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€l capital regulatorio por riesgo operacional

La Fundacion de la Universidad de Cantabria para el Estudio y la Inves-
tigacion del Sector Financiero (UCEIF) se constituye en 2006, bajo el
patronazgo de la Universidad de Cantabria y el Santander, con el pro-
posito de convertirse en una institucion de referencia en la generacion,
difusion y transferencia del conocimiento sobre el sector financiero en
todas sus facetas. Mediante la identificacidn, desarrollo y promocion del
talento y la innovacion, apoya el liderazgo sostenible y socialmente res-
ponsable de las instituciones que la patrocinan y de aquellas con las que
establece alianzas, como contribucion al bienestar, desarrollo y progreso
de los pueblos.

Sus principales objetivos y actividades son: ofrecer estudios avanzados
en banca y mercados financieros para la promocion del talento de las
nuevas generaciones, impulsar la investigacion, promover eventos de in-
terés nacional e internacional y cuantas acciones se encaminen a la difu-
sidn y transferencia del conocimiento financiero y econémico, asi como
al reconocimiento y apoyo a estudiantes e investigadores interesados en
el sector.

La Fundacion ha consolidado el nivel y prestigio internacional de los
programas formativos de postgrado, reconocidos por la Universidad de
Cantabria y desarrollados con la colaboracion del Santander. Entre ellos,
el Master en Banca y Mercados Financieros que se imparte en Espafia
desde 1996, en la sede operativa de la Fundacion (distinguido con el
Premio AUIP a la Calidad del Postgrado en Iberoamérica), en México,
desde 1999 con la Universidad Andhuac y el Santander México (primero
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en el ranking de Expansion-CNN como el mas innovador de su especia-
lidad en México) y en Marruecos, desde 2008 con la Universidad Hassan
II de Casablanca, el Attijariwafa Bank y el Santander Espafa (primero
del Magreb y segundo de Africa, segtin el ranking sobre los Méster en
Finanzas realizado por la Revista Jeune Afrique).

En su reconocimiento del talento y apoyo a investigadores y estudian-
tes la Fundacion convoca becas, premios y ayudas a la investigacion,
promoviendo también la edicion de libros, cuadernos de investigacion y
revistas especializadas.

Asimismo la Fundacion gestiona el Archivo Historico del Banco Santan-
der (www.archivohistoricosantander.com), cuyos fondos son referencia
a nivel mundial para la investigacion de la historia financiera y ban-
caria, y ha sentado las bases de un proyecto de educacion financiera
por medio del portal creado al efecto: www.finanzasparamortales.com.
La integracion de sus actividades bajo el Santander Financial Institute
(SanFI) como centro generador y transmisor de conocimiento de van-
guardia sera una realidad en 2012.

En el marco del Campus de Excelencia Internacional la Fundacion orga-
niza periodicamente diversos cursos y encuentros con la UIMP y la UC,
asi como los “Encuentros de Economistas Especialistas en Iberoamérica”
convocados por la SEGIB anualmente.

Finalmente destacar su participacion como patrono en la creacion, en
alianza con las Universidades de Murcia, Politécnica de Cartagena y
Cantabria, de la Fundacion para el Analisis Estratégico y Desarrollo de
la Pyme, en cuyo seno se crea la Red Internacional de Investigadores en
Pymes. Fruto de esta actuacion se elaboran diversos Informes sobre la
Pyme en Iberoamérica, tanto a nivel de la region en su conjunto como
en los distintos paises.

FRANCISCO JAVIER MARTINEZ GARCIA
Director de la Fundacion UCEIF
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El Acuerdo de Capital de Basilea II incluyé -como una de sus principales
novedades- requerimientos de capital por riesgo operacional, uniéndose
asi a los ya contemplados, en el coeficiente de solvencia de Basilea I,
por riesgo de crédito y de mercado. A tal efecto, en Junio de 2008, a
través de la circular del Banco de Espafia sobre “Determinacion y Con-
trol de los Recursos Propios Minimos”, se transpusieron las directivas
comunitarias que incorporaban dicha norma. El texto del Acuerdo de
Basilea II fue fruto de un dilatado y arduo trabajo de colaboracion entre
la industria bancaria, supervisores y ambitos académicos. El proceso
comenzd en 1998, y desde el primer documento de consulta, donde se
explicaban los motivos y objetivos de la revision, fue desarrollandose
hasta alcanzar cierto grado de madurez; materializdndose en su publi-
cacion en junio de 2004. El marco normativo de Basilea II proyecta, a
priori, un capital regulatorio sensible al riesgo de la operativa bancaria,
que salvaguarde la estabilidad y solvencia del sistema. Sin embargo,
la crisis financiera que florece en el verano de 2007 con la hipotecas
subprime —venia germinando desde unos aflos atras- pone de manifies-
to ciertas deficiencias en el marco de regulacion y supervision; Basilea
II no ha cumplido las expectativas. En base a las cuales, se sugirieron
algunas reformas del Acuerdo, paraddjicamente, antes de su entrada en
vigor oficial en muchos mercados. Los acuerdos de Basilea nacen con
una naturaleza evolutiva, por lo que al documento inicial de Basilea II
le siguieron versiones mas depuradas, derogadas por otras nuevas como
Basilea III. En el caso de Espafia, la norma se hacia de obligado cumpli-
miento en junio de 2008, si bien, en noviembre del mismo afio el G-20
marcaba las directrices de su reforma en la Cumbre de Washington.

En términos de requerimientos, Basilea III aumenta el capital ordinario
del 2% hasta el 4,5%. A su vez, el TIER 1 se incrementa del 4% al 6%.
Si bien el total de capital minimo requerido permanece en el 8%, se
introduce como novedad importante un colchon de conservacion del
capital (capital conservation buffer) adicional del 2,5%, materializado
en capital ordinario, con objeto de absorber pérdidas durante periodos
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de tension economica y financiera. Consecuentemente, la cifra final de
capital regulatorio alcanzaria el 10,5%. Asimismo, los supervisores na-
cionales pueden establecer un requerimiento anticiclico, en un rango de
0 a 2,5%. Vease, al respecto, la tabla 1.

TABLA I: Basilea Ill versus Basilea Il

Capital Capital
_ e Regulatorio

Basilea Basilea Basilea Basilea Basilea Basilea
SRETE 1T 1 I I Il 111
Minimo 2% 4,500 4% 6% 8% 8%
Colchon de conservacion 2,5%

Minimo mas el colchon

. . 7% 8,5% 10,5%
adicional

Rango colchon anticiclico 2,50

Fuente: Comité de Supervision Bancaria de Basilea.

A diferencia de Basilea II, que se focalizo mas en el denominador del
coeficiente de solvencia, Basilea III se centra en aumentar la calidad y
cantidad del capital regulatorio. En lo que al riesgo operacional con-
cierne, en la nueva reforma se propone, esencialmente, una mayor con-
vergencia en las metodologias de medicion y gestion, asi como, en la
supervision del mismo. A tal efecto, el Comité indica tres metodologias
para calcular los requerimientos de capital por riesgo operacional que,
de menor a mayor complejidad y sensibilidad al riesgo, son:

1. Método del Indicador Basico (Basic Indicator Approach, BIA).

2. Método Estandar (Standardised Approach, SA).

3. Metodologias de Medicion Avanzada (Advanced Measurement
Approach, AMA).

A su vez, dentro de los modelos AMA, se describen tres enfoques: el
Modelo de Medicion Interna (Internal Measurement Approach, IMA);
los Cuadros de Mando (Scorecards); y el Modelo de Distribucion de
Pérdidas (Loss Distribution Approach, LDA). Los enfoques Basico y Es-
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tandar se conciben como metodologias top-down, determinan la carga
de capital de manera agregada a nivel entidad, BIA, o por linea de ne-
gocio, SA. Tras este calculo preliminar, a través de un proceso de arriba
hacia abajo, se desglosa la asignacion de capital por tipo de riesgo y
unidad de negocio o proceso, en particular. Por contra, las metodologias
AMA se engloban dentro de los enfoques bottom-up. Asi, calculan el
capital requerido a partir de los datos internos de pérdidas distribuidos
por su tipologia y unidad de negocio. Por ultimo, siguiendo un proceso
de lo particular a lo general, se computa el capital para el banco en su
conjunto. Para aplicar el Método Estandar y las metodologias AMA los
bancos deben cumplir unos criterios de admision. En cambio, el enfoque
del Indicador Basico es aplicable a cualquier banco, independientemen-
te de su complejidad o sofisticacion, constituyendo asi un punto de
partida en el proceso de calculo de capital por riesgo operacional. Asi
pues, en nuestro trabajo planteamos la siguiente Hipotesis a testar: “La
implementacion de un enfoque de medicion avanzado del riesgo operacio-
nal genera, en las entidades de crédito, un ahorro de capital regulatorio
respecto a las metodologias no avanzadas”. Con el contraste empirico de
la tesis postulada pretendemos, ademas, lograr los siguientes objetivos:

* Exponer el marco conceptual en el que queda encuadrada la ges-
tion del riesgo operacional. Para lo cual, hemos efectuado una
sintesis teorica, basada en una profunda revision de la literatura
al respecto.

* Examinar una base real de datos internos de pérdidas operacio-
nales, con objeto de validar el cumplimiento de los requisitos
minimos establecidos por el Comité respecto a la calidad de los
datos.

* [lustrar el proceso de calculo de capital mediante un enfoque
avanzado, esto es, el modelo LDA, y evaluar el impacto que sobre
el capital regulatorio ejercen los parametros de las distribuciones
de probabilidad utilizadas para la modelizacion de las pérdidas.

