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RESUMEN

El propósito de este trabajo es contrastar la naturaleza sobredispersa de las pérdidas ope-
racionales, incorporando el efecto de la varianza extra-Poisson dentro del Modelo de
Distribución de Pérdidas (Loss Distribution Approach, LDA) y contrastando su impac-
to potencial en el Capital en Riesgo (en adelante, CaR). A tal efecto, utilizamos la base
de datos de pérdidas operacionales AlgoOpdata, del grupo Fitch-Algorithmics. Una vez
identificado el fenómeno de la sobredispersión, demostramos que las mixturas Poisson-
Gamma proporcionan un mejor ajuste que el modelo tradicional de Poisson. Así, el aná-
lisis realizado sobre el CaR evidencia la sensibilidad de éste al efecto de la sobredisper-
sión; siendo especialmente significativa en los escenarios leptocúrticos. En consecuen-
cia, la presencia de la varianza extra-Poisson debe ser considerada por las instituciones
de crédito en el diseño de sus modelos internos de medición, así como por los supervi-
sores a la hora de validarlos.

PALABRAS CLAVE: Gestión de Riesgos, Valor en Riesgo Operacional, Modelo de
Distribución de Pérdidas, Mixtura Poisson-Gamma, Sobredispersión.

ABSTRACT

The purpose of this paper is to contrast the overdispersed nature of operational losses,
incorporating the effect of the extra-Poisson variance into the Loss Distribution
Approach (LDA) variance as well as contrasting its potential impactct on the Capital at
Risk (CaR). To this end, we use the operational losses database AlgoOpdata, provided
by Fitch-Algorithmics Group. Having identified the over-dispersion phenomenon, we
show that the Poisson-Gamma mixtures provide with a better fit than the traditional
Poisson model. Thus, the analysis conducted on CaR, highlights the sensitivity to the
overdispersion effect, being particularly significant under leptokurtic scenarios.
Consequently, the presence of extra-Poison variance should be considered by financial
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institutions when designing its internal measurement approaches, as well as supervisors
at the time of validation.

KEY WORDS: Risk Management, Operational Value at Risk, Loss Distribution
Approach, Compound Poisson-Gamma models and Over-Dispersion Phenomenon.
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1. INTRODUCCIÓN

El objetivo principal de Basilea III (2011a, 2013) es fortalecer la solidez y estabilidad
del sistema financiero mediante una adecuada capitalización y reforzamiento de la
liquidez de las entidades de crédito. En lo que al riesgo operacional se refiere, el Comité
de Supervisión Bancaria de Basilea (BCBS, 2011b) propone una mayor convergencia
en las metodologías de medición y gestión, así como, en la supervisión del mismo. En
esta línea, el BCBS (2006) indica tres metodologías para calcular los requerimientos de
capital por riesgo operacional que, de menor a mayor complejidad y sensibilidad al ries-
go, son:

1. Método del Indicador Básico: Los bancos que utilicen este enfoque deberán cubrir
el riesgo operacional con un capital propio equivalente a un porcentaje fijo (denota-
do como alfa) de la media de los Ingresos Brutos –como los define el BCBS (2006)–
o Ingresos Relevantes (IR) –como los describe la Circular 3/2008 del Banco de
España– anuales de los tres últimos ejercicios financieros.

2. Método Estándar: En este método la actividad bancaria se clasifica en ocho líneas
de negocio (BCBS, 2006: Anexo 8). Los Ingresos Relevantes de cada línea se utili-
zan como indicador para reflejar la exposición al riesgo operacional del banco en
dicha área. El capital requerido, en cada unidad de negocio, resultará del producto
de los Ingresos Relevantes generados por un factor, denominado beta, que se asigna
a cada una de las líneas. El total del capital regulatorio, a nivel de entidad, se obten-
drá de la media de los tres últimos años del sumatorio de capital de cada una de las
líneas.
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3. Metodologías de Medición Avanzada: Como señala Jorion (2003), estas metodolo-
gías proporcionan un mejor entendimiento y una jerarquización más clara de las dis-
tintas fuentes de riesgo operacional. Si bien, las metodologías avanzadas son más
sensibles al riesgo, éstas conllevan una implementación más costosa y compleja. En
un sentido amplio, el BCBS (2001) distingue tres técnicas: el Modelo de Medición
Interna (IMA), los Cuadros de Mando; y el Modelo de Distribución de Pérdidas
(Loss Distribution Approach, LDA).

De entre los enfoques propuestos, el BCBS (2011b) sugiere, en particular, el LDA para
estimar de manera eficiente los requerimientos de capital por riesgo operacional. Dicho
modelo requiere la definición previa de dos variables: severidad y frecuencia. La seve-
ridad se define como una variable aleatoria continua que representa el impacto econó-
mico de la pérdida. La frecuencia es una variable aleatoria discreta que simboliza el
número de eventos registrados durante un horizonte de riesgo (Alexander, 2007). A
efectos regulatorios, dicho periodo se fija, para el riesgo operacional, en base anual
(BCBS, 2006). Por consiguiente, si el capital regulatorio debe dar cobertura a las posi-
bles pérdidas que pueda sufrir la entidad en el espacio temporal de un año, en el des-
arrollo del enfoque LDA es necesario modelizar la frecuencia anual.

En este sentido, tradicionalmente, la distribución de Poisson se considera un modelo de
referencia para el recuento de los datos (véase Cameron y Trivedi, 1990). Esta función
discreta asume equidispersión, es decir, que media y varianzas son iguales. Sin embar-
go, en el contexto del riesgo operacional, la varianza de la frecuencia, generalmente,
excede la media; dando lugar al fenómeno conocido como sobredispersión o varianza
extra-Poisson (véase McNeil et al., 2005; Dahen y Dionne, 2010). Por lo que, el uso de
la Poisson podría subestimar la varianza muestral. En este escenario, supervisores y
gestores de riesgo han de ser conscientes de las implicaciones de este fenómeno, a efec-
tos de gestión, y de la necesidad de evaluar su impacto potencial en los requerimientos
de capital por riesgo operacional.

Lindsey (1995) propone la simple aplicación de la ratio Varianza-sobre-Media como
indicador de la sobredispersión. Posibles desviaciones sobre el valor uno de la ratio
implicaría que la distribución empírica no sigue el modelo de Poisson, esto es: si la rela-
ción es mayor que uno, sobredispersión; o infradispersión, si dicha razón es inferior a
la unidad. No obstante, la intensidad de los efectos de la dispersión dependerá de la
magnitud de la ratio. En este sentido, Cameron y Trivedi (1998) establecen que: «Si la
varianza es superior al doble de la media muestral, entonces es muy probable la exis-
tencia de sobredispersión en los datos». Existen metodologías alternativas para testar la
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existencia de varianza extra-Poisson en la frecuencia (véase Hinde y Demetrio, 1998).
Asimismo, Palmer et al. (2007) describen diferentes mecanismos de corrección para
abordar el fenómeno de la sobredispersión.

En la literatura económica, la frecuencia del riesgo operacional se ha abordado desde
diferentes puntos de vista. Cruz (2002), Panjer (2006) y Chernobai et al. (2007) propo-
nen una gran variedad de modelos probabilísticos discretos, tales como: Poisson,
Binomial Negativa, Binomial o Geométrica. Da Costa (2004) sugiere seguir una regla
útil: optar por el modelo Binomial cuando la varianza sea menor que la media aritméti-
ca (infradispersión); por la de Poisson cuando ambos valores sean similares (equidis-
persión); y por la Binomial Negativa cuando la varianza sea mayor que la media (sobre-
dispersión). Si bien, como señala Alexander (2007), la distribución Binomial (N, p) sólo
es aplicable asumiendo que la probabilidad, p, de que se materialice una de pérdida sea
la misma para todos los eventos de una clase de riesgo determinada, los cuales –sin
embargo– han de ser independientes entre sí. Aunque, la verdadera dificultad a la hora
de seleccionar esta distribución estriba en la estimación consistente del parámetro N, ya
que no siempre es posible establecer una proxy suficientemente representativa. Éste
representa el número de eventos susceptibles de generar pérdidas operacionales; por
ejemplo, para las pérdidas por «diferencias de caja», N podría cuantificarse en función
del «número de operaciones de ventanilla». En consecuencia, a efectos prácticos la
Binomial queda descartada.

En esta línea, análisis empíricos como el de Moscadelli (2005) concluyen que el mejor
ajuste viene proporcionado por la distribución Binomial Negativa. Asimismo, en ausen-
cia de datos suficientes para realizar un análisis estadístico robusto, Dutta y Perry
(2007) proponen la distribución de Poisson con un parámetro lambda igual a la media
aritmética de eventos anuales. Chapelle et al. (2008), que utilizan una frecuencia men-
sual, muestran también que la distribución Binomial Negativa proporciona un mejor
ajuste que el modelo de Poisson.

Por otro lado, Aue y Kalkbrener (2006), Böcker y Klüppelberg (2005) y De Koker
(2006) hacen hincapié en el mayor peso de la severidad con respecto a la distribución
de frecuencia dentro del LDA. No obstante, esta menor ponderación de la frecuencia
respecto de la severidad, no implica que su impacto en la estimación del CaR sea irre-
levante, como apuntan Frachot et al. (2006). En base al contexto expuesto, el propósito
de este trabajo se focaliza en: (i) testar la naturaleza sobredispersa de las pérdidas ope-
racionales; (ii) capturar la varianza extra-Poisson en el LDA; y (iii) contrastar el grado
de sensibilidad del CaR ante dicho fenómeno.
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A tal efecto, comenzamos nuestro estudio realizando un análisis exploratorio sobre una
muestra de pérdidas operacionales bancarias, extraídas de la base de datos externa Algo-
Opdata de Algorithmics-Ficth. En segundo lugar, aplicamos la ratio Varianza-sobre-
Media para detectar la existencia de sobredispersión. Testada dicha hipótesis, compara-
mos el modelo tradicional de Poisson con otras distribuciones alternativas de probabi-
lidad, en particular, introducimos el modelo de Pôlya, no contrastado en la literatura
previa. Finalmente, este trabajo contribuye a la discusión existente mediante la realiza-
ción de un análisis de sensibilidad del CaR a la intensidad de la sobredispersión. Para
ello, hemos seleccionado dos tipos de funciones de severidad sub-exponenciales: la
Log-Normal, modelo propuesto por el BCBS (2001); y la Inversa Gaussiana, sugerida
para ajustar distribuciones leptocúrticas (Panjer, 2006).

Los resultados de nuestro estudio revelan la presencia de varianza extra-Poisson en los
eventos de riesgo operacional analizados. Asimismo, advertimos que los modelos mix-
tos Poisson-Gamma introducen mayor flexibilidad frente al enfoque tradicional de
Poisson. Ignorar la naturaleza sobredispersa de las pérdidas operacionales conlleva, de
manera implícita, una infraestimación de los requerimientos de capital y, consecuente-
mente, incurrir en un riesgo de modelo.

El trabajo está estructurado como sigue: en el apartado 2, se desarrolla el proceso meto-
dológico del LDA para obtener el CaR; en el apartado 3, seleccionamos y describimos
la muestra de datos utilizada; en el apartado 4, presentamos los resultados obtenidos; y
en la última sección, exponemos las conclusiones de nuestro estudio.

2. MARCO METODOLÓGICO

El LDA es una técnica actuarial (véase Bühlmann, 1970), cuyo desarrollo es descri-
to teóricamente por Frachot et al. (2006) y, empíricamente, por Aue y Kalkbrener
(2006) para la industria bancaria. El LDA tiene como objetivo obtener la distribu-
ción de pérdidas agregadas a partir de la convolución de la severidad y la frecuen-
cia. El concepto de Valor en Riesgo se aplica a dicha distribución dando lugar al
Valor en Riesgo Operacional (OpVaR, Operational Value at Risk). Esta medida esta-
dística, que representa el percentil 99,9 por ciento de la citada distribución, indica la
máxima pérdida potencial que una entidad de crédito podría incurrir dentro del hori-
zonte de riesgo. Matemáticamente, las pérdidas agregadas se denotan como una
suma, S, asociada a un conjunto de N observaciones de pérdidas, (X1, X2 .... Xn),
siendo:
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S = X1 + X2 + + Xn , N = 0,1,2 ... (1)

donde Xi son valores aleatorios, independientes e idénticamente distribuidos, que des-
criben la severidad, representando N el número de eventos en el intervalo de tiempo [0,
t], es decir, la frecuencia. Suponiendo que la severidad y la frecuencia son indepen-
dientes, entre sí, la distribución de pérdidas agregadas se define como:

(2)

2.1. Modelización de la Frecuencia

Según autores como Frachot et al. (2006), Chernobai et al. (2005), o Mignola y
Ugoccioni (2006), la distribución de Poisson –utilizada recurrentemente en las téc-
nicas actuariales de seguros– es una candidata con muchas ventajas a la hora de
modelizar la frecuencia. Dicha función está caracterizada por un único parámetro
lambda (λ) que representa el número de sucesos ocurridos en un año. Si bien, para
analizar el efecto potencial de la sobredispersión hemos de considerar otras funcio-
nes de probabilidad alternativas1. En la práctica, una forma para capturar la variabi-
lidad extra-Poisson consiste en suponer que el parámetro lambda de Poisson es una
variable aleatoria –y no una constante– que sigue un cierto modelo probabilístico,
por ejemplo, una distribución Gamma. Como resultado, obtenemos una mixtura
Poisson-Gamma, materializada en distribuciones de probabilidad como la Binomial
Negativa o la Pôlya. En esencia, ésta última, se considera una distribución Binomial
Negativa generalizada (véase Hilbe, 2011). Al tratarse de distribuciones biparamé-
tricas, estos modelos introducen cierta flexibilidad adicional en comparación con el
de Poisson.

2.2. Modelización de la Severidad

Como apuntan Chernobai et al. (2005), la distribución de severidad se caracteriza por
un exceso de curtosis y una asimetría positiva. En este sentido, Embrechts et al. (2003),
sugiere la utilización de distribuciones sub-exponenciales en lugar de utilizar las distri-

L
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buciones empíricas para estimar las colas. Las distribuciones sub-exponenciales son
aquéllas cuya cola decae de manera más lenta que la cola de la distribución exponen-
cial y, por ende, describen mucho mejor la forma de los datos en el extremo, permi-
tiendo que las estimaciones de los parámetros no dependan de momentos estadísticos
de orden superior. En este sentido, un compendio de funciones sub-exponenciales
podrían ser utilizadas para modelizar la severidad, tales como: Log-Normal, Burr,
Pareto, Weibull e Inversa Gausiana (véase Panjer, 2006).

Para aislar el fenómeno de la sobredispersión asumimos la distribución de severidad
ceteris paribus en el desarrollo del LDA2. Siguiendo las sugerencias de BCBS (2001),
utilizamos el modelo Log-Normal (LN) y además, debido al comportamiento leptocúr-
tico de los datos muestrales, incluimos un modelo probabilístico alternativo como es la
distribución Inversa Gausiana (IG) (véase Cruz, 2002).

2.3. Bondad del Ajuste y Estimación de los Parámetros

Los parámetros son estimados por máxima verosimilitud (MLE), asimismo, el Criterio
de Información Bayesiano (BIC) y el Criterio de Información de Akaike (AIC) son los
estadísticos utilizados para la calibrar la bondad del ajuste de las funciones selecciona-
das (véase Schwarz, 1978; Akaike, 1974 y 1976). El razonamiento que subyace detrás
de los criterios BIC y AIC es el siguiente: el modelo que mejor ajusta es aquél que
explica los datos con el menor número de parámetros libres. Así pues, el valor más
pequeño en ambos criterios indica el mejor modelo.

BIC = Ln [n] k – 2Ln [Lmax] (3)

AIC = (2n / (n– k – 1)) k – 2Ln [Lmax] (4)

donde n es el número de observaciones, k representa el número de parámetros a estimar
y Lmax es el valor maximizado del logaritmo de la función de verosimilitud. Los coefi-
cientes para k, en la primera parte de cada expresión, muestran el grado en cual el núme-
ro de los parámetros está siendo penalizado. Para n> ~ 20 el BIC es más estricta a la
hora de penalizar la pérdida de grados de libertad teniendo más parámetros en el mode-
lo ajustado, mientras que para n> ~ 40 el AIC es el menos estricto.
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2.4. Distribución de Pérdidas Agregadas

Una vez que las distribuciones de severidad y frecuencia han sido caracterizadas por
separado, el último paso del proceso metodológico consiste en la obtención de una ter-
cera distribución, esto es, la distribución agregada:

(5)

La función de pérdidas agregada , se obtiene por convolución. Este procedimiento
matemático transforma las distribuciones de frecuencia y severidad en una tercera,
mediante la superposición de ambas (Feller, 1971). Para la estimación de la función de
pérdidas agregada, Klugman et al (2004) proponen las siguientes técnicas: la
Transformada Rápida de Fourier (Fast Fourier Transform, FFT); el Algoritmo
Recursivo de Panjer (1981); y el enfoque de Simulación por Monte-Carlo. En este tra-
bajo, hemos llevado a cabo la transformación rápida de Fourier (véase Schaller y
Temnov, 2008). Derivado del campo de procesamiento de señales, el algoritmo FFT
determina la distribución agregada mediante la inversión de la función característica
(Brigham, 1974; Robertson, 1992). Además de su facilidad de implementación, trabaja
con distintas distribuciones de frecuencias, como en nuestro caso.

2.5. Valor en Riesgo Operacional

Una vez determinada la función de distribución agregada, para el cálculo del capital
regulatorio vinculado a cada casilla, basta aplicar el concepto de Valor en Riesgo
Operacional (OpVaR), es decir, calcular el percentil del 99,9% de dicha distribución. En
sentido estricto, –según advierte el Comité (2006)– el capital regulatorio debería cubrir,
a priori, sólo la pérdida no esperada (UL), esto es:

(6)

No obstante, si la entidad no demuestra de forma oportuna la cobertura de la pérdida
esperada, el capital debería contemplar entonces ambas partidas para su cómputo, de ahí
la identidad entre CaR y OpVaR:
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(7)

La pérdida esperada podemos definirla, matemáticamente, como:

(8)

Análogamente, la pérdida no esperada se expresaría de la siguiente forma:

(9)

3. DATOS

Para llevar a cabo este estudio utilizamos la base de datos de pérdidas operacionales
AlgoOpdata, comercializada por Algorithmics-Fitch. Dicha base de datos contiene eventos
de riesgo operacional, a nivel internacional, comprendidos entre 1972 y 2009, clasificados
atendiendo a los criterios del BCBS (2006: Anexo 9). Los eventos recopilados provienen de
distintos tipos de fuentes, incluyendo: documentos judiciales, legales, empresariales, infor-
mes de consultoría y publicaciones de negocios. Para registrar un evento en AlgoOpData,
la pérdida debe ser cuantificable y el umbral mínimo de recopilación se fija en un millón de
dólares – o su equivalente en otra divisa – en el momento en que la pérdida se hace públi-
ca. Asimismo, se considera la tasa de inflación, concretamente, el Índice de Precios al
Consumo Americano, para garantizar la comparación homogéneas de las pérdidas.

En este trabajo, nos centramos, exclusivamente, en el sector de los servicios financie-
ros. En particular, seleccionamos una ventana temporal que va desde 1994 a 2009, ya
que la frecuencia del período anterior no es estadísticamente significativa. En resumen,
nuestra muestra se compone de 3.959 eventos de riesgo operacional. Con objeto de tes-
tar la naturaleza sobredispersa de las pérdidas, el primer paso es estimar la media y la
varianza de la distribución de frecuencias para cada tipo de evento, sobre una base
anual. De la observación de la tabla 1, se desprende que la razón de la Varianza-sobre-
Media (VtM) es superior a la unidad en todos los tipos de eventos. Si bien, de acuerdo
con Cameron y Trivedi (1998), el exceso de dispersión se considera notable en aquella
tipología de eventos donde la varianza representa más del doble de la media. Siguiendo
esta regla, el ET1 no quedría clasificado como sobredisperso.

Por otro lado, según McNeil y Saladin (1997) y Embrechts et al. (2003), bajo el enfo-
que LDA, debemos garantizar la existencia de al menos 25 observaciones para obtener
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robustez estadística; por debajo de este umbral, los resultados obtenidos podrían no ser
fiables. Aunque un tamaño muestral óptimo podría rondar los 200 eventos, utilizando
entre 50 y 100 observaciones podríamos llegar a situaciones realistas. En consecuencia,
ya que tenemos sólo 16 observaciones en Daños a Activos Físicos (ET3) hemos des-
cartado este tipo de eventos en el proceso de estimación del CaR.

TABLA 1. MOMENTOS ESTADÍSTICOS EMPÍRICOS

4. RESULTADOS

Una vez que el exceso de dispersión ha sido identificado, el siguiente paso es analizar
su impacto potencial en el enfoque LDA, y consecuentemente, en el CaR. Para ello,
aplicamos los distintos modelos probabilísticos señalados en la sección 2 y descritos en
el apéndice, para cada tipo de evento.

En la tabla 2, podemos observar cómo las mixturas Poisson-Gamma proporcionan la
mejor bondad de ajuste en la mayoría de los eventos operacionales analizados. Por otro
lado, para el evento ET1, caracterizado por una menor sobredispersión, la distribución
de Poisson es la mejor candidata de acuerdo con los criterios BIC y AIC, respectiva-
mente.
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TABLA 2. BONDAD DEL AJUSTE DE LA FRECUENCIA

TABLA 3. MOMENTOS ESTADÍSTICOS TEÓRICOS

En la tabla 3, se presentan los momentos teóricos cada modelo seleccionado. En gene-
ral, la función Binomial Negativa y la de Pôlya, además de ser adecuadas para capturar
el fenómeno extra-Poisson, son más sensibles a la asimetría y curtosis de la distribución
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de frecuencia. Por otra parte, a partir de los parámetros resultantes, se han representa-
do, para cada uno de los tipos de riesgo y las tres distribuciones seleccionadas, sus
correspondientes histogramas (véanse las figuras 1 a 6). Al contrastar el histograma de
la distribución de Poisson, con los correspondientes a los modelos alternativos, pode-
mos inferir visualmente no sólo la mayor varianza subyacente en este tipo de distribu-
ciones, sino también un mayor nivel de asimetría y curtosis, descrito por sus momentos
teóricos.
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Con el fin de aislar el impacto de la sobredispersión en el CaR, hemos considerado ceteris
paribus la distribución Log-Normal para la severidad, que se combina con los modelos de
frecuencia mencionados anteriormente. Por otra parte, enriquecemos nuestro análisis median-
te la repetición de esta misma secuencia, esta vez utilizando la distribución Inversa Gaussiana
ya que la muestra es leptocúrtica. La tabla 4 ilustra cómo la función Inversa Gausiana mejo-
ra el ajuste proporcionado por el modelo Log-Normal, para todos los tipos de eventos.

TABLA 4. BONDAD DEL AJUSTE DE LA SEVERIDAD

En las tablas 5 y 6 se muestran los resultados del análisis de sensibilidad. En relación al
tipo de evento ET1, si comparamos el modelo Poisson con las mixturas Poisson-
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Gamma para ambas funciones de severidad, los CaR resultantes se mantienen estables.
Esto es debido a la naturaleza equidispersa de esta tipología (ver tabla 1). Y es que, en
este caso particular, la distribución de Poisson ofrece un mejor ajuste estadístico. Para
los 5 tipos de eventos restantes, los resultados en términos de CaR confirman su sensi-
bilidad a la existencia de varianza extra-Poisson, capturada por los modelos compues-
tos Poisson-Gamma. Cuando el proceso de convolución se realiza utilizando el modelo
Log-Normal, la media de la frecuencia juega un papel importante a medida que nos
aproximamos a la cola de la distribución de pérdidas agregadas, afectando a la UL en
consecuencia. El efecto sobredispersión se materializa en un aumento que oscila entre
1,45 % y 8,23 %, para la Binomial Negativa, y de 1,46 % a 24,76 % para el modelo
Pôlya. Bajo el escenario de la Inversa Gausiana, el CaR resultante parece ser aún más
sensible a la sobredispersión; tales aumentos varían de 2,26 % a 21,66 %, para la
Binomial Negativa, y de 2,36 % a 21,22 %, para el modelo Pôlya .

TABLA 5. ESTIMACIONES DEL CaR CON LA FUNCIÓN LOG-NORMAL
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TABLA 5. ESTIMACIONES DEL CaR CON LA FUNCIÓN LOG-NORMAL
(Continuación)

TABLA 6. ESTIMACIONES DEL CaR CON LA FUNCIÓN INVERSA
GAUSIANA
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5. CONSIDERACIONES FINALES

La distribución de Poisson, modelo utilizado tradicionalmente para el recuento de datos,
asume equidispersión, esto es, media y varianza son iguales. Si bien, en el contexto del
riesgo operacional, esta suposición no se sostiene. Así pues, la aplicación del test de
Lindsey (1995) sobre la muestra seleccionada, pone de manifiesto que la varianza
observada supera la media en todos los tipos de eventos operacionales. No obstante,
debemos resaltar que para la categoría de riesgos operacionales por fallos en los siste-
mas (ET1), el grado de sobredispersión no alcanza el umbral establecido por Cameron
y Trivedi (1998). Consecuentemente, al evaluar la bondad del ajuste de la frecuencia,
advertimos que para ET1 la función de Poisson es la más adecuada. Para el resto de ries-
gos operacionales, donde se supera dicho umbral, los criterios BIC y AIC, señalan a los
modelos alternativos, Binomial Negativa y Pôlya, como mejores candidatos en relación
al de Poisson.

Por último, con el propósito de contrastar el impacto real de la sobredispersión de la fre-
cuencia en el CaR, desarrollamos un análisis de sensibilidad sobre el modelo LDA. Así,
hemos mantenido ceteris paribus la función de severidad, con objeto de aislar el fenó-
meno extra-Poisson. En este sentido, tanto para el caso de la distribución Log-Normal
–modelo sub-exponencial de referencia sugerido por el BCBS (2001)–, como para la
Inversa Gausiana –función de cola pesada–, observamos un impacto notable de dicho
fenómeno en el CaR estimado. Nótese que dicho efecto es especialmente sensible al
grado de leptocurtosis del modelo.

Llegados a este punto, no incorporar el efecto de la sobredispersión de la frecuencia de
las pérdidas operacionales en el modelo LDA, puede conllevar una infraestimación del
riesgo  y, por ende, de los requerimientos de capital. En consecuencia, las instituciones
financieras deben tener en cuenta este aspecto en el diseño de sus modelos internos de
medición, así como los supervisores en la validación de los mismos.
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APÉNDICE TÉCNICO

A1. Distribuciones de Severidad

• Log-Normal (LN):

(A1)
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• Inverse Gaussian (IG) 

(A2)

A2. Distribuciones de Frecuencia

• Poisson (Po)

(A3)

donde, media y varianza son, respectivamente:

(A4)

(A5)

• Binomial Negativa (BN)

(A6)

donde, media y varianza son, respectivamente:

(A7)

(A8)

• Pôlya (Pol)

(A9)
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donde, media y varianza son, respectivamente:

(A10)

(A11)
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