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RESUMEN

Este articulo revisa la literatura més reciente en cuanto a la obtencion de la
distribucion de pérdidas para riesgo operativo cuando se emplea el modelo de dis-
tribucion de pérdidas agregadas (LDA, por sus siglas en inglés), y dependencia entre
las lineas operativas. Cuando LDA es el método escogido para cuantificar riesgo
operativo existen algunas cuestiones a resolver. Entre ellas esta la obtencion de la
distribucion de pérdidas, puesto que no existe una férmula cerrada para obtenerla;
sin embargo, existen métodos numéricos para resolver este problema. Finalmente,
se presenta una revision en cuanto a la obtencion del riesgo operativo total de una
entidad financiera, teniendo en cuenta la dependencia existente entre las diferentes
lineas operativas.
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CONSTRUCTION OF LOSS DISTRIBUTION AND OPERATING RISK
AGGREGATION PROBLEM UNDER LDA MODELS: A REVIEW

ABSTRACT

This article performs a review of the most recent literature associated to the
obtaining of loss distribution for operating risk when the LDA (Loss Distribution
Approach) and dependency among operating lines is employed. When the LDA is
the method of election to quantify operating risks, there are several questions to be
solved, such as the obtaining of loss distribution, since there is not a closed formula
to obtain it; however, there are numerical methods to solve this problem. Finally,
a review associated to the obtaining of total operating loss of a financial entity is
shown, bearing in mind the dependency among the existing operating lines.

Key words: loss distribution approach; value at risk; aggregation.
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INTRODUCCION
En 2009, la OCC (US Office of the Comptroller of

the Currency) reunio varios investigadores y pro-
fesionales dedicados al tema riesgo para discutir
acerca de los desafios mas importantes que conlleva
la cuantificacion de riesgos. En cuanto a riesgo
operativo, el resultado es un articulo divulgativo,
denominado “Operational Risk - Modeling the
Extreme”. Uno de los hallazgos de este articulo
es que el modelo mas usado por la industria en
Estados Unidos es la distribucion de pérdidas
agregadas (Loss Distribution Approach, LDA), y para
obtener la distribucion de pérdidas, Monte Carlo
es el preferido. Métodos que combinan LDA con
la teoria del valor extremo (EVT, por sus siglas
en inglés), son los mas empleados por los bancos.
Sin embargo, la principal critica que se le hace al
modelo LDA es que tiende a subestimar la cola de
la distribucion de pérdidas, donde se presenta la
mayoria de eventos de pérdida.

De acuerdo con Basilea, se requiere que las
instituciones financieras calculen VaR al 99.9 %
en un horizonte de un afno como medida de riesgo
operativo cuando se utiliza un enfoque de medicion
avanzada, como por ejemplo LDA. Para estimar
este cuantil al 99.9 % se necesita la distribucion
de pérdidas agregadas y esta es la primera parte
que trata este articulo, ya que realiza una revision
de los métodos numéricos existentes para obtener
dicha distribucion.

Un estudio de revision en cuanto a cuan-
tificacion de riesgo operativo en Colombia fue
realizado por Franco et al. [1] publicado en Revista
Ingenierias de la Universidad de Medellin. De esta
manera, a escala nacional, este articulo puede ser
visto como la continuacion de [1] y al de Mora [2].
Estos articulos tratan el problema de estimacion
de cuantiles altos para riesgo operativo y hacen
una revision de la literatura mas importante en los
métodos sugeridos (enfoque de indicador basico,
enfoque estandar y enfoque de medicion avanzada)
por Basilea para cuantificar este tipo de riesgos.

Existe una amplia literatura en administracion de
riesgo operativo como por ejemplo Cruz [3, 4], ;
King [5], Alexander [6], Panjer [7], entre otros.

Este articulo se divide de la siguiente manera:
la seccion 1 describe brevemente el enfoque de
distribucion de pérdidas agregadas; la seccion 2
trata de los métodos para obtener la distribucion de
pérdidas agregadas; la seccion 3 revisa los trabajos
mas recientes en el tratamiento de dependencia
entre las lineas operativas, y finalmente la seccion
4 cierra con las conclusiones.

1. EL ENFOQUE DE LA DISTRIBUCION DE
PERDIDAS AGREGADAS (LDA)

Este enfoque consiste en estimar la distribucion
de pérdidas a partir de la combinacion del proceso
de frecuencia de eventos de pérdidas y el proceso
de severidades. Este método tiene sus raices en la
actuaria, donde se desea calcular las pérdidas de
una aseguradora por reclamos. Sea S(t) la suma

N()
agregada de pérdidas dada por: S(1)= ZX -
i=1

¢ Donde X, representa las pérdidas generadas por
eventos de riesgo operativo. Por lo general, se
asume una distribucion continua para simular
el proceso de severidades. Si se cuenta con su-
ficientes datos historicos se procede a ajustar
una distribucion paramétrica a los datos, de lo
contrario se puede usar datos externos.

e N(t) representa el proceso de recuento, es de-
cir, la frecuencia de eventos de pérdida y por
lo general se asume una distribuciéon discreta
para simular este proceso. Generalmente se
usa la distribucion Poisson; sin embargo, se
puede utilizar la binomial negativa o mixtu-
ras de distribuciones Poisson para simular
sobre-dispersion.

El enfoque LDA puede arrojar mayor o me-
nor requerimiento de capital dependiendo de la
entidad; sin embargo, en estudios de Haubenstock
y Hardin [8], el enfoque LDA presenta menores
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cargos de capital que los enfoques de indicador
basico y estandar. Para combinar los dos procesos
(de frecuencia y severidad) y obtener la distribucién
de pérdidas agregadas, lo mas simple es utilizar
una simulacion Monte Carlo, pero existen otros
métodos como la transformada rapida de Fourier
(FFT, por sus siglas en inglés) o recursion de Panjer,
que serdn objeto de estudio en la primera parte
de este articulo. El enfoque LDA es explicado en
detalle por Frachot et al. [9], mientras que Aue y
Kalkbrener [10] lo aplican a Deutsche Bank. Un
ejemplo sencillo de como se emplea el enfoque
LDA se encuentra en la secciéon 8.5 de [8], quienes
modifican datos reales de una entidad financiera
para asegurar confidencialidad.

2. CONSTRUCCION DE LA
DISTRIBUCION DE PERDIDAS

El proceso de calcular la distribucion de pérdidas
agregadas conlleva analizar métodos numéricos,
puesto que en este proceso se obtienen convolucio-
nes de la distribucion de pérdida que no son tra-
tables desde el punto de vista analitico. Entonces,
existen varios métodos para obtener la distribucion
de pérdidas agregadas cuando se utiliza el método
LDA. Entre ellos estdn la transformada rdpida de
Fourier (Robertson [11] y Wang [12]), la simulacion
Monte Carlo y la recursion de Panjer [13]. En la
mayoria de estudios en riesgo operativo, se observa
que el método preferido es la simulacion Monte
Carlo por su facilidad, pero, por ejemplo, Mignola
y Ugoccioni [14] utilizan FFT. Algunos textos que
discuten los métodos mencionados anteriormente
son [7] y Klugman et al. [15]. Embrechts et al. [16]
detallan los métodos mas importantes en la obten-
cion de distribucion de pérdidas que se describen
brevemente a continuacion.

e  Métodos recursivos

El método mds conocido en el area de seguros
es el método recursivo de Panjer. Para emplear
este método, es necesario que la distribucion
de la severidad sea discreta, pero si es continua

se necesita discretizarla. Técnicas de discreti-
zacion se pueden encontrar en la seccion 6.15

de Panjer y Willmot [17].

e M¢étodos de inversion
Dentro de estos métodos se encuentra FFT que
es un algoritmo para invertir la funcion carac
teristica y asi obtener densidades de variables
aleatorias discretas.

e  Métodos de aproximacion

Se pueden usar distribuciones paramétricas
como por ejemplo la normal y otras asimétricas
como el caso de la gamma trasladada y Pareto
generalizada. Existen otros tipos de aproxima-
ciones como la expansion de Edgeworth y por
punto de silla (saddlepoint).

e  M:étodos de simulacion
Aparte de la simulacion Monte Carlo, también
se puede realizar un bootstrapping para obtener
la distribucion de las pérdidas agregadas. Un
algoritmo para obtener la distribucion de pérdi-
das mediante este método se puede encontrar
en la seccion 7.6 de [6] y Reynolds y Syer [18].

