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Prefacio

En el acelerado panorama financiero actual, la modelizaciéon correcta y eficiente del riesgo de crédito de
contraparte y XVA (Ajuste de Valoracion Crediticia CVA, Ajuste de Valoracién de Financiacidon FVA, Ajuste de
Valoracién de Capital KVA, etc.) se ha vuelto cada vez mas. critica. Aunque los métodos tradicionales son Utiles,
a menudo se enfrentan a desafios en términos de complejidad computacional, velocidad y capacidad para
manejar los volumenes cada vez mayores de datos y la complejidad del mercado. Aqui es donde las tecnologias
de vanguardia como la Inteligencia Artificial (IA) y la Computacion Cuantica pueden desempefiar un papel vital

en la mejora del proceso de modelado.

Este curso tiene como objetivo dotar a los participantes de los conocimientos y habilidades necesarios para
utilizar la IAy la computacién cuantica en el riesgo de crédito de contraparte y el modelado XVA.

1. Modelizacion del Riesgo de Crédito
de Contraparte (CCR) y ajuste del valor
X (XVA)

La modelizacién del riesgo de crédito de
contraparte (CCR) y el ajuste del valor X (XVA) son
areas complejas en las finanzas que se centran en la
valoracion y gestion del riesgo asociado con los
derivados extrabursatiles (OTC) y otros
instrumentos financieros. La aparicién de
tecnologias avanzadas como la Inteligencia Artificial
(IA) y la Computacién Cuantica ofrece nuevos
enfoques a estos desafios, mejorando los modelos y
metodologias tradicionales.

Riesgo de Crédito de Contraparte (CCR)

CCR es el riesgo de que la contraparte de un
contrato financiero incumpla antes de que expire el
contrato y no realice todos los pagos segun lo
acordado. Este riesgo es particularmente
significativo en el contexto de los mercados de
derivados OTC, donde los contratos no se negocian
en una bolsa centralizada y, por lo tanto, exponen a
las partes a un posible incumplimiento de sus
contrapartes. La medicién y gestion del CCR implica
estimar la exposicidn en caso de incumplimiento
(EAD), la probabilidad de incumplimiento (PD) y la
pérdida en caso de incumplimiento (LGD).
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Ajuste del valor X (XVA)

XVA abarca una serie de ajustes realizados a la
valoraciéon de contratos de derivados para tener en
cuenta diversos riesgos no cubiertos por la
valoracién simple neutral al riesgo. Estos ajustes
incluyen el Ajuste del Valor del Crédito (CVA), que
representa el CCR; Ajuste del Valor de la Deuda
(DVA); Ajuste del valor de financiacion (FVA); Ajuste
del Valor del Capital (KVA); y Ajuste del Valor del
Margen (MVA), entre otros. Cada ajuste considera
los costos y riesgos de ingresar y mantener una
operacion.

IA en modelado CCR y XVA

La IA, y mas especificamente el aprendizaje
automatico y el aprendizaje profundo, pueden
mejorar significativamente el modelado de CCRy
XVA al:

Mejora de los modelos de prediccidn: la IA
puede procesar grandes conjuntos de datos para
mejorar la prediccion de incumplimientos (PD) y
potenciales exposiciones futuras (PFE),
incorporando una amplia gama de factores de
mercado y no de mercado.

Manejo de datos complejos: los modelos de IA
son expertos en analizar relaciones complejas y no
lineales en datos financieros, incluidos datos no
estructurados como articulos de noticias e informes
financieros, lo que proporciona una evaluacién de
riesgos mds matizada.

Automatizacion y eficiencia: Automatizar el
calculo de los ajustes XVA puede ahorrar mucho


http://www.fermacrisk.com/

)

fermac risk

tiempo y recursos, permitiendo la gestidn de riesgos
en tiempo real.

Modelado bajo incertidumbre: la IA puede
ayudar a modelar y simular las posibles trayectorias
futuras de las variables del mercado en diversos
escenarios, mejorando la solidez de los calculos
XVA.

