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RESUMEN

Este articulo presenta la aplicacién de la teoria de valor extremo (EVT) para
cuantificar la distribucién de pérdidas en riesgo operacional, a partir de datos internos
y externos; se analizaron por separado las distribuciones de frecuencia y severidad,
para luego combinarlas y hallar la distribucion de pérdidas, la cual se dividio en dos
reas: el cuerpo hasta un umbral, y la cola.
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EXTREME VALUE THEORY AND OPERATIONAL RISK:
AN APPLICATION TO A FINANCIAL INSTITUTION

ABSTRACT

This paper presents the application of Extreme Value Theory (EVT) in order
to quantify the loss distribution in operational risk, from internal and external
data; frequency and severity distributions were analyzed separately, then they were
combined to find the loss distribution, which was divided into two areas: the body
-until a threshold- and the tail.

Keywords: LDA, EVT, severity, frequency, distribution body, distribution tail.
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INTRODUCCION

Debido a la diversidad, las perturbaciones
internas o externas, las actividades comerciales y
la imprevisibilidad de su incidencia financiera, la
medicién del riesgo operativo es muy distinta de los
otros tipos de riesgos financieros. Si bien algunos
tipos de riesgos operativos parecen medibles con
cierta facilidad como la falla en los sistemas, otros
son mas complejos de medir por sus caracteristicas
intrinsecas, y por la ausencia de datos historicos.

El riesgo es la probabilidad de ocurrencia de
un evento negativo debido a la vulnerabilidad del
sistema y a la complejidad de las operaciones fi-
nancieras; estas ultimas son el origen de una gama
de sucesos. Algunas se caracterizan por su baja
frecuencia y alta severidad, y sus efectos suelen ser
devastadores econdmicamente, como plantea Gon-
zalez [1). En estos casos, la metodologia empleada
es la de Teoria de Eventos Extremos.

En un modelo planteado por Fontnouvelle
et al. [2] para determinar si las regularidades en
los datos de pérdida son viables para modelar las
pérdidas operacionales, llevado a cabo con datos
aportados por seis bancos internacionalmente
activos, se encontrd que hay semejanza en los re-
sultados de los modelos de pérdida operacional a
través de las instituciones, y que dichos resultados
son consistentes con las estimaciones del riesgo
operacional y el capital de los bancos. Dicho modelo
comenzé considerando la cola de la distribucion
de pérdida arrojada por cada banco, la linea de
negocio y el tipo de acontecimiento. Tres resultados
emergieron claramente de este analisis descriptivo.
Primero, los datos de la pérdida para la mayoria de
las lineas de negocio y los tipos de acontecimiento
se pueden modelar por una distribucién tipo Pare-
to, pues la mayor parte de los diagramas de la cola
son lineales cuando estan expresados a una escala
de registro-registro. En segundo lugar, la medida
de la severidad de los tipos del acontecimiento es
constante a través de las instituciones, y en tercer

lugar, los diagramas de la cola sugieren que las
pérdidas para ciertas lineas de negocio y tipos de
acontecimiento son muy pesadas.

En la medicion cuantitativa, el andlisis de datos
del riesgo operacional ha llegado a ser extenso, las
distribuciones de frecuencia y la severidad se estan
analizando por separado; la severidad la dividen en
dos areas: el cuerpo hasta un umbral, y la cola. En
el cuerpo es de uso frecuente construir una funciéon
de distribucion empirica, o dados los parametros
a veces se ajusta una distribucion Lognormal;
mientras, la cola se estd modelando con teoria del
valor extremo (EVT). Sin embargo, es bien sabido
que las estimaciones en muestras pequefias no son
muy buenas. [2-4], han propuesto una técnica de
regresion basada en EVT que corrige la estimacion
para muestras pequenas del pardmetro de la cola;
estos autores aplicaron esta técnica a seis bancos y
obtuvieron estimaciones razonables y consistentes
con resultados anteriores usando datos externos.

Este articulo presenta la aplicacion de una
metodologia para cuantificar la distribucion de
pérdidas en riesgo operacional a partir de datos
internos y externos; se analizaron por separado las
distribuciones de frecuencia y severidad, para luego
combinarlas y hallar la distribucién de pérdidas,
la cual se dividio en dos areas: el cuerpo hasta un
umbral, y la cola. Esta ultima, se modeld usando
teoria extrema del valor extremo (EVT) y el cuerpo,

usando LDA (Loss Distribution Approach).

1. ENFOQUE DE DISTRIBUCION DE
PERDIDAS (LDA)

El enfoque LDA proporciona estimaciones
para la pérdida, tanto por linea de negocio como
por evento. Dicha distribucion de pérdida es
producto de la combinacion entre un proceso
estocastico discreto asociado a la frecuencia, y un
proceso continuo asociado a la severidad de los
eventos de riesgo. Este enfoque ha sido utilizado
en los trabajos de [4-13] con gran éxito en la mo-
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delacion de la distribucion de pérdidas, la cual es
fundamental para el calculo de la matriz de capital
propuesta por Basilea.

1.1 Principales supuestos del LDA

En el LDA la pérdida total se define como una
suma aleatoria de las distintas pérdidas:

i=1

8
; )
1
Donde s; es la pérdida total en la celda i, j de
la matriz de pérdidas. Las s; se calculan como:

=3 %, Q)
N=1

Con N variable aleatoria que representa el nt-
mero de eventos de riesgo en la celda i, j (frecuencia
de los eventos) y Xy es el monto de la pérdida en la
celda i, j (severidad del evento). En consecuencia,
las pérdidas son resultado de dos diferentes fuentes
de aleatoriedad: la frecuencia y la severidad.

En esencia, el modelo LDA tal como se utiliza
en el riesgo operativo o en ciencias actuariales asu-
me los siguientes supuestos dentro de cada clase
de riesgo:

a) Ny X, la variable frecuencia es una variable
aleatoria independiente de la variable aleatoria
severidad.

b) X, las observaciones de tamafio de pérdidas
(severidad) dentro de una misma clase se dis-
tribuyen idénticamente.

o) X, las observaciones de tamano de pérdidas
(severidad) dentro de una misma clase son
independientes.

El primer supuesto admite que la frecuencia
y la severidad son dos fuentes independientes de
aleatoriedad. Los supuestos dos y tres significan que
dos diferentes pérdidas dentro de la misma clase

son homogéneas, independientes e idénticamente

distribuidas [10].

2. TEORIA DEVALOR EXTREMO
PARA EL RIESGO OPERACIONAL

Existe, bajo Basilea II, un conjunto de métodos
cuantitativos para el calculo de la carga de capital
por riesgo operativo, pero no hay consenso sobre
los mejores métodos a emplear. Una técnica que
se ha vuelto potencialmente atractiva es la Teoria
de Valor Extremo (EVT), la cual no parece ser
directamente aplicable a satisfacer las estrictas
normas establecidas por Basilea; esto se debe a que
simplemente no hay suficientes datos.

Los métodos estdndar de modelizacion mate-
matica del riesgo utilizan el lenguaje de teoria de la
probabilidad. Dichos riesgos son variables aleato-
rias que pueden ser consideradas individualmente
o vistas como parte de un proceso estocdstico.
Los potenciales valores de una situacion de riesgo
tienen una distribucion de probabilidad para las
pérdidas derivadas de los riesgos, pero hay un tipo
de informacion que esté en la distribucion, llamada
eventos extremos, los cuales se producen cuando un
riesgo toma valores en la cola derecha de la distri-
bucién de pérdidas.

En EVT hay dos tipos de enfoques que ge-
neralmente se aplican, los cuales se enuncian a
continuacion, [14].

a. El mas tradicional es el modelo de bloques
maximos (block-maxima); estos son modelos
para grandes observaciones recolectadas a
partir de grandes muestras de observaciones
idénticamente distribuidas. Consiste funda-
mentalmente en partir las observaciones por
bloques y en estos encontrar el maximo. Este
método lleva a producir un error por la mala
escogencia del tamafo de los bloques.

b. Un mds moderno y poderoso grupo de mo-
delos es aquel de exceso de umbral (thershold
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exceedances); estos son modelos para todo
tamafno de observaciones que exceden algin
nivel superior (high level), y son en general
los mas utilizados en aplicaciones practicas
debido a su uso-eficaz en el manejo de los
valores extremos. Al igual que el método
block-maxima, esté lleva a un error en la
mala escogencia del umbral. Los métodos de
umbrales son mas flexibles que los métodos
basados en el maximo anual porque toman
primero todos los excedentes por arriba de un
umbral, adecuadamente alto, y de esta manera
se usan mucho mas datos.

Como se expresa arriba, las grandes pérdidas
por encima de un umbral establecido son dificiles
de clasificar en el Acuerdo de Basilea II, no
obstante, es posible identificar las caracteristicas
de la distribucién de pérdidas y desarrollar
un modelo de riesgo mediante la seleccion de
una determinada distribucion de probabilidad,
la cual se puede estimar a través de andlisis
estadistico de datos empiricos. En este caso
la EVT es una herramienta que trata de dar
la mejor estimacion posible de la zona de la
cola de la distribucién de pérdidas. Incluso
en ausencia de datos historicos es util, ya que
puede corregir algunas deficiencias mediante la
definicion del comportamiento empirico de las
pérdidas, basadas en el conocimiento preciso de
la distribucién asintotica de su comportamiento.

2.1 Teoria clasica de valores extremos

Las distribuciones de valores extremos surgen
formalmente como distribuciones limite para el
maximo o el minimo de una secuencia de variables
aleatorias.

Supongamos que X, X...., son variables alea-
torias independientes e idénticamente distribuidas
con funcion de distribucion F, asi:

F(z)=P(X,;<2)V],z 3)

Luego, para el maximo

M, = maX{le Xy, X5, ) “4)

La funcion de distribucién, en teoria, viene
dada por

PM, £2) = F'(z) (5)

Sin embargo, esto no es util en la practica
porque la funcion de distribucion F, por lo general,
es desconocida. Una posibilidad es usar técnicas
estadisticas estandar para estimar F del grupo de
datos observados y luego sustituir este estimador
en la ecuacién (5); pero desafortunadamente un
pequedio error en la estimacion de F puede acarrear
una discrepancia muy grande en F'(z), sobre todo
si n es grande.

Otro método alternativo es aceptar que F
es desconocido y tratar de mirar la distribucion
aproximada que pueda tener F'(z) que solo se puede
estimar usando los datos extremos con una teoria
analoga al teorema central del limite.

Sin embargo, para cualquier z < z+, donde z+ es
el punto final superior de F, es decir, z+ es el valor
mas pequeno de z tal que F(z) = 1, se cumple que

F'(z)— 0
n— o0

Por lo que la funcion de distribucion de M,
degenera en un punto de masa en z+. Para evitar
esta dificultad, se renormaliza la variable M :

. M —b

a

n

Usando secuencias de constantes {an >0}y {bn}
tales que:
M —b
P|———= < z|=F"(a,z+b,)— G(z) ©)
a

n

n —oo

La escogencia apropiada de {atn >0ty {bn} es-
tabiliza la localizacion y escala de M', cuando n
incrementa, y asi se evita la degeneracion de M',,
como sucedia con M .
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El rango completo de posibles distribuciones
limites para M’, esta dado por el teorema de los
Tipos de Extremos [15]

2.1.1 Teorema [I5]: Si existen secuencias
{a >0}y {b } tales que

e ot

a (@)

n

n — 0o
para alguna distribucion no degenerada G,

entonces G pertenece solo a una de estas tres
distribuciones:

Gl(z)=exp{—exp{—(?ﬂ}—oo<z<:» (8)

0 z<bh
G,(2) = exp exp{—(z_b)_ }z>b,a>0,a>0 ©)
a
z=bY
expi—| - z<b,a>0,a>0
Gy(z) =exp { { ( a )}}
1 z20 (10)

Por el contrario, cada una de estas distribuciones
pueden aparecer como limite de la distribucion de

Mn_bn

a

n

y en particular, esto sucede cuando G es la
funcion de distribucion de X.

Como se menciono anteriormente, en EVT
hay dos enfoques que se pueden aplicar a los datos
de pérdida de una distribucion de probabilidad.
El primer enfoque se refiere a los maximos (o0 mi-
nimos) valores que toma una variable en periodos
sucesivos, por ejemplo, meses o anos. Estas ob-
servaciones constituyen los fenémenos extremos,
también llamado bloques (o por periodo) maximos.
En el centro de este enfoque hay “tres tipos de
teorema’ [16], que afirman que solo hay tres tipos

de distribuciones que pueden plantearse como
distribuciones limite (limiting distributions) de valores
extremos en muestras aleatorias; dichas distribucio-
nes son del tipo Weibull, Gumbel o Frechet. Este
resultado es muy importante, ya que la distribucion
asintdtica de los maximos siempre pertenece a una
de estas tres distribuciones, independientemente
de la distribucion original. Por lo tanto, la mayoria
de las distribuciones utilizadas en finanzas y en las
ciencias actuariales puede dividirse en tres clases,
en funcion de sus colas pesadas:

a) Distribuciones de colas delgadas (light-tail
distributions). Con momentos finitos y colas
que convergen a la curva de Weibull o Beta.

b) Distribuciones de colas medias (medium-tail
distributions). Para todos los momentos fini-
tos y cuya funcion de distribucion acumulada
disminuye exponencial en las colas, al igual
que la curva de Gumbel, Normal, Gamma o
LogNormal.

¢) Distribuciones de colas gruesas (heavy-tail
distributions). Cuyas funciones de distribucion
acumulada disminuyen con fuerza en las colas,
al igual que la curva de Frechet, T de Student,
Pareto, LogGamma o Cauchy.

Las distribuciones Weibull, Gumbel y Frechet
pueden ser representadas en un modelo con tres
parametros, conocido como Generalized Extreme

Value distribution (GEV):

exp —(1+§(X_HD_§ sié#0
c
(X) = (11)

GEVé,Wy
exp(—exp(—ﬂn sié=0
o
Con 14+&x>0

En donde los parametros corresponden a:
p pardmetro de posicion
o parametro de escala

€ parametro de forma
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El parametro de forma indica el espesor de la
cola de la distribucion. Si el parametro es grande,
la cola de la distribucion es mas gruesa.

El segundo enfoque en EVT es el método
llamado “Peaks Over Threshold (POT)”, adaptado
para el analisis de datos mas grande que presentan
umbrales altos.

El componente de severidad en el método POT
se basa en una distribucion (Generalised Pareto
Distribution - GPD), cuya funcion de distribucion
acumulada es expresada por dos parametros:

1- (1+<§(1D5 siE#0
GPD, , ,(X)= o (12)
l—exp(—il si&E=0
(o3

Donde:
XZOsiéZ0,0SXS% si £<0

y &€, o son parametros de forma y escala,
respectivamente.

3. ANALISIS DE DATOS

Para la aplicacion de las dos metodologias, los
datos se obtuvieron de dos fuentes: la primera, la
pagina de la Superfinanciera de Colombia en la
cual aparecen registradas las quejas de los consu-
midores del sector financiero. Se procesaron las
quejas mensuales de los ultimos cinco afos, para
luego clasificarlas en los riesgos operativos que
establece la circular externa 041 de 2007 de la
Superfinanciera. La segunda fuente, una entidad
financiera del sector cooperativo!, la cual aportd
los datos de pérdidas econdmicas en los ultimos
cinco afios para cada uno de los riesgos operativos
en la linea de Banca minorista.

Se realizo un analisis exploratorio de los datos,
con el fin de obtener informacion subyacente en
los siete eventos de riesgo en la linea de negocio

! El nombre de la entidad se omite por compromisos de ética y
confidencialidad.

definida. En particular, debido a la conocida natu-
raleza del riesgo operativo, el analisis se centro en
la evaluacion de las medidas de asimetria, curtosis
e indice de cola, medidas de posicion y escala de la
distribucion de pérdidas.

Ademas, de explorar el conjunto datos de los sie-
te eventos de riesgo en la linea de negocio, se aplico el
procedimiento del LDA para generar la distribucion
de pérdidas. Para cada casilla de la matriz se realizd
una simulacion con un millén de iteraciones en el
programa @risk. El objetivo de este procedimiento
es fortalecer el poder informativo de los datos sobre
los momentos desconocidos de la poblacion y, por
otro lado, proporcionar una mayor proteccion de
la confidencialidad de las pérdidas aportadas por la
entidad financiera. Por ultimo, se separaron el cuer-
po de la distribucion y la cola a partir del percentil

99.9% de la distribucion de pérdidas.

Eventos de riesgo presentados
en los ultimos cinco afos

20.000
15.000
10.000

5.000

I

Clientes
Danos a ...
Fallas ...

Fraude interno
Fraude externo
Relaciones ...
Ejecuciony ...

Figura 1. Eventos de riesgo presentados en los
ultimos cinco afios

Fuente: Elaboracion propia

Como se observa en la figura 1, la mayor
concentracion de eventos de riesgo se presentd en
ejecucion y administracion de procesos: 15.587
eventos que representan el 40.67%, los clientes. Las
fallas tecnologicas también presentaron frecuencias
altas, aunque necesariamente esto no se traduce en
montos econdmicos similares o proporcionales a
la cantidad de eventos.
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Pérdidas econdmicas
por riesgo operacional en los
ultimos cinco ainos

350.000.000
150.000.000

-50.000.000 : ‘ ‘ ‘

Fraude
Fraude ...
Relacion ...
Clientes
Fallas ...
Ejecucion ...

Figura 2. Pérdidas econdmicas por riesgo
operacional en los ultimos cinco afnos

Fuente: Elaboracion propia

La figura 2 muestra que las mayores pérdidas
economicas se presentaron por fraude externo, el
51.02%, y aunque esto representaba el 2.88% de
los eventos en la tabla anterior, resultd mas costoso
para la entidad. Fallas tecnolégicas y dafos a acti-
vos fisicos también presentaron pérdidas elevadas.

3.1 Pruebas de bondad de ajuste
para los datos

Para la frecuencia de los eventos de riesgo
(tabla 1), se realizé un ajuste con dos de las distri-
buciones de probabilidad recomendadas por Shev-
chenko y Donnelly [13]: la distribucién de Poisson
y la Binomial Negativa; la prueba utilizada para el
ajuste es la K-S con un alpha de 0.05.

Los resultados mostraron que en cuanto a los
datos de frecuencias, no se puede aceptar como
representativo el comportamiento propuesto, la
distribucién de Poisson, dado que su p- value
bilateral fue muy inferior a 0.05 (se rechaza H).
En cambio, en cuanto al ajuste a la distribucion
binomial negativa, no se encuentra evidencia
estadistica para afirmar que los datos siguen otro
comportamiento que el propuesto, dado el nivel de
significancia (no se rechaza H ), excepto los activos
fijos cuyo valor de p es inferior a 0.05.

Tabla 1 Ajuste de los eventos de riesgo a una
distribucion de probabilidad con variable
discreta

Ajuste de datos a
la distribucion de
probabilidad de
Binneg

H; F(x)ube(x)

Ajuste de datos a
la distribucion de
probabilidad de
Poisson

H F(X)ab5=F(X)

teo(Poisson) teo(Binneg)

K-S, bilateral alpha | K-S, bilateral alpha
0.05 0.05

P-value bilateral P-value bilateral

F. Interno <0.0001 0.614
E. Externo <0.0001 0.054
Laborales <0.0001 0.088
Clientes <0.0001 0.279
Activos Fijos <0.0069 0.000*
Tecnolodgicas <0.0001 0.603
Procesos <0.0001 0.974

Fuente: Elaboracion propia.

Para la severidad se postularon tres distribu-
ciones de probabilidad: la normal, Lognormal y
Weibull; el estadistico de prueba fue el K-S con
un alpha de 0.05.

Los resultados del ajuste (tabla 2) muestran
que no se encontrd evidencia estadistica para afir-
mar que los datos siguen otro comportamiento que
el propuesto. Dado el nivel de significancia, los da-
tos de la severidad se ajustaron a las distribuciones
de probabilidad propuestas. Cabe observar que los
mejores ajustes estan en la distribucion normal a
excepcion de las variables fraude interno y activos
fijos las cuales se ajustaron mejor a la distribucion

Weibull.

Universidad de Medellin



La teoria de valor extremo y el riesgo operacional: una aplicacién en una entidad financiera

67

Tabla 2. Ajuste de la severidad a una distribucion

de probabilidad con variable continua

Tabla 3. Eleccion de la distribucion de severidad
para la distribucion de pérdidas

Estadistico de prueba K-S, bilateral alpha 0.05 Estadistico de prueba K-S, bilateral alpha 0.05
P-value bilateral P-value bilateral
Ajuste de Ajuste de | Ajuste de datos Ajuste de | Ajuste de | Ajuste de | Ajuste de
datos a la datos a la |a la distribucion datos a la | datos a la | datos a la | datos a la
distribucién de | distribucion de|de probabilidad distribucién | distribucién | distribucion | distribucién
probabilidad | probabilidad Weibull de probabili-|de probabili-| de proba- |de probabili-
Normal Lognormal HO: F(x)obe(x) dad Binneg |[dad Normal| bilidad  |dad Weibull
HO: F(x}ube(x) HO: F(x)obe(x) colWeiball) (frecuencia)| (severidad) | Lognormal | (severidad)
teo(Normal) teo(Lognormal) (SeveTidad)
F. Interno 0.175 0.141 0.336* F. Interno| 0.614* 0.175 0.141 0.336*
F. Externo 0.277* 0.064 0.058 F. Externo| 0.054* 0.277* 0.064 0.058
Laborales 0.957* 0.058 0.462 Laborales | 0.088* 0.957* 0.058 0.462
Clientes 0.480* 0.088 0.345 Clientes 0.279* 0.480* 0.088 0.345
Activos Fijos| 0404 0.131 0.468* AFCi?OVSOS 0.000 0.404 0.131 | 0.468*
Tecnologicas | 0.907* 0.118 0.810 Tecrcfsl"’gi’ 0.603* | 0907* | 0.118 0.810
Procesos 0.753* 0.081 0.669 Procesos | 0.974* 0.753* 0.081 0.669

Fuente: Elaboracion propia.

3.2 Eleccién de las mejores combinaciones
para la distribucién de pérdida

La tabla 3 muestra las combinaciones que se
utilizaron en el calculo de la distribucion de pérdi-
das, excepto en la variable activos fijos, en la cual
se utilizo una distribucion general para los eventos.
Estas combinaciones se tomaron con base en los
mejores estadisticos de prueba (K-S) en cada uno
de los ajustes.

Para hacer la eleccion de la distribucion de
severidad que debe acompanar la distribuciéon
de frecuencia, se utilizd el mayor p-value de las
distribuciones de severidad, como se muestra en

la tabla 3.

Fuente: Elaboracion propia.

3.3 Estimacion de la distribucion
de pérdidas

La variable que se pretende modelar es la
pérdida economica S; dicha variable se deriva de
la combinacién de la frecuencia de los eventos
y la severidad en riesgo operacional. Para este
propdsito, dado que el modelo de ETV estudia el
comportamiento de los extremos o eventos raros,
es necesario aplicar a la variable aleatoria de estudio
S, una metodologia de manera que se obtengan
resultados congruentes tedricamente.

Para el calculo de S, se siguio el algoritmo
propuesto por [6] realizando simulaciones de

1'000.000 de datos (figura 3).
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Pérdida por

eventos Frecuencia de Distribucion total
31.005.200 los eventos de pérdidas
30.950.520
30.760.900 H
30.350.850 |_|
30.333.110 Oo-
_ o 12 3 4 Simulacién
B Eventos ,:> de
- de pérdida Severidad de Montecarlo
155.315 los eventos ‘
125112 Media Perc. 99vo
116.520 Pérdida agregada anual
115.400
30.650
0-10 1120 21-40 41-70 >70

Fuente: Marcelo Cruz. Ali Samad Khan

Figura 3. Procedimiento LDA

Fuente: Elaboracion propia.

Y se obtuvo el siguiente resultado para fraude interno:

Distribucion de pérdida para Fraude interno

7 406
| 5.0% T 5.0% | O Distribucion de pérdida para fraude
- interno W
71 Minimum 0.0000
5 6 Maximum 3.032E+009
o
— i Mean 126413166.8448
- @ RISK for Excel Mod 8510576.6126
s . . ode .
g 4 Palisade Corporation
§ 3 ] Median 78842955.0471
N Std Dev 146152349.1810
Skewness 2.9446
14
Kurtosis 18.0521
0 ! ! ! ! ! ' Values 1000000
=) o o =) o o o =) o
S S S S S S S S
) gl (] g (&) ) o 'a)
| — — [N] (] o o

Values in millions

Figura 4. Distribucion de pérdida para fraude interno

Fuente: Elaboracion propia.
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Las estimaciones de los momentos empiricos
indican que las distribuciones de pérdida de los
siete eventos en la linea de negocio son muy sesga-
das a la derecha y, sobre todo, presentan colas muy
gruesas con respecto a una distribucion normal.
Con el fin de apreciar mejor las peculiaridades de
estos datos, se pueden observar en la figura 4 los
valores de la asimetria y la curtosis, las cuales son,
respectivamente, 2.94 y 18.05. Lo anterior indica
la presencia de pérdidas de baja frecuencia y alta
severidad; este tipo curvas manifiestan la posibili-
dad de pérdidas catastroficas.

Grifico Q-Q para la pérdida por fraude interno
con severidad Weibull

54 F
44 |
34t

24

6 4 4 14 34 44 54
Figura 5. Grafico Q-Q para la pérdida por

fraude interno con severidad Weibull

Fuente: Elaboracion propia.

En la figura 5 se puede confirmar la presencia
de colas gruesas.

3.4 Calculo del estimador de Hill [17] €.

Este método [4],se emplea para estimar el pa-
rametro caracteristico (tabla 4) de la Distribucién
Generalizada de Pareto, teniendo en cuenta aque-
llos valores que exceden un determinado umbral.
Para ello, se ha tomado como umbral el percentil
99.9% calculado en la distribucion de pérdidas y
definido por Basilea, para contar con una muestra
de 1.000 observaciones en cada uno de los siete
eventos de riesgo.

Como se observa en la tabla 4, el parametro
caracteristico indica la presencia de colas gruesas;
cabe anotar que las distribuciones de probabilidad
que se encontraron en los datos de las colas son
la Exponencial y la Beta General. La curtosis de
los datos nos muestra de que las distribuciones de
las colas son lectocurticas y simétricas positivas.
En riesgo operacional, la lectocurtosis implica
una alta probabilidad de ocurrencia de una pér-
dida economica; lo interesante para este caso, por
encontrase que las pérdidas estan por encima del
percentil 99.9%, esto las ubicaria en las pérdidas
de baja frecuencia pero de alto impacto econdmico.

Tabla 4. Estimacion de los parametros de las
colas de las distribuciones de pérdidas

3 DisFTibu— K-S D | Curtosis | Simetria
cién
F 01603 | BP0 | 0022 | 2284 | 3.06
Interno nencial
Fo T osss | B | 0032 | 1208 | 247
Externo nencial
Labora- 0.1443 EXPQ‘ 0.032 15.06 2.64
les nencial
Clientes 0.1194 Beta 0.012 8.29 1.89
general
A-Fijos | 51987 | Bt | G016 | 752 | 17
general
Tecno- Expo-
logicas 01117 nencial 0019 | 1076 2.11
Procesos 0.0890 Beta 0.014 6.93 1.74
general

Fuente: Elaboracién propia.

4. CONCLUSIONES

En la modelizacion de las pérdidas en la cola,
hay que explorar algunos métodos para determinar
cual presenta un mejor comportamiento para la
entidad en cuanto a la estimacion de las pérdidas
por encima de un umbral.

La modelizacion de las pérdidas que superan un
umbral genera problemas de eleccion entre varianza
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y sesgo. Umbrales bajos suponen modelizaciones
con mayor numero de observaciones vy, por tanto,
minimizan la varianza aunque pueden incremen-
tar el sesgo por tomar como muestra valores no
extremos. Umbrales elevados reducen el sesgo pero
generan modelizaciones con mayor varianza.

La eleccion del umbral puede ser una de las
prioridades a la hora de aplicar el modelo de valor
extremo; determinar el valor del umbral permite
una modelizacion éptima, dado el efecto econémi-
co que produce en la entidad el tipo de cola que
presente la distribuciéon de pérdidas.

En la gestion del riesgo operacional, es impor-
tante un control efectivo sobre los eventos y las
severidades, dado que el pardmetro caracteristico
puede ser la manifestacion de ausencia efectiva en
el control de algunos riesgos. Esto se puede obser-
var en el tipo de cola que presenta la distribucion
de pérdidas.
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