* Comparar, en la practica, el consumo de capital obtenido en fun-
cion de la metodologia utilizada, y valorar el beneficio que supo-
ne para las entidades de crédito la implementacion de un enfoque
de medicion avanzado.
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Para dar cobertura a los objetivos perseguidos, hemos organizado
el trabajo en bloques. La primera parte del trabajo se plantea con el
fin de crear el contexto necesario para poder materializar, de una
forma consecuente, el estudio empirico sobre el capital regulatorio
por riesgo operacional. Asi, tratamos acotar la naturaleza del con-
cepto riesgo operacional. Una vez tipificado el riesgo operacional,
ya podemos desarrollar su gestion. En esta linea, para finalizar el
bloque teorico, hemos abordado un recorrido metodologico por los
diferentes enfoques de medicion del capital por riesgo operacional.
Establecido el marco tedrico, el siguiente paso ha sido contrastarlo
en la practica. Para ello, hemos contado con la informacion histo-
rica de pérdidas operacionales de una entidad de crédito espafiola,
especializada principalmente en la Banca Minorista. Dispuestos los
datos para ser manejados, hemos realizado el calculo mas critico
de los efectuados, el del capital regulatorio. En particular, elabo-
ramos un analisis comparativo del mismo en relacion a los para-
metros del modelo LDA y, a continuacion, contrastamos éste con
las metodologias de inferior complejidad. Para finalizar, a modo de
corolario, enunciamos una serie de conclusiones sobre la investi-
gacion desarrollada, que tratan de dar respuesta a los objetivos y
razones que han motivado la realizacion de este trabajo.



€l capital regulatorio por riesgo operacional

El riesgo operacional puede abarcar eventos de muy diversa naturaleza y
origen. Asi, riesgos como el tecnologico, el de fraude, el de ejecuciéon
y procesos, o los desastres naturales, estarian dentro del universo de even-
tos que pueden desencadenar pérdidas operacionales. Esta pluralidad de
factores, potencialmente desencadenantes, aumentan el grado de comple-
jidad en el control y gestion del riesgo operacional dentro de una entidad
financiera. En este sentido, hasta la publicacion de la nueva propuesta de
requerimientos de capital, no existia una definicion ampliamente con-
sensuada de riesgo operacional. Por éste se entendia: “fodo aquello que
no era ni riesqgo de crédito, ni riesgo de mercado” [véase Hoffman, 1998:
29]. En consecuencia, el Comité [2004: 128], como punto de partida para
su gestion, normaliza dicho concepto definiéndolo explicitamente como:
“el riesgo de pérdida resultante de una falta de adecuacion o un fallo de
los procesos, el personal y los sistemas internos o bien de acontecimientos
externos”. Debemos advertir que la definicion anterior incluye el riesgo le-
gal o juridico, pero excluye el riesgo estratégico y el riesgo de reputacion.

De manera general, a la hora de gestionar el riesgo hay que distinguir
dos posturas: una primera vision de caracter proactivo —ex-ante-, basa-
da en la identificacion y control de los factores de riesgo, aunque toda-
via no se hayan materializado en pérdidas; y, de otra parte, la postura
reactiva —ex-post-, que sirve para ejecutar el plan de contingencias una
vez acontecido el evento. La estrategia proactiva permite minimizar los
posibles impactos negativos mediante el fortalecimiento de los contro-
les operacionales. En cualquier caso, independientemente del enfoque
adoptado, la gestion del riesgo operacional se ha de alinear con tres
objetivos fundamentales para una entidad financiera, a saber:

. Asegurar la continuidad del negocio de la entidad a largo plazo.

. Suscitar la mejora continua de los procesos e incrementar la
calidad del servicio al cliente.

3. Cumplir el marco regulador establecido y optimizar la asigna-

cion de capital.

N~
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Abundando en esta materia, el Comité [2003a], en su documento “Sound
Practices for the Management and Supervision of Operational Risk”,
recoge un compendio de principios sobre las tendencias y practicas ac-
tuales en la gestion y supervision del riesgo operacional, que, a modo
de benchmark, deben ser tenidos en cuenta por los bancos y autoridades
supervisoras. Si bien, el Comité [2011b] ha actualizado este documento,
en la version revisada se destaca la evolucion de la gestion del riesgo
operacional desde 2003. Los principios esbozados en el informe exami-
nan tres aspectos esenciales: la estructura de gobierno, la gestion del
riesgo y la divulgacion de la informacion. Las pautas de gestion impli-
citas en el documento quedan ilustradas sinopticamente en la figura 1.

Figura |: Esquema sindptico del documento "Sound Practices”

RESPONSABILIDADES DE LA ALTA DIRECCION

1. Establecer politicas para la correcta gestion del riesgo
operacional.

2. Asegurar y auditar el esquema de gestion del riesgo operacional.

3. Implementacion del marco de gestion del riesgo operacional.

10. Los bancos deben realizar
suficiente divulgacion publica
que permita la evaluacion de su
enfoque para la gestion del
riesgo operacional.

4. Identificacion y evaluacion.
5. Indicadores de riesgos.

6. Control y mitigacion.

7. Planes de contingencia.

SUPERVISORES

|

RESPONSABILIDAD DE LOS SUPERVISORES

8. Exigir a todos los bancos que implementen un enfoque integral
para la gestion de riesgos.

9. Llevar a cabo una evaluacion periddica de las politicas,
procedimientos y practicas de riesgo operacional del banco.

Fuente: Comité de Supervision Bancaria de Basilea.
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2.2. La Pérdida Operacional

Como se advierte en la figura 1, la identificacién de las principales ame-
nazas -reales o potenciales- que afectan a la entidad en su conjunto y
la evaluacion del impacto de las mismas constituye un elemento, logica-
mente, preliminar a cualquier accion encaminada a reducir o mitigar el
riesgo operacional. Esto conlleva que la elaboracion y desarrollo de una
Base de Datos Interna de Pérdidas Operacionales (BDIPO) se convierta
en un elemento sine qua non en la gestion y control de este riesgo. Pues,
como sugiere Nieto [2005: 174], son estas bases las que mejor proyectan
el perfil de riesgo de la entidad. En consecuencia, los bancos deben ins-
trumentar los mecanismos necesarios para realizar un seguimiento efec-
tivo de sus eventos de pérdidas operacionales; contemplando, al mismo
tiempo, los requisitos minimos de calidad establecidos por el Comité
[2006a: 152-153] para el desarrollo de las BDIPO.

2.2.1. Pérdidas Esperadas y No Esperadas

En pro de una homogénea categorizacion de la pérdida en el sector
bancario se antoja necesario utilizar la clasificacién propuesta por el
Comité [2006a: anexo 9] la cual identifica siete categorias de riesgos
operacionales. Véase la tabla 2.

Tabla 2: Definicion de los tipos de riesgos operacionales

TIPO DE EVENTO DESCRIPCION

Pérdidas derivadas de algun tipo de actuacion encaminada a
defraudar, apropiarse de bienes indebidamente o a soslayar
Fraude Interno regulaciones, leyes o politicas empresariales (excluidos los
eventos de diversidad / discriminacion) en las que se encuentra
implicada, al menos, una parte interna a la empresa.

Pérdidas derivadas de algun tipo de actuacion encaminada a
Fraude Externo defraudar, apropiarse de bienes indebidamente o a soslayar
legislacion por parte de un tercero.

Cuadernos de Investigacion UCEIF 2/20II
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TIPO DE EVENTO DESCRIPCION

Pérdidas derivadas de actuaciones incompatibles con la
Practicas de Empleo legislacion o acuerdos laborales, de higiene o seguridad en el
y Seguridad Laboral empleo, del pago de reclamaciones por dafios a las personas,
o de eventos de diversidad o discriminacidn.

Pérdidas derivadas del incumplimiento involuntario o negli-
gente de una obligacion profesional frente a clientes concre-
tos (incluidos requisitos fiduciarios y de adecuacion), o de la
naturaleza o disefio de un producto.

Clientes, Productos
y Practicas
Comerciales

Pérdidas derivadas de dafios o perjuicios a activos materiales
como consecuencia de desastres naturales u otros aconteci-
mientos.

Dartios a Activos
Materiales

Interrupcion de
Operaciones y Fallos
de Sistemas

Pérdidas derivadas de incidencias en el negocio y de fallos
en los sistemas.

Pérdidas derivadas de errores en el procesamiento de opera-
ciones o en la gestion de procesos, asi como de relaciones con
contrapartes comerciales y proveedores.

Ejecucion, Entrega y
Gestion de Procesos

Fuente: Comité de Supervisién Bancaria Basilea.

En un sentido mas amplio, las pérdidas operacionales podemos fragmen-
tarlas en: esperadas (expected loss, EL) y no esperadas (unexpected loss,
UL). Asi pues, el conjunto de pérdidas operacionales esperadas recogera
todas aquellas mermas, previsibles y habituales, intrinsecas a la activi-
dad ordinaria de la entidad. Por tanto, si se presentan como un coste
mas del negocio, deberian estar repercutidas implicitamente en el precio
final de los productos y servicios; o, en su defecto, en un sentido mas
estricto, deberian provisionarse. Un ejemplo a colacion, bastante preciso
de este tipo de pérdidas, serian las “diferencias de caja” registradas, casi
a diario, en las oficinas bancarias, pero por importes, generalmente, ba-
ladies. De otra parte, las pérdidas no esperadas se referirdn a sucesos no
previstos inicialmente por la entidad que, sin embargo, pueden desenca-
denar situaciones funestas para la institucion dada la magnitud del que-
branto. En primera instancia, el Comité sugiere su cobertura mediante el
uso de los Recursos Propios —de ahi la inclusion del riesgo operacional
como un elemento mas del denominador del coeficiente de solvencia de
la entidad-. No obstante, existen determinados peligros con una dimen-
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sion catastrofica, para los cuales habra que articular medidas adiciona-
les como la traslacion de riesgos utilizando contratos de seguros.

Independientemente de la prevision o no de la pérdida, a la hora de iden-
tificarla, es preciso definir dos parametros: por un lado, la severidad, o
cuantia monetaria de la pérdida; y, por otra parte, la frecuencia con que
se repite el suceso durante un periodo de tiempo establecido o, dicho de
otra manera, la probabilidad de que acontezca ese evento. En la medi-
da en que ambas variables se suponen estadisticamente independientes,
son modeladas por separado. En un sentido amplio, en el histérico de
pérdidas operacionales de una entidad de crédito se registraran un ele-
vado numero de eventos que provoquen perdidas de pequeiia magnitud
-por ejemplo, las mencionadas “diferencias de caja”-. Pero, dada la aun
poca profundidad de las BDIPO, para sucesos de baja o media frecuen-
cia pero elevada severidad, la informacion que posee una sola entidad
es, cuanto menos, insuficiente para modelar con robustez estadistica la
distribucidon de pérdidas operacionales. Por ello, el Comité [2006a: 153-
154] insta a complementar los datos internos con la utilizacion de bases
de datos de pérdidas externas (tabla 3) que agreguen informacion sobre
estos sucesos, que posiblemente la entidad no haya experimentado, pero
a los que si esta expuesta. A tal efecto, el banco debe contar con un
proceso sistematico que determine bajo qué circunstancias se justifica la
utilizacion de datos externos y qué metodologias se empleardan para su
calibracion con los internos [véase Baud et al., 2002].