Computacion cuantica en modelado CCR y XVA

La computacién cuantica promete revolucionar el
modelado CCR y XVA mediante:

Acelerar los calculos: los algoritmos cuénticos
tienen el potencial de realizar calculos complejos
mucho mas rdpido que las computadoras clasicas,
particularmente para tareas como las simulaciones
de Monte Carlo, que se utilizan ampliamente en los
calculos CCR y XVA.

Mejora de la optimizacidn: las computadoras
cuanticas pueden resolver eficientemente
problemas de optimizacidon fundamentales para la
gestion de riesgos y la optimizacién del capital
regulatorio.

Mejora de las capacidades de modelado: la
computacidn cudntica podria permitir el modelado
de mercados e instrumentos financieros a un nivel
de complejidad y realismo que actualmente es
inalcanzable, lo que podria conducir a valoraciones
y evaluaciones de riesgos mas precisas.

Tanto la IA como la computacién cuantica ofrecen
beneficios sustanciales al campo de la gestion de
riesgos financieros, particularmente en las
complejas areas de modelado CCR y XVA. Si bien la
IA ya se esta integrando en estas areas, ofreciendo
mejoras en la prediccion de riesgos, el andlisis de
datos y la eficiencia operativa, la computacion
cuantica sigue siendo en gran medida experimental.
Sin embargo, su potencial para transformar los
calculos y modelos financieros es significativo, lo
que indica un futuro en el que estas tecnologias
podrian desempefiar un papel central en la gestion
de riesgos financieros de manera mas efectiva y
eficiente.
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Deep Learning para la fijacion de
precios de derivados

El aprendizaje profundo se puede aplicar
eficazmente a la fijacion de precios de derivados,
permitiendo valoraciones mas rapidas y precisas en
comparacion con los métodos numéricos
tradicionales. A continuacion, se ofrece una
explicacion de como se puede utilizar el aprendizaje
profundo para fijar el precio de los derivados, junto
con un ejemplo:

Aproximacion de precios:

e Los modelos de aprendizaje profundo, como las
redes neuronales profundas, se pueden entrenar
para aproximar las funciones de fijacion de precios
de los derivados.

e Los modelos de aprendizaje profundo pueden
proporcionar estimaciones de precios rapidas y
precisas al conocer la relacion entre los parametros
de entrada (por ejemplo, precios de los activos
subyacentes, volatilidades, tasas de interés) y los
precios de los derivados correspondientes.

e Los modelos entrenados se pueden utilizar para
fijar el precio de los derivados en tiempo real, sin la
necesidad de métodos numéricos
computacionalmente costosos como las
simulaciones de Monte Carlo o los métodos de
diferencias finitas.

Calibracion y estimacion de parametros:

e El aprendizaje profundo se puede utilizar para
calibrar modelos de precios de derivados y estimar
los parametros del modelo a partir de datos de
mercado.

e Las redes neuronales pueden aprender los
parametros éptimos que minimizan la diferencia
entre los precios del modelo y los precios de
mercado observados.

e Al entrenar modelos de aprendizaje profundo con
datos de mercado, se puede lograr una calibracién
precisa y eficiente, lo que permite que los modelos
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de precios reflejen mejor las condiciones del
mercado.

Superficies de volatilidad implicita:

e El aprendizaje profundo se puede aplicar para
modelar e interpolar superficies de volatilidad
implicita.

e Las redes neuronales pueden aprender los
patrones complejos y las dependencias de las
volatilidades implicitas en diferentes precios de
ejercicio y vencimientos.

e Al entrenar modelos de aprendizaje profundo con
datos histéricos de volatilidad implicita, se pueden
obtener predicciones precisas de las volatilidades
implicitas para nuevas combinaciones de ejercicio-
vencimiento, lo que facilita la fijacién de precios de
opciones con diferentes caracteristicas.

Cobertura y gestion de riesgos:

e El aprendizaje profundo se puede utilizar para
estimar la sensibilidad al riesgo y desarrollar
estrategias de cobertura para derivados.

e Las redes neuronales pueden aprender las
relaciones entre los factores de riesgo de entrada 'y
los precios de derivados correspondientes o
medidas de riesgo (por ejemplo, delta, gamma,
vega).

e Al entrenar modelos de aprendizaje profundo con
datos histéricos o simulados, se pueden obtener
sensibilidades de riesgo precisas, lo que facilita una
cobertura y una gestion de riesgos eficaces.

Sin embargo, es importante tener en cuenta que el
uso del aprendizaje profundo en la fijacidn de
precios de derivados debe ir acompafiado de una
validacién adecuada del modelo, pruebas
retrospectivas y evaluacién de riesgos. También se
debe considerar la interpretabilidad y explicabilidad
de los modelos de aprendizaje profundo para
garantizar la transparencia y el cumplimiento
normativo.
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Exposicion al riesgo de crédito de
contraparte (CCR)

Calcular la exposicion al riesgo de crédito de
contraparte (CCR) implica estimar la posible
exposicion crediticia futura a una contraparte en
una transaccién de derivados. Esta exposicion es un
aspecto crucial de la gestién de riesgos en las
instituciones financieras, que afecta las decisiones
sobre garantias, reservas de capital y estrategias de
mitigacién de riesgos. El enfoque clasico y los
métodos de aprendizaje profundo ofrecen distintas
vias para calcular la exposicion al CCR, cada una con
sus fortalezas y desafios.

Enfoque clasico

El enfoque clasico para calcular la exposicion al CCR
generalmente implica metodologias como el
Método de exposicidn actual (CEM), el Método
estandarizado (SA) y el Método de modelo interno
(IMM). Estos métodos tienen sus raices en marcos
regulatorios y técnicas tradicionales de modelado
financiero.

El Método de Exposicion Actual (CEM) calcula la
exposicion como la suma del costo de reposicién
actual (si es positivo) y un complemento para la
posible exposicidn futura basada en montos
nocionales y factores predefinidos.

El método estandar (SA) implica factores mas
matizados en comparacion con el CEM, teniendo en
cuenta el tipo de derivado, el vencimiento y el tipo
de activo subyacente.

El Método de Modelo Interno (IMM) permite a las
instituciones utilizar sus propios modelos
probabilisticos para estimar la exposicién futura
potencial (PFE) con base en simulaciones de
variables de mercado que afectan el valor del
derivado.

Ventajas:

e Cumplimiento normativo: estos métodos son
ampliamente aceptados por los organismos
reguladores.
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e Transparencia: Los calculos y supuestos son
sencillos y estan bien documentados.

o Facilidad de comprensidn: familiaridad con la
industria financiera, lo que la hace accesible a una
amplia gama de profesionales.

Desafios:

o Simplificacidn: Es posible que esto no capture
adecuadamente factores de riesgo complejos o
eventos extremos.

e Andlisis estatico: generalmente, no tiene en
cuenta las condiciones cambiantes del mercado o el
comportamiento de las contrapartes a lo largo del
tiempo.

¢ Demanda computacional: IMM, por ejemplo,
requiere simulaciones extensas y puede consumir
muchos recursos.

Enfoque de aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo ofrece un enfoque mas
dindmico y basado en datos para estimar la
exposicién al CCR. Utilizando redes neuronales, los
modelos de aprendizaje profundo pueden procesar
grandes cantidades de datos de transacciones y de
mercado para predecir la posible exposicidn futura
en una amplia gama de condiciones de mercado.

Ventajas:

e Manejo de la complejidad: puede modelar
relaciones e interacciones no lineales entre muchas
variables del mercado.

o Andlisis dindmico: capaz de actualizar
predicciones en tiempo real a medida que hay
nuevos datos disponibles.

o Integracion de datos: esto puede incorporar
diversos tipos de datos, incluidos datos de mercado,
noticias y redes sociales, lo que podria conducir a
predicciones de exposicién mas precisas.

Desafios:

e Requisito de datos: los modelos eficaces de
aprendizaje profundo requieren grandes conjuntos
de datos para la capacitacién, que pueden ser
dificiles de obtener para todos los instrumentos
financieros.

o |nterpretabilidad: los modelos de aprendizaje
profundo a menudo se consideran "cajas negras", lo
que dificulta comprender como se derivan las
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predicciones, lo que puede afectar el cumplimiento
normativo.

e Complejidad del modelo: el desarrollo y la
capacitacién de modelos de aprendizaje profundo
requieren conocimientos especializados y recursos
computacionales.

Integracion de enfoques clasicos y de Deep
Learning

Combinando metodologias clasicas y aprendizaje
profundo, un enfoque hibrido puede ofrecer una
solucién equilibrada. Por ejemplo, el aprendizaje
profundo puede mejorar el IMM al predecir una
distribucién mas precisa de las posibles condiciones
futuras del mercado, que luego pueden introducirse
en simulaciones de Monte Carlo para estimar la
exposicidon. Esta integracidon puede aprovechar las
fortalezas de ambas  metodologias: los
conocimientos basados en datos del aprendizaje
profundo y la aceptacion regulatoria y la
transparencia del enfoque clasico.

En conclusidon, mientras que el enfoque clasico
ofrece transparencia y cumplimiento normativo, el
aprendizaje profundo proporciona un método
dindmico basado en datos capaz de capturar
relaciones de mercado complejas. La eleccidn entre
estos métodos (o una combinacién de los dos)
depende de las capacidades de la institucién, los
requisitos regulatorios y la naturaleza especifica de
la exposicion al riesgo crediticio de la contraparte
gue se evalla.

4. Modelizacion de XVA con Deep
Learning

El aprendizaje profundo puede mejorar
significativamente el célculo de los XVA (ajuste de
valoracion crediticia, ajuste de valoracion de
financiacion, ajuste de valoracién de capital, etc.) de
varias maneras. A continuacién, se muestran
algunos aspectos clave de como el aprendizaje
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profundo puede resultar beneficioso para los
calculos XVA:

Modelizacion de la exposicion:

e Se pueden utilizar modelos de aprendizaje
profundo, como redes neuronales profundas o
redes neuronales recurrentes, para modelar los
perfiles de exposicion de los contratos de derivados.
e Estos modelos pueden aprender patrones
complejos y dependencias de datos histdricos del
mercado, términos de contratos y factores de riesgo
para predecir exposiciones futuras.

e Se pueden obtener estimaciones de exposicion
precisas para los cdlculos de XVA entrenando
modelos de aprendizaje profundo en grandes
conjuntos de datos de escenarios de mercado y los
valores de exposicidn correspondientes.

Modelizacion de compensacion (netting) y
garantias:

e El aprendizaje profundo se puede utilizar para
modelar los efectos de los acuerdos de
compensacion y garantia en los calculos de XVA.
e Después de considerar estas técnicas de
mitigacidn de riesgos, las redes neuronales pueden
aprender las complejas relaciones entre los
conjuntos de compensacion, las garantias
depositadas y la exposicion resultante.

e Al incorporar modelos de compensaciéon y
garantia en el marco de aprendizaje profundo, se
pueden obtener estimaciones XVA mds precisas.

Generacion de escenarios y modelado de
factores de riesgo de mercado:

e Los modelos de aprendizaje profundo, como las
redes generativas adversarias (GAN) o los
codificadores automaticos variacionales (VAE), se
pueden utilizar para generar escenarios de mercado
realistas para los calculos XVA.

e Estos modelos pueden aprender las
distribuciones y dependencias de los factores de
riesgo de mercado, como las tasas de interés, los
diferenciales de crédito y la volatilidad, a partir de
datos historicos.

e El aprendizaje profundo puede ayudar a capturar
toda la gama de posibles exposiciones futuras
generando muchos escenarios de mercado
plausibles y mejorando la precisidn de las
estimaciones XVA.
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Calculo y aproximacion eficientes:

e Los modelos de aprendizaje profundo se pueden
utilizar como aproximadores eficientes para
calculos XVA complejos.

e En lugar de realizar simulaciones Monte Carlo
computacionalmente costosas o soluciones
numeéricas para cada cdlculo XVA, se puede
entrenar un modelo de aprendizaje profundo para
aproximar los valores XVA directamente.

e Los modelos de aprendizaje profundo pueden
proporcionar aproximaciones rapidas y precisas al
aprender el mapeo entre los factores de riesgo de
entrada y las estimaciones XVA correspondientes, lo
gue permite calculos XVA en tiempo real o casi en
tiempo real.

Es importante tener en cuenta que, si bien el
aprendizaje profundo ofrece un potencial
significativo para los cédlculos XVA, debe usarse
junto con una validacidn rigurosa, pruebas
retrospectivas y supervision de expertos. Los
modelos de aprendizaje profundo deben disefiarse,
entrenarse y validarse cuidadosamente para
garantizar su precisidn, estabilidad y alineacién con
los principios financieros y los requisitos
regulatorios.

En general, el aprendizaje profundo proporciona un
marco poderoso para abordar la complejidad, la
alta dimensionalidad y la no linealidad inherente a
los cdlculos XVA. Al aprovechar las capacidades del
aprendizaje profundo, las instituciones financieras
pueden mejorar potencialmente la precision,
eficiencia y escalabilidad de sus sistemas XVA.

5. Computacion cuantica para
modelizar XVA

B @ 2
B |

La computacién cuantica tiene el potencial de
revolucionar los calculos XVA (Ajuste de valoracién
crediticia, Ajuste de valoracidn de financiacion,
Ajuste de valoracidn de capital, etc.) aprovechando
las propiedades Unicas de los sistemas cuanticos. A
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continuacién, se muestra como se puede aplicar la
computacidn cuantica a los calculos XVA, junto con
un ejemplo:

Simulaciones cuanticas de Monte Carlo:

o Los calculos de XVA se basan en gran medida en
simulaciones de Monte Carlo para estimar las
exposiciones esperadas y realizar la agregacién de
riesgos.

e Las computadoras cudnticas pueden realizar
simulaciones cudnticas de Monte Carlo, lo que
potencialmente puede proporcionar una
aceleracién cuadrdtica en comparacion con los
métodos cldsicos de Monte Carlo.

e Al aprovechar el paralelismo cuantico y la
estimacion de la amplitud cuantica, las
computadoras cuanticas pueden tomar muestras de
manera eficiente a partir de distribuciones de
probabilidad complejas y estimar métricas XVA con
mayor precisidon y convergencia mas rapida.

Solucionadores de sistemas lineales cuanticos:

e Los calculos XVA a menudo implican resolver
grandes sistemas de ecuaciones lineales, como los
que surgen de la discretizacién de ecuaciones
diferenciales estocasticas o el célculo de
sensibilidades.

e Las computadoras cudnticas pueden
potencialmente resolver sistemas lineales
exponencialmente mas rapido que los métodos
clasicos utilizando algoritmos como el algoritmo
Harrow-Hassidim-Lloyd (HHL).

o Al codificar el sistema lineal en un estado
cuantico y realizar operaciones cuanticas, las
computadoras cudnticas pueden encontrar de
manera eficiente el vector de solucién, lo que
permite un calculo mas rapido de las métricas XVA.

Optimizacidn cuantica para XVA:

e Los calculos de XVA a menudo implican
problemas de optimizacidn, como encontrar las
estrategias de cobertura 6ptimas o determinar la
mejor asignacidn de garantias.

e Las computadoras cudnticas pueden realizar
optimizacidn cudantica utilizando algoritmos como el
Algoritmo de optimizacidén aproximada cuantica
(QAOA) o los Eigensolvers cuanticos variacionales
(VQE).
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e Al codificar el problema de optimizacién en un
circuito cuantico y optimizar iterativamente los
pardmetros, las computadoras cuanticas pueden
encontrar soluciones casi 0ptimas mas rapido que
los métodos clasicos.

Es importante sefialar que la computacidn cuantica
para calculos XVA sigue siendo un campo
emergente y las implementaciones practicas
pueden enfrentar desafios relacionados con las
limitaciones del hardware cuantico, la correcciéon de
errores y la necesidad de enfoques hibridos
cuanticos-clasicos. Sin embargo, a medida que las
tecnologias cuanticas contindan avanzando, son
muy prometedoras para mejorar la eficiencia y
precision de los calculos XVA.

Los investigadores y las instituciones financieras
estdn explorando activamente el potencial de la
computacién cudntica para XVA y otras aplicaciones
financieras. Si bien es posible que las
implementaciones practicas aun estén en el futuro,
se estan buscando activamente fundamentos
tedricos y desarrollos algoritmicos para aprovechar
el poder de la computacidn cuantica para los
calculos XVA.

6. Nuestra Experiencia en Consultoria y
Formacion

Cubrimos los siguientes casos de estudio y ejercicios
en nuestros servicios de consultoria y capacitacion:
modelado de precios de derivados, calculos XVA,
técnicas de aprendizaje profundo y computacion
cuantica.

Precios de Derivados

e Ejercicio en Python: fijacién del precio de una
opcion de compra europea. Se puede entrenar una
red neuronal profunda con un gran conjunto de
datos de pardmetros de opciones (por ejemplo,
precio subyacente, precio de ejercicio, tiempo hasta
el vencimiento, volatilidad, tasa de interés) y sus


http://www.fermacrisk.com/

fermac risk

precios tedricos correspondientes (calculados
utilizando la férmula de Black-Scholes u otros
modelos de precios). . Una vez entrenado, el
modelo de aprendizaje profundo puede predecir
con precision el precio de nuevas opciones con
diferentes combinaciones de parametros,
proporcionando estimaciones de precios
instantdneas.

e Ejercicio en Python: Calibracién del modelo de
volatilidad estocastica de Heston a los precios de
mercado de las opciones. Se puede entrenar un
modelo de aprendizaje profundo para aprender los
pardmetros éptimos del modelo de Heston (por
ejemplo, volatilidad inicial, volatilidad a largo plazo,
volatilidad de la volatilidad, correlacion) que
minimizan la diferencia entre el modelo y los
precios de mercado observados. El modelo
calibrado se puede utilizar luego para valorar con
precisidon otras opciones con caracteristicas
similares.

e Ejercicio en Python: Modelado de la superficie de
volatilidad implicita de las opciones del S&P 500. Un
modelo de aprendizaje profundo, como una red
neuronal convolucional (CNN), se puede entrenar a
partir de datos histdricos de volatilidad implicita,
con precios de ejercicio y vencimientos como
entradas y las correspondientes volatilidades
implicitas como salidas. Luego, el modelo
entrenado se puede utilizar para interpolary
extrapolar las volatilidades implicitas para cualquier
precio de ejercicio y vencimiento determinados, lo
gue permite fijar precios precisos de opciones en
toda la superficie.

Cdlculo de XVA mediante aprendizaje
profundo

e Ejercicio en Python: Tener una cartera de swaps
de tipos de interés. Un aprendizaje profundo La
memoria a corto plazo (LSTM) se puede entrenar
con datos histdricos de tasas de interés, términos
de contratos de swap y escenarios de mercado
simulados. El modelo aprende a predecir los valores
de exposicion futuros de los swaps en diferentes
momentos. Teniendo en cuenta el riesgo crediticio
de la contraparte, estas predicciones de exposicion
se pueden utilizar para calcular el Ajuste de
Valoracion Crediticia (CVA) de la cartera.

e Ejemplo: Considere una cartera con multiples
contrapartes y acuerdos de compensacion. Se
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puede entrenar un modelo de retroalimentacién de
red neuronal para predecir la exposicion neta
después de considerar los efectos de compensacién
y las garantias depositadas. El modelo puede
aprender las relaciones entre los factores de riesgo
subyacentes, los conjuntos de compensacién y los
montos de las garantias. Esto permite un calculo
mas preciso del Ajuste de Valoracién de
Financiamiento (FVA), considerando los costos de
financiamiento asociados con las exposiciones
netas.

e Caso de Estudio: Considere el calculo del Ajuste
de Valoracidén de Capital (KVA), que requiere
simular las condiciones futuras del mercado para
determinar los requisitos de capital. Un modelo de
aprendizaje profundo, como una GAN, se puede
entrenar con datos histdricos del mercado para
generar escenarios realistas de tasas de interés,
diferenciales de crédito y otros factores de riesgo
relevantes. Estos escenarios generados se pueden
utilizar para evaluar las necesidades futuras de
capital y calcular el KVA de la cartera.

e Caso de Estudio: Considere una cartera grande
con multiples clases de activos y una estructura
compleja. Dados los factores de riesgo de entrada y
las caracteristicas de la cartera, entrenar una red
neuronal profunda para aproximar los valores XVA
directamente puede acelerar significativamente el
proceso de cdlculo. Una vez entrenado, el modelo
de aprendizaje profundo puede proporcionar
estimaciones XVA instantdneas para nuevos
escenarios de mercado o cambios de cartera sin la
necesidad de simulaciones que consumen mucho
tiempo.

Computacion cuantica para el calculo XVA

e Ejercicio en Python: considere una cartera de
swaps de tasas de interés con multiples
contrapartes. Para calcular el ajuste de valoracidn
crediticia (CVA), las simulaciones cuanticas de
Monte Carlo pueden estimar la exposicién esperada
en cada momento futuro. Al preparar un estado
cuantico que codifique la distribucién de
probabilidad de los factores de riesgo subyacentes
(por ejemplo, tasas de interés y diferenciales de
crédito), se puede aplicar la estimacion de la
amplitud cudntica para estimar eficientemente la
exposicion esperada. Esto conduce a célculos de
CVA mis rapidos y precisos que los métodos
clasicos de Monte Carlo.
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e Caso de Estudio: Considere el cdlculo del Ajuste
de valoracion de financiacion (FVA), que requiere
resolver un sistema de ecuaciones para determinar
los costos de financiacién asociados con una cartera
de operaciones. Al formular las ecuaciones de
financiacién como un sistema lineal y codificarlas en
un estado cuantico, el algoritmo HHL se puede
aplicar para resolver el sistema de manera eficiente.
Esto puede conducir a un calculo mas rapido del
FVA y permitir actualizaciones mas frecuentes de
los costos de financiamiento en respuesta a las
condiciones cambiantes del mercado.

e Ejercicio en Python: considere la optimizacidn de
la asignacién de garantias para una cartera de
operaciones con multiples contrapartes para
minimizar el Ajuste de valoracidn del capital (KVA).
Al formular el problema de optimizacién de
garantias como un programa cuadratico y
codificarlo en un circuito cuantico, se puede aplicar
el algoritmo QAOA para encontrar una asignacién
de garantias casi dptima. Esto puede ayudar a
reducir los requisitos de capital y minimizar el KVA
de la cartera.

Este curso esta diseflado para personas que tienen experiencia en analisis cuantitativo, comercio,
gestion de riesgos y aprendizaje automatico. El objetivo principal de este curso es ensefarle cémo
aplicar de manera eficiente métodos de computacidn cuantica y aprendizaje profundo para la fijacion
de precios de derivados, riesgo de crédito de contraparte y modelado XVA. Ademas, también aprendera
cOmo integrar sin problemas estas técnicas en sus marcos de gestidn de riesgos y precios existentes

dentro de su organizacion.
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