por cada divisa se tiene que netear las posiciones vega largas y cortas para asi llegar una
posicién vega neta. Para ello habra que considerar que el Acuerdo de Riesgos de Mercado solo permite ello
cuando el vencimiento esigual para las posiciones compradas y vendidas a netear.

Parece razonable suponer que la medicidn de riesgos derivados de vega considere Unicamente las posiciones
vega negativas, cortos de volatilidad, en € entendido que cuando se esta comprado de volatilidad la pérdida se
encuentra ya acotada por la prima pagada.

Una vez que se tiene la posicion vega neta en cada divisa, en valor absoluto, se redliza la agregacion de las
diferentes posiciones vega a través de una suma simple de los valores absolutos lo cua supone que no existe
correlacion®® entre las series de las volatilidades implicitas de las distintos subyacentes (otra restriccion
prudencial o conservadoradel Acuerdo de Riesgos de Mercado de Basilea).

Este conjunto de informacion de la cartera de opciones por divisas, en conjuncién con los otros bloques,
permitira a supervisor financiero, asi como tanto a los auditores internos cuanto a los externos, reproducir las
medicionesy los resultados.

% Parafines del Modelo Interno debe suponerse que la empresa agregara el riesgo vega a través de una matriz de correlacion
entre las series de volatilidades implicitas de las distintas divisas para aprovechar el beneficio de la diversificacion.



(@% BANCO CENTRAL DE RESERVA DEL PERU

[11. Matriz de Correlacionesy Vector de Volatilidad para los Retor nos de Divisas

[11.A. Para el Modelo Regulatorio

Retornos Délar Libra | Yen | Euro Otras Oro | Volatilidad
De Divisas USA Esterlina Divisas (diaria)
Délar USA
Libra Esterlina
Y en Japonés
Euro

Otras Divisas
Oro

I11.B. Para el Peor Escenario (Stress Testing)

Retornos Délar | Libra | Yen | Euro Otras Oro Volatilidad
De Divisas USA |Esterlina Divisas (diaria)
Délar USA
Libra Esterlina
Y en Japonés
Euro

Otras Divisas
Oro

Este tercer bloque de informacion ha sido particionado en dos. Uno que tiene que ver con los insumos para €l
requerimiento regulatorio de medicién VaR en condiciones de mercado normales, que seré € que servird
permanentemente para la consistencia y después para que los reguladores propongan € requerimiento
patrimonia con base en modelos internos para riesgos de mercado, en este caso cambiario. Cabe destacar que
este conjunto de informacion deberia ser aproximadamente similar para el conjunto de empresas pues es
informacion de mercado, las fuentes de discrepancia vendria tanto por la cantidad de datos empleados para las
correlaciones y volatilidades como por € lado de la forma de célculo de la volatilidad (medias moviles
ponderadas versus medias moviles simples, o volatilidades proyectadas con modelos GARCH versus
volatilidades historicas por gjemplo).

En todo caso, una vez de establecidas las formulas de célculo razonables por las empresas y aceptadas por sus
supervisores, puede darse el caso que este conjunto de informacion sea tomado directamente desde algin “price
vendor” u otra fuente publica reconocida, incluso algunainstitucién del sistema financiero.

La segunda matriz de correlaciones y volatilidades (desviaciones estandar) sera utilizada como insumos para la
simulacion periddicay necesaria de escenarios (reales en e pasado) de movimientos de precios de mercado muy
adversos (peor escenario o0 stress testing), igualmente fundamental para fines de gestién de riesgos, que el
supervisor debe solicitar alas empresas de |os sistemas financieros.

De misma manera que en a caso anterior, las empresas y 10s supervisores podran evaluar la aceptacion de una

fuente de precios independiente y publica (o “price vendor”) que provea a sistema financiero esta matriz de
data, con base ainformacion real de periodos pasados.
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V. Medicion del Riesgo Cambiario

Modelo Modelo
Regulatorio interno
Volatilidal
Divisas (F)+ |Volatilidad|VaR®| (F)+ d Intervalode| Plazode | VaR

Deltaneto| (diaria) Deltanetg (diaria) | confianza |liquidacion

Délar USA
Libra
Esterlina

Y en Japonés
Euro

Otras Divisas
Oro

TOTAL M.E.
TOTAL/RR
PP

Este Ultimo bloque presenta el resultado de la estimaciones del VaR, haciendo uso de €l conjunto de informacion
de los bloques anteriores. Los resultados son dos, uno correspondiente al Modelo Interno Regulatorio, bajo una
serie de supuestos similares en la forma de célculo para todas las empresas y gue son los que recomienda €l
Comité de Supervision Bancaria en su Acuerdo sobre Market Risk. El otro corresponde a VaR que hace la
empresa, si fuera el caso, bajo sus propios supuestos, donde se incluiriael efecto de las correlaciones.

