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RESUMEN

El propdsito 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
Distribucion 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 fendmeno de la sobredispersion, demostramos que las mixturas Poisson-
Gamma proporcionan un mejor ajuste que el modelo tradicional de Poisson. Asi, el ana-
lisis realizado sobre el CaR evidencia la sensibilidad de éste al efecto de la sobredisper-
sion; siendo especialmente significativa en los escenarios leptocurticos. En consecuen-
cia, la presencia de la varianza extra-Poisson debe ser considerada por las instituciones
de crédito en el disefo de sus modelos internos de medicion, asi como por los supervi-
sores a la hora de validarlos.

PALABRAS CLAVE: Gestion de Riesgos, Valor en Riesgo Operacional, Modelo de
Distribucion de Pérdidas, Mixtura Poisson-Gamma, Sobredispersion.

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

-



ANALISIS DE SENSIBILIDAD DEL CAPITAL REGULATORIO ...

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. INTRODUCCION

El objetivo principal de Basilea III (2011a, 2013) es fortalecer la solidez y estabilidad
del sistema financiero mediante una adecuada capitalizacion y reforzamiento de la
liquidez de las entidades de crédito. En lo que al riesgo operacional se refiere, el Comité
de Supervision Bancaria de Basilea (BCBS, 2011b) propone una mayor convergencia
en las metodologias de medicion y gestion, asi como, en la supervision del mismo. En
esta linea, el BCBS (2006) indica tres metodologias para calcular los requerimientos de
capital por riesgo operacional que, de menor a mayor complejidad y sensibilidad al ries-
g0, son:

1. Método del Indicador Basico: Los bancos que utilicen este enfoque deberan 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
Espafia— anuales de los tres Gltimos ejercicios financieros.

2. Meétodo Estandar: En este método la actividad bancaria se clasifica en ocho lineas
de negocio (BCBS, 2006: Anexo 8). Los Ingresos Relevantes de cada linea se utili-
zan como indicador para reflejar la exposicion al riesgo operacional del banco en
dicha area. El capital requerido, en cada unidad de negocio, resultard del producto
de los Ingresos Relevantes generados por un factor, denominado beta, que se asigna
a cada una de las lineas. El total del capital regulatorio, a nivel de entidad, se obten-
dra de la media de los tres Gltimos afios del sumatorio de capital de cada una de las
lineas.

-
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3. Metodologias de Medicion Avanzada: Como sefiala Jorion (2003), estas metodolo-
gias proporcionan un mejor entendimiento y una jerarquizacion mas clara de las dis-
tintas fuentes de riesgo operacional. Si bien, las metodologias avanzadas son mas
sensibles al riesgo, éstas conllevan una implementacion mas costosa y compleja. En
un sentido amplio, el BCBS (2001) distingue tres técnicas: el Modelo de Medicion
Interna (IMA), los Cuadros de Mando; y el Modelo de Distribucion 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 definicion previa de dos variables: severidad y frecuencia. La seve-
ridad se define como una variable aleatoria continua que representa el impacto econo-
mico de la pérdida. La frecuencia es una variable aleatoria discreta que simboliza el
nimero 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, 20006). 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 afio, en el des-
arrollo del enfoque LDA es necesario modelizar la frecuencia anual.

En este sentido, tradicionalmente, la distribucidon de Poisson se considera un modelo de
referencia para el recuento de los datos (véase Cameron y Trivedi, 1990). Esta funcion
discreta asume equidispersion, 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 fendmeno conocido como sobredispersion o varianza
extra-Poisson (véase McNeil et al., 2005; Dahen y Dionne, 2010). Por lo que, el uso de
la Poisson podria subestimar la varianza muestral. En este escenario, supervisores y
gestores de riesgo han de ser conscientes de las implicaciones de este fendémeno, a efec-
tos de gestion, y de la necesidad de evaluar su impacto potencial en los requerimientos
de capital por riesgo operacional.

Lindsey (1995) propone la simple aplicacion de la ratio Varianza-sobre-Media como
indicador de la sobredispersion. Posibles desviaciones sobre el valor uno de la ratio
implicaria que la distribucién empirica no sigue el modelo de Poisson, esto es: si la rela-
cion es mayor que uno, sobredispersion; o infradispersion, si dicha razon es inferior a
la unidad. No obstante, la intensidad de los efectos de la dispersion dependerd 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 sobredispersion en los datos». Existen metodologias 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 correccion para
abordar el fenomeno de la sobredispersion.

En la literatura econdémica, 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 probabilisticos discretos, tales como: Poisson,
Binomial Negativa, Binomial o Geométrica. Da Costa (2004) sugiere seguir una regla
util: optar por el modelo Binomial cuando la varianza sea menor que la media aritméti-
ca (infradispersion); por la de Poisson cuando ambos valores sean similares (equidis-
persion); y por la Binomial Negativa cuando la varianza sea mayor que la media (sobre-
dispersion). Si bien, como sefiala Alexander (2007), la distribucion Binomial (N, p) s6lo
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 si. Aunque, la verdadera dificultad a la hora
de seleccionar esta distribucion estriba en la estimacion consistente del parametro N, ya
que no siempre es posible establecer una proxy suficientemente representativa. Este
representa el numero de eventos susceptibles de generar pérdidas operacionales; por
ejemplo, para las pérdidas por «diferencias de caja», N podria cuantificarse en funcion
del «ntimero de operaciones de ventanillay. En consecuencia, a efectos practicos la
Binomial queda descartada.

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

Por otro lado, Aue y Kalkbrener (2006), Bocker y Kliippelberg (2005) y De Koker
(2006) hacen hincapié en el mayor peso de la severidad con respecto a la distribucion
de frecuencia dentro del LDA. No obstante, esta menor ponderacion de la frecuencia
respecto de la severidad, no implica que su impacto en la estimacion del CaR sea irre-
levante, como apuntan Frachot et al. (2006). En base al contexto expuesto, el propdsito
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 fenomeno.
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A tal efecto, comenzamos nuestro estudio realizando un analisis exploratorio sobre una
muestra de pérdidas operacionales bancarias, extraidas 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 sobredispersion. Testada dicha hipdtesis, compara-
mos el modelo tradicional de Poisson con otras distribuciones alternativas de probabi-
lidad, en particular, introducimos el modelo de Pdlya, no contrastado en la literatura
previa. Finalmente, este trabajo contribuye a la discusion existente mediante la realiza-
cién de un analisis de sensibilidad del CaR a la intensidad de la sobredispersion. 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 leptocurticas (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 implicita, una infraestimacion de los requerimientos de capital y, consecuente-
mente, incurrir en un riesgo de modelo.

El trabajo esta estructurado como sigue: en el apartado 2, se desarrolla el proceso meto-
doldgico 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 ultima seccion, exponemos las conclusiones de nuestro estudio.

2. MARCO METODOLOGICO

El LDA es una técnica actuarial (véase Biihlmann, 1970), cuyo desarrollo es descri-
to tedricamente por Frachot et al. (2006) y, empiricamente, por Aue y Kalkbrener
(20006) para la industria bancaria. El LDA tiene como objetivo obtener la distribu-
cion de pérdidas agregadas a partir de la convolucion de la severidad y la frecuen-
cia. El concepto de Valor en Riesgo se aplica a dicha distribucion dando lugar al
Valor en Riesgo Operacional (OpVaR, Operational Value at Risk). Esta medida esta-
distica, que representa el percentil 99,9 por ciento de la citada distribucion, indica la
maxima pérdida potencial que una entidad de crédito podria incurrir dentro del hori-
zonte de riesgo. Matematicamente, las pérdidas agregadas se denotan como una
suma, §, asociada a un conjunto de N observaciones de pérdidas, (X, X, .... X ),
siendo:

e
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S=X,+X,+ - +X_, N=012.. (1)

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

N(t)
S=YXt>0 &
=1

2.1. Modelizacion de la Frecuencia

Segtn autores como Frachot et al. (2006), Chernobai et al. (2005), o Mignola y
Ugoccioni (2006), la distribucion 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 funcidn esta caracterizada por un Unico parametro
lambda (1) que representa el nimero de sucesos ocurridos en un afio. Si bien, para
analizar el efecto potencial de la sobredispersion hemos de considerar otras funcio-
nes de probabilidad alternativas'. En la practica, una forma para capturar la variabi-
lidad extra-Poisson consiste en suponer que el parametro lambda de Poisson es una
variable aleatoria —y no una constante— que sigue un cierto modelo probabilistico,
por ejemplo, una distribucion Gamma. Como resultado, obtenemos una mixtura
Poisson-Gamma, materializada en distribuciones de probabilidad como la Binomial
Negativa o la Polya. En esencia, ésta tltima, se considera una distribuciéon Binomial
Negativa generalizada (véase Hilbe, 2011). Al tratarse de distribuciones biparamé-
tricas, estos modelos introducen cierta flexibilidad adicional en comparacion con el
de Poisson.

2.2. Modelizacion de la Severidad

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

! Véase Apéndice Técnico A.1.
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buciones empiricas para estimar las colas. Las distribuciones sub-exponenciales son
aquéllas cuya cola decae de manera mas lenta que la cola de la distribucién exponen-
cial y, por ende, describen mucho mejor la forma de los datos en el extremo, permi-
tiendo que las estimaciones de los parametros no dependan de momentos estadisticos
de orden superior. En este sentido, un compendio de funciones sub-exponenciales
podrian ser utilizadas para modelizar la severidad, tales como: Log-Normal, Burr,
Pareto, Weibull e Inversa Gausiana (véase Panjer, 2000).

Para aislar el fenomeno de la sobredispersion asumimos la distribucion de severidad
ceteris paribus en el desarrollo del LDA?. Siguiendo las sugerencias de BCBS (2001),
utilizamos el modelo Log-Normal (LN) y ademas, debido al comportamiento leptoctr-
tico de los datos muestrales, incluimos un modelo probabilistico alternativo como es la
distribucion Inversa Gausiana (IG) (véase Cruz, 2002).

2.3. Bondad del Ajuste y Estimacion de los Parametros

Los parametros son estimados por méaxima verosimilitud (MLE), asimismo, el Criterio
de Informacion Bayesiano (BIC) y el Criterio de Informacion de Akaike (AIC) son los
estadisticos utilizados para la calibrar la bondad del ajuste de las funciones selecciona-
das (véase Schwarz, 1978; Akaike, 1974 y 1976). El razonamiento que subyace detras
de los criterios BIC y AIC es el siguiente: el modelo que mejor ajusta es aquél que
explica los datos con el menor numero de parametros libres. Asi pues, el valor mas
pequefio en ambos criterios indica el mejor modelo.

BIC=Ln[n]k—2Ln[L_ ] 3)
AIC=2n/(n-k—1))k=2Ln[L_] (4)

donde 7 es el numero de observaciones, k representa el nimero de parametros a estimar
y L., €s €l valor maximizado del logaritmo de la funcion de verosimilitud. Los coefi-
cientes para &, en la primera parte de cada expresion, muestran el grado en cual el nume-
ro de los parametros esta siendo penalizado. Para n> ~ 20 el BIC es mas estricta a la
hora de penalizar la pérdida de grados de libertad teniendo mas parametros en el mode-
lo ajustado, mientras que para n> ~ 40 el AIC es el menos estricto.

2 Véase Apéndice Técnico A.2.
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2.4. Distribuciéon de Pérdidas Agregadas

Una vez que las distribuciones de severidad y frecuencia han sido caracterizadas por
separado, el ultimo paso del proceso metodologico consiste en la obtencion de una ter-
cera distribucion, esto es, la distribucion agregada:

0= Zp, () ®)

La funcion de pérdidas agregada [ (x), se obtiene por convolucién. Este procedimiento
matematico transforma las distribuciones de frecuencia y severidad en una tercera,
mediante la superposicion de ambas (Feller, 1971). Para la estimacion de la funcion de
pérdidas agregada, Klugman et al/ (2004) proponen las siguientes técnicas: la
Transformada Rapida de Fourier (Fast Fourier Transform, FFT); el Algoritmo
Recursivo de Panjer (1981); y el enfoque de Simulaciéon por Monte-Carlo. En este tra-
bajo, hemos llevado a cabo la transformacion rapida de Fourier (véase Schaller y
Temnov, 2008). Derivado del campo de procesamiento de senales, el algoritmo FFT
determina la distribucion agregada mediante la inversion de la funcion caracteristica
(Brigham, 1974; Robertson, 1992). Ademas de su facilidad de implementacion, trabaja
con distintas distribuciones de frecuencias, como en nuestro caso.

2.5. Valor en Riesgo Operacional

Una vez determinada la funcion de distribucion agregada, para el calculo 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 distribucion. En
sentido estricto, —seglin advierte el Comité (2006)— el capital regulatorio deberia cubrir,
a priori, solo la pérdida no esperada (UL), esto es:

CaR(a) = UL(0)) = /. () - E[5] (6)

No obstante, si la entidad no demuestra de forma oportuna la cobertura de la pérdida
esperada, el capital deberia contemplar entonces ambas partidas para su computo, de ahi
la identidad entre CaR y OpVaR:

-
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OpVaR = CaR(o) = f, ' (a0) = E[S]+ UL() (7)
La pérdida esperada podemos definirla, matematicamente, como:

EL = E[S]= |, xdf (x) = E[S]xE[N] ®)

Analogamente, la pérdida no esperada se expresaria de la siguiente forma:

UL(a) = £, (o) = E[S] = inf{x| f (x) 2 o} - [[" xdf (x) )

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 consultoria y publicaciones de negocios. Para registrar un evento en AlgoOpData,
la pérdida debe ser cuantificable y el umbral minimo de recopilacion se fija en un millon de
dolares — o su equivalente en otra divisa — en el momento en que la pérdida se hace publi-
ca. Asimismo, se considera la tasa de inflacion, concretamente, el indice de Precios al
Consumo Americano, para garantizar la comparacion 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 periodo anterior no es estadisticamente 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 distribucion de frecuencias para cada tipo de evento, sobre una base
anual. De la observacion de la tabla 1, se desprende que la razén 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 dispersion se considera notable en aquella
tipologia de eventos donde la varianza representa mas del doble de la media. Siguiendo
esta regla, el ET1 no quedria clasificado como sobredisperso.

Por otro lado, segiin 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 estadistica; por debajo de este umbral, los resultados obtenidos podrian no ser
fiables. Aunque un tamafio muestral 6ptimo podria rondar los 200 eventos, utilizando
entre 50 y 100 observaciones podriamos llegar a situaciones realistas. En consecuencia,
ya que tenemos solo 16 observaciones en Dafios a Activos Fisicos (ET3) hemos des-
cartado este tipo de eventos en el proceso de estimacion del CaR.

TABLA 1. MOMENTOS ESTADISTICOS EMPIiRICOS

Céd. Tipo de Evento N Mediana Media Varianza Ratio VtM
ET1 Fallos en los Sistemas 26 1 1.625 2.117 1.303
ET2  Clientes, Productos y Practicas de Negocio 1,708 106 106.750  851.670 7.978
ET3  Dafios a Activos Fisicos 16 0 1.070 3.467 3.240
ET4  Practicas de Empleo y Seguridad en el Trabajo 177 11 11.063 34.196 3.091
ET5 Ejecucion, Suministro y Gestion de Procesos 350 22 21.875 86.517 3.955
ET6  Fraude Externo 556 34 34.75 307.13 8.838
ET7  Fraude Interno 1,136 78 71 314.8 4.434

4. RESULTADOS

Una vez que el exceso de dispersion 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 probabilisticos sefialados en la seccion 2 y descritos en
el apéndice, para cada tipo de evento.

En la tabla 2, podemos observar como las mixturas Poisson-Gamma proporcionan la
mejor bondad de ajuste en la mayoria de los eventos operacionales analizados. Por otro
lado, para el evento ET1, caracterizado por una menor sobredispersion, la distribucion
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

Poisson Binomial-Neg Polya

BIC AIC BIC AIC BIC AIC
ET1 56.57 56.09 58.99 58.28 58.90 58.36
ET2 223.73 223.24 157.00 156.38 156.96 156.34
ET4 118.92 118.44 106.74 106.11 106.46 105.84
ET5 141.72 141.23 121.54 120.92 121.44 120.82
ET6 215.94 215.45 139.15 138.53 139.03 138.41
ET7 166.91 166.43 141.66 141.04 141.66 141.04

TABLA 3. MOMENTOS ESTADISTICOS TEORICOS

Modelo Media Varianza Asimetria Curtosis
ETI1 Poison 1.625 1.625 0.784 3.615
Binomial-Neg 1.520 1.982 1.142 4.705
Poélya 1.625 2.119 1.105 4.594
ET2 Poison 106.750 106.750 0.097 3.009
Binomial-Neg 108.130 795.960 0.486 3.354
Polya 106.750 785.770 0.490 3.359
ET4 Poison 11.063 11.063 0.301 3.090
Binomial-Neg 11.848 39.920 0.908 4225
Pélya 11.062 37.275 0.940 4312
ET5 Poison 21.875 21.875 0.214 3.046
Binomial-Neg 21.144 85.012 0.764 3.869
Polya 21.875 87.951 0.751 3.840
ET6 Poison 34.750 34.750 0.170 3.029
Binomial-Neg 36.153 297.560 0.896 4.203
Pélya 34.750 286.01 0914 4252
ET7 Poison 71.000 71.000 0.119 3.014
Binomial-Neg 70.889 299.31 0.430 3.276
Polya 71.000 299.78 0.430 3.276

En la tabla 3, se presentan los momentos tedricos cada modelo seleccionado. En gene-
ral, la funcion Binomial Negativa y la de Polya, ademas de ser adecuadas para capturar
el fenomeno extra-Poisson, son mas sensibles a la asimetria y curtosis de la distribucién
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de frecuencia. Por otra parte, a partir de los pardmetros 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 distribucion de Poisson, con los correspondientes a los modelos alternativos, pode-
mos inferir visualmente no sélo la mayor varianza subyacente en este tipo de distribu-
ciones, sino también un mayor nivel de asimetria y curtosis, descrito por sus momentos
teoricos.
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Poisson Binomial-Neg Polya
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Fig. 6: ET7

Con el fin de aislar el impacto de la sobredispersion en el CaR, hemos considerado ceferis
paribus la distribucion Log-Normal para la severidad, que se combina con los modelos de
frecuencia mencionados anteriormente. Por otra parte, enriquecemos nuestro analisis median-
te la repeticion de esta misma secuencia, esta vez utilizando la distribucion Inversa Gaussiana
ya que la muestra es leptocurtica. La tabla 4 ilustra como la funcion 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

Log-Normal Inv-Gausiana
BIC AIC BIC AIC
ETI 248.72 246.73 242.74 240.75
ET2 16133.40 16122.51 15901.37 15890.48
ET4 1317.88 1311.59 1289.09 1282.80
ETS 2853.13 2845.45 2792.25 2784.57
ET6 4890.12 4881.50 4795.54 4869.27
ET7 10591.50 10581.43 10396.12 10386.06

En las tablas 5 y 6 se muestran los resultados del analisis de sensibilidad. En relacion 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 tipologia (ver tabla 1). Y es que, en
este caso particular, la distribucion de Poisson ofrece un mejor ajuste estadistico. 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 convolucion 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 distribucion de pérdidas agregadas, afectando a la UL en
consecuencia. El efecto sobredispersion 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
Polya. Bajo el escenario de la Inversa Gausiana, el CaR resultante parece ser atin mas
sensible a la sobredispersion; tales aumentos varian de 2,26 % a 21,66 %, para la
Binomial Negativa, y de 2,36 % a 21,22 %, para el modelo Pdlya .

TABLA 5. ESTIMACIONES DEL CaR CON LA FUNCION LOG-NORMAL

Severidad Frecuencia EL OpVaRyyy UL AUL (%)
ET1
Poisson (1.625) 10563  3,021.87 291624 -
T_‘;%'g‘m“al (2.672; Binomial-Neg (5; 0.767) 987  2,983.13 2,88443  -1.09
Polya (5.345; 0.304) 10556 3,035.51 292995 047
ET2
Poisson (106.8) 12,498.00 4582320 33,325.20 -
I{%%'gomal (2.725; Binomial-Neg (17; 0.136) 12,658.00 4735110 34,693.10  4.10
Polya (16.8; 6.361) 12,497.00 47,092.70 34,595.70  3.81
ET4
Poisson (11.1) 199.76  1,303.71  1,103.95 -
f_‘;g,j'g"rmal (19783 Binomial-Neg (5; 0.297) 2129  1,407.73  1,194.83 823
Polya (4.669; 2.370) 199.07  1,174.87 1373.94  24.46
ET5
Poisson (21.9) 760.87  5217.46  4,456.59 -
If_%%'%]o“nal (2.165; Binomial-Neg (7; 0.249) 73339 5289.55 4556.16  2.23
Polya (7.242; 3.021) 759.95 536044  4,60049 3.3
ET6
Poisson (34.8) 1,898.00  10,942.00  9,044.00 -
%%%g"”“al (2.458; Binomial-Neg (5; 0.122) 1,973.70  11,695.50 9,721.80  7.49
Polya (22; 0.237) 1,897.20  11,530.10  9,632.90  6.51
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TABLA 5. ESTIMACIONES DEL CaR CON LA FUNCION LOG-NORMAL

(Continuacion)
ET7
Poisson (71) 6,636.80  27,665.80 21,029.00 -
Log-Normal (2.653;
1‘;g91)°‘ma( ’ Binomial-Neg (22; 0.237) 6,624.10  27,958.60 21334.50  1.45
Polya (22; 3.222) 6,634.50 27,970.00 2133550  1.46

TABLA 6. ESTIMACIONES DEL CaR CON LA FUNCION INVERSA

GAUSIANA
Severidad Frecuencia EL OpVaRy UL AUL (%)
ET1
Poisson (1.625) 9340  1,87326  1,779.86 -
Inv-Gausiana (64.24; 5.85) Binomial-Neg (5; 0.767) 8722 1,865.71 1,778.49  -0.08
Polya (5.345; 0.304) 93.16 187748 1,78432 025
ET2
‘ Poisson (106.8) 19,831.00 47,794.80 27,963.80 -
?1“(;-1%&911;515&.1513) Binomial-Neg (17; 0.136)  20,083.00 54,102.50 34,019.50  21.66
Polya (16.8; 6.361) 19,827.00 53,723.90 33,896.90  21.22
ET4
Poisson (11.1) 22532 1,124.64  899.32 -
Inv-Gausiana (20.37; 4.60) Binomial-Neg (5; 0.297) 24129  1,307.22  1,065.93 18.53
Polya (4.669; 2.370) 22530 1270.67 1,04537  16.24
ET5
Poisson (21.9) 2,253.90 1449320 12,239.30 -
Inv-Gausiana (84.88; 4.02) Binomial-Neg (7; 0.249) 2,174.90 14,690.40 12,515.50  2.26
Polya (7.242;3.021) 224930 14,777.60 12,52830  2.36
ET6
_ Poisson (34.8) 5,820.60 28,591.10 22,770.50 -
g‘(‘)’(')?aumna(“7‘49; Binomial-Neg (5; 0.122) 6,02830 3030040 24272.10  6.59
Polya (22; 0.237) 5,797.80 30,090.00 2429220  6.68
ET7
Poisson (71) 28313.00 86,442.80 58,129.80 -
?;;?ausmna(lSTIS; Binomial-Neg (22; 0.237)  28,268.00 91,444.80 63,176.80  8.68
Polya (22; 3.222) 28,312.00 91,52030 63,208.30  8.74
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5. CONSIDERACIONES FINALES

La distribucion de Poisson, modelo utilizado tradicionalmente para el recuento de datos,
asume equidispersion, esto es, media y varianza son iguales. Si bien, en el contexto del
riesgo operacional, esta suposicion no se sostiene. Asi pues, la aplicacion 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 categoria de riesgos operacionales por fallos en los siste-
mas (ET1), el grado de sobredispersion 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 funcion de Poisson es la mas adecuada. Para el resto de ries-
gos operacionales, donde se supera dicho umbral, los criterios BIC y AIC, senalan a los
modelos alternativos, Binomial Negativa y Pélya, como mejores candidatos en relacion
al de Poisson.

Por tltimo, con el proposito de contrastar el impacto real de la sobredispersion de la fre-
cuencia en el CaR, desarrollamos un analisis de sensibilidad sobre el modelo LDA. Asi,
hemos mantenido ceteris paribus la funciéon de severidad, con objeto de aislar el feno-
meno extra-Poisson. En este sentido, tanto para el caso de la distribucion Log-Normal
—modelo sub-exponencial de referencia sugerido por el BCBS (2001)—, como para la
Inversa Gausiana —funcion de cola pesada—, observamos un impacto notable de dicho
fenomeno en el CaR estimado. Notese que dicho efecto es especialmente sensible al
grado de leptocurtosis del modelo.

Llegados a este punto, no incorporar el efecto de la sobredispersion de la frecuencia de
las pérdidas operacionales en el modelo LDA, puede conllevar una infraestimacion del
riesgo 'y, por ende, de los requerimientos de capital. En consecuencia, las instituciones
financieras deben tener en cuenta este aspecto en el disefio de sus modelos internos de
medicion, asi como los supervisores en la validacion de los mismos.
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APENDICE TECNICO
Al. Distribuciones de Severidad

e Log-Normal (LN):

XO+/2T 2 o

2
X ~ LN(n,0) > f(x) = ! exp _l(lnx—u) } neR,6>0 (Al
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 Inverse Gaussian (IG)

1/2 2
X~IG(u,9)—>f(x)=( 93) exp| L[ EZR )| 150050 (A2)
27X 2\ u

A2. Distribuciones de Frecuencia

* Poisson (Po)

k 7}\.

N ~ Po(A\)— P(N = k) = 7‘2' A>0,k=0,12,... (A3)
donde, media y varianza son, respectivamente:
E(N)=A (A4)
Var (N)=1A (A5)

* Binomial Negativa (BN)
E(N)= rd-p) (A6)
donde, media y varianza son, respectivamente:
E(N)= rd-p) (A7)
Var (N) = r(l_‘zp) (A8)

p
e Pélya (Pol)
[(o+x)B*

N ~ Po(a,) > P(N

I T T o
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donde, media y varianza son, respectivamente:

E(N)=op (A10)

Var (N) =ap(1+p) (A11)
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