a) Recursion de Panjer

Sea:
p, = PIN = k] la probabilidad de los eventos de
pérdida.

fi = PIX, = k] la probabilidad de las severidades.
g.= P[S = k] la probabilidad de la pérdida agre-
N

gada, como se vio anteriormente, S = ZX i
i=1
Ademads suponga que: g, = P[S = 0] = P[N =
0] = po

Esto es, si no hay eventos, no hay pérdida.
Entonces, se dice que N pertenece a la clase Panjer

b
(a,b) si: p, = [a +—] p,, para n>l
n
Las distribuciones que cumplen con esta clase

son la binomial, binomial negativa y Poisson. Los
valores de a y b que cumplen la clase de Panjer son:
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e Distribucion Binomial(n,p):

p b (n—i—l)p

a —=—— =
l—p l—p

e Distribucion Binomial Negativa(a,p):

a=1-—p b:(a—l)(l—p)

e Distribucion Poisson(A): a=0 b=\

Entonces, el algoritmo para encontrar los va-

lores de pérdida agregada esta dado por:

r

g =)

i=l

a+%]fig,i 0

b) Métodos de inversion

La transformada rapida de Fourier (FFT) es un
algoritmo utilizado para invertir la funcion carac-
teristica @ (z)=E [eisz], para obtener densidades
de variables aleatorias discretas. Para calcular las
probabilidades se utiliza la siguiente relacion:

nel _
P %Z% ()™
=0

Para mas detalles del calculo de probabilidades
a través de este método se puede consultar por
ejemplo Embrechts y Kliippelberg [19], Griibel y
Hermesmeier [20]. El siguiente gréfico reproduce la
figura 1 de Embrechts y Frei [21], donde se asume
que las pérdidas siguen una distribucion Pareto(4,3)
y las frecuencias una distribucion Poisson(20).

Para el método recursivo de Panjer se utilizo
el método de redondeo para discretizar la distribu-
cion Pareto. Un ejemplo reciente de uso de estos
métodos es el de Jang y Fu [22], quienes obtienen
una expresion analitica de las transformadas de
Laplace de las distribuciones de la pérdida agrega-
da y luego invierten sus transformadas rdpidas de
Fourier para calcular medidas de riesgo. Los autores
emplean las distribuciones loggamma, Fréchet y
Gumbel truncada para simular las distribuciones
de severidad con la caracteristica de presentar co-
las pesadas, y exponencial que no presenta colas

pesadas. Para el proceso de frecuencia se usa un
proceso de Poisson homogéneo y un proceso de
Cox. El primer caso es un proceso con intensidad
(tasa de llegada) constante, mientras que en el
proceso de Cox la intensidad depende del tiempo,
pero ademds es estocastica.

[el0 53
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-~ FFT
- Panjer

o
1
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Figura 1. Comparacién del método de Panjer y FFT
para severidad distribuida Pareto(4,3) y frecuencia

distribuida Poisson(20).

Fuente: elaboracion propia basado en [21]

c) Aproximaciones

Suponga que el monto de las pérdidas es i.i.d.
e independientes del proceso de frecuencia de
eventos, y retome que las pérdidas agregadas son:

N
S=>X.
i=1

El valor esperado de las pérdidas agregadas
esta dado por E[S] = pE[N].

Donde p es el valor esperado de la distribucion
de pérdidasy E[N] el valor esperado de la frecuencia
de los eventos. La varianza de las pérdidas agrega-
das esta dada por:

var[S] = var[N]u + E[N]var[X]

Donde var[N] es la varianza del proceso de
frecuencia y var[X] es la varianza de la distribucion
de las pérdidas, que es equivalente a p, - p%, donde
1, es el segundo momento de la distribucién de
pérdidas.
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e Aproximacion a la normal

Se puede entonces utilizar una aproximaciéon nor-
mal para las pérdidas agregadas:

P[S<x|=P[Z<x]=
x—E[N]u
\/VELI‘[N]/Lz —i—E[N](uz —,uz)

(2)

Donde @ es la distribucion acumulada de
una normal estindar. Si se asume que las fre-
cuencias siguen una distribucion Poisson, donde

E[N] = var[N] = A, entonces:

X— Al

3)
e

Para el caso del grafico anterior (figura 1),
donde se asume que las pérdidas siguen una dis-
tribucion Pareto(4,3) y la frecuencia Poisson(20),
los valores faltantes son p = 1y p, = 3. Con estos

ngﬂmi

valores se grafica la densidad con la aproximacion
normal y se compara con la densidad obtenida
mediante la recursion de Panjer.

o 0B 004 005 006
|

—— Panjer
-=== Normal

000 0ot
|

T T T T T T
o 5 10 15 20 25

Figura 2. Comparacion del método de Panjer
con la aproximacién normal para la misma distribucion
usada en la Figura 1.

Fuente: elaboracion propia

El problema, como se ve en el gréifico anterior,
es que las distribuciones de pérdida pueden ser

sesgadas y la normal es una distribucién simétrica;
por ende, no brindaria un buen ajuste. Para ello
se propone el uso de la distribucion gamma como
una mejor aproximacion.

e Aproximacion a la gamma

Otra propuesta es aproximar las pérdidas agregadas
a k + G donde k es una constante y G es una dis-
tribucion gamma I'(y,ot) con parametro de forma y
y de escala a.. Puesto que a la distribucion gamma
se le adiciona la constante k, esta aproximacion
también recibe el nombre de gamma trasladada.
La idea consiste en coincidir los tres primeros
momentos de la distribucion gamma con los de la
pérdida agregada. Sea m, o y B el valor esperado,
la varianza y el coeficiente de asimetria de las
pérdidas agregadas, entonces los parametros de
la distribucién gamma y la constante k se pueden
expresar COmo:

4 2 2
v=—= a=—= k=m-= “
B Bo B
El siguiente grafico muestra la aproximacién
de la gamma trasladada con los mismos datos del
ejemplo en los graficos anteriores. Se puede mos-

trar que p; = 27.

— Panjer
---- Gamma Trasladada

Q0 Q01 02 0B a 0B 005
1

T T T T T T
o 5 10 15 20 25

Figura 3. Comparacion del método de Panjer
con la aproximacion gamma trasladada con la misma
distribucién de la Figura 1.

Fuente: elaboracion propia.

Al compararla con la aproximacién normal,
se observa que la gamma trasladada ofrece una
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mejor aproximacion a la distribucion de pérdidas
agregadas.

d) Simulacién

El método mas sencillo de obtener pérdidas agrega-
das es la simulacion Monte Carlo y a continuacion
se presenta una comparacion de las densidades con
el método recursivo de Panjer.

g - =
g |
S
3
IS}
8
IS}
g
IS} .
Panjer
- ---- Sim MC N=1000
8 — ~ Sim MC N=100000
g
(=]

T T T T T T
[o] 5 10 15 20 25

Figura 4. Comparacion del método de Panjer con 1.000
y 100.000 simulaciones Monte Carlo. Los datos son los
mismos de la Figura 1.

Fuente: elaboracion propia.

Como se observa en la anterior figura, entre
mds datos se simulen, se obtiene una mejor apro-
ximacion a la distribucién de pérdidas agregadas.
Para una comparacion en velocidad y confiabilidad
de simulacion Monte Carlo, métodos de recursiéon
y FFT, ver Temnov y Warnung [23]. Peters y Sisson
[24] y Peters et al. [25] emplean simulacién Monte
Carlo de Cadenas de Markov (MCMC, por sus
siglas en inglés) y modelos bayesianos para estima-
cion de pardmetros y la obtencion de la distribucion
de pérdidas agregadas. Los autores aconsejan usar
estas técnicas puesto que son mas eficientes que los
métodos tradicionales de simulacion Monte Carlo.

Comentarios

Para mas detalles de los métodos de recursion y
FFT como sus problemas, ver [21] y las referencias
alli contenidas. Aunque el algoritmo recursivo de
Panjer ha sido ampliamente usado en actuaria y pre-

senta una aproximacion confiable a la distribucion
de pérdidas agregadas, los autores reconocen que
FFT posee dos ventajas sobre este algoritmo. Una
es que funciona con cualquier tipo de distribucion
discreta, puesto que la recursion de Panjer solo
funciona para distribuciones binomial, binomial
negativa y Poisson. Otra ventaja de FFT es que
es mucho mas eficiente. Un método que mejora
algunos de los problemas de recursién de Panjer
es presentado en Guégan y Hassani [26].

Otro articulo donde se realizan comparaciones
de los métodos mencionados es el de Shevchenko
[27], quien concluye que cada método tiene sus
fortalezas y debilidades. Por ejemplo, la simulacion
Monte Carlo es lenta pero es facil de implementar
y permite modelar dependencia. Esta ultima carac
teristica no es facil de incluir en los métodos de
FFT y Panjer; sin embargo, el método de Panjer es
el mas facil de implementar aunque incluye error de
discretizacion. El método de FFT es generalmente
mas rapido. A continuacion se presenta la segun-
da parte del articulo que respecta a la revision de
literatura de métodos de agregacion.

3. COPULA COMO METODO DE
AGREGACION DE RIESGOS

El problema de agregacién involucra la dependen-
cia que puede existir entre los tipos de riesgo y
lineas de negocio. Al existir dependencia en las
lineas de negocio, v si se calcula el cargo de capi-
tal como la suma de los VaR individuales, puede
ocurrir una sobre-estimacion del verdadero cargo.
Si las severidades presentan distribuciones con
colas pesadas, el VaR puede violar la propiedad
de subaditividad, y por ende, obtener un cargo de
capital subestimado. Al obtener el VaR al 99.9 % de
cada linea operativa por tipo de riesgo, los bancos
pueden obtener el cargo por capital total (CxCF©),
sumando todos los VaR y aplicar un factor de di-
versificacion &, de acuerdo con Basilea (Secciéon 657
y 669 (d) de BCBS [28)). En la practica, los bancos

reclaman que J esté entre el 10 % y 30 %. Esto es:
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d
CxC* =VaRy, o, | DS,

i=1

(1-9) ZV"R99.9% (S)) (5)

Donde S, denota la pérdida por riesgo opera-
tivo anual en cada linea operativa i para todas las
d lineas. Y 0 es un porcentaje por beneficios de
diversificacion.

Neslehov4 et al. [29] encuentran que bajo mo-
delos de “media infinita” !, los bancos no podrian
justificar beneficios de diversificacion, puesto
que el VaR es no subaditivo (ver Artzner et al.
[30]). Para el caso especifico de riesgo operativo,
esto es:

VaRy g, [isi > iVaRws% (Si) (6)

El articulo de Degen et al. [31] realiza sensi-
bilidades de los beneficios de diversificacion con
respecto a niveles de confiabilidad al cual se desea
estimar el VaR con severidades distribuidas Pare-
to, Burr y g-h. Uno de los principales resultados
del articulo es que no solamente para modelos de
media infinita se obtiene la violacion del axioma
de subaditividad del VaR, pero podria darse tam-
bién con modelos de media finita (por ejemplo,
distribucion Burr con pardmetros T=0.25y k = 8,
y distribucién g-h con parametros g = 2 y h = 0.5).
Es decir, agregar riesgos puede conllevar beneficios
negativos de diversificacion sin importar cuan
pesada es la cola de la distribucion de las pérdidas
cuando se estima VaR.

Pueden existir varios tipos de dependencia
en las celdas, y Bocker y Kliippelberg [32] realizan

' Estos modelos son llamados asi porque las colas de las
distribuciones son muy pesadas y puede conllevar a esti-
macion de cargos de capital absurdos mediante VaR. Bajo
estos modelos, medidas como expected shortfall no tienen
sentido. Para mds detalles y discusion de estos modelos,

ver [29].

en la primera seccion una revision de la litera-
tura acerca de estos tipos de dependencia. Los
autores encuentran que modelar dependencia en
la frecuencia de pérdida no es tan relevante. En
aplicaciones financieras la medida estadistica m4s
utilizada para medir dependencia es la correlacion
lineal; sin embargo, esta medida solo captura
dependencia lineal. Embrechts et al. [33] senalan
que el uso de correlacion lineal no trae problemas
cuando los factores de riesgo se distribuyen normal,
pero en la mayoria de riesgos financieros este no
es el caso. Para solucionar este y otros problemas,
se propone el uso de otras medidas de correlacion
(basadas en rangos) o el uso de copulas. Las copulas
representan una manera de extraer la estructura
de dependencia de una distribucion conjunta. Para
una discusién de las ventajas y desventajas del uso
de copulas frente a correlacion, ver por ejemplo
Moosa [34]. Acerca de copulas existe una amplia
literatura, entre ellos estdn: Joe [35], Nelsen [36],
Cherubini et al. [37], Trivedi y Zimmer [38], Fred-
heim [39], Rank [40], entre otros.

Una coépula puede ser vista como una funcion
para obtener una distribucion conjunta a partir de
dos o0 mas funciones de distribucion marginal. La
representacion mds conocida se debe a Sklar [41]:

F(5i5e000%,) = C(F (5),0 o F (x,)

Donde F es la distribucién conjunta, F,..., F,
son las distribuciones marginales y C es la cépula.
Si las distribuciones marginales son continuas,

entonces la copula es unica.

Dependencia de las pérdidas por riesgo opera-
tivo entre las diferentes lineas operativas se pueden
obtener de diferentes maneras. Una manera es
tener en cuenta la dependencia en la frecuencia
de eventos via copulas. Algunos de estos estudios
son: [9], [10] y Bee [42]. Otra manera es tener en
cuenta dependencia entre las severidades anuales
mediante copulas, y es la que se presenta en este
articulo. A continuacion se detallan algunos de
estos estudios mds recientes.
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El-Gamal et al. [43] utilizan datos de un banco
(del The 2004 Operational Risk Loss Data Collection
Exercise - LDCE) y la copula-t, puesto que permite
modelar colas pesadas y mayor dependencia en
las colas. Para las marginales se utiliza una distri-
bucién cuyo cuerpo es lognormal y en las colas la
distribucion de Pareto generalizada (GPD, por sus
siglas en inglés). Finalmente, los autores obtienen
como resultado una diversificacion entre 0.5 % y
10.7 % en sus calculos de VaR. Otro estudio que
utiliza la copula-t es el de Giacometti et al. [44].
Los autores utilizan distribuciones de colas pesadas
para simular severidades, un proceso de Poisson
no homogéneo para las frecuencias y emplean
dos casos de copulas. Una la tradicional t y otra
t-sesgada al caso de un banco europeo. Uno de los
resultados del articulo es que la reduccion de capital
que se obtiene al usar severidades con colas cortas o
medianas en las marginales de la copula es menor
a la reduccion obtenida con marginales de colas
pesadas. Al estimar VaR al 99.9 % los resultados
arrojan una reduccion de cargo de capital entre el
21 %y el 30 % mediante las copulas ty t-sesgada.
Lee y Fang [45] también utilizan copulas Gaussiana,
t y Clayton en bancos comerciales de Taiwan.

Para modelar dependencia entre frecuencia
y severidad en las diferentes celdas, [32] usan la
copula Lévy. Para ello, asumen que el proceso de
frecuencia sigue un proceso de Poisson homogéneo
y todas las severidades son iid. Uno de los resulta-
dos m4s importantes de su articulo es la extension
del caso univariado LDA de una celda a un modelo
de Poisson compuesto multivariado. El VaR puede
ser obtenido mediante simulacién, puesto que no
existe una formula cerrada en este caso.

Un estudio que se enfoca en las diferencias de
calculo de VaR al 99.9 % entre la agregacion por tipo
de linea operativa y agregacion por tipo de riesgo
es el realizado por Embrechts y Puccetti [46]. Los
autores llaman a esta diferencia A y estiman tres
casos donde modelan dependencia entre severidades
como también entre frecuencias. Este ultimo caso

no es tan sencillo, puesto que las marginales no son
distribuciones continuas. Para un tratamiento de
este tipo de copulas se recomienda ver el articulo de
Genest y Neslehova [47]. Para el proceso de frecuen-
cia se asume un proceso de Poisson homogéneo con
pardmetro A igual a 20 y se utilizan severidades con
distribuciones lognormal y Pareto con un indice de
cola entre 1y 4. Esto quiere decir que no se utilizan
modelos de media infinita. El principal resultado de
[46] es que A disminuye a medida que se incrementa
la dependencia. Adicionalmente, esta diferencia
disminuye mas con interdependencia entre las se-
veridades que entre las de frecuencia.

Un estudio que si involucra modelos de me-
dia infinita es el de Abbate et al. [48], donde los
autores emplean la base de datos de cuatro afios
de un banco. Los autores usan distribuciones de
severidad donde el cuerpo es lognormal y las colas
GPD, y el proceso de frecuencia sigue un modelo
Poisson homogéneo. Al estimar el indice de cola
de las distribuciones, se encuentra que una linea
operativa sigue un modelo de media infinita. Al
seguir la recomendacion de Basilea, de obtener el
VaR por lineas operativas, se encuentra que el VaR
no es coherente a varios niveles de confiabilidad,
al incluir la linea operativa con distribucion de
media infinita. Esta no subaditividad conduce a
subestimaciones del VaR en el caso de perfecta de-
pendencia (Ilamado también caso comonotonico),
lo cual es consistente con un hallazgo previo de
Embrechts y Puccetti [49]. Uno de los principales
resultados de este articulo es que para modelos de
media finita, el VaR es subaditivo, y agregar pér-
didas mediante cépulas ayuda disminuir el cargo
por capital, mientras que para modelos de media
infinita, VaR no es coherente, y por ende, conduce
a que las copulas no reducen cargo de capital. Es
decir, para el ultimo caso no hay beneficios de
diversificacion. [48] también prueban las copulas
Frank y Cook-Johnson, pero no encuentran mucha
diferencia en los estimados de cargos de capital con
estas dos copulas.
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Comentarios

Modelar dependencia entre pérdidas es aun un
desafio en riesgo operativo. En la revision de la
literatura se observa que la técnica mds utilizada
es copulas. Se debe tener especial cuidado con el
uso de copulas al querer reducir los estimados de
cargos de capital en un gran porcentaje. La revi-
sion de la literatura muestra que se pueden lograr
grandes reducciones en el VaR total de una entidad
financiera (en especial cuando las distribuciones no
tienen colas tan pesadas); sin embargo, se debe usar
la cépula adecuada para modelar la dependencia
entre las lineas de negocios. Cuando se presenta
el caso de distribuciones de pérdida con colas
muy pesadas, el VaR es no subaditivo, y por ende,
dependencia puede conducir a subestimaciones en
los cargos de capital.

Sin embargo, aun para algunos casos donde la
distribucion no exhibe colas tan pesadas, el VaR
puede ser no subaditivo como lo muestran [31]. Se
observa que en la mayoria de los estudios se utili-
za la distribuciéon GPD para ajustar la cola de las
marginales (de las pérdidas). La copula gaussiana
es muy empleada, pero tiende a subestimar capital
de riesgo, por no capturar de manera efectiva los
eventos de cola. Por lo tanto, se compara con la
coépula t, puesto que esta copula soluciona el pro-
blema de la copula gaussiana cuando los grados
de libertad son bajos. Los autores argumentan que
esta distribucion se ajusta mejor en las colas de las
pérdidas que otras distribuciones.

4. CONCLUSIONES

Bajo el enfoque LDA existen varios métodos para
construir la distribucion de pérdidas agregadas. La
simulacion Monte Carlo es el método mas sencillo
y usado en la practica, pero es lento. Métodos de
Panjer también son sencillos de implementar, pero
incluyen error de discretizacion y FFT es rapido
desde el punto de vista computacional, pero no
es tan sencillo de implementar como los otros
métodos. En cuanto a dependencia, si los bancos

desean persuadir al regulador de obtener beneficios
por diversificacion, deben emplear una técnica
convincente. El uso de copulas es adecuado en la
agregacion de riesgos y captura dependencia. Sin
embargo, los beneficios de diversificacion, al usar
una medida como VaR, se pueden desvanecer
dependiendo del comportamiento de las colas de
las distribuciones de pérdida. Es por esto que se
sugiere comenzar a revisar otras medidas de riesgo.
En principio, expected shortfall puede ser una buena
alternativa, pero esta medida no existe en modelos
de media infinita. Por ejemplo, Heyde et al. [50]
recomiendan el uso de la mediana condicional de
la cola, también sugerido por Moscadelli [51].
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