A continuacion se resumen las consideraciones sobre |os parametros y forma de calculo del VaR que propone, de
manera prudencial y conservador, €l Acuerdo sobre Riesgos de Mercado y que debe adoptar este Modelo Interno
Regulatorio teniendo en cuenta las particularidades que se han presentado en este capitulo tercero de este
mercado emergente (plaza peruana):

- El VaR debe computarse diariamente y al 99% de confianza del intervalo (2.33 veces la volatilidad) y con
un periodo de tenencia minimo de 10 dias® para |as posiciones computables tanto de balance como fuera de
balance.

- La muestra de datos para estimar €l VaR debe contener a menos un afio (las Ultimas 252 observaciones
diarias), salvo que €l supervisor considere lo contrario. En este punto, el supervisor local deberd evaluar la
adopcion por parte de las empresas de las distintas formas de calcular o proyectar la volatilidad, aunque el
Banco de Pagos tolera €l uso del método de media movil simple de la serie de los retornos para la
estimacion de lavolatilidad futura

2 F| VaR total resulta de lasumade los VaR individuales por moneda (VaR)).
El VaR Regulatorio por divisa se define como:

VaR =3 xV.A; X NC. x ¥yHT. xs;

donde:

VA, Esla Posicién Global (incluyendo la suma de la posicion neta en € delta equivalente) en la moneda i expresada en
moneda local.

N.C.: Es el nivel de confianza estadistica. EI Comité de Basilea propone un 99% de confianza (factor de 2.33 veces la
volatilidad), bajo e supuesto de una distribucién normal de los retornos.

H.T.: Es e plazo de liquidacion de la posicion (de balance y fuera de balance), se asume prudencialmente en 10 dias.
Entonces, € VaR totd seria:

VaR=§ VaR
2L F| Banco de Pagos Internacionales propone que |as predicciones para el horizonte temporal se efecttien aplicando laregla

de laraiz cuadrada del tiempo, lo que supone que los rendimientos logaritmicos son independientes, distribuidos idénticay
normalmente.
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- Laactualizacion de la data no debe ser con frecuencia menor a una vez cada tres meses, asi como cada vez
gue los precios de mercado sufran cambios materiales.

- La metodologia usada para €l calculo dedd VAR es decision de la empresas Método de Varianzas y
Covarianzas, Simulacion Histérica o de Montecarlo. En este punto, se ha mencionado que dada la baja
sofisticacion de las carteras de las empresas de paises emergentes como el Per(, la adopcién del modelo de
Varianzas y Covarianzas resulta razonable.

- Las empresas deben capturar las caracteristicas de riesgo propias de las opciones como su comportamiento
no lineal y su riesgo vega. Este punto tiene que ver con €l anterior, el negocio de opciones practicamente no
existe en plaza peruana.

- Diariamente, cada empresa debe asignar un requerimiento de capital equivalente al factor de multiplicacion
por el nimero que resulte mayor entre la medida VaR del dia previoy e VaR promedio de los Gltimos 60
dias Utiles.

- El factor de multiplicacion sera fijado por €l supervisor dependiendo de qué tan adecuado sea el sistema de
administracion de riesgos de mercado de la empresa. Pero, como minimo, éste serd de 3. Este punto es de
especia relevancia en mercados emergentes por cuanto se aprecia una heterogeneidad en la gestion de
riesgos.

- Dependiendo de la evaluacion de los resultados del back-testing, se afiadira un plus a factor de
multiplicacién, €l cual variardentre Oy 1.

Sefidlar también que para €l célculo del resultado VaR por cada divisa, este resultard de la agregacion del VaR
obtenido de la posicién en cada divisa ala cua se le afiade por suma simple el resultado VaR tanto por el efecto
gamma como por €l efecto vega.

La metodologia establece también que el VaR Regulatorio total resulta de la suma directa de los VaR
individuales por moneda (VaR;). Esto en principio no considera el efecto diversificacion de las posiciones en
diferentes divisas. En este sentido, €l regulador podria evaluar lainclusién del beneficio de la diversificacion. No
obstante, como ya se sefial§, este efecto en una plaza como |la peruana puede resultar inmaterial debido a que €
uso de divisas extranjeras distintas a dolar americano es muy bajo.

Finalmente, el resultado del VaR de la empresa tendra varias fuentes de discrepancia con relacion a resultado
regulatorio. Lo importante para la gestion serd que la diferencia sea justificaday sustentada en larealidad con las
condiciones del mercado.

5. Conclusiones

Se llevo a cabo un andlisis estadistico, estacionariedad y normalidad basicamente, del retorno de la divisa
peruana y los retornos de divisas fuertes como el euro y € yen para detectar s existia alguna diferencia
fundamental que sustente el rezago o cuestionamiento para aplicar modelos internos en la medicion de riesgos.

Sobre el andlisis de estacionariedad, se comprobd que cada uno de ellos siguen procesos estacionarios, es decir,
media y varianza constantes en el tiempo. En particular, los shocks tendran la caracteristica tempora de
transitorios, convergiendo luego a sus respectivas medias. Cabe destacar que, el retorno del PEN registra una
media observada de aproximadamente cero asi como la menor volatilidad de las tres divisas, variable
considerada como la medida de riesgo.

Del andlisis de normalidad de las tres divisas, las series de los retornos del euro y del yen presentan una asimetria

(skewness) negativa bastante razonable, es decir, cercana a cero, tal como se exigiria como una de las
condiciones para aproximarla como una distribucion normal. No obstante, respecto a la condicién de kurtosis o
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grado de apuntamiento, de las tres series, sdlo ladel retorno del euro estaria a niveles cercanos de la exigencia de
unadistribucion normal que es de tres. Todas son leptocurticas respecto ala distribucion normal. Asi, ninguna de
las tres divisas exhibiria una serie de retornos que se comporte exactamente como una normal de acuerdo con el
estadistico Jarque Bera. No obstante que el retorno del euro podria encontrarse en un entorno bastante cercano.

Luego, desde el punto de vista estadistico, estacionariedad y normalidad, no se encuentra evidencia que
cuestione €l uso de modelos internos (Vaor en Riesgo) parala medicion del riesgos financieros por parte del Sol
en favor de las otras dos divisas analizadas.

En este sentido, en muchos paises latinoamericanos, sucursales de bancos primer orden internacional emplean
regularmente el Valor en Riesgo para fines de gestiéon interna. No obstante, la ausencia de normalidad en el
retorno de las divisas locales correspondientes. Inclusive, son de requerimiento de los supervisores financieros
domésticos.

Respecto a la volatilidad, se reguiere de su estabilidad cuando se trabgja con VaR, lainestabilidad de la medida
de riesgo causaria resultados VaR inestables, critica usual alos modelo VaR de varianzas y covarianzas. En ese
sentido, en general, la eleccidn del periodo de observacion sera de mayor impacto que €l método de medicion o
estimacion para efectos de los resultados. No obstante, la senda de volatilidad de la divisa peruana exhibe una
relativa estabilidad.

Del lado de las correlaciones entre los rendimientos de las divisas, se observé que solo la divisa chilena y
peruana se encuentran correlacionadas positivamente entre si en el periodo bajo estudio, el resto de monedas no
guardan correlaciones importantes. Estos nimeros serian relevantes si en plazas locales existiesen posiciones en
estas divisas externas, lo cua no es usual.

No obstante €l andlisis estético de las correlaciones, se evidencia un hecho empirico referido a que dependiendo
del tamafio de la muestray del periodo que se tome entonces los valores de estas correlaciones pueden cambiar
de manera significativa. Esto revelala critica usual que reciben los resultados de |os model os internos tipo Valor
en Riesgo paramétricos. la sensibilidad de sus resultados ante cambios -y actualizaciones- de los factores de
mercado.

La evaluacién de los distintos tipos de aplicaciones de VaR, paramétricos y no paramétricos, sugiere que puede
recomendarse la metodologia de Varianzas y Covarianzas cuando se tienen carteras poco compleas, que es €l
caso actua de los portafolios de las empresas financieras del mercado peruano. La simplicidad de las posiciones
en Tesoreria evitaria, en el momento actual de los operadores financieros del Perq, la critica usua que esta
metodologia hace una pobre estimacion de los instrumentos con opciones implicitas o explicitas u otro tipo de
instrumento no lineal, pues este método supone ausencia de posiciones con comportamiento no linea. Esta
debilidad podra ser mitigada, también, en alguna magnitud reduciendo el horizonte temporal del VaR.

Luego, junto con el elemento carteras poco complejas, la aplicacion del VaR paramétrico debera tener en cuenta
otros factores, basicamente cualitativos, como recursos de capital humano capacitado, sistemas computacionales
adisposicion y la capacidad de la alta direccién y gerencia para entender |os resultados, ventgjas y limitaciones
de esta herramienta cuantitativa. Asi, parece que e méodo de varianzas y covarianzas puede salvar
relativamente |os elementos de decisién entre los modelos. Si las carteras se van desarrollando o evolucionando
hacia posiciones complejas con el tiempo entonces los métodos de simulacién podrian ser la siguiente etapa,
aungue larestriccion de la capacidad computacional y de sistemas serd la variable que plantee el tipo de modelo
de simulacion.

Cabe sefidar que uno de las variantes existentes para calcular el VaR de acuerdo a Varianzas y Covarianzas es
Riskmetrics, metodologia desarrollada por €l JP Morgan. Esta metodologia contiene una serie de supuestos: las
varianzas de |los retornos no son homocedasticas, es decir, varian através del tiempo; las varianzas y covarianzas
de la serie histérica de |os retornos presentan alguin grado de autocorrelacion; y la serie de los retornos continuos,
o0 logaritmicos, siguen una distribucién normal.
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Los Resultados o nimeros VaR registran una serie de utilidades pero también de limitaciones. En genera, hay
gue ver a VaR como una de las muchas herramientas de gestién de riesgos que debe usar la empresa. El nimero
VaR diario no resume la gestion de los riesgos, es sélo una de las herramientas cuantitativas que se debe poseer y
recalcar que €l aspecto cudlitativo de la gestidn de riesgos es un elemento igual 0 mas importante que la bateria
de herramientas cuantitativas, tal como la historia financiera reciente ha demostrado con una serie de quiebras o
pérdidas impresionantes.

Sus principales ventajas del VaR se centran en que condensa en un nimero el riesgo de un portafolio o carteras,
provee una herramienta de comparacion de los riesgos en diferentes mercados y en diferentes clases de activos, y
gue captura el efecto positivo de ladiversificacion a través de la correlacion entre instrumentos.

En cuanto los pardmetros del Modelo, se asume prudencialmente -tanto para la gestion de riesgos financieros de
la empresa como para la labor del supervisor- lo recomendado por el Acuerdo de Basilea de Riesgos de
Mercado. Entre otros se establece un periodo de observacién a menos 252 datos diarios recientes, un nivel de
significancia estadistica del 99 por ciento y un horizonte temporal de 10 dias. Adicionalmente se establece un
factor multiplicativo para el nimero VaR (a menos 3 veces) y una restriccién comparativa entre el VaR del dia
previo y lamediade los Ultimos 60 resultados diarios.

Respecto a los pardmetros de mercado, €l andlisis de las correlaciones debe darle prioridad a la estabilidad de
estos parametros, una de las criticas méas comunes es que las correlaciones histéricas no sirven, se rompen en los
escenarios poco usuales. No obstante, €l andlisis de la estabilidad de las correlaciones entre divisas no parece ser
un hecho relevante para la gestion del riesgo cambiario para las empresas que operan en plaza peruana debido
fundamentalmente a que las tesorerias més activas de las empresas financieras peruanas negocian
mayoritariamente en instrumentos en soles o en délares americanos, las posiciones en otro tipo de divisas no
Ilegan a ser significativas. En € futuro, € fortalecimiento del euro y el incremento de los flujos comerciales en
dicha divisaimplicard un mayor andlisis de sus correlaciones.

En cuanto a la volatilidad, se plantea al menos dos formas de célculo: promedio mévil simple (aceptado por la
Enmienda de Basilea sobre Riesgos de Mercado) y el promedio mévil ponderado exponenciamente. El
promedio movil simple esta expuesto a dos problemas: por un lado, los outliers afectan durante toda su
permanencia el valor de la volatilidad —aunque para el caso de la divisa peruana se aprecia que la trayectoria
continua de su volatilidad muestra un comportamiento suave para el promedio movil simple del retorno del sol-
y de otro lado, este método ignora el orden de los datos y por tanto las propiedades dindmicas de la serie, aunque
gue problema puede superarse a través de la utilizacion de model os tipo GARCH.

Segun los resultados de la estimacion efectuada con un GARCH (1,1) para los retornos de la divisa peruana, €l
gjuste es razonable y los estimadores serian los esperados, por tanto su uso seria adecuado como una opcion
adicional a empleo de volatilidades histéricas (tipo Riskmetrics, por eemplo) en la aplicacion del VaR
cambiario analitico. Esta opcion puede ser evaluada por |os supervisores cuando se tratase de la medicion interna
de riesgos de la empresa en su gestidn de riesgos financieros.

Se readlizaron aplicaciones VaR —seguin el enfoque paramétrico de Varianzas y Covarianzas- por instrumentos en
divisas. En el caso de posiciones en opciones financieras, se siguié a Jorion (1997) que propone una estimacion
VaR paralamedicion del riesgo derivado de las griegas, donde se tienen que considerar -en primer término- la
relacion lineal entre la evolucion del valor delaopcidny e precio del activo subyacente (efecto delta). Luego, la
medicion necesita considerar los efectos no lineales, tanto la convexidad de la opcion (efecto gamma) como el
riesgo que se genera de los cambios en lavolatilidad del subyacente (efecto vega).

También, para un instrumento especifico, se efectud una medicion de riesgo a través de una aproximacion de
Simulacion de Montecarlo, enfoque no paramétrico. Esta medicion puede ser la més complicada de transmitir a
la ata direccion de las empresas cuando se trata de gestionar los riesgos financieros, ademas de requerir
importantes recursos de sistemas y capital humano.
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En cuanto a la aplicacion de VaR realizada para una cartera de posiciones en divisas, destaca los beneficios
probables de la diversificacion, que se captura con lainclusién de las correlaciones, elemento a ser considerado
por los supervisores cuando eval Uen los model os internos de las empresas.

La Ultima parte del trabgjo propone un esquema regulatorio que contemple bloques de informacién bésica,
posiciones y todo tipo de parametros, para la medicion del riesgo cambiario. Donde Ultimo bloque incorpora el
resultado de la medicidn.

Respecto a bloque de informacion de mercado, las fuentes de discrepancia -entre las remisiones de las
empresas- vendrian tanto por la cantidad de datos empleados para las correlaciones y volatilidades como por €l
lado de la forma de cdculo de la volatilidad (medias méviles ponderadas versus medias moviles simples, o
volatilidades proyectadas con modelos GARCH versus volatilidades histéricas, por ejemplo).

En relacién a ello, una vez de establecidas las formulas de célculo razonables por las empresas y aceptadas por
sus supervisores, puede darse € caso que este conjunto de informacion sea tomado directamente desde algin
“price vendor” u otra fuente publica reconocida, incluso algunainstitucion del sistema financiero.

También se incluye una segunda matriz de correlaciones y volatilidades que serd utilizada como referencia para
la simulacion periddica y necesaria de escenarios (reales en el pasado) de movimientos de precios de mercado
muy adversos (peor escenario o stress testing), igualmente fundamental para fines de gestién de riesgos, que €l
supervisor debe solicitar alas empresas de |os sistemas financieros.

Igualmente, las empresas y 10s supervisores podran evauar la aceptacion de una fuente de precios independiente
y publica (o “price vendor”) que provea al sistema financiero esta matriz de data, con base a informacion real de
periodos pasados.

Es importante sefidlar que todos estos bloques de informacién va a permitir al supervisor hacer los

correspondientes gjercicios de consistencia en su labor de evaluar la racionabilidad de los supuestos empleados y
de los resultados, aunque obviamente la supervision in situ serd necesariay fundamental.
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