Por otro lado, como subrayan Guillen et al. [2007], no podemos ignorar
el fendmeno conocido por under-reporting, éste consiste en obviar o no
identificar determinadas pérdidas generadas por fallos operacionales,
de tal forma que, por ejemplo, pequeiias pérdidas con alta frecuencia
no son computadas a la hora de calcular el cargo de capital, aunque su
agregacion bien pudiera constituir una seria amenaza para la solvencia
de la entidad.

Asi, podriamos catalogar las pérdidas en base al esquema que sigue
Laycock [1998] -figura 2- quien categoriza los riesgos en base al bino-
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mio frecuencia-severidad, modulando el tratamiento mas oportuno para
su control y mitigacion.

Figura 2: Nivel de riesgo en funcion de la frecuencia y severidad

FRECUENCIA
Muy poco
Frecuente  Probable  Eventual  probable Improbable

Catastroéfico

TRANSFER
RIESGOS

Importantes ALTO

SEVERIDAD

MEDIO

GESTIONAR
Mitigagh

Moderado

Insignificante

NIVELES DE RIESGOS

De manera general, en una entidad de crédito, se registraran un elevado
numero de eventos que provoquen pérdidas de pequeiia magnitud (por
ejemplo, las mencionadas “diferencias de caja”) y, que, por tanto, son
esperadas y provisiondas; sin detrimento de que se implanten las medi-
das correctoras oportunas para minimizar su frecuencia. Asimismo, en
el histdrico de pérdidas operacionales existiran escasos datos de mermas
de medio impacto y frecuencia; por ejemplo: los robos en oficinas ban-
carias. Por ultimo, apareceran en la BDIPO insuficiente informacion de
sucesos aislados -baja frecuencia- dificilmente predecibles, pero cuyo
impacto puede llevar a la corporacion a un estado critico. Por lo que,
si confeccionamos el histograma de las pérdidas operacionales de un
banco obtendriamos una representacion similar a la que se muestra en
la figura 3.
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Figura 3: Histograma de pérdidas operacionales

A Pérdidas Pérdidas
Frecuencia ) Esperadas v No Esperadas .
Severas Catastroficas
Necendad de datos externos
IIIIIIIIII'...IIII------;-. _
Severidad de la pérdida

Tabla 3: Principales bases de datos externas de pérdidas operacionales

BASE DE DATOS GESTOR Y OBSERVACIONES

PriceWaterhuose. Principales bancos

ORX (Operational Riskdata eXchange Association) .
internacionales.

Grupo de bancos espafioles dentro de
ORX.

GOLD (Global Operational Loss Database) Bancos britanicos.

MORE (Multinational Operational Risk Exchange) Gestionada por Netrisk.

DIPO (The Database Italiano Perdite Operative) Banco de Italia. S6lo bancos italianos.
Algo OpVantage FIRST Fictch Ratings. Sélo eventos publicos.

CERO (Consorcio Espaiiol de Riesgo Operacional)

Fuente: Elaboracion propia.

2.2.3. Clasificacion por Lineas de Negocio

Para facilitar la gestion y medicion del riesgo operacional, el Comité cla-
sifica a éste —ademas de por su tipologia- en base a la linea de negocio
donde se produce el suceso. Concretamente se establecen ocho lineas
que a su vez se subdividen en otros grupos de actividades, véase a este
respecto la siguiente tabla 4.
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)

Tabla 4: Lineas de Negocio

NIVEL 1 NIVEL 2 Grupo de Actividades

Cuadernos de Investigacion UCEIF 2/20I1

Fuente: Comité de Supervision Bancaria de Basilea.
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La anterior clasificacion cobra especial valor cuando la entidad estima
aplicar las metodologias de medicion estandar o avanzadas. Asi, en aras
de homogeneizar esta categorizacion de la pérdida, el Comité [2004:
Anexo 6] junto con la industria bancaria han estandarizado una serie
de principios para transferir el riesgo emanado de las distintas areas de
negocio y de soporte de la entidad a cada una de las ocho lineas de ne-
gocio normalizadas, segun corresponda.

La medicion -en términos de capital economico- se convierte en el as-
pecto mas complejo y, a la vez, mas trascendental en el tratamiento
del riesgo operacional. Una correcta cuantificacion del mismo permitira
una mejor racionalizacion de las polizas de seguros posibilitando, con
ello, una reduccion de capital regulatorio para los enfoques avanzados.
Por otra parte, desde un punto de vista practico, se permite la inclusion
del capital econdmico en el calculo de la rentabilidad ajustada al riesgo
(Risk Adjusted Return on Capital, RAROC) y, de esta forma, acerca mas a
la realidad el modelo de creacion de valor de la compaiiia. El Comité de
Basilea [2001b] propone tres enfoques para calcular los requerimientos
de capital por riesgo operacional que, de menor a mayor grado de sofis-
ticacion y sensibilidad al riesgo, son: (1) el Método del Indicador Basico
(BIA); (2) el Método Estandar (SA); y (3) las Metodologias de Medicion
Avanzada (AMA). A su vez, dentro de los modelos AMA, se describen
tres metodologias: el Modelo de Medicion Interna (IMA); el Modelo de
Distribucion de Pérdidas (LDA); y los Cuadros de Mando (Scorecards).

f
( METODO DEL INDICADOR BASICO

NO AVANZADASY
METODO ESTANDAR

. . \
METODOLOGIAS DE MEDICION

DEL
RIESGO OPERACIONAL

’
MODELO DE MEDICION INTERNA

AVANZADAS  { MODELO DE DISTRIBUCION DE PERDIDAS

\

NCUADROS DE MANDO
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No obstante, y dada la flexibilidad que concede el Comite, se dejo abierta
la puerta al uso otras metodologias internas, no contempladas estricta-
mente, pero igual de validas; los unicos condicionantes que se establecen
son el cumplimiento de los requerimientos fijados y la aprobacion del
supervisor. Asi, la industria bancaria ha abundado en técnicas alternati-
vas donde destacan, principalmente, los avances conseguidos mediante
las Redes Causales o Bayesianas (Causal or Bayesian Networks) [véase
Neil et al., 2005] y las Metodologias Basadas en Escenarios (Scenario-
Based Approach).

El Comité [2001b: 3] concibe a los enfoques Basico y Estandar como
metodologias fop-down. Ambos cubren el riesgo con un capital equiva-
lente a un porcentaje fijo de los Ingresos Brutos, variable utilizada como
aproximacion al tamafio o nivel de la exposicion al riesgo operacional
de una entidad de crédito. La principal diferencia, entre uno y otro me-
todo, estriba en que, en el Estandar, el total de capital requerido se cal-
cula como la suma de las necesidades de capital regulatorio de cada una
de las ocho lineas de negocio, mientras que en el Basico no se desagrega
por lineas. Por contra, las metodologias AMA se engloban dentro de
los enfoques bottom-up; ya que calculan el capital econémico a partir
de datos internos de pérdidas distribuidos por su tipologia y unidad de
negocio; tras cuyo computo, siguiendo un proceso de lo particular a lo
general, se obtiene el capital agregado para el banco en su conjunto. Las
metodologias AMA son mas sensibles al riesgo, pero, a la vez conllevan
una implementacion mas costosa y compleja que la asociada a los enfo-
ques top-down [véase Jiménez, 2010].

En cuanto a la aplicacion del Método Estandar y las metodologias AMA,
el Comité [2006a: 148-155] propone el cumplimiento de unos criterios
de admision especificos, las cuales deberan ser validados por el super-
visor [véase Banco de Espafia, 2006a]. En cambio, se pretende que el
Me¢étodo del Indicador Basico —-siempre y cuando se sigan las directrices
del documento “Sound Practices for the Management and Supervision of
Operational Risk”- sea aplicable a cualquier banco, independientemen-
te de la complejidad de sus actividades, constituyendo asi un punto de
partida en el proceso de calculo de capital.
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De las metodologias enunciadas, para la estimacion del capital regulato-
rio, hacemos especial hincapié en el binomio que conforman el enfoque
LDA y el OpVaR. El concepto de VaR (Value at Risk) cobra relevancia en
este escenario —como ya lo hiciera en su dia con el riesgo de mercado
[véase Jorion, 1997]- convirtiéndose en un elemento crucial para la me-
dicion del riesgo operacional.
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El Indicador Basico (BIA) es el mas elemental de los métodos propuestos
por el Comité, y, al mismo tiempo, el menos sensible al riesgo asumido
por la entidad financiera (véase figura 5). Pues, al no tener en cuenta
la calidad de los controles implantados, el Comité lo cataloga como un
método de cdlculo conservador lo que deriva —en términos econdmi-
cos- en un mayor coste de capital respecto al resto de metodologias.
Asimismo, desincentiva la mejora continua de los procesos de gestion
de dicho riesgo.

Sensibilidad
al Riesgo

AMA SA BIA

Coste de Capital

De manera estricta, los bancos que utilicen el enfoque BIA deberan cu-
brir el riesgo operacional con un capital propio equivalente a un porcen-
taje fijo (denotado como alfa) de la media de los Ingresos Brutos (Gross
Income) —como los define el Comité [2004: 129]- o Ingresos Relevantes
(IR) —como los describe el Banco de Espafia [2006b]- anuales de los tres
ultimos ejercicios financieros. En el caso de que los IR de algun ejercicio
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fueran negativos o nulos, no se tendran en cuenta en el computo me-
dio; éste se determinaria entonces, como la suma de las cifras positivas
divida por el numero de cifras positivas [Basel, 2006a: 159-160]. La
expresion de calculo seria la siguiente:

S (R x @)
i=1

Kgia == [1]
n

donde:

K, .: Requerimiento de capital por el Método del Indicador Bésico.

IR: Ingresos Relevantes anuales.

a: 15%. El coeficiente alfa lo fija el Comité.

n: Numero de afios en los que los IR hayan sido positivos, en los tres

ultimos ejercicios.

El Comité [2006a: 160] define textualmente alfa, como: “un pardmetro
que relaciona el capital exigido al conjunto del sector con el nivel del
indicador en el conjunto del sector”. Inicialmente, este organismo deli-
mito alfa como una cifra cercana al 30% [Basel, 2001a: 6]; sin embargo,
el valor final de la variable quedd establecido en el 15% [Basel, 2003b:
CP3]. No obstante, la estimacion de alfa no ha quedado suficientemente
contrastada, lo que ha dado pie a profundas dudas sobre la fiabilidad
del parametro. En referencia a esta cuestion, el Risk Management Group
(RMG) elaboré un documento [Basel, 2001b] que, entre otros aspectos,
versaba sobre la aproximacion de dicha variable. El RMG, sustentado en
la muestra de datos del QIS3 [Basel, 2003c¢], analiz6 estadisticamente la
cuantificacion de alfa en la industria bancaria, para el periodo compren-
dido entre los afios 1998 y 2000. En el estudio se diferenciaron los ban-
cos internacionalmente activos, grupo 1, de aquellos de menor tamaifio,
grupo 2. El RGM se baso en la siguiente formula:

0,12xMRC,,
o, =" 2]

Jot
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donde:

o, : Parametro alfa de un banco j en el afio t.

MRC , (Minimum Regulatory Capital): Requerimientos minimos de capi-
tal (coef1c1ente del 8%) para un banco j en el afio t. El 12% representa el
computo del riesgo operacional sobre el total de requerimientos.

GIJ., . (Gross Income): Ingresos Brutos de un banco j en el afio t.!

Tabla 5: Analisis estadistico del valor de alfa en €l sector bancario

(Cifras en

Media Desviacion | Percentil | Percentil

tacril;ziolz;)r Mediana | Media Ponderada’ hoc 25 75

Total 19,0 22,1 18,6 13,5 13,7 24,6
Grupo 1 16,8 21,8 18,3 13,6 13,6 2055
Grupo 2 20,5 22,4 22,0 13,4 13,9 25,3

Fuente: Comité de Supervisién Bancaria de Basilea.

La tabla 5 resume los principales datos emanados del estudio. En base
a estos, el RMG [Basel, 2001b: 30] asever6 que alfa deberia de tener un
valor comprendido entre el 17% y 20%. Sin embargo, como ya hemos
sefialado, la cifra final se fijo en el 15%; lo que, a tenor de los resultados,
es una estimacion con un escaso rigor empirico.

3.1.2. El Indicador de Exposicion

El Comité se basa en la simplicidad de su concepto para convertir la
variable Ingresos Brutos en el Indicador de Exposicion (Indicator Expo-
sure, El), es decir, en la cifra que aproxima el nivel de riesgo operacional
en la entidad. El Comité [2004: 129] los define, genéricamente, como:
“los ingresos netos en concepto de intereses mds otros ingresos netos aje-
nos a intereses”. Asimismo, pretende que esta medida sea bruta: de cual-
quier provision dotada (por ejemplo, por impago de intereses); de gastos
de explotacion, incluidas cuotas abonadas a proveedores de servicios de
subcontratacion. Y excluya: los beneficios |/ pérdidas realizados por la

1 En funcién del indicador de Ingresos Brutos de la entidad.
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venta de valores de la cartera de inversion y las partidas extraordina-
rias o excepcionales, asi como los ingresos derivados de las actividades
de seguro. El Banco de Espafia (2008) hace una diferenciacion sobre la
nomenclatura utilizada, ya que los denomina como Ingresos Relevantes,
en lugar de Ingresos Brutos®. En cuanto a su composicion, el supervisor
espafiol establece la siguiente’:

* Intereses y rendimientos asimilados.

* Intereses y cargas asimiladas.

* Rendimientos de instrumentos de capital.
* Comisiones percibidas.

* Comisiones pagadas.

» Resultados de operaciones financieras.

* Otros ingresos de explotacion.

El establecimiento de los Ingresos como indicador del riesgo operacional
ha suscitado ciertas criticas en la industria financiera asi como en am-
bitos académicos [Carrillo, 2006]. Su utilizacion conlleva un potencial
riesgo de arbitraje regulatorio; ya que el volumen de ingresos y, por
ende, el nivel de riesgo dependen del marco contable de cada pais. Asi,
por ejemplo, pudiéramos contemplar situaciones como la de dos ban-
cos A y B, donde A generase mayores ingresos que B, pero, a su vez,
implementase mejores practicas de gestion de riesgos; el banco A, con
este enfoque, estaria sometido a un mayor coste de capital, por riesgo
operacional, que el B.

En el Método Estandar (SA) la actividad de los bancos se dividen en las
ocho lineas de negocio definidas por el Comité [2004: Anexo 6]. Al igual
que en el enfoque BIA, los Ingresos Relevantes de cada linea se utili-

2 En este trabajo utilizaremos ambos términos como sindnimos; si bien, en sentido estricto, los Ingresos
Relevantes, surgen de la transposicion del Acuerdo de Basilea II al sistema financiero espafiol y conlleva, por
tanto, ciertas particularidades respecto al término mas amplio de Ingresos Brutos.

3 Las partidas se acotan segun las definiciones recogidas en la Circular 4/2004; y se agregaran con su
signo, positivo o negativo, segun corresponda. Asimismo, si una entidad de nueva creacién no contase con
datos representativos de IR de tres ejercicios completos, se podran realizar estimaciones.
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zan como indicador para reflejar la exposicion al riesgo operacional del
banco en dicha area. El capital requerido, en cada unidad de negocio,
resultara del producto de los Ingresos Relevantes generados -tal como
lo definimos anteriormente- por un factor, denominado beta, que se
asigna a cada una de las lineas. El total del capital requerido -a nivel de
entidad- se obtendra de la media de los tres ultimos afios del sumatorio
de capital de cada una de las lineas. El Comité permite compensar los
requerimientos de capital negativos -resultantes de Ingresos Relevantes
negativos— en una linea de negocio con los requerimientos positivos
de otras unidades, sin limite alguno. Si bien, asevera que cuando el re-
querimiento de capital agregado dentro de un afio en concreto resulte
negativo®, el numerador para ese afio sera cero. La expresion analitica
que resume el indicador es la siguiente:

Ky = {Sommsymax[S (1R g, JOJY/3 3]

donde:

K,: Requerimientos de capital por el Método Estandar.

IR : Importe anual de los Ingresos Relevantes por linea de negocio.

B.: Porcentaje fijo establecido por el Comité, relaciona la cantidad de ca-
pital requerido con el ingreso bruto de cada una de las ocho lineas de
negocio.

Analogamente a la definicion que se establece de alfa en el enfoque BIA,
el Comité [2006a: 162] delimita beta como: “una aproximacion a la re-
lacion que existe en el conjunto del sector bancario entre el historial de
pérdidas debido al riesgo operacional de cada linea de negocio y el nivel
agregado de ingresos brutos generados por esa misma linea de negocio”.
El valor del parametro beta de cada linea (véase tabla 6) quedo prefijado
por el regulador en el CP3 [Basel, 2003b: 123].

4 Silos Ingresos Relevantes negativos de un afio distorsionan los requerimientos de capital, los supervisores
consideraran las actuaciones supervisoras oportunas en el Pilar II.
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Tabla 6: Valores de beta para cada linea de negocio

LINEAS DE NEGOCIO BETA

Banca Corporativa B ,=18%
Banca de Inversion o
Negociacion y Ventas B,=18%
Banca Minorista B ,=12%
Banca Comercial B ,=15%
Banca Comercial S
Pagos y Liquidaciones B,=18%
Servicios de Agencia B =15%
Gestion de Activos B,=12%
Otros Servicios Financieros S
Intermediacion Minorista B =12%

Fuente: Comité de Supervision Bancaria de Basilea

El RMG [Basel, 2001b], al igual que hizo con alfa, realizoé una aproxi-
macion estadistica de los coeficientes beta asociados a cada linea de ne-
gocio. Para ello, se apoyo también en la informacion recabada del QIS3.
No obstante, el estudio se circunscribio, solamente, al aflo 2000 y a una
muestra de 30 bancos, los cuales tenian distribuida su actividad en las
ocho lineas de negocio mencionadas. La expresion matematica utilizada
para el calculo de las betas fue la siguiente:

0,12x MRC,; x OpRiskShare;,
GI,

Jsi

[4]

ﬁ_,-,,- =

donde:

,B Parametro beta de un banco j en una linea de negocio i.

MRC (Minimum Regulatory Capital): Requerimientos minimos de ca-
pltal (coef1c1ente del 8%) para un banco j en una linea de negocio i.
El 129% representa el computo del riesgo operacional sobre el total de
requerimientos.

OpRiskSharejyi: Contribuciéon de una linea de negocio i al computo de
capital propio requerido por riesgo operacional de un banco j.

GL, (Gross Income): Ingresos Brutos de un banco j en una linea de ne-
gocio i.
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En la tabla 7, contrastamos los resultados obtenidos del estudio con el
coeficiente finalmente fijado. Asi, vuelven a surgir serias dudas sobre el ar-
gumento utilizado por el Comité para establecer los parametros. Por
ejemplo, tanto la Banca Minorista como la de Gestion de Activos tienen
una beta igual al 129%; l6gico en la primera linea, a tenor de su mediana
(12,5%), media (12,7%) y media ponderada (11%); sin embargo, menos
justificable en la segunda, cuya mediana es igual a 13,3%, pero su media
y media ponderada son 18,5% y 15,2%, respectivamente.

Tabla 7: Analisis estadistico del valor de beta para cada linea de negocio

Cifras en . . . .
( . . Media Desviacion | Percentil | Percentil
tantos por | Beta| Mediana | Media - o
. Ponderada Tipica 25 75
cientos)

Fuente: Comité de Supervision Bancaria de Basilea.

5 En funcion del indicador de Ingresos Brutos de la entidad.
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El Comité se decanté también por la variable Ingresos Brutos (Relevan-
tes) como indicador del riesgo operacional en cada linea de negocio. En
cambio, en un principio [Basel, 2001a] se optaba por diferentes indica-
dores, en funcidon de la unidad de negocio (por ejemplo, para la linea
Pagos y Liquidaciones, se utilizaba los pagos tramitados en un aiio, o
para Gestion de Activos, los fondos totales bajo su gestion). A modo
orientativo, el Comité proporciona unas directrices para que las enti-
dades determinen los componentes del indicador en una determinada
linea de negocio; aunque es consciente de que existe una diversidad de
meétodos validos que los bancos pueden utilizar para asignar sus activi-
dades a cada linea.

En el método ASA (Alternative Satndardized Approach) el requerimien-
to de capital por riesgo operacional se determina utilizando la misma
metodologia que en el Método Estandar, propiamente dicho, salvo para
las lineas de negocio de Banca Minorista y Banca Comercial. La par-
ticularidad de calculo que se introduce [véase Basel, 2006a: 161] para
ambas es la sustitucion de la variable Ingresos Relevantes (Brutos) por
otro indicador de exposicion (EI) resultante del producto entre los Ingre-
sos Relevantes Normalizados —en base a la definicion expuesta en lineas
sucesivas— y un factor fijo (m); obsérvese la expresion indicada:

Kgwse = BoyseXx mx IR, (5]

donde

K, sc: Total de capital requerido para la linea Banca Minorista/Comer-

cial.
Boyse: Factor beta de la linea Banca Minorista/Comercial.

m: 0,035; lo fija el Comité.
IR : Ingresos Relevantes normalizados.
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Los factores beta, a priori, conservan el mismo valor que en el enfoque
SA; si bien, en el método ASA, las entidades pueden —es una posibili-
dad, no una obligacion- agregar los ingresos de la Banca Comercial y
la Minorista bajo un unico indicador, utilizando un factor beta del 15%.
De igual manera, aquellos bancos que sean incapaces de desagregar sus
Ingresos en las otras seis lineas de negocio pueden agregarlos y aplicar-
les y un factor beta del 18%.

Los IR normalizados vendran determinados por: “la suma de los saldos
contables de los activos financieros asignados a la correspondiente linea
de negocio® (préstamos y anticipos, valores y otros activos financieros);
incluyendo los saldos internos que, en su caso, cubran las diferencias
entre los importes de los activos y de los pasivos financieros asignados
a las lineas de negocio de banca comercial y banca minorista”

La utilizacion del Método Estandar, en cualquiera de sus modalidades,
esta supeditada al cumplimiento de una serie de exigencias sobre la ges-
tion y estructura de la entidad financiera. Seguidamente, exponemos los
requisitos minimos propuestos por el Comité [2006a: 163-165].

6 Los préstamos y anticipos totales de la de Banca Minorista recogeran las siguientes carteras crediticias:
minorista, PYME tratadas como minoristas y derechos de cobro adquiridos frente a minoristas. En el caso de
la Banca Comercial, incluird las siguientes carteras: empresas, soberanos, bancos, financiacion especializada,
PYME tratadas como empresas y derechos de cobro adquiridos frente a empresas.
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En el desarrollo del enfoque IMA (Internal Measurement Approach), el
Comité [2001b] se baso en la experiencia previa de los modelos internos
de medicion del riesgo de crédito. De esta forma, el modelo IMA esta-
blece una relacion lineal entre la pérdida esperada (expected loss, EL) y
la pérdida no esperada (unexpected loss, UL). El procedimiento comun
para determinar la carga de capital por riesgo operacional, mediante este
enfoque, es el siguiente:

(1) El primer paso es combinar las ocho lineas de negocio establecidas
con los siete tipos de riesgo operacionales a través de la matriz de
combinaciones “linea de negocio (i) / tipo de riesgo (j)” representada
en la tabla 2.

(2) Dentro de cada combinacion, el supervisor determina un Indicador
de Exposicion (Exposure Indicador, Ell.j): aproximacion al tamafio
(cantidad) de la exposicion al riesgo operacional de cada linea de
negocio con respecto a cada tipo de riesgo.

(3) Para cada celda —ademas del Indicador de Exposicion- los bancos
deben determinar, sobre la base de datos internos de pérdidas, los
siguientes parametros:

i. PE; (Probability of Loss Event): representa la probabilidad de un
evento de pérdida en una linea i por un tipo de riesgo j.

ii. LGEU (Loss Given that Event): severidad media cuando se produ-
ce el evento.

iii. RPIU (Risk Profile Index): indice del perfil de riesgo; determina
el perfil de riesgo especifico del banco en comparacion con la
industria.

(4) El producto de EI, PE, LGE y RPI ofrece como resultados la pérdida
esperada (EL).
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EL. = EI - PE. - LGE. - RPI. [6]
ij ij ij ij ij

(5) EI capital requerido para cada combinacion (KIMAU) sera el producto

de un parametro denominado gamma (yij) por EL,. Por tanto, asu-
miendo que la pérdida no esperada es directamente proporcional a
la pérdida esperada, el factor gamma convierte la pérdida esperada
en una carga de capital:

K - EL [7]

maj = Ty i

En un principio, el Comité [2001a: 10] concede al supervisor la po-
testad de fijar, en su mercado de referencia, los parametros gamma
de cada combinacion. Por otro lado, si esta posibilidad es transferida
a los propios bancos, en ultima instancia, los coeficientes deberan
ser revisados y aceptados por el supervisor. En cualquier caso, la
estimacion de gamma ha de realizarse en funcion de la distribucion
utilizada para la modelacion de las pérdidas. En esta linea, autores
como Alexander y Pézier [2001] proponen distribuciones como la de
Poisson, 1a Binomial o la Binomial Negativa como posibles candida-
tas para este tipo de aproximaciones.

En sentido estricto, -segun advierte el Comité [2006a: 151]- el ca-
pital economico (CaR) deberia cubrir, a priori, solo la pérdida no
esperada (UL). No obstante, si la entidad no demuestra, de forma
oportuna, la cobertura de la pérdida esperada (EL), en un sentido
mas amplio, el capital regulatorio deberia contemplar ambas pérdi-
das para su computo.

Finalmente, el capital regulatorio (K,,,) por riesgo operacional de
una entidad financiera, en su conjunto seria igual a la suma de los
productos resultantes:

K = EZKIMAij [8]
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El perfil de riesgo de una entidad financiera en particular, obviamente,
no tiene porque asemejarse al perfil medio de su sector. Por consiguien-
te, en aquellos casos en los que el supervisor estime las gamma para el
conjunto del sector, el Comité [2001a: anexo 5] introduce la variable RPI
(Risk Profile Index). Dicho parametro debe reflejar la desviacion del ratio
Pérdida No Esperada (UL)/Pérdida Esperada (EL) del banco respecto al
del sector. El valor del ratio dependera, en esencia, de la frecuencia y
severidad de las pérdidas. Asi, Frachot et al. [2006] aproximan de ma-
nera robusta la variable RPI,, con la suma del RPI ccuencia Y del RPT_ .. .
Como desarrolla el Comité [2001a: anexo 5], si la desviacidn tipica de la
frecuencia es pequefia, el ratio UL/EL de la entidad ha de ser pequeiio.
El factor RPI se cuantifica, en término medio, con el valor “1” para la
distribucion de pérdidas operacionales del sector. De tal forma que, una
entidad caracterizada por una distribucion de cola mas pesada (fat tail),
debera utilizar un RPI mayor que la unidad. Inversamente, en aquellos
bancos, cuya distribucion presente una menor cola que la del sector, su
RPI sera menor que “1”. En conclusion, mediante el RPI se sanciona a
las entidades con una exposicion al riesgo por encima de la media del
sector.

Con objeto de conseguir una mayor compresion del enfoque IMA, vamos
a realizar, a modo de ejemplo, la aproximacion del parametro gamma,
apoyandonos en una distribucion Binomial. Para ello, debemos contem-
plar la siguiente analogia entre los parametros relacionados en el IMA y
los de la distribucion Binomial:

EI=N: Indicador de Exposicion, se materializa en el modelo por el
numero de eventos susceptibles de generar pérdidas operacio-
nales, durante un intervalo de tiempo establecido; el Comité
[2006a: 151] propone un horizonte temporal de un afio.

PE =p: Probabilidad de que acontezca una pérdida operacional. Por
lo que (1-p) representara la probabilidad de que la pérdida sea
igual a 0.
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LGE =L: Denota la cuantia esperada de la pérdida una vez ocurrido
el evento. L es una variable aleatoria de media, p,, y desviacion
tipica, o,

EL =p: Pérdida esperada.

Si suponemos L constante y asumimos la independencia entre los even-
tos de pérdidas, los parametros Ny p y la variable aleatoria L corres-
ponderan a una distribucion Binomial B(N, p) bajo el supuesto (0, L). La
pérdida esperada (EL) durante 1 afio, se expresaria de la siguiente forma:

EL,=u=LNp [9]

Recordemos que, en la modelizacion del riesgo de mercado, es frecuente
la utilizacion del enfoque paramétrico, basado en la asuncion de norma-
lidad. Bajo esta hipotesis, el capital puede estimarse como un multiplo
de la desviacion tipica. Asi, por ejemplo, para un nivel de confianza
estadistica del 95%, existe un 5% de probabilidad de incurrir en una
pérdida superior a 1,65 veces la desviacion tipica de la cartera o para
un intervalo de confianza del 99,9%, un 0,1% de probabilidad de que
la pérdida sea superior a 3,1 veces la desviacion tipica. Sin embargo,
al igual que ocurre con el riesgo de crédito, la distribucion de pérdidas
operacionales no sigue una ley Normal; ya que, existe una mayor con-
centracion de eventos a la izquierda de la media. Este aspecto se puede
resolver incrementando el multiplicador, en funcidon del grado de asime-
tria positiva que tenga la distribucion. En el caso del riesgo operacional,
autores como Alexander y Pézier [2001], estiman k” en un valor aproxi-
mado a 7. En consecuencia, el capital requerido se determinaria asi:

Ky, =ko=yu [10]

El multiplicador k lo podemos formular como:

EL
p=YL y, por tanto, k = y— [11]
P o

7 En la medicion del riesgo de crédito, si la entidad desea alcanzar una calificacion crediticia AAA, el
multiplicador utilizado es 10.
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Conocido L y para una p relativamente pequefia [1 - p = 1], la desvia-
cion tipica de las pérdidas sera, aproximadamente:

oc=L.Np [12]

Operando, esto nos llevaria a poder obtener gamma en funcion del mul-
tiplicador k:

k
=%y Ky=kL/N
14 ’_N-p y A 4 [13]

En consecuencia, si (N-p) representa el numero medio de eventos que
provocan pérdidas operacionales y suponemos k constante, podemos
afirmar que: para sucesos de alta frecuencia (p grande) gamma resultara
pequefia y, por el contrario, para riesgos de baja frecuencia (p pequeia)
gamma sera mayor. Para una mejor comprension de esta metodologia,
en la tabla 6 reflejamos los datos y parametros correspondientes a dos
casillas de la matriz: Banca Minorista/Ejecucién y Entrega de Procesos y
Banca Corporativa/Fraude Interno. En la primera celda podrian encua-
drarse las consabidas “diferencias de caja”, esto es un tipo de pérdida de
alta frecuencia y bajo impacto. En sentido amplio, para esta tipologia de
eventos la gamma estimada sera bastante inferior a 1; por lo que, el K,
obtenido -(y-EL)- sera menor que la pérdida esperada, como podemos
observar en la tabla 8. En cambio, la segunda combinacion -por ejem-
plo, aquella asociada a las “actividades no autorizadas” (caso Barings
o Sumitomo)- se asocia a pérdidas de baja frecuencia y alta severidad.
Ahora en cambio, gamma tendra un valor superior a la unidad, lo cual
conduce a un K , mayor que la pérdida esperada (EL).
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Tabla 8: Aproximacion del capital regulatorio utilizando un enfoque IMA

7 Banca Minorista/Ejecucion | Negociacion y Ventas/
Parametros
y Entrega de Procesos Fraude Interno

N (EI) 20.000 sucesos. 50 sucesos.
p (PE) 0,05 0,005
u, (LGD) 500 euros 2.000.000 euros
u (EL) 500.000 euros 500.000 euros
k 7 7
y 0,221 14
Knaon 110.500 euros 7.000.000 euros

En el modelo Binomial y en la simulacion realizada, sobre el mismo,
hemos asumido una L constante; pero si tomamos ahora L como una
variable aleatoria de media, u, y varianza, ¢°,, obtendremos:

U=Npu, [14]
y

o> =Nlp(l- pyuit + poi |= N pu +0?)  [15]

Ahora, gamma se expresaria como:

[16]

El capital requerido para cubrir las pérdidas no esperadas se determina-
ria utilizando la siguiente formula:

Ky =ky|N-p(u; +07) [17]
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Como advierten Alexander y Pézier [2001], la introduccion de la alea-
toriedad en el importe de las pérdidas incrementa la gamma para los
riesgos de baja frecuencia y alto impacto.

El enfoque LDA es una técnica estadistica, heredada del ambito actuarial
[véase Biihlmann, 1970], que tiene como objetivo la obtenciéon de una
funcion de distribucion de pérdidas agregadas. El modelo se establece
sobre la informacion de pérdidas historicas, registradas en base a la ma-
triz que conforman las ocho lineas de negocio y los siete tipos de riesgos
estandarizados por el Comité. En total 56 casillas para cada una de las
cuales debemos estimar, por un lado, la distribucion de la frecuencia y,
por otro, la de la severidad.

La frecuencia es una variable aleatoria que se establece a partir del nume-
ro de eventos ocurridos en un espacio de tiempo determinado, conocido
comunmente como horizonte de riesgo. A efectos regulatorios, dicho
periodo se fija para el riesgo operacional en base anual. Por consiguien-
te, si el capital regulatorio debe dar cobertura a las posibles pérdidas
que pueda sufrir la entidad en el espacio temporal de un afio, en el de-
sarrollo del enfoque LDA es necesario modelizar la frecuencia anual. A
priori, cualquier distribucion de probabilidad discreta no-negativa seria
una potencial candidata para ajustar la frecuencia de las pérdidas ope-
racionales. Si bien, es util seguir la siguiente regla: optar por el modelo
Binomial cuando la varianza sea menor que la media aritmética (subdis-
persion); por la de Poisson cuando ambos valores sean similares (equi-
dispersion); y por la Binomial Negativa cuando la varianza sea mayor
que la media (sobredispersion). A efectos meramente practicos, parece
que el debate estadistico se limita a dos distribuciones: a la Poisson,
como funcion genérica o estandar de la frecuencia de las pérdidas; y a
la Binomial Negativa, en los casos que exista sobredispersion.

Por otro lado, el término severidad ha sido acuiiado en el contexto fi-
nanciero para hacer referencia al impacto econdémico provocado por una
pérdida operacional. En lo que al importe de la pérdida se refiere, en un
banco existiran, a priori, numerosos eventos de baja y media severidad
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y escasos sucesos de alta severidad, desprendiéndose distribuciones de
colas pesadas con un exceso de curtosis. En la estructura del modelo
LDA se concede una mayor relevancia al afinamiento de la distribucion
de severidad que a la de frecuencia. Para abundar en la logica de esta
afirmacion nos apoyamos en el siguiente ejemplo:

“Supongamos que contrastamos dos eventos de naturaleza muy dispar, un
suceso A, de banca paralela, con una cuantia de pérdida de tres millones
de euros y otro suceso B, de diferencias de caja, con una pérdida de tres
euros. Ambos sucesos en la distribucion de frecuencia tendrian la misma
ponderacion, representarian una observacion mds de la muestra. En cam-
bio, en la distribucion de severidad el suceso A se encuadraria, con un
bajo percentil, dentro del cuerpo de la distribucion, y el suceso B, evento
extremo, en la cola, determinando la curtosis de la misma’.

La severidad se define, desde un punto de vista estadistico, como: “una
variable aleatoria continua, que toma valores positivos, independientes
entre si e idénticamente distribuidos”. En base a esta acepcion, establece
un compendio de las funciones que potencialmente podrian ser utili-
zadas para modelizarla. Si bien, en la practica, la peculiar forma de la
distribucion de pérdidas operacionales hace que se restringa el numero
de funciones que presentan ajustes significativos. En cuanto a las dis-
tribuciones a testar, podemos realizar el estudio de la distribucion en
funcion de su curtosis, a modo de referencia: la funcion Weibull para
distribuciones de cola suave; la Lognormal o la Gumbel en distribucio-
nes de cola media o moderada; y, en las de colas pesadas, la funcién de
Pareto o Pareto Generalizada. Una vez definidas éstas, el siguiente paso
consiste en obtener la distribucion de pérdidas agregadas por riesgo
operacional adscrita a cada celda. Para el calculo del capital regulato-
rio, vinculado a cada casilla, se aplica el concepto de Valor en Riesgo
(VaR) al contexto del riesgo operacional, adoptando la nomenclatura de
OpVaR.

El OpVaR representa un percentil de la distribucion de pérdidas por lo
que es, ante todo, una medicion de tipo estadistico y, por consiguiente,
requiere el establecimiento, a priori, de una serie de parametros:
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e Un intervalo o nivel de confianza asociado al cdlculo. A efectos de
calculo de capital, el Comité [2006a: 151] es explicito establecien-
do para tal efecto el 99,9%, medida harto conservadora.

e Un plazo, o unidad de tiempo, al cual va referido la estimacion. En
relacion al riesgo de mercado, la determinacién de dicho parame-
tro no es arbitraria, sino que se encuentra vinculada a la natura-
leza de la posicion, asi como al periodo de tiempo necesario para
su liquidacion o cobertura. El Comité [2006a: 151] indica que, en
el caso del riesgo operacional, la estimacion debe de ir referida a
un horizonte temporal de un afio.

e Una moneda de referencia. E1 OpVaR de una linea de negocio se
expresa en unidades monetarias. Este hecho convierte a dicha va-
riable en una magnitud intuitiva y facilmente comprensible para
sus potenciales usuarios (reguladores, supervisores, gestores de
riesgos, efc.) quienes podran tomar decisiones en consecuencia.

e Una hipdtesis sobre la distribucion de la variable analizada. El
Comité [2001b: 34], en documentos anteriores a la publicacion del
Nuevo Acuerdo, proponia la distribucion Lognormal para aproxi-
mar la severidad, mientras que para la frecuencia se decantaba
por la de Poisson. No obstante, en ultima instancia, las distribu-
ciones seleccionadas deben ser aquellas que mejor se ajusten al
historico de pérdidas observadas en una entidad, cuya naturaleza,
obviamente, puede ser muy distinta a la de otras entidades.

En definitiva, podriamos interpretar el OpVaR como una cifra, expresa-
da en unidades monetarias, que nos informa sobre la minima pérdida
potencial en la que podria incurrir una determinada linea de negocio, i,
por tipologia de riesgo operacional, j, dentro de un horizonte temporal
de un aflo y con un nivel de confianza estadistico del 99,9%.
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5. CALCULO DEL CAPITAL REGULATORIO POR RIESGO
OPERACIONAL

5.1. Analisis Exploratorio de los Datos (EDA)

Antes de implementar cualquier enfoque estadistico —como es el modelo
LDA- es pertinente realizar un Analisis Exploratorio de los Datos (EDA,
Exploratory Data Analysis) de los cuales se sustenta. El objetivo impli-
cito en dicho estudio es aproximar la naturaleza de la muestra utilizada,
en nuestro caso eventos de pérdida por riesgo operacional. Para alcanzar
este extremo, hemos seguido algunas de las pautas marcadas por Tukey
[1977] en su trabajo sobre el EDA y el posterior de Hoaglin et al. [1983].

5.1.1. El Perfil de la Entidad de Crédito

Los datos de pérdidas operacionales esgrimidos en nuestro trabajo pro-
ceden de una entidad de crédito espafiola, cuya actividad bancaria se
fundamenta en el negocio minorista; si bien, a nivel consolidado con-
forma un grupo empresarial altamente diversificado. Para una mayor
comprension de los datos y resultados obtenidos en el estudio, es nece-
sario aproximarnos al perfil de dicha entidad. Para ello, hemos seleccio-
nado una serie de variables descriptivas referidas a los tres periodos de
muestra utilizados, véase la tabla 9:

Tabla 9. Informacion relevante de la entidad de crédito objeto del estudio

CONCEPTOS

 Activos 10.324.407  12.667.914  14.570.011
(miles de euros)
INFORMACION Fondos Propios
. 421.371 599.867 688.452
CORPORATIVA (miles de euros)
e 61.535 120.551 95.573
(miles de euros)
INDICADORES N° de Empleados 2.591 2.544 2.577
DE Oficinas Operativas 395 399 404
VOLUMEN Cajeros Automaticos 539 541 564
(e Tarjetas Emitidas 735.600 597.232 629.110
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Desde un punto de vista contable, hemos subrayado la informacion re-
lativa al volumen de Activos, Fondos Propios y Resultados del Ejercicio
correspondiente; estos conceptos nos permiten inferir la dimension de la
entidad objeto de estudio. Por otro lado, detallamos un conjunto de In-
dicadores de Volumen (KPI, Key Performance Indicators), que enten-
demos estrechamente correlacionados con la asuncion de riesgos ope-
racionales en la Banca Minorista. Entre estos parametros, quisiéramos
remarcar el notable incremento del numero de cajeros automaticos en
el afio 2006.

5.1.2. La Base de Datos de Pérdidas Operacionales

La base acopia eventos de siete periodos distintos, desde el ailo 2000 al
2006. Obsérvese en la tabla 10 el numero de sucesos anotados en cada
uno. Como se puede advertir, es patente que la frecuencia de eventos
desde el afio 2000 al 2003 no es significativa; en dichos periodos, los
mecanismos de identificacion y recopilacion de pérdidas operacionales
aun no estaban implantados en la entidad. Por tanto, para no distor-
sionar la distribucion de frecuencia, s6lo vamos a tener en cuenta en la
modelizacion los periodos 2004, 2005 y 2006. A este respecto, el Comité
[2006: 168] indica que el historial de pérdidas operacionales debe apo-
yarse en un periodo minimo de cinco afios a efectos de capital regula-
dor. No obstante, particularmente, se permite a los bancos que utilicen
por primera vez una metodologia AMA valerse de un periodo de obser-
vacion de al menos tres afios. Por consiguiente, conforme a este ultimo
supuesto, estamos cumpliendo con los requisitos exigidos.

Tabla 10: Numero de eventos anuales por riesgo operacional

Ne EVENTOS 50 6.397 4959  6.580
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5.1.3 Estadisticos Descriptivos

El estudio de los estadisticos descriptivos se ha realizado tanto para el
conjunto total de la muestra —expresado en la columna Riesgo Opera-
cional-, como para cada uno de los tipos de riesgos®. Los resultados
obtenidos se plasman en la tabla 11.

Tabla Il: Descriptivos estadisticos

Riesgo Fraude Fraude Recursos
Operacional Interno Externo Humanos

Estadisticos

Practicas
de Ventas

8 Salvo para la categoria de Fraude Interno en la cual s6lo hay una observacion, impidiendo, por consi-
guiente, cualquier estudio individualizado del mismo.
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El andlisis efectuado nos permite vislumbrar, a priori, el tipo de distribu-
cion probabilistica que mejor se ajustara a los datos. Asi, podemos su-
brayar una serie de rasgos —algunos comunes otros diferenciadores— en
las pérdidas operacionales. En cuanto a las medidas de tendencia cen-
tral, hay que remarcar que la media es, en todos los casos, muy superior
a la mediana. Este hecho es un claro indicio de la asimetria. positiva
de las distribuciones. Al mismo tiempo, advertimos que la moda toma
valores sustancialmente pequefios. En sintesis, ambos factores denotan
la agrupacion del cuerpo de la distribucion en una horquilla de valores
de baja severidad.

Por otro lado, si tomamos la desviacion tipica como proxy, en un sentido
estricto, de la dispersion de los datos, al acometer un ejercicio compara-
tivo de los diversos riesgos podriamos llegar a conclusiones inexactas.
Este aserto se fundamenta en la disparidad advertida en los valores me-
dios de cada riesgo operacional. Para solventarlo hemos creido oportuno
determinar el coeficiente de variacion de Pearson, medida relativa de la
dispersion que nos permite un contraste mas riguroso. En base a éste,
seflalamos el conjunto Riesgo Operacional como el de mayor dispersion
(14,16); algo congruente al recoger el total de datos de la muestra. En
cambio, Recursos Humanos que posee el mayor indice de desviacion
tipica (62.118,27 euros), presenta un coeficiente de variacion de 4,08.

Asimismo, los valores apreciados de los parametros de forma nos pre-
sentan distribuciones con asimetria positiva y leptocurtosis; aunque, si
bien, cada tipo de riesgo presenta distinto grado de intensidad® en ambas
medidas. Precisando este aspecto, el riesgo de Procesos recoge el mayor
nivel de asimetria (88,26) y curtosis (9.077,73), a diferencia de Clientes
cuya skewness y curtosis, respectivamente, son notablemente inferiores
(2,50 y 6,39). En este punto, cabria resaltar que hemos observado en la
categoria de Clientes unos rasgos claramente diferenciados del resto:
baja intensidad de la asimetria o la curtosis y una dispersion muy mode-
rada (1,85). Este caracter singular es debido al escaso niumero de obser-
vaciones registradas respecto a otros subconjuntos de la muestra. Aun
con las salvedades advertidas, en un sentido amplio, las distribuciones
de riesgo operacional estudiadas confirman una presuncidn inicial: se

9 El conjunto Riesgo Operacional esta fuertemente influenciado por el subconjunto Procesos (77,52% del
total de eventos de la muestra).
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caracterizan por una agrupacion, en el cuerpo central, de valores baja
severidad y una cola ancha marcada por el acaecimiento de pérdidas
poco comunes pero altamente onerosas.

El Comité de Basilea [2001], a modo de referencia, propuso la distribu-
cion Lognormal como funcion paramétrica para modelizar la severidad y
la de Poisson para la frecuencia. Asi, en las primeras fases de desarrollo
del Modelo, en la industria bancaria se generé un debate —-no reflejado
en la literatura cientifica con la misma intensidad- sobre la convenien-
cia de normalizar un Modelo LDA Estandar, “Lognormal&Poisson”, que
proporcionara una comparacion mas homogénea entre los capitales re-
gulatorio de los diferentes bancos.

La frecuencia se establece a partir del numero de eventos ocurridos en
un espacio de tiempo determinado, conocido comunmente como “hori-
zonte de riesgo” [Alexander, 2007]. A efectos regulatorios, dicho periodo
se flja para el riesgo operacional en base anual [Basel, 2006: 166]. Por
consiguiente, si el capital regulatorio debe dar cobertura a las posibles
pérdidas que pueda sufrir la entidad en el espacio temporal de un afio,
en el desarrollo del enfoque LDA es necesario modelizar la frecuencia
anual. Este precepto, dada la escasez de periodos significativos de mues-
tras de pérdidas operacionales, dificulta aun mas si cabe la implemen-
tacion de dicha metodologia. A priori, cualquier distribucion de proba-
bilidad discreta no-negativa seria una potencial candidata para ajustar
la frecuencia de las pérdidas operacionales [véase Panjer, 2006: Capitulo
5]. Autores como Da Costa [2004] sugieren seguir una regla util: optar
por el modelo Binomial cuando la varianza sea menor que la media
aritmética (subdispersion); por la de Poisson cuando ambos valores sean
similares (equidispersion); y por la Binomial Negativa cuando la varian-
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za sea mayor que la media (sobredispersion). A efectos meramente prac-
ticos, parece que el debate estadistico se limita a dos distribuciones: a la
Poisson, como funcion genérica o estandar de la frecuencia de las pér-
didas; y a la Binomial Negativa, en los casos que exista sobredispersion;
véanse los trabajos de Moscadelli [2005], Fontnouvelle et al. [2004],
Dutta y Perry [2007], Dahen y Dionne [2009] y Chapelle et al. [2008].
Fontnouvelle et al. [2004] sugieren la distribucion de Poisson como el
mejor punto de partida en el proceso de modelizacion de la frecuencia
de pérdidas operacionales —sucesos recurrentes y aleatorios-. La for-
mulacion de la Poisson se caracteriza por un sdlo parametro, A, que
represente el numero medio de eventos anuales y, al mismo tiempo, la
varianza de la distribucion.

Asi, si la frecuencia de las pérdidas es una variable aleatoria discreta, N,
que sigue una distribucion de Poisson (Po), entonces:

et

N ~ Po(A) - P(N =x) = (18]

donde L > 0

Cuando advertimos que la varianza observada supera a la media, es de-
cir, que la varianza empirica es superior a la tedrica, estamos asumiendo
que la muestra presenta sobredispersion o varianza extra-Poisson [Na-
varro et al., 2001]. En este sentido, aunque la sobredispersion per se no
tiene por qué invalidar el Modelo LDA desarrollado, es decir, materiali-
zarse en un “riesgo de modelo”, si podria generar una infraestimacion de
la varianza real. En consecuencia, seria pertinente valorar otras funcio-
nes alternativas que puedan estimar parte de la varianza no identificada
por la de Poisson.

La estimacion del parametro, A, de la distribuciéon de Poisson no conlle-
va dificultad alguna, pues coincide con la media aritmética del numero
de los eventos anuales. Sin embargo, la tabla 12 recoge los resultados
obtenidos en la estimacion de los parametros:
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Tabla I12: Parametros estimados para la distribucion de frecuencia

Poisson (1)

Riesgo Operacional 5.978,67
Fraude Interno 0,33
Fraude Externo 487,33
Recursos Humanos 12,33
Practicas de Ventas 5,33
Darios a Activos Materiales 596,67
Sistemas 242
Procesos 4.634,67

5.2.1.2. Distribucion de Severidad

Decimos que una variable aleatoria, X, sigue una distribucion Lognor-
mal, si el logaritmo de X esta normalmente distribuido, es decir, se ajusta
a una distribucion Normal; su funcion de densidad viene definida en-
tonces por la siguiente expresion:

(In x—p)’
20?

X~LN(ﬂ,0')—>f(X)=ﬁe [19]

para x > 0, y donde, el parametro de escala, p, y el de forma, o, represen-
tan la media y la desviacion tipica del logaritmo de la variable aleatoria,
respectivamente.

Estimacion de los Pardmetros

Si la profundidad y la calidad de los datos lo permiten, el método de esti-
macion recomendado es el de Maxima Verosimilitud. La mayor precision
de esta técnica respecto al Método de los Momentos’. Dado que, en el
caso de la severidad, contamos con datos suficientes, nos hemos valido de
esta herramienta estadistica para estimar los parametros de su distribucion.

10 Véase Panjer [2006: Capitulo 10].
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Para el caso concreto de la funcion Lognormal hemos calculado los valo-
res de 1y ¢ que maximicen la funcion de verosimilitud, esto es:

max 4, (1.0 Zx(xl,u,alH ) [20]

donde, n es el numero de pérdidas y H, el umbral establecido para mo-
delizarlas. Frachot et al. [2006] desarrollan e ilustran analiticamente el
procedimiento de estimacion de los parametros de la distribucion Log-
normal a partir de la expresion [20].

Para obtener una descripcion precisa de la distribucion establecida es
necesario determinar los principales momentos de la misma. Por tanto,
hemos cuantificado el valor esperado de la variable, E[X], y su varianza,
Var[X], como medidas de posicion y dispersion de referencia. Las ecua-
ciones pertinentes, en el caso de la Lognormal, son las siguientes:

Elx]= &N [21]

Var[X]= (e"2 —l)ez’”‘72 [22]

De otro lado, hemos calculado las medidas de forma, la asimetria (Skew)
y la curtosis (Kurt), en base a la relevancia que tienen ambos descripto-
res en la significacion de la distribucion de pérdidas operacionales.

Skew| X | = (eGrz +2Ne” -1 [23]

Kurl X]= ¢'7 +26 +3627 -3 [24]
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Resultados Alcanzados

La tabla 13 recoge los parametros de la funcion Lognormal estimados
para cada uno de las diferentes celdas, asi como los principales descrip-
tores de su distribucion.

Tabla I13: Parametros estimados para la distribucion Lognormal

Lognormal

M T o [ e | var | Skew | Kurt |

Riesgo Operacional 3,95 1,44 146,93  1,50E+5 26,41 5.280,40

Fraude Interno - - - - - -
Fraude Externo 4,43 1,34 204,54  2,08E+5 17,86 1.822,40
Recursos Humanos 7,17 1,91 8.065,60 2,41E+9 244,66 2,23E+6

Practicas de Ventas 6,95 2,26 13.420,0 2,94E+10 2.133,70 7,45E+8

Darios a Activos

Materiales 5,07 1,22 334,95 3,86E+5 11,98 621,45
Sistemas 3,61 1,16 72,24 14.733,00 9,78 363,18
Procesos 3,76 1,40 114,07 78.303,00 22,12 3.258,50

Aunque la distribucién Lognormal es una funcion muy utilizada, estu-
dios empiricos sobre la materia han advertido que puede disminuir su
realismo conforme aumente la cola de la distribucion empirica [véanse
los trabajos de Moscadelli, 2005; Fontnouvelle et al., 2004; y Dutta y
Perry, 2007]. En este contexto, Dahen y Dionne [2009] realizan un con-
traste del CaR, calculado mediante la implementacion del Modelo LDA
Estandar, respecto al computado con otras funciones probabilisticas dis-
tintas a la Lognormal. Los resultados del trabajo concluyen que la apli-
cacion del modelo en escenarios leptocurticos, cuando dicha funcién no
es la que obtiene mejor ajuste estadistico, conlleva la infravaloracion de
la cola de la distribucion de pérdidas agregadas. Esto, unido al elevado
percentil establecido para el cdlculo del CaR (99,9%) podria provocar
que el capital no cubriera fielmente el riesgo asumido.



Figura 6: Histogramas de la severidad
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Este hecho se percibe con mayor claridad comparando el histograma de
pérdidas reales (barras rojas) con el trazado de la funcion teorica (linea
azul), en la figura 6. Al analizar dicha figura, advertimos como la fun-
cion probabilistica ajustada, la Lognormal, no logra alcanzar la amplitud
de la cola de la distribucion de pérdidas empiricas, subestimando de este
modo la curtosis de la misma y, de otro lado, la escala de las potenciales
pérdidas. Este aspecto se aprecia también —aunque con menor intensi-
dad- en las celdas de Fraude Externo, Dafios a Activos Materiales, Siste-
mas y Procesos, como ponen de manifiesto sus respectivos histogramas.
La elevada asimetria positiva existente en las distribuciones empiricas
hace que la estimacion de los parametros de escala y forma se encuentre
fuertemente influenciada por el computo de las observaciones situadas
en la zona media y central de las mismas, atenuando la informacion
aportada por aquellos datos situados en el extremo y, en consecuencia,
dando lugar a unos valores de posicion y dispersion bajos, y a una posi-
ble infraestimacion de los percentiles de la cola. En cambio, las medidas
de forma indicadas en la tabla 11 para los riesgos de Recursos Humanos
y Practicas de Ventas, son extremadamente superiores a las de su distri-
bucion empirica. Estas celdas son las menos pobladas de observaciones,
pero en ambas se producen una serie de eventos de alta severidad que les
confieren parametros de escala y forma superiores y, por consiguiente,
una media y desviacion tipica altas, unidas a una elevada leptocurtosis.

En funcion de todo lo descrito con anterioridad, creemos improcedente
optar por el Modelo Estandar LDA sin realizar previamente un estudio
robusto de su idoneidad. Asi se ha contrastado con otras posibles alter-
nativas para asegurar que es el mas sensible —de los modelos analiza-
dos- al riesgo asumido. Con objeto de evaluar qué funcion probabilisti-
ca se ajusta mejor a la severidad hemos seguido las pautas marcadas por
Dutta y Perry [2007], quienes establecen cinco puntos clave o cuestiones:

1. Bondad de Ajuste: ¢Estadisticamente, que grado de ajuste tienen
los datos a la distribucion?

2. Realista: ¢EI capital estimado a través del modelo es realista?
cTiene sentido economico?
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3. Bien especificado: ¢/Son coherentes las caracteristicas de la dis-
tribucion tedrica y las de la muestra empirica de pérdidas?

4. Flexible: /Puede ser extrapolado el modelo a una gama amplia de
muestras de pérdidas operacionales?

5. Simple: ¢Es viable la implementacion prdctica del modelo?

En cuanto a las distribuciones a testar, Moscadelli [2005] estima realizar
el estudio de la distribucion en funcion de su curtosis: propone la fun-
cion Weibull para distribuciones de cola suave;la Lognormal o la Gumbel
en distribuciones de cola media o moderada; y, en las de colas pesadas,
la funcién de Pareto. De otro lado, Fontnouvelle et al. [2004] coinciden
en el razonamiento con Moscadelli, aunque amplian las posibles alter-
nativas. Estos distinguen dos tipos de distribuciones: las de cola suave,
para cuyo caso recomiendan funciones como la Weibull, 1a Lognormal,
la Gamma y la Exponencial; y las distribuciones de cola pesada, donde
sugieren la Pareto, la Pareto Generalizada, la Burr, 1a Loglogistic y la
Loggamma. En sintonia con los trabajos antes citados, también hemos
creido oportuno utilizar una gama de funciones con caracteristicas, en
lo que a la forma de su cola se refiere, a priori, diferentes. Asi, las can-
didatas seleccionadas han sido las siguientes': Exponencial, Gumbel,
Gamma, Lognormal, Weibull y Pareto.

Una vez propuestas las funciones candidatas hay que medir la consis-
tencia del ajuste. Nosotros hemos empleado los contrastes de Kolmogo-
rov-Smirnov (K-S)y de Anderson-Darling (A-D), los mas recomendados
y utilizados en el estudio de las variables continuas. En el desarrollo
del ejercicio de contraste, hemos calculado inicialmente el estadistico
de prueba, el cual se ha ajustado de acuerdo a la distribucion teorica
a testar. En el método de K-S se denota mediante “D”, y representa la
distancia maxima, en valor absoluto, entre la funcion de distribucion
observada, F (r), y la funcién de distribucion tedrica, F,(x), que respal-

11 Véase Anexo II.

Cuadernos de Investigacion UCEIF 2/20II

53



Cuadernos de Investigacion UCEIF 2/20II

54

€nrique Jiménez Rodriguez

“ADP

da la hipdtesis nula, H_; en el test de A-D se simboliza por “A2” . Los
estadisticos resultantes se han comparado con el valor critico'” para un
nivel de significacion (a) estipulado’®. No obstante, la toma de decision
en las pruebas podemos basarla directamente en el p-valor asociado al
estadistico, que establece el nivel de significacion empirico del contras-
te. De tal forma que:

p-valor = oo — Aceptamos la hipdtesis nula.

La naturaleza en si de las pérdidas operacionales unida a la poca pro-
fundidad de las muestras de datos en el entorno actual, dificultan en-
contrar en la practica ajustes estadisticos con un cierto grado de signi-
ficacion. En el marco regulatorio, el supervisor debera validar el grado
de significacion minimo establecido por la entidad para la eleccion de
la distribucion de severidad. En nuestro trabajo, en aquellos casos don-
de el ajuste ha sido pobre, hemos fundamentado nuestra decision solo
en el valor del estadistico. El estadistico obtenido nos proporciona en si
el orden jerarquico del ajuste, esto es: cuanto menor sea dicho estadis-
tico menor diferencia existird entre la distribucion empirica y la tedrica.
Para validar la eleccion de la distribucion y rebajar, por tanto, el riesgo
de modelo, hemos creido oportuno apoyarnos también en herramientas
graficas como los P-P Plots.

El analisis lo hemos comenzado por el conjunto de datos que recoge
todas las pérdidas de manera agregada, denotado como Riesgo Ope-
racional. Los resultados del test y los parametros estimados para cada
distribucion se muestran en la tabla 14. Aplicando un criterio riguroso
en la interpretacion del contraste realizado, descartariamos las seis dis-
tribuciones propuestas, pues ninguna alcanza siquiera el 1% de signi-
ficacidon en alguno de las dos tests. Pero, si en su defecto optamos por
fijarnos sélo en el estadistico, éste toma su valor mas bajo tanto para
K-S como A-D en la funcién Lognormal; siendo la distribucion Weibull

12 El punto que divide la region de aceptacion y la region de rechazo de la hipotesis nula.

13 El valor de alfa es elegido discrecionalmente en funