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1

Introduccion

Medicion efectiva del riesgo operacional

En este trabajo se estudian algunos de los problemas planteados hoy a los gestores de riesgo
operacional en el disefio € implementacion de modelos avanzados. Utilizando datos sintéticos
se analizan los impactos del riesgo de modelo, las dificultades en la aplicacion de la teoria de
valores extremos para el ajuste de la distribucion de severidad y, finalmente, la validez de aproxi-
maciones numeéricas al uso. Las simulaciones realizadas muestran que, con bases de datos
de pérdidas operacionales de tamafio reducido, que es la situacion en la que numerosas en-
tidades se encuentran actualmente, es dificil distinguir entre modelos alternativos que propor-
cionan estimaciones del capital regulatorio muy distintas. Una aplicacion directa de la teoria
de valores extremos basada en el ajuste de distribuciones de Pareto a sucesos de pérdidas
por encima de un umbral elevado tiende a producir estimaciones que son muy inestables y
excesivamente elevadas, por lo que existen muchas dudas acerca de su relevancia economi-
ca. Finalmente, las aproximaciones numéricas propuestas en la literatura podrian no ser ade-
cuadas en los rangos de valores de las pérdidas operacionales reales. Estas observaciones
ponen de manifiesto la necesidad de adoptar una actitud cauta al elegir los modelos para la
cuantificacion del riesgo operacional y la importancia de contrastar los modelos alternativos
con datos empiricos.

El riesgo operacional de una entidad financiera tiene su origen en sucesos que No pueden ser
adscritos a riesgo de mercado o de crédito. Son fuentes de riesgo operacional las pérdidas
debidas a la inadecuacion o a fallos de los procesos, el personal o los sistemas internos y las
causadas por acontecimientos externos a la entidad. La importancia del riesgo operacional ha
sido reconocida recientemente en el mundo financiero. A consecuencia de su relevancia, el
Comité de Supervision Bancaria de Basilea ha incluido en el documento «Convergencia inter-
nacional de medidas y normas de capital-Marco revisado», conocido como Basilea Il, un
apartado especifico sobre riesgo operacional. En Basilea Il se describen diferentes metodolo-
glas para el célculo de una cifra de capital regulatorio, requerido para hacer frente a posibles
pérdidas por este tipo de riesgo.

Las metodologias propuestas tienen un grado de complejidad creciente. En el enfoque basico
(Basic Indicator Approach), el capital regulatorio es calculado simplemente como un porcen-
taje fijo de un indicador de exposicion al riesgo operacional (los ingresos brutos) para la enti-
dad en su conjunto. En el enfoque estandar (Standardised Approach) se aplican distintos
porcentajes, fijados por el regulador, a este indicador desagregado para cada una de las lineas
de negocio del banco. Finalmente, para el enfoque avanzado (Advanced Measurement Appro-
aches, AMA), Basilea Il establece unas directrices generales, pero permite e incentiva que los
propios bancos construyan su propio modelo de medicion y gestion del riesgo operacional.
Se espera que la metodologia desarrollada dentro del enfoque avanzado refleje de manera mas
detallada el perfil de riesgo especifico de cada entidad. Esto permitira una cuantificacion mas pre-
cisa del capital regulatorio, el cual deberia ser notablemente inferior al calculado por los enfo-
ques basico y estandar, y una mejor gestion del riesgo. La implementacion de estos modelos
avanzados para la medicion del riesgo operacional es uno de los retos mas importantes de la
puesta en marcha de Basilea ll, tanto por parte de las instituciones financieras como para el
regulador.

LLa metodologia basada en modelizar la distribucién (agregada) de pérdidas (Loss Distribution
Approach o LDA) es uno de los paradigmas mas usados en el enfoque avanzado, después
de haber sido usada con éxito en el entorno de las matematicas actuariales desde hace dos

BANCO DE ESPANA 63  ESTABILIDAD FINANCIERA, NUM. 11



décadas. En esta metodologia el capital regulatorio se calcula como el percentil de la dis-
tribucion agregada de pérdidas, para un nivel de probabilidad del 99,9% y un horizonte tem-
poral de un afo. Dado que el método de célculo es muy similar al del valor en riesgo (VaR),
esta cifra se suele denominar VaR operacional o bien capital en riesgo (Capital at Risk, CaR)
operacional. Otra medida util para cuantificar la exposicion al riesgo es el capital en riesgo
condicional (Conditional CaR, CCaR). El CaR condicional se calcula como el valor medio de
las pérdidas condicionado a que dichas pérdidas se encuentren por encima del CaR. Entre
otras ventajas [por ejemplo, es una medida coherente de riesgo en el sentido de Artzner et al.
(1999)], proporciona una estimacion del valor medio de pérdidas extremas e infrecuentes.

Para realizar los ajustes a distribuciones se utilizan datos histdricos de pérdidas operacionales
recientes del propio banco (datos internos, recogidos durante un intervalo de cinco anos,
aunque inicialmente, y de manera transitoria, se permite que el periodo comprenda al menos
tres afos) complementados por datos externos, con el fin de reflejar adecuadamente el im-
pacto de pérdidas extremas, poco frecuentes. También se debe integrar en el cdlculo de ca-
pital informacion sobre factores de negocio y de control interno, asi como un andlisis de esce-
narios (por ejemplo, mediante el uso de simulaciones) y la incorporacion de informacion
cualitativa.

En la modelizacion de las pérdidas agregadas, se parte del supuesto de que las severidades
son independientes entre si, y de que dichas severidades son independientes de la frecuen-
cia de los sucesos. Estas hipdtesis permiten modelizar por separado la distribucion de seve-
ridad y la distribucién de frecuencias. Una eleccion posible consiste en utilizar una Poisson
para modelizar la distribucion de frecuencias, y una lognormal para la distribucion de severi-
dad.

La inexistencia de bases de datos de riesgo operacional con una profundidad suficiente, el
reto que supone la recogida de los datos de pérdidas, asi como cierta evidencia empirica de
que la magnitud del capital regulatorio podria estar determinada Unicamente por pérdidas
extremas y muy poco frecuentes, han motivado la propuesta de una metodologia alternativa.
Esta metodologia consiste en tomar en cuenta unicamente los datos por encima de un umbral
elevado (por ejemplo, 10.000 euros) para el célculo de la contribucion por riesgo operacional
al capital en riesgo. El fundamento tedrico de este planteamiento alternativo, que consisten en
modelizar los excesos por encima de un determinado nivel (Peaks Over Threshold), es la teo-
ria de valores extremos: para un umbral suficientemente elevado y suponiendo que se ha al-
canzado un régimen asintético, las dos distribuciones que describen el proceso (severidad y
frecuencia) son conocidas. La primera se aproxima a una distribucion de Pareto generalizada
y la segunda a una distribucion de Poisson.

Sobre la adecuacion de uno u otro modelo a los datos de pérdidas reales se ha generado un
vivo debate, aln no zanjado. La cuestidon es importante, ya que las estimaciones del capital
regulatorio proporcionadas por las dos aproximaciones son a menudo muy dispares. El enfo-
que basado en la modelizacion de la distribucion de la severidad mediante una distribucion que
no asigne tanto peso a las colas (lognormal, gaussiana inversa u otras) proporciona estimacio-
nes robustas y estables del capital regulatorio. El enfoque basado en la teoria de valores ex-
tremos goza de cierta aceptacion en entidades que han optado por modelos avanzados en
riesgo operacional, es sencillo de implementar y permite que las instituciones financieras ne-
cesiten recabar informacion unicamente sobre las pérdidas elevadas. Sin embargo, las cifras
de capital estimadas son inestables, excesivamente sensibles a la presencia o ausencia de
eventos extremos aislados y, a menudo, muy elevadas. Todo esto dificulta su implementacion
y su interpretacion como capital regulatorio.
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2 El enfoque distribucion
de pérdidas y Basilea Il

En este articulo se hace un andlisis cuantitativo de las posibles dificultades en la modelizacion
de las pérdidas por riesgo operacional y de las consecuencias en las medidas de riesgo de la
eleccion de modelos incorrectos o incompletos. Utilizando datos de pérdidas simulados,
mostraremos el comportamiento de los estimadores de las distribuciones lognormal y Pareto
cuando el tamafio de las muestras a partir de las cuales se realizan los ajustes varia, y el im-
pacto de estas fluctuaciones de muestreo en los valores estimados para el capital regulatorio.
En concreto se investigan los efectos de elegir umbrales de recogida excesivamente elevados,
la posible confusion entre muestras empiricas de lognormal y Pareto, se analiza de manera
critica el uso de la teoria de valores extremos en el contexto de riesgo operacional y se mues-
tra la gran inestabilidad de las estimaciones de medidas de riesgo en el caso de que la cola
de la distribucién de severidad sea de tipo Pareto con valores elevados del parametro de
forma. Finalmente, se estudia la validez de dos aproximaciones analiticas para el calculo del
capital econémico.

El articulo tiene la siguiente estructura: En la seccidn 2 se describe, en el contexto de las di-
rectrices de Basilea Il, el enfoque avanzado para la estimacion del capital regulatorio por
riesgo operacional basado en modelizar la distribucion agregada de pérdidas. La seccion 3
aborda el problema de las colas pesadas en las distribuciones de severidad de pérdidas y su
posible modelizacion mediante la teoria de valores extremos. Las dificultades para una correc-
ta modelizacidon de dichas colas cuando las muestras a partir de las cuales se estiman los
parametros de los modelos son de tamano reducido son el objeto de la seccion 4. En la sec-
cion 5 se analiza la inestabilidad de los ajustes a distribuciones de Pareto, su dependencia con
la eleccidn del umbral de ajuste, el efecto de la incorporacion de nuevos datos de pérdidas, y
su sensibilidad de los ajustes a sucesos extremos. La seccion 6 investiga la aplicabilidad de
diversas aproximaciones analiticas para el calculo de capital regulatorio. Finalmente, en la
seccion 7 se resumen las principales conclusiones de los estudios realizados. Material técnico
sobre las distribuciones de Pareto, empiricas y a trozos Pareto/empirica ha sido recogido en
el apéndice.

Para la medicion del riesgo operacional, el Comité de Basilea ha definido ocho lineas de ne-
gocio (administracion de activos, banca comercial, banca minorista, intermediacidon minorista,
finanzas corporativas, negociacion y ventas, pagos y liquidacion y servicios de agencia) y
siete categorias de sucesos de riesgo (fraude interno; fraude externo; relaciones laborales y
fallos de seguridad en el puesto de trabajo; clientes, productos y practicas empresariales;
dafos a activos materiales, incidencias en el negocio y fallos en los sistemas y ejecucion,
entrega y gestion de procesos).

Cada una de las pérdidas por riesgo operacional debe asignarse a una de las celdas de esta
matriz de riesgos y el capital en riesgo debe calcularse en este marco. Una primera aproxima-
cion a la cuantificacion de la contribucion del riesgo operacional al capital en riesgo total
consiste en calcular el CaR para cada una de las 56 celdas de esta matriz y sumar dichos
capitales. Este método parte de un supuesto pesimista, en el que los riesgos en distintas
celdas estan totalmente correlacionados, y no contempla la posibilidad de la reduccion del
capital gracias a efectos de diversificacion. En el marco de Basilea Il, también es posible tener
en cuenta la estructura de dependencia entre estas pérdidas en distintas celdas para reflejar
el impacto de dicha diversificacion de riesgos.

La metodologia LDA ha sido generalmente considerada como la mas idonea dentro de los
enfoques avanzados. Esta metodologia requiere la modelizacion por separado de las dos
variables aleatorias que describen las pérdidas: la frecuencia N y la severidad X. La distribu-
cion de pérdida agregada para una celda determinada tiene la forma:
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3 Consideraciones
metodoldgicas

3.1 EL PROBLEMA
DE LAS COLAS PESADAS

s=>'X

1

Es decir, la pérdida agregada es suma de un numero aleatorio de valores de pérdidas también
aleatorios. Supondremos que las severidades X; son independientes entre si y también inde-
pendientes de N.

El objetivo es estimar las distribuciones que mejor describen estas dos variables aleatorias para
cada una de las 56 celdas de la matriz de riesgos. Entre las distribuciones candidatas a mode-
lizar la distribucion de frecuencias, se encuentran la distribucion de Poisson, la distribucion
binomial negativa y las compuestas por estas, es decir la distribucion de sumas aleatorias de
tales variables. Para la modelizacion de la severidad, existe una serie de familias paramétricas
que permiten aproximarse a la tarea: lognormal, gamma, Pareto, valores extremos generaliza-
dos, Weibull, Burr y combinaciones que se pueden obtener mediante mixturas de estas o
ajustes a trozos. Todas ellas presentan colas mas pesadas que la exponencial con el fin de
poder captar la leptocurtosis observada en las distribuciones empiricas de pérdidas por riesgo
operacional.

El hecho de que el valor de N sea aleatorio aumenta la dispersion de la variable aleatoria que
describe la pérdida agregada. Los momentos de la distribucion de pérdidas agregadas son
faciles de calcular. Sin embargo, para el célculo de los percentiles que determinan el VaR
operacional o CaR por riesgo operacional no existen expresiones analiticas exactas hasta la
fecha.

El problema crucial en la modelizacidn del riesgo operacional es el comportamiento extremo
de las colas de las distribuciones de severidad. En esta seccidn se examinan las cuestiones
que es necesario abordar para realizar un tratamiento estadistico de los datos correcto. Se
hace también una breve exposicion de la teoria de valores extremos y su aplicacion a la mo-
delizacion del riesgo operacional.

Dado que la cifra de capital econdmico (CaR) corresponde a un percentil muy elevado (para un
nivel de probabilidad del 99,9%), de la distribucion agregada de pérdidas, una modelizacion
de la cola de la distribucion es crucial para que los valores de CaR estimados sean correctos,
especialmente cuando las pérdidas tienen una frecuencia baja. Los experimentos que se
presentan en este articulo ilustran cdmo a partir de muestras de datos de pérdidas de tamafio
reducido puede ser dificil distinguir entre modelos cuyo comportamiento asintotico (es decir,
en la cola de la distribucién) es muy dispar.

En los experimentos se simulan T datos de pérdidas. A partir de esta muestra de tamano
finito, se estiman los parametros de la distribucion de pérdidas postulada. Se realizan simu-
laciones con muestras de distinto tamano con el fin de investigar la dependencia de los es-
timadores de dichos parametros con el tamafno de la muestra. Algunos experimentos corres-
ponden a una unica simulacién. En otros se han realizado M simulaciones (habitualmente
M = 100) con el fin de mostrar la diversidad de valores que se pueden obtener. Dada la gran
variabilidad en los resultados, se ha optado por usar la mediana y el rango intercuartilico
(entre corchetes en los cuadros) de las M simulaciones como estadisticos descriptivos de los
resultados.

A lo largo del articulo hemos supuesto que la frecuencia de sucesos de pérdidas sigue una
distribucidon de Poisson con distintos valores de A. Suponiendo que los datos de pérdidas
abarcan un periodo de 5 afos, como se especifica en Basilea |l, el valor del parametro de la
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3.2 TEORIA DE VALORES
EXTREMOS APLICADA AL RIESGO
OPERACIONAL

4 El riesgo de modelo

distribucion Poisson estimado a partir una muestra de tamafo T es la frecuencia anual media
A =T/5. Este es el valor que se ha utilizado en las simulaciones para calcular las medidas de
riesgo.

Para la distribucidn de severidad se simulan datos con distribuciones leptocurticas de dos ti-
pos: En primer lugar, consideraremos distribuciones lognormales. En segundo lugar, distribu-
ciones con cuerpo lognormal y colas de tipo Pareto. Para ciertas combinaciones de valores
de parametros, estas distribuciones son muy similares entre si, excepto por comportamiento
asintdtico, y, para muestras de pequeno tamano, pueden ser confundidas.

En todos los experimentos, las condiciones de las simulaciones y los parametros de las distri-
buciones han sido elegidos de forma que correspondan a modelos para datos de pérdidas
reales.

Sean X, ..., X,, n variables aleatorias, independientes e idénticamente distribuidas con fun-
cion de distribucion F. La teoria «clasica» de probabilidades (Teorema Central del Limite, Ley
de los Grandes Numeros) se centra en el estudio de las sumas (o de las medias correspon-
dientes):

La distribucidon de esta suma de variables aleatorias independiente es normal (en el limite)
cuando F tiene momento de orden 2 finito. Cuando ese no es el caso, existe un resultado
asintético y da lugar a las distribuciones a-estables (0 < a < 2) en caso contrario. Los resulta-
dos mencionados tienen que ver con el comportamiento medio de las X

La teorfa de valores extremos' se centra en el estudio de los comportamientos extremos de
variables aleatorias. Describe las variables aleatorias:

M =max(X, ..., X )
n 1 n

Concretamente, cuando x tiende a infinito, y para una clase muy amplia de variables aleato-
rias, se tiene que:
N
F,(x) = P(X-u / X>u) z1-(1 +§BJ =G p(x)
Es decir, los excesos por encima de u se distribuyen como una distribucion de Pareto gene-

ralizada® (véase apéndice A). Varios autores han estudiado la aplicacion de la teoria de valores
extremos para la medicion del capital por riesgo operacional®.

Como se ha sefialado, para muestras reales, debido a la escasez de datos de cola, puede
resultar dificil distinguir entre distribuciones de pérdidas similares para la mayor parte del ran-
go de pérdidas, pero con distinto comportamiento asintético. Con el fin de ilustrar esta situa-
cion, se han considerado dos casos de estudio para la distribucién de severidad: el de una
distribucién lognormal con parametros* =5y o =2 y el de una distribucion con cola més

1. Véase Gumbel (1935) para el trabajo seminal y Embrechts et al. (1997) o Kotz et al. (2000) para una exposicion enfo-
cada a su uso en finanzas o gestion de riesgos. 2. Peak Over Threshold o POT en la literatura en inglés. 3. Véase, por
ejemplo, Moscadelli (2004), para un primer estudio con los datos del Comité de Basilea, Mignola y Ugoccioni (2005) y
Dutta y Perry (2006). 4. Estos pardmetros son compatibles con situaciones reales en riesgo operacional (suponiendo
que las pérdidas estan expresadas en miles de euros) y similares a los usados por otros autores [véase Mignola y Ugoc-
cioni (2005) o Moscadelli (2004)].
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ESTADISTICOS DEL EXPERIMENTO 1 (a) CUADRO 1

T

1.000

10.000

100.000

DISTRIBUCION

LN
LN + Pareto
LN
LN + Pareto
LN
LN + Pareto

1.056
1.070
1.085
1.148
1.096
1.186

COEFICIENTE

MEDIA DESVIACION TIPICA DE ASIMETRIA CURTOSIS MAXIMO (X 1079
[956, 1.174] 4.491 [3.504, 6.205] 13 [10, 18] 204 [120, 385] 90 [57, 146]
961, 1.217] 4.954 [3.587, 7.558] 14 [10, 20] 255 [139, 471] 104 [63, 188]
[1.044, 1.130] 5.940 [5.079, 7.189) 26 [20, 38] 1.019 [586, 2.077] 297 [210, 456]
[1.090, 1.242] 8503 [6.406, 13.022] 41 [28, 63] 2.238 [1.075, 4.752] 544 [331, 1.060]
[1.081, 1.112] 6.966 [6.274, 7.999] 51 [38, 75] 4599 [2.549, 10.083] 873 [644, 1.275]

[1.149, 1.232] 13.709 [10.403, 20.685] 118 [78, 183]  19.637 [911, 41.953]  2.590 [1.583, 5.067]

a. Mediana y rango intercuartilico para los diversos estadisticos calculados en las 1.000 simulaciones del experimento 1.

4.1 EFECTOS ASOCIADOS

A LA ELECCION DEL UMBRAL

DE AJUSTE

pesada obtenida a trozos a partir de esta misma lognormal para la modelizacion del cuerpo y
de una distribucién de Pareto, con pardmetros® uy = 1.930; B = 2.300y &, = 0,7, para mode-
lizar el 10% de los datos de cola.

Para este primer experimento (experimento 1) se han simulado datos de pérdidas con las dos
distribuciones consideradas. A partir de muestras de distinto tamafo (T = 1.000, 10.000 y
100.000) se estiman los valores de la media, desviacion tipica, coeficiente de asimetria y cur-
tosis. Estos tamafos podrian corresponder a datos de pérdidas recogidos durante aproxima-
damente 5 anos, cuya frecuencia anual fuera A = 200, 2.000 y 20.000, respectivamente. Los
valores tabulados corresponden a M = 1.000 simulaciones. Como se puede constatar, excep-
tuando la media, los demas estadisticos son muy poco estables. Adicionalmente, los interva-
los de estimacidn para dichos estadisticos a partir de muestras de pequefio tamafio presen-
tan un gran solapamiento, excepto cuando la muestra es grande (T = 10.000). Todo ello debe
llevarnos a extremar las precauciones a la hora de elegir los estadisticos que se vayan a usar
para describir los datos y en la interpretacion de sus valores, sobre todo en muestras de ta-
manio reducido.

La eleccion de un umbral elevado puede tener un primer impacto inmediato en el ajuste de la
distribucion de severidad. Para ilustrar esta afirmacion, se han generado 30.000 numeros
aleatorios® distribuidos segun una distribucion lognormal para diversos valores de 6y p = 0.
El valor de p no afecta a las conclusiones obtenidas, ya que es solo un factor de escala.

En el cuadro 2 se reflejan los ajustes por maxima verosimilitud de las distribuciones obtenidas
por ajuste a datos censurados para umbrales de 6.000 y 10.000 euros. Para cada uno de los
valores de ¢ se muestra la distribucion que ajusta mejor, de acuerdo con los test estadisticos
de Kolmogorov-Smirnov y de Anderson-Darling (en cada caso se elige aquel test que discri-
mine mejor entre las distintas alternativas).

Estos resultados ponen de manifiesto la dificultad de extrapolar la forma de la distribucion de
severidad completa a partir del conocimiento de su cola derecha.

En realidad, la eleccion del umbral también tiene un efecto sobre el ajuste de la distribucion de
frecuencia: los datos observados son solo una parte de los datos totales, por lo que la fre-

5. Se ha elegido un parametro de forma (€) compatible con situaciones correspondientes a datos reales [véase Ferreras
(2005)]. 6. La herramienta utilizada para realizar los célculos ha sido Matlab, excepto en aquellas simulaciones en las
que se indique expresamente.
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EFECTO UMBRAL EN EL AJUSTE DE LA DISTRIBUCION DE SEVERIDAD CUADRO 2

G 6.000 10.000
1,00 Weibull Weibull
1,25 Pareto Pareto
1,50 Lognormal GEV
1,75 Lognormal Lognormal
2,00 Weibull Lognormal
2,25 Lognormal Pareto
2,50 Lognormal Lognormal

cuencia real es mayor que la frecuencia observada, ya que esta corresponde Unicamente a
pérdidas por encima del umbral. Por ejemplo, suponiendo un modelo de Poisson para la fre-
cuencia, un umbral de recogida u, una frecuencia anual de pérdidas por encima de dicho
umbral de Ay y que F sea la funcion de distribucion de la variable aleatoria X que representa la
severidad’, el valor extrapolado para la frecuencia de pérdidas es:

}"U
1-F(x)

7/\‘_:

La combinacion de ambos efectos en la distribucion agregada de pérdidas puede tener con-
secuencias dramaticas en el célculo del CaR definido como el percentil 99,9 de dicha distri-
bucién agregada o del CaR condicional, el valor medio de la pérdida una vez que se supera el
CaR: una medida de riesgo que tiene la ventaja de ser coherente®.

Para ilustrar este aspecto, se ha realizado el experimento 2, utilizando datos de pérdidas si-
mulados para un periodo de aproximadamente 5 afios que siguen una distribucién lognormal
(u =5, o = 2). Se han utilizado distintos valores para el umbral de ajuste y se ha supuesto que
la distribucion de frecuencias es de tipo Poisson con un parametro A (frecuencia anual).

En el cuadro 3.A se presentan los valores estimados de los parametros, tanto de la distribu-
cién de frecuencia como de severidad obtenidos usando diversos umbrales de ajuste. El nu-
mero de puntos utilizados en el ajuste (el numero de datos por encima del umbral u de ajuste)
esta indicado en la primera columna (N). La segunda columna del cuadro muestra la frecuen-
cia anual de pérdidas por encima del umbral. Con el fin de obtener la frecuencia total de pér-
didas, es necesario hacer un ajuste a la distribucion de severidad de forma que se pueda
estimar la probabilidad de pérdidas por debajo del umbral. Los parametros de la distribucion
de pérdidas han sido obtenidos mediante un ajuste a una lognormal mediante una optimiza-
cion por maxima verosimilitud con restricciones en los parametros (u € [2, 8], o € [1, 3]) con
el fin de evitar la generacion de valores poco razonables del capital econdmico.

Para poder interpretar estos valores, en el cuadro 3.B se representan los valores del CaR
(segunda columna) y CaR condicional (cuarta columna) para el valor real de A, por lo que los
errores tienen su origen exclusivamente en los errores de estimacion de los parametros de la

distribucién de severidad.

Las columnas 3y 5 muestran el CaR y el CaR condicional utilizando el valor de A extrapolado
mediante la férmula anterior, por lo que tienen en cuenta los errores de estimacion de los pa-

7. Es decir, que F(x) = PX < x). 8. Véase Artzner et al. (1999).
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4.2 PARETO FRENTE
A LOGNORMAL

AJUSTES DE UNA LOGNORMAL PARA DIVERSOS UMBRALES (a) CUADRO 3.A

T iy u i n -
1.000 200 0 200 501 [4,97,505 200 [1,97, 2,03
500 100 149 [143, 160] 195 [173,235] 501 [4,66,533 1,98 [1,86, 2,06]
250 50 580 [551, 610] 184 [125,311] 524 [4,16,598] 1,97 [1,73,2,29]
200 40 810 [764, 869] 210 [125,885] 4,97 [3,58,596] 2,00 [1,67, 2,37]
150 30 1.227 [1.106,1.290] 191 [103, 561] 5,18 [3.26,6,21] 1,97 [1,62, 2,34]
100 20 1.964 [1.765,2.124] 170 [78,505] 517 [3,39,6,63] 1,93 [1,52, 2,31]

a. Pardmetros del ajuste con 1.000 datos de pérdidas (5 afios de pérdidas, A = 200), generados
a partir de una distribucion lognormal (u = 5; o = 2) para distintos valores del umbral de ajuste.

MEDIDAS DE RIESGO PARA LOS DIVERSOS AJUSTES CUADRO 3.B
DE UNA LOGNORMAL (a)

T CaR, x 107 CaR; x 10°° CCaR, x 102 CCaR; x 107
1,000 1.216 [1.125, 1.432] 1.886 [1.733, 2.247]

500 1.218 [993, 1.559]  1.203 [943, 1.704]  1.855 [1.451, 2.560] 1.838 [1.377, 2.818]
250 1.150 [877,1.462]  1.231 [778,1.768]  1.728 [1.306, 2.535] 1.896 [1.108, 3.025]
200 1.121 [899, 1.421]  1.207 [779, 1.853]  1.786 [1.274, 2.391] 1.871 [1.088, 3.190]
150  1.147 [812,1.417)  1.161 [662, 1.840]  1.655 [1.272,2.353] 1.808 [905, 3.329]
100 1.166 [843, 1.537]  1.163 [674, 1.660]  1.631 [1.113,2.362] 1.810 [910, 2.737]

a. Valores del CaR y del CaR condicional obtenidos a partir de los ajustes con 1.000 datos de
pérdidas (aproximadamente 5 afios de pérdidas, A = 200) generados a partir de una distribucion
lognormal (u = 5, o = 2) para distintos valores del umbral de ajuste. Los valores tedricos
correspondientes (escalados por un factor 1.000) son 1.251 y 1.945.

rametros de la distribucion de severidad y de frecuencia. El valor tedrico del CaR es de
1.251.000, mientras que el del CaR condicional es de 1.945.000.

En las etapas iniciales de Basilea Il algunos expertos propugnaron el uso del binomio lognor-
mal/Poisson para la medicion de la contribucion al capital en riesgo por riesgo operacional.
Esta propuesta intentaba replicar la practica habitual en la estimacion del VaR normal. Hasta
la fecha, este planteamiento no se ha impuesto.

Mas recientemente, numerosos expertos han propuesto que la distribucion correcta para
modelizar la severidad de los datos de pérdidas por encima de un umbral suficientemente alto
es una distribucion de Pareto y que el modelo lognormal no deberia ser utilizado. En el caso
de encontrarnos en el régimen asintotico, esta observacion seria correcta y estaria justificada
por la teorfa de valores extremos. Sin embargo, la cuestion de si el rango de valores observa-
do en pérdidas por riesgo operacional corresponde a un régimen asintético en el que la teoria
de valores extremos es aplicable no esta resuelta de manera definitiva.

Sin entrar en la cuestion de si el modelo correcto es el que utiliza una distribucion lognormal
para todo el rango de severidades, o el que modeliza la cola de la distribucion de severidad
mediante una Pareto, el objetivo de esta seccion es poner de manifiesto la importancia de
determinar correctamente el modelo para la distribucién de severidad de pérdidas. Hay dos
casos opuestos. En el primero, los datos de severidad tienen un comportamiento Pareto, pero
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AJUSTES A UNA PARETO DE DATOS LOGNORMALES PARA MUESTRAS CUADRO 4
DE DISTINTO TAMANO (a)
T Toola U B 13
250 25 1.887 [1.658, 2.115] 2.319 [1.748, 3.115] 0,60 [0,43, 0,80]
500 50 1.987 [1.804, 2.195] 2.477 [2.069, 2.790] 0,65 [0,47, 0,81]
1.000 100 1.963 [1.843, 2.082] 2.242 [2.004, 2.577] 0,72 [0,61, 0,84]
10.000 1.000 1.927 [1.880, 1.975] 2.331 [2.258, 2.406] 0,70 [0,67, 0,73]
100.000 10.000 1.928 [1.915, 1.944] 2.323 [2.284, 2.352] 0,70 [0,69, 0,71]
a. Ajuste a una distribucion de Pareto de datos generados a partir de una distribucion lognormal
con parametros n = 5, o = 2. Los valores tabulados corresponden a la mediana y al espaciado
intercuartil para M = 100 simulaciones con p = 0,1.
LOGNORMAL FRENTE A PARETO PARA UNA MUESTRA CON 1.000 DATOS (a) GRAFICO 1
mm EMPIRICA
— | OGNORMAL
PARETO
x10°
2
15
a
)
& u=1829 B=2425 & =081
g 1
3
05
0 -
5 10 15
SEVERIDAD x10*
e EMPIRICA
— | OGNORMAL
PARETO
107 g
5107 F
B
i
<
&
RTINS
10 ! !
10* 10°
SEVERIDAD

a. Comparacion entre los ajustes a una distribucién lognormal y una distribucion de Pareto
(p = 0,1) a partir de T = 10° datos de pérdidas (aproximadamente 5 afios de datos con A = 200)
con una distribucion lognormal de pardmetros p=5y o = 2.
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LOGNORMAL FRENTE A PARETO PARA UNA MUESTRA GRAFICO 2
CON 100.000 DATOS (2)

E EVPIRICA
| OGNORMAL
PARETO

u=1940 B=2296 & =0,70

PDF(SEVERIDAD)

0,5

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

SEVERIDAD x 10

EMPIRICA

m— | OGNORMAL
PARETO

CDF(SEVERIDAD)
>

SEVERIDAD

a. Comparacion entre los ajustes a una distribucion lognormal y una distribucion de Pareto
(p = 0,1) a partir de T = 10° datos de pérdidas (aproximadamente 5 afios de datos con
A =20.000) con una distribucién lognormal de pardmetros pn =5y ¢ = 2.

han sido modelizados mediante una distribucion lognormal. Este error de modelo lleva a sub-
estimar las medidas de riesgo. En el caso opuesto, es decir, si los datos tienen un comporta-
miento lognormal, pero son modelizados mediante una distribucion de Pareto, las medidas de
riesgo son sobreestimadas.

El objetivo del experimento 3 es poner de manifiesto la dificultad de determinar a partir de
una muestra de tamano reducido si los datos tienen un comportamiento lognormal o Pareto
en la cola. A partir de datos de severidad generados mediante una distribucion lognormal de
parametros p =5y ¢ = 2, se han realizado un primer ajuste suponiendo un modelo lognor-
mal para todo el rango de pérdidas y un segundo ajuste a una distribucién de Pareto para la
cola, definida como conteniendo del 10% de los datos. En el cuadro 4 se muestran los re-
sultados de dicho ajuste utilizando un ndmero muestras de datos de pérdidas de distinto
tamano.
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AJUSTES A UNA PARETO DE DATOS LOGNORMALES PARA DIFERENTES UMBRALES (l) (a) CUADRO 5

o] u B & CaR, x 107° CCaR, x 107°

0,25 566 [548, 609] 988 [939, 1.089] 0,80 [0,71, 0,86] 7.160 [3.238, 12.328] 31.165 [10.340, 67.661]
0,20 804 [769, 856] 1.247 [1.142, 1.363] 0,77 [0,67, 0,84] 5.269 [2.623, 10.651] 21.036 [7.570, 53.648]
0,15 1.189 [1.144, 1.255] 1,615 [1.469, 1.829] 0,70 [0,62, 0,81] 3523 [1.867,8.582]  11.339 [4.367, 41.566]
0,10 1.953 [1.810, 2.051] 2.360 [2.082, 2.625] 0,67 [0.54,0,77] 2.771 [1.328, 6.081] 7.995 [2.561, 25.605]
0,05 4.031 [3.604, 4.434] 4.017 [3.342, 4.807] 0,59 [0,46, 0,78] 2.023 (784, 5.926] 4.835 [1.254, 21.806]
0,03 6.319 [6.930, 7.017] 5.414 [4.312, 7.090] 0,53 [0,38,0,72] 1.333 [687, 3.868] 2.558 [978, 11.226]

a. Resultados obtenidos en M = 100 simulaciones. En cada simulacion se han generado T = 1.000 datos a partir de una distribucion de
severidad lognormal p = 5, ¢ = 2 (experimento 3). Las columnas segunda a cuarta muestran los parametros obtenidos en el ajuste a una
distribucién de Pareto para la cola (10% de los datos). Las columnas quinta y sexta presentan las medidas de riesgo (CaR y CaR
condicional, escalados por un factor de 1.000) calculadas utilizando una distribucion de Poisson (A = 200) para las frecuencias. En el caso
de que se realicen ajustes a una distribucion lognormal, los valores calculados son 1.202 ([1.095, 1.374]) para el CaR y 1.863 ([1.676,
2.152]) para el CaR condicional. El valor tedrico es 1.251 para el CaR y 1.945 para el CaR condicional.

AJUSTES A UNA PARETO DE DATOS LOGNORMALES PARA DIFERENTES UMBRALES () (a) CUADRO 6
p u B £ CaR, x 107 CCaR, x 107
0,25 573 [560, 584] 978 [943, 1.004] 0,81 [0,79, 0,84] 51.364 [38.911, 75.292] 215.248 [150.680, 352.693]
0,20 800 [779, 815] 1.230 [1.181, 1.271] 0,78 [0,75, 0,81] 37.268 [27.625, 50.405] 139.140 [95.318, 207.758]

0,15 1178 [1.156, 1.205]  1.615 [1.565, 1.690] 0,74 [0,71,0,78] 25379 [19.028, 35.893]  84.275 [56.385, 134.049]
0,10 1.931 [1.872,1.976]  2.308 [2.221,2.417] 0,70 [0,66,0,73]  18.363 [12.744, 25.441]  53.172 [32.302, 82.072]
0,05 3.982 [3.887,4.079]  4.041 [3.837,4.296] 064 [0,59,0,68]  12.026 [7.676, 16.951] 29.084 [16.355, 47.923]
0,03 6.368 [6.190, 6.561]  5.891 [5.392, 6.355) 0,60 [0,52, 0,67] 8.920 [5.714, 15.077] 19.485 [9.582, 39.857]

a. Resultados obtenidos en M = 100 simulaciones. En cada simulacién se han generado T = 10.000 datos a partir de una distribucion de
severidad lognormal p = 5, o = 2 (experimento 3). Las columnas segunda a cuarta muestran los parametros obtenidos en el ajuste a una
distribucién de Pareto para la cola (10% de los datos). Las columnas quinta y sexta presentan las medidas de riesgo (CaR y CaR
condicional, escalados por un factor de 1.000) calculadas utilizando una distribucion de Poisson (A = 2.000) para las frecuencias. En el
caso de que se realicen ajustes a una distribucion lognormal, los valores calculados son 4.878 ([4.668, 5.018]) para el CaR y 6.429
(6.117, 6.630]) para el CaR condicional. El valor tedrico es 4.912 para el CaR y 6.464 para el CaR condicional.

Los graficos 1y 2 muestran los resultados de dichos ajustes en dos casos particulares
en los que se utilizaron T = 1.000 y 100.000 datos de pérdidas para el ajuste, respectiva-
mente.

Con el fin de cuantificar los efectos de un error de modelo consistente en ajustar una distribu-
cion de Pareto a datos con comportamiento lognormal en las medidas de riesgo, se ha reali-
zado el siguiente experimento: suponiendo que se han recogido aproximadamente 5 afos de
datos de pérdidas, se han generado T = 1.000 datos de severidad para una distribucion
de severidad lognormal de parametros p =5y o = 2. Utilizando estos datos simulados se
realizan ajustes por maxima verosimilitud a una distribucion de Pareto para distintos posibles
inicios de la zona de cola derecha, definida como conteniendo distintas proporciones p de los
mismos. Para cada uno de los valores del umbral a partir del cual se considera que los datos
siguen una distribucion de Pareto se han calculado las distintas medidas de riesgo (CaR, CaR
condicional). En el cuadro 5 se resumen los resultados de estos ajustes y los valores corres-
pondientes para el CaR y CaR condicional, en el supuesto de una distribucién de Poisson
(A = 200) para la frecuencia.
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4.3 USO INCORRECTO
DEL REGIMEN ASINTOTICO

Los valores tedricos son, respectivamente, 1.251.000 y 1.945.000. Es decir, que el error de
modelo inducido por el uso de un ajuste Pareto lleva a sobreestimar en varias veces el capital
economico «real».

Para confirmar que el origen de estas desviaciones reside realmente en el error de modelo y
no en el uso de un numero relativamente pequefio de datos, se ha repetido el experimento
usando 10.000 datos (aproximadamente 5 afios de datos con A = 2.000) con los resultados
que se pueden observar en el cuadro 6. En este caso los valores tedricos del CaR y CaR
condicional son, respectivamente, 4.912.000 y 6.464.000.

El experimento 4 tiene como fin estimar el error que se puede estar cometiendo cuando no se
dispone de la informacion relativa a la parte de la distribucion de severidad situada por deba-
jo del umbral de modelizacion.

Para ello, se han generado datos segun una distribucion lognormal (u =5, o =2). Se han
definido varios posibles valores para el umbral u de ajuste, fijando la probabilidad p de que la
severidad de la pérdida sea mayor que el umbral.

LLa cola derecha de la distribucion es modelizada mediante una distribucion lognormal. Para el
cuerpo se han considerado dos casos extremos: las pérdidas por debajo del umbral tienen
todas severidad O (caso 1) o severidad igual al valor del umbral (caso 2). El caso de referencia
consiste en utilizar los datos empiricos generados por la distribucion empirica sin manipula-
cion alguna (caso 0). En los tres casos se ha mantenido constante la masa de probabilidad
por debajo del umbral.

A partir de estas distribuciones modificadas, y para distintos valores de A, se calculan las
medidas de riesgo operacional:

— Los valores CaR, y CCaR, corresponden al CaR y CaR condicional obtenido utili-
zando la distribucion empirica para pérdidas por debajo del umbral de cola.

— Los valores CaR_y CCaR_ corresponden al CaR y CaR condicional para el caso 1.

— Los valores CaR, y CCaR, corresponden al CaR y CaR condicional para el caso 2.

Los resultados de este experimento estan recogidos en el cuadro 7. Obsérvese que, con el
fin de analizar la aportacién del cuerpo de la distribucion a la hora de calcular el capital, se
han usado los «verdaderos» valores (U = 5, ¢ = 2) para generar los datos de cola y obviar
asi las posibles fluctuaciones debidas a la escasez de datos para un ajuste robusto de la
misma.

Esta precaucion, junto con el hecho de haber utilizado la misma masa de probabilidad para el
cuerpo de la distribucion en los tres casos, permite centrar el andlisis en el impacto de la mo-
delizacion de dicho cuerpo (o de la falta de informacién relativa al mismo) en la estimacion final
del CaR.

Como se puede observar, para valores bajos de A y umbrales no demasiado elevados, las
fluctuaciones del CaR o CCaR debidas a la falta de informacion relativa al comportamiento
de las pérdidas por debajo del umbral no son significativas. En estas situaciones, el capital
esta realmente determinado por un pequefio ndmero de eventos de alta severidad y bajo
impacto.
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EL PAPEL DEL CUERPO DE LA DISTRIBUCION DE SEVERIDAD (a) CUADRO 7

A =200

A = 2.000

A = 20.000

1,00
0,50
0,25
0,20
0,15
0,10
1,00
0,50
0,25
0,20
0,15
0,10
1,00
0,50
0,25
0,20
0,15

0,10

u

0

149
567
797
1.174

1.946

149
567
797

1174

1.946

149
567
797

1174

1.946

CaR, x 10° CaR_x 10° CaR, x 107 M x 100 CCaR, x 10° CCaR_x 10° CCaR, x 107 M x 100
CaR, CaRy

1.252 1.945
1.253 1.249 1.263 1,14 1.947 1.943 1.958 0,76
1.247 1.227 1.313 6,85 1.941 1.920 2.005 4,35
1.249 1.223 1.349 10,09 1.944 1.917 2.044 6,49
1.245 1.212 1.414 16,17 1.938 1.907 2.107 10,32
1.256 1.204 1.657 28,05 1.962 1.901 2.252 18,01
4.903 6.461
4.909 4.858 5.010 3,10 6.463 6.410 6.564 2,37
4.883 4.691 5.530 17,19 6.438 6.241 7.081 13,05
4.896 4.624 5.897 25,98 6.453 6.178 7.450 19,71
4.893 4.516 6.524 41,05 6.449 6.071 8.075 31,08
4.911 4.399 7.903 71,36 6.474 5.959 9.464 54,14

28.620 31.872

28.655 28.126 29.651 5,32 31.915 31.393 32.901 4,73

28.479 26.461 34.973 29,89 31.742 29.728 38.231 26,79

28.567 25.853 38.660 44,83 31.832 29.120 41.914 40,19

28.524 24.870 44.843 70,02 31.776 28.132 48.096 62,82

28.727 23.519 58.630 122,22 32.009 26.803 61.899 109,64

a. Influencia del cuerpo de la distribucion empirica en el célculo de las medidas de riesgo, CaR y CaR condicional (experimento 4).
p representa la probabilidad de la cola derecha y u el umbral correspondiente.

5 Inestabilidad de los
ajustes a distribuciones

de Pareto

Sin embargo, a medida que A se incrementa, el cuerpo de la distribucion tiene mayor influen-
cia en las estimaciones de las medidas de riesgo, por lo que es necesario utilizar umbrales
inferiores para definir la cola de manera que se obtengan medidas de capital satisfactorias.
Con 2.000 eventos de pérdida, usando el 10% de los datos para definir la cola y suponiendo
que no existe ninguna otra fuente de error en el modelo, las fluctuaciones en la estimacion son
del 70%.

Esto tiene que ver con el hecho de que, en estos casos, también se llega a percentiles eleva-
dos de la funcidn de distribucion agregada mediante la suma de muchos de los eventos del
cuerpo de la distribucidn de severidad.

A nuestro juicio, estos resultados ponen en cuestion la idea segun la cual basta fijarse en
los eventos de alta severidad y bajo impacto para poder hacer un calculo correcto del ca-
pital regulatorio, especialmente para celdas con una frecuencia elevada de eventos de pér-
didas.

En la seccion anterior se ha puesto de manifiesto cémo el uso de la teoria de valores extre-
mos, fuera del régimen asintotico, puede producir estimaciones erroneas del capital econémi-
co. No es esta la Unica dificultad en el uso de modelos basados en dicha teoria. Por ejemplo,
no es infrecuente que, al realizar ajustes de datos empiricos de severidad de pérdidas opera-
cionales a una distribucion de Pareto, el parametro de forma (&) estimado sea mayor que 0,5,
lo cual implica la inexistencia de los momentos de orden superior o igual a 2 0, incluso, mayor
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5.1 SENSIBILIDAD
DE LOS PARAMETROS
AL UMBRAL DE AJUSTE

que 1, situacion en la cual ni siquiera existe el momento de orden unc®, lo cual implica que la
perdida inesperada es infinita, pero que también lo es la pérdida esperada.

El debate acerca del uso de este tipo de metodologia en riesgo operacional ha estado presen-
te en la literatura especializada desde hace algun tiempo™®. Nuestro objetivo en esta seccion
no es tanto reproducir los argumentos manejados por otros autores como sefalar algunos
aspectos criticos relacionados con el uso de estas metodologias.

Las estimaciones de los valores de los parametros de una distribucion de Pareto obtenidas a
partir de un ajuste con un numero reducido de datos son muy inestables. En concreto, las
fluctuaciones de los valores del parametro de cola obtenidos por maxima verosimilitud o me-
diante otros procedimientos estandar son muy elevadas. Esta limitacion introduce una gran
incertidumbre en el calculo de percentiles elevados de la distribucidon agregada de pérdidas vy,
por lo tanto, en las medidas de riesgo, que son el objetivo final de nuestro andlisis. La eleccion
de umbrales de cola distintos para realizar el ajuste a una distribucion tipo Pareto puede con-
ducir a estimar valores muy distintos para dichas medidas de riesgo.

Para ilustrar la magnitud de estas fluctuaciones se ha realizado el experimento 5, en el que se
ha partido de una distribucién de severidad cuyo cuerpo esta modelizado por una distribucion
lognormal de parametros u =5y ¢ = 2 y cuya cola derecha (el 10% superior) sigue una distri-
bucion de Pareto con parametros u® = 1.930; ° = 2.300 y &° = 0,7 (idéntica a la utilizada en
el experimento 1).

Para diversos valores de p, se ha ajustado una distribucion de Pareto a los datos correspon-
dientes a la cola derecha, definida por la proporcion p de datos que contiene. Para cada uno
de estos valores se han calculado las distintas medidas de riesgo (CaR, CaR condicional),
suponiendo A = 200. En el cuadro 8 se recogen los parametros de la distribucion de Pareto
obtenida a partir de ajustes realizados para diferentes valores de p (lo cual equivale a tomar
diferentes umbrales) a partir de una muestra de tamafio 1.000 de la lognormal sefialada, y los
valores correspondientes de CaR y CaR condicional suponiendo una frecuencia anual de
pérdidas de A = 200.

Conviene destacar la gran sensibilidad de las medidas de riesgo calculadas al umbral a partir del
cual se define la cola (para realizar el ajuste por una distribucion de Pareto), pese a la informacion
grafica suministrada por los gréaficos 1y 2 relativa a la bondad del ajuste de la cola de la lognor-
mal por una Pareto. Los graficos 3 y 4 evidencian dicha sensibilidad. Incluso en el rango 5%-
10%, valores habituales en teoria de valores extremos para definir la cola, el rango intercuartilico
supone un margen de mas del 90% de variabilidad del capital en el valor del capital en riesgo.

Es bien sabido que, cuanto mayor sea el nimero de datos utilizado para realizar el ajuste a
una distribucion Pareto, mejores seran las estimaciones tanto de los parametros de la distri-
bucién como de las medidas de riesgo. Pero ¢ cémo de grande ha de ser la muestra para una
estimacion fiable de los parametros?

En el cuadro 9 se muestran las estimaciones por maxima verosimilitud de los parametros de
una distribucion de Pareto obtenidos a partir de una muestra de tamafo 10.000 y los valores
correspondientes de CaR y CaR condicional suponiendo una frecuencia anual de pérdidas de

9. Véase, por ejemplo, Ferreras (2005) o Neslehova et al. (2006). 10. Véanse Medova et al. (2001) y Moscadelli (2004);
también, Embrechts et al. (2003), Neslehova et al. (2006) y Mignola et al. (2006) para las dificultades a la hora de aplicar
estos modelos.
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AJUSTES A UNA PARETO DE DATOS CON COLA PARETO PARA DIFERENTES UMBRALES (a) CUADRO 8

0,25
0,20
0,15
0,10
0,05
0,03

578
809
1.174
1.924
4.001
6.371

u
1530, 620]
(751, 853]
[1.129, 1.244]
[1.912, 1.937]
[3.741, 4.293]
[5.7086, 6.980]

8 3 CaR, x 102 CCaR, x 107
982 [918, 1.061] 0,79 [0,72 , 0,87] 6.323 [3.649, 12.857] 27.010 [12.051, 73.065]
1.251 [1.165, 1.345] 0,75 [0,67 , 0,84] 4,667 [2.599, 9.526]  17.162 [7.439, 48.392]
1,680 [1.533, 1.815] 0,72 [0,64 ,0,78] 3.835 [2.050, 6.847]  12.849 [5.309, 27.423]
2.334 [2.070, 2.656] 0,66 [0,54 ,0,77] 2.795 [1.058, 6.432] 7.992 [2.106, 24.817]
3.915 [3.098, 4.477] 0,71 [0,53, 0,84] 3509 [1.239, 8.242]  11.299 [2.435, 41.304]
5.621 [4.212, 7.326] 0,60 [0,39, 0,83] 2.136 [654, 8.965] 5.216 [966, 44.126]

a. Resultados obtenidos en M = 100 simulaciones. En cada simulacion se han generado T = 1.000 datos a partir de una distribucion de
severidad con cuerpo lognormal (u = 5, o = 2) y cola Pareto (10% de los datos, u = 1.930, B = 2.300, & = 0,7). Las columnas segunda a
cuarta muestran los pardmetros obtenidos en el ajuste a una distribucion de Pareto para la cola (10% de los datos). Las columnas quinta y
sexta presentan las medidas de riesgo (CaR y CaR condicional, escalados por un factor de 1.000) calculadas utilizando una distribucion
de Poisson (A = 200) para las frecuencias. En el caso de que se realicen ajustes a una distribucion lognormal, los valores calculados son
1.238 ([1.100, 1.375]) para el CaR y 1.920 ( [1.687, 2.163]) para el CaR condicional. Los valores tedricos son 3.604 y 11.401, para el CaR
y el CaR condicional, respectivamente.

UMBRAL DE COLAY CAPITAL EN RIESGO (a) GRAFICO 3
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a. CaR en funcion de la eleccion del comienzo de la cola para datos de pérdidas simulados con
una distribucion de frecuencia tipo Poisson (A = 200) y de severidad lognormal (u=5y o = 2).
Los datos de severidad han sido modelizados mediante una distribucion de Pareto para distintos
valores de la probabilidad de cola. El ajuste de la derecha se corresponde a un ajuste

lognormal.

A =2.000. La mediana de las estimaciones en 100 experimentos para p > 0,10 se aproxima
a los valores correctos para las medidas de riesgo (19.308.000 para el CaR, 58.385.000 para
el CaR condicional), pero la dispersion de los valores obtenidos, estimada por el rango inter-
cuartilico, indica que las fluctuaciones son aun muy elevadas y probablemente inaceptables
para que las medidas de riesgo sean realmente Utiles.

Para los valores de los parametros de la distribucion de severidad utilizados, Unicamente
cuando la muestra es de tamafio 100.000 (es decir, cuando se tienen al menos 10.000 obser-
vaciones a partir de un umbral de aproximadamente 1.930) se pueden tener estimaciones
estables de las medidas de riesgo. Dicho de otra manera, para poder extrapolar la funcion
agregada hasta percentiles tan altos como los que se requiere en Basilea Il a partir de un
ajuste Pareto a la distribucion de severidad es preciso disponer de un gran nimero de datos
por encima del umbral (al menos 10.000 datos en nuestro caso).
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UMBRAL DE COLA'Y CAPITAL EN RIESGO CONDICIONAL (a) GRAFICO 4
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a. CaR condicional en funcién de la eleccién del comienzo de la cola para datos de pérdidas
simulados con una distribucion de frecuencia tipo Poisson (A = 200) y de severidad lognormal
(u=5Yy o =2). Los datos de severidad han sido modelizados mediante una distribucién de
Pareto para distintos valores de la probabilidad de cola. El ajuste de la derecha se corresponde a
un ajuste lognormal.
AJUSTES A UNA PARETO DE DATOS CON COLA PARETO PARA DIFERENTES UMBRALES (ll) (a) CUADRO 9
p u p 13 CaR,x107° CCaR,x10
0,25 574 [562, 586] 987 [960, 1.009] 0,80 [0,79, 0,83] 47.860 [40.119, 64.948] 195.584 [155.258, 288.098]
0,20 800 [784, 814] 1.242 [1.219, 1.262] 0,77 [0,75,0,79] 35.106 [26.459, 43.433] 128.875 [89.690, 171.711]
0,15 1.177 [1.160, 1.203] 1.619 [1.592, 1.669] 0,74 [0,71,0,76]  25.978 [17.884, 33.178]  86.332 [53.793, 118.091]
0,10 1.930 [1.928, 1.930] 2.314 [2.251, 2.384] 0,70 [0,65, 0,74] 18.209 [12.317, 25.117] 53.059 [31.172, 82.851]
0,05 3.990 [3.920, 4.033] 3.728 [3.482, 3.975] 0,69 [0,63, 0,76] 17.064 [10.070, 29.958] 49.569 [23.483, 105.616]
0,038 6.266 [6.122, 6.403] 5.393 [4.949, 5.767] 0.70 [0.64, 0.76] 18.334 [11.071, 31.096] 53.600 [26.119, 106.176]

a. Resultados obtenidos en M = 100 simulaciones. En cada simulacion se han generado T = 10.000 datos a partir de una distribucion de
severidad con cuerpo lognormal (u = 5, 6 = 2) y cola Pareto (10% de los datos, u = 1.930, B = 2.300, & = 0,7). Las columnas segunda a
cuarta muestran los pardmetros obtenidos en el ajuste a una distribucion de Pareto para la cola (10% de los datos). Las columnas quinta y
sexta presentan las medidas de riesgo (CaR y CaR condicional, escalados por un factor de 1.000) calculadas utilizando una distribucion
de Poisson (L = 2.000) para las frecuencias. En el caso de que se realicen ajustes a una distribucion lognormal, los valores calculados son
4.874 ([4.715, 5.042]) para el CaR 'y 6.419 ([6.174, 6.682]) para el CaR condicional. Los valores tedricos son 19.308 y 58.385, para el CaR

y el CaR condicional, respectivamente.

5.2 EFECTO DE LA
INCORPORACION DE NUEVOS
DATOS DE PERDIDAS
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Otro elemento critico a la hora de usar la distribucion de Pareto para el ajuste de las colas de
las distribuciones de severidad es que da lugar a ajustes poco robustos, cuyos resultados
pueden fluctuar mucho en el tiempo a medida que se van incorporando nuevos eventos a la
base de datos de pérdidas por riesgo operacional.

Para ilustrar este hecho, se ha disefiado el experimento 6, consistente en trazar la evolucion
del ajuste del indice de cola cuando la serie temporal (sintética) usada ha sido generada me-
diante una distribucion cuyo cuerpo ha sido generado con una distribucion lognormal (u = 5,
c = 2) y la cola derecha (el 10% de la derecha, correspondiente a un umbral u = 1.930) con
una distribucion Pareto (€ = 0,7).

Los gréaficos 5 a 7 presentan la evolucion de los parametros de la distribucion de Pareto ajus-
tada y de las medidas de riesgo a lo largo de diez anos para diferentes valores del nimero
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ESTABILIDAD DE LOS PARAMETROS DE UN AJUSTE PARETO (l) (a) GRAFICO 5.A
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a. Evolucion de los parametros de ajustes de Pareto (&, B) para datos de pérdidas representando
10 afos con una frecuencia anual de A = 200 (experimento 6).

ESTABILIDAD DE LAS MEDIDAS DE RIESGO EN UN AJUSTE PARETO (l) (a) GRAFICO 5.B
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a. Evolucion de las medidas de riesgo (CaR, CaR condicional), correspondientes al grafico 5.A,
para datos de pérdidas representando 10 afios con una frecuencia anual de A = 200
(experimento 6).

medio de eventos anuales (A). En los graficos 5.A y 5.B, se muestra una posible senda de las
variaciones anuales de los parametros determinantes (§ y B) de la Pareto asi como las fluctua-
ciones correspondientes del CaR y CaR condicional.

Los grupos de graficos 6.A-6.B y 7.A-7.B recogen el mismo andlisis con frecuencias anuales
de A =2.000y A = 20.000, respectivamente.

Los resultados de estos experimentos permiten formular algunas conclusiones. En primer lu-
gar, conviene destacar las grandes fluctuaciones, tanto del CaR como del CaR condicional,
especialmente cuando el nimero de eventos es pequeno. Incluso para valores de A de 2.000
y 20.000, aunque las variaciones en los parametros estimados parezcan relativamente peque-
fas, estas pequenas fluctuaciones se traducen en importantes variaciones en términos de
capital.
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ESTABILIDAD DE LOS PARAMETROS DE UN AJUSTE PARETO (II) (a) GRAFICO 6.A
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a. Evolucion de los parametros de ajustes de Pareto (€, B) para datos de pérdidas representando
10 afos con una frecuencia anual de & = 2.000 (experimento 6).

ESTABILIDAD DE LAS MEDIDAS DE RIESGO EN UN AJUSTE PARETO (Il) (a) GRAFICO 6.B
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a. Evolucion de las medidas de riesgo (CaR, CaR condicional), correspondientes al gréfico 6.A,
para datos de pérdidas representando 10 afios con una frecuencia anual de A = 2.000
(experimento 6).

Otro hecho notable, contrario a una idea comunmente aceptada, es que las estimaciones del
capital tan pronto sobreestiman el valor tedrico objetivo como lo subestiman. Incluso con va-
lores grandes de A, se pueden estar infravalorando las necesidades de capital. Este hecho es
aun mas llamativo para valores menores de A (véase gréfico 5.B).

Los modelos de Pareto plantean un problema de implantacion mas complejo que otros, debi-
do a la escasa robustez de la estimacion de sus parametros, cosa que no pasa con otros
modelos, como el lognormal (véanse graficos 8.A'y 8.B).

Para ilustrar la situacion con la que podrian encontrarse quienes desde una hipotética entidad
fuesen registrando unos treinta sucesos superiores a los 10.000 euros al trimestre (hipdtesis

pesimista en nuestro entorno), distribuidos a partir de una Pareto (§ = 0,6), se ha realizado una
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ESTABILIDAD DE LOS PARAMETROS DE UN AJUSTE PARETO (lll) (a) GRAFICO 7.A

m—— : EMPIRICO [} EMPIRICO
& TEORICO B TEORICO
g B
038 2.500
0,7
2.000
0,6
05 1.500
O 1.000
03
500
0,2
0.1 0
i 2 3 4 5 6 7 8 9 10 12 3 4 5 6 7 8 9 10
ANOS ANOS

a. Evolucion de los parametros de ajustes de Pareto (€, B) para datos de pérdidas representando
10 afos con una frecuencia anual de A = 20.000 (experimento 6).

ESTABILIDAD DE LAS MEDIDAS DE RIESGO EN UN AJUSTE PARETO (Ill) (a) GRAFICO 7.B
s CaR EMPIRICO " CaR CONDICIONAL EMPIRICO
CaR TEORICO CaR CONDICIONAL TEORICO
x10" x10°
14 4o
12 35
10 o2
25
8
20
6
1,5
4
1,0
2 05
0 0,0
i 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
ANOS ANOS

a. Evolucion de las medidas de riesgo (CaR, CaR condicional), correspondientes al gréfico 7.A,
para datos de pérdidas representando 10 afios con una frecuencia anual de A = 20.000
(experimento 6).

variante del experimento 6 con el fin de representar la posible dinamica trimestral del capital
econdémico calculado (véase grafico 9).

Este grafico recoge una posible senda. En el gje horizontal se representan los trimestres trans-
curridos. Se observaran las enormes fluctuaciones del capital calculado incluso después de
cuatro o cinco anos. Sin embargo, ante la evidencia empirica de datos ajustados a tales dis-
tribuciones'’, conviene tomar medidas que ayuden a estabilizar el cémputo del capital econo-
mico y a darle sentido.

11. Véase Dekoker et al. (2005).
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5.3 SENSIBILIDAD
DE LOS AJUSTES A SUCESOS
EXTREMOS

ESTABILIDAD DE LAS MEDIDAS DE RIESGO EN UN AJUSTE GRAFICO 8.A
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a. Evolucion de las medidas de riesgo para datos de pérdidas generados a lo largo de 10 ahos
con una frecuencia anual de A = 200 a partir de una distribucion de severidad lognormal (u = 5,
c=2).
ESTABILIDAD DE LAS MEDIDAS DE RIESGO EN UN AJUSTE GRAFICO 8.B
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a. Evolucion de las medidas de riesgo para datos de pérdidas generados a lo largo de 10 afios
con una frecuencia anual de A = 2.000 a partir de una distribucion de severidad lognormal (u = 5,
c=2).

Puede contribuir a este fin el usar periodos largos (un ciclo econdmico) para la estimacion de
los mismos. Otras aproximaciones al problema pueden pasar por usar procedimientos tipo
bootstraping o estimaciones bayesianas del parametro de cola para las distribuciones de
Pareto.

Hemos sefalado la sensibilidad de los ajustes Pareto a nuevos datos y las posibles fluctuacio-
nes resultantes en la estimacion de capital. En realidad, para este tipo de distribuciones, el
parametro de cola, y por consiguiente las medidas de riesgo, son muy sensibles a la presencia
0 ausencia de un Unico dato extremo de pérdidas. Los ajustes lognormales no presentan un
comportamiento tan inestable cuando se incluye o se elimina un dato extremo.
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EVOLUCION TRIMESTRAL DEL CAPITAL ECONOMICO EN UN AJUSTE GRAFICO 9
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a. Una posible senda de capital econdmico ajustando una distribucion de Pareto a datos Pareto
(€ = 0,6) cuando se dispone de 30 pérdidas superiores a 10.000 euros al cuatrimestre.

Para ilustrar esta observacion, se ha disefiado el experimento 7 con el siguiente protocolo: Se
genera una muestra de T valores de pérdidas con una distribucion lognormal para el cuerpo y
Pareto para la cola con los mismos parametros que en el experimento 6.

Hemos considerado dos casos: el de la serie asi generada (caso 2) y el de la serie obtenida
eliminando de la primera el valor maximo simulado (caso 1). En ambos casos hemos supues-
to que la distribucion de frecuencias sigue una distribucion de tipo Poisson.

Asimismo, en los dos casos se ha realizado un ajuste por méaxima verosimilitud a una distribu-
cion de Pareto para la cola y se han calculado los valores de CaR y CaR condicional, utilizan-
do la distribucién empirica para describir el cuerpo de la distribucion.

En el cuadro 10 se recogen los resultados de este experimento para una muestra de datos
de pérdidas de tamafo T = 1.000, suponiendo que las frecuencias siguen una distribucion de
Poisson con A = 200.

Los valores tabulados corresponden a la mediana y al rango intercuartilico para 100 simula-
ciones. Como se puede constatar, el impacto en términos de capital supone una fluctuacion
del 100%, lo que lleva a una estimacion del capital equivalente al tercio del valor tedrico
(real).

Incluso con 10.000 datos (A =~ 2.000), la supresion del dato mayor de la muestra lleva a una
fluctuacion media proxima al 20%. A titulo de comparacion, en el caso de la lognormal (u = 5,
o = 2), estas fluctuaciones serian del 5% (A = 200) y de menos del 1% (A = 2.000).

En resumen, en el caso de que los datos de pérdidas por riesgo operacional muestren un
comportamiento Pareto en la cola de la distribuciéon con valores elevados del parametro de
forma (& > 0,6), las estimaciones empiricas de las medidas de riesgo son muy variables. En
concreto, su valor fluctia dependiendo de la presencia o ausencia de valores extremos. Esta
desmesurada sensibilidad a la presencia o ausencia de dichos valores extremos en las bases
de datos significa que el célculo de un percentil elevado de la distribucion de pérdidas agre-
gada deberia ser complementado con otros andlisis cuantitativos con el fin de obtener medi-
das de riesgo estables y con sentido econdémico.
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SENSIBILIDAD DEL AJUSTE PARETO A UN SUCESO EXTREMO (a) CUADRO 10

u B 3 CaR, x 10°° CCaR, x 107
Tedrico 1.930 2.300 0,7 3.604 11.401
Caso 1 1.900 [1.876, 1.914]  2.352 [2.086, 2.726] 0,55 [0,45, 0,70] 1.144 [661, 3.167] 2.282 [1.030, 9.817]
Caso 2 1.928 [1.913,1.934]  2.303 [2.022, 2.619] 0,66 [0,55, 0,81] 2492 [1.261, 7.695]  7.097 [2.627, 35.071]
Variacion 32 [19, 50] -65 [-107, -39 0,1 [0,08, 0,13] 1.335 [538, 4.537] 4.678 [1.354, 24.933]
Variacion (%) 1,67 [0,97, 2,69] —2,78 [-4,48, -1,72] 17,92 [13,03, 26,96] 104,01 [70,36, 145,72] 179,78 [110,35, 283,22]

a. Variacion de los parametros de ajuste y de las medidas de riesgo para una muestra de tamafo T = 1.000 valores simulados a partir de
una distribucién de severidad con cuerpo lognormal (u = 5, ¢ = 2) y cola Pareto (p = 0,1; uy = 1.930; By = 2.300; &, = 0,7). Se ha
supuesto que la frecuencia sigue una Poisson con A = 200 (experimento 7).

6 Aproximaciones
analiticas

6.1 LA FORMULA
BOCKER-KLUPPELBERG

6.2 APROXIMACION BASADA
EN LA FORMULA DE RENYI

En un entorno actuarial, algoritmos como el de Panjer'? o el uso de la transformada de Fourier
(Fast Fourier Transform) han permitido un tratamiento eficiente con los percentiles al uso de
los modelos LDA. El principal problema, desde un punto de vista computacional, con las
condiciones de Basilea Il, radica en el célculo de un percentil muy elevado, algo intensivo en
recursos de calculo. Algunos de los enfoques analizados en este trabajo (el uso de Paretos en un
modelo POT, por ejemplo) tienen entre sus objetivos el simplificar estos procedimientos. La
busqueda de aproximaciones analiticas validas en ciertos regimenes es una linea de investi-
gacion activa y de gran interés.

Recientemente, Bocker y Klippelberg (2006) han propuesto una aproximacion analitica basa-
da en la teorfa de valores extremos para el calculo del capital. De acuerdo con la recomenda-
cion de Basilea de recoger las propiedades de colas pesadas de las distribuciones de severi-
dad, estos autores consideran el caso de las distribuciones subexponenciales: una familia
muy amplia que contiene las lognormales y todas las distribuciones con colas mas pesadas;
en particular las de Pareto.

Con la notacion de la seccion 2, se supondra que X es una variable aleatoria subexponencial,
cuya funcién de distribucion es Fy, y que la distribucién de frecuencias es una distribucion de
Poisson de parametro . Si Fg es la funcion de distribucion de la funcion agregada de pérdi-
das, el CaR correspondiente al nivel n satisface:

CaR (S,m)=F{"(m) = F{"(1-—=)

Se trata de una férmula facil de entender y de aplicar y que se puede generalizar a otras fun-
ciones de distribucion de frecuencias, sustituyendo A por E[N] (el primer momento de N).

Consideremos el caso de la variable aleatoria de pérdidas agregadas:
N
s=>X%
1

donde p es la media de X'y N una variable aleatoria con valores enteros, geométrica de para-
metro p:

P(N=n)=p(1-p)""

12. Véase, por ejemplo, Klugman et al. (2005).
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COMPARACION DE METODOS ANALITICOS ()) (a) CUADRO 11.A

P r E[N] EVT Rényi MC (+ erroryc)
0,5 10 10 2562 50 255 (+37)
100 100 751 293 902 (+109)

1.000 1.000 1.996 2.414 3.144 (+205)

10.000 10.000 4.870 22.617 16.017 (607)

0,05 0,5263 10 252 121 292 (+42)
5,2632 100 751 334 888 (+108)

52,6316 1.000 1.996 1.709 3.218 (x301)

526,3158 10.000 4.870 13.161 16.284 (+396)

0,005 0,0503 10 252 601 668 (+60)
0,5025 100 751 1.189 1.417 (£128)

5,0251 1.000 1.996 3.254 3.871 (x191)

50,2513 10.000 4.870 16.456 17.890 (+375)

a. Comparacion de las aproximaciones Bocker-Klippelberg (EVT) y Rényi del CaR en el caso de
valores de pérdidas simulados a partir de una distribucion de severidad lognormal (u = 5, o = 2).
La sexta columna recoge el valor por simulacion de Montecarlo. Los valores de CaR estan
multiplicados por un factor de 107,

COMPARACION DE METODOS ANALITICOS (1) (a) CUADRO 11.B
P r E[N] EVT Renyi MC (x erroryc)
0,5 1 1 72 15 73 (x4)
0,05 1 19 347 152 396 (+16)
0,005 1 199 1.017 1.515 1.835 (+£50)
0,0005 1 1.999 2.632 15.151 16.355 (+225)

a. Comparacion de las aproximaciones Bocker-Klippelberg y Rényi en el caso de valores de
pérdidas simulados a partir de una distribucion de severidad lognormal (1 = 5, ¢ = 2) para
distintos valores de p manteniéndose r constante. Los valores de CaR estan multiplicados por un
factor de 107°.

El teorema de Rényi establece que

PS <2) > 1-eW

X
P
cuando p — 0. Este teorema es uno de los fundamentos de la teoria matematica de la fia-
bilidad. Teniendo en cuenta que una variable aleatoria binomial negativa (r, p) se puede ex-
presar como una suma de r variables aleatorias geométricas de parametro p, el resultado
anterior puede extenderse al caso en el que la variable N sigue una distribucion binomial
negativa:

P(S, <

) 1T, = CaR(8,m) = ~ T, ()
s p

X
P
En ambos casos (Bocker-Kllppelberg y Rényi) se obtiene una formula asintdtica para estimar

el capital econdmico. Los cuadros 11.A, 11.B y 11.C permiten comparar las estimaciones
analiticas asi obtenidas con las que da la simulacion de Montecarlo.
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COMPARACION DE METODOS ANALITICOS (1ll) (a) CUADRO 11.C

P r E[N] EVT Rényi MC (& erroryc)
p=05 10 10 6 11 10 (x0)
100 100 11 65 42 (+1)

1.000 1.000 17 539 293 (+2)

10.000 10.000 27 5.046 2.595 (+4)

p = 0,05 0,56263 10 6 27 27 (x2)
5,2632 100 11 75 74 (£2)

52,6316 1.000 17 381 370 (+5)

526,3158 10.000 27 2.937 2.812 (+12)

p = 0,005 0,0503 10 6 134 135 (£10)
0,5025 100 11 265 264 (+18)

5,0251 1.000 17 726 725 (£18)

50,2513 10.000 27 3.672 3.659 (+35)

a. Comparacion de las aproximaciones Bocker-Kllppelberg y Rényi en el caso de valores de
pérdidas simulados a partir de una distribucién de severidad lognormal (1 = 5, ¢ = 1). Los
valores de CaR estan multiplicados por un factor de 107,

Como se puede apreciar, la férmula Bécker-Kluppelberg funciona mejor cuando hay un ndme-
ro pequefio de sucesos Yy el percentil de la distribucion de pérdidas agregada esta realmente
descrito por la suma de un pequeno numero de pérdidas. Es decir, cuando es adecuado
aplicar la teorfa de valores extremos para la funcion de severidad.

Por el contrario, cuando hay un mayor nimero de pérdidas registradas y se pueden alcanzar
pérdidas agregadas grandes sumando muchas pérdidas pequefas, la formula de Rényi pare-
ce dar un mejor resultado.

El problema consiste en que las situaciones del mundo real combinan ambas casuisticas y
nos plantean la necesidad de seguir trabajando en estos temas.

Varias son las conclusiones que se pueden extraer de los experimentos llevados a cabo. Por
una parte, conviene destacar que estamos al principio del proceso que ha de llevar a una
medicion efectiva del riesgo operacional, a la dotacidon de capital correspondiente y, sobre
todo, a su gestion. Por ello, muchas de las propuestas realizadas deben ser contrastadas con
datos empiricos.

Uno de los riesgos mas importantes en este proceso es el riesgo de modelo, especialmente en
esta primera fase, cuando la escasez de datos puede hacer dificil la obtencion de las evidencias
estadisticas necesarias para distinguir entre modelos que proporcionan estimaciones muy dis-
tintas de las medidas de riesgo. Una de las dificultades mayores en la cuantificacion del riesgo
operacional es la necesidad de calcular un percentil muy elevado (el 99,9%) de la distribucion
agregada de pérdidas a partir del ajuste de las distribuciones de severidad y frecuencia. El pro-
blema es que puede haber distintas distribuciones que proporcionan un ajuste satisfactorio para
los datos de severidad observados pero que tienen comportamientos asintdticos (que luego
llevan a célculos de capital) muy diferentes. Con los datos disponibles y mientras no se dispon-
ga de muchos mas datos de las colas de las distribuciones es dificil la extrapolacion al percentil
99,9%. En esa linea, la posibilidad de disponer de datos externos, debidamente escalados,
puede suponer una ayuda muy importante en la medicion eficiente del riesgo operacional.
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A pesar de su aceptacion por parte de algunos analistas de riesgo y de algunas entidades'®,
un simple ajuste de distribuciones de Pareto a eventos superiores a un umbral determinado no
parece ser una solucion viable. Por una parte, los ajustes a este tipo de distribuciones son muy
poco robustos. En concreto, presentan una enorme variabilidad, tanto en la estimacion de
parametros como en el calculo de las medidas de riesgo (capital econdmico y CaR condicio-
nal). Dichas estimaciones son muy sensibles a la incorporacion de nuevos datos (incluso aun-
que la distribucion real subyacente sea de tipo Pareto), por lo que existen muchas dudas sobre
la relevancia econémica de los resultados que se obtienen. Adicionalmente, con pocos datos
no se tiene la seguridad de garantizar la cobertura de las necesidades minimas de capital: el
ajuste Pareto puede llevar a una infravaloracion del capital econémico en algun caso.

Por otra parte, uno de los principales defectos de una aplicacion directa de la teoria de valores
extremos a la cuantificacion del riesgo operacional radica en la posibilidad de que las severi-
dades de las pérdidas por riesgo operacional no correspondan a un régimen asintético en el
que la aproximacion de Pareto sea aceptable. Adicionalmente, estos modelos desprecian las
contribuciones de las pérdidas que se encuentran por debajo del umbral de cola. Aun siendo
de menor cuantia, dichas pérdidas podrian tener una contribucidon importante cuando son
agregadas, especialmente para frecuencias elevadas. Finalmente, las aproximaciones analiti-
cas disponibles son insuficientes. En particular, no esta estimado el término de error de las
mismas.

Una de las explicaciones de la gran variabilidad e inestabilidad de los resultados obtenidos es
la falta de robustez de los ajustes basados en la teoria de valores extremos. A menudo, al
modelizar con distribuciones de Pareto las colas de los datos de pérdidas (incluso en el caso
de distribuciones subexponenciales, pero con colas menos pesadas, como pueda ser una
lognormal), se obtienen valores del parametro de forma (shape parameter) superiores a 0,5, lo
que implica que el momento de orden 2 es infinito. Trabajando con datos reales, se pueden
obtener valores incluso superiores a 1, en cuyo caso, la propia media (es decir, la pérdida
esperada) es infinita.

Estas observaciones no implican que la teoria de valores extremos no sea Util en la cuantifica-
cion del riesgo operacional. Es posible que una aplicacion mas cuidadosa de dicha teoria sea
una herramienta adecuada para la estimacion de medidas de riesgo operacional. En concreto,
puede que tenga sentido realizar un ajuste de tipo Pareto a la distribucion de pérdidas agre-
gadas, después de haber realizado una simulacion Montecarlo, con el fin de obtener una
mejor descripcion de la cola y una estimacion mas robusta de las medidas de riesgo.

De los experimentos realizados con datos simulados cabe inferir que es conveniente adoptar
una actitud muy cauta ante el uso de las distribuciones de Pareto. Las medidas de riesgo
obtenidas deben tener, ante todo, sentido econémico. Para parametros de forma elevados,
proximos a 1, se obtienen cifras de capital regulatorio que pueden superar con mucho el pro-
pio capital de la entidad. Dado que, con datos reales, se obtienen a menudo parametros de
forma elevados, es necesario preguntarse si tiene sentido modelizar la severidad con este tipo
de distribuciones o si, por el contrario, no se deberia optar por versiones truncadas de las
mismas. Esta opcion, aun no explorada en la literatura, podria resolver muchos de los proble-
mas sefalados.

A nuestro juicio, es posible llevar a cabo un calculo efectivo del capital econdémico, pero es
necesario evitar hacer simplificaciones excesivas. La evidencia obtenida a partir de datos

13. Véase, por ejemplo, Dekoker et al. (2005).
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Sea X una variable aleatoria, que toma valores mayores que u > 0. Esta variable aleatoria esta
distribuida segun una Pareto generalizada de parametros u, B > 0, & > 0 si su densidad de
probabilidad viene dada por:

-1/
Gupe) = ;[”E(X—U)j X O1x-u}

siendo 6(z) la funcién que vale 1 para z > 0y 0 para z < 0. Su funcién de distribucion viene
entonces dada por:
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B. Ladistribucion
empirica

C. Ladistribucion
Pareto/empirica

1/E
Gu,[i,é(x) =PX<x) = [1-[1+§(x-u)) }x 0{x-u}

y su inversa, determinante para el célculo de I[g)s percentiles, es:
Gipz(m) =u+ Z (-7 1)

Los ajustes de este tipo de distribuciones han de reajustarse en funcion de los umbrales utili-
zados. Supongamos que el ajuste a una tal distribucion se hace con datos obtenidos a partir
de un umbral U’ > u. Sea G, ;.- la funcion de distribucion correspondiente. Es natural exigir
para ello que la probabilidad de la cola por encima de u’ sea independiente de la Pareto ele-
gida:

1-Gyp (X

—— VX > U
1-Gpe(U)

1-Gyp e =
lo cual solo se cumple si:
€= yp'=B-&u'-u)

Consideremos una muestra aleatoria X = (X, ..., X); definiremos la distribucion empirica aso-
ciada a X por su funcién de masa:

1 n
(6 X) == > 3(x-X))
EMP n ; i
siendo 6 la funcion que toma el valor 1 en Oy O fuera.

Las funciones de distribucion y distribucion inversa vienen dadas por:

Fep (% X) = Zex X.), Farp (05 X) = pretile(X,p)

siendo prctile(X,p) la funcion percentil empirico asociada a la muestra X.

Como hemos sefialado, esta distribucion se obtiene usando la empirica para el cuerpo de la
distribucion (hasta el umbral u que deja una masa de probabilidad igual a p a su derecha). Su
densidad de probabilidad viene dada por:

n

1-p

Z:O(U-Xi) 1

LLa funcion de distribucion correspondiente y su inversa vienen dadas por

o u,Mp(x;X) = d(x-X) 0 (u-X)+px gum(x) 0(x-u)

n

1-p
Z:Q(U-X)Z

i) o pep () = 0 (0-m) prtile(X(X < u), m(1-p)) + 6 (- p)GuBé[n_pJ

Fey upepXiX) = B(x-X)0(u-X)+[(1-p)+px G, ()]0 (x-U)

1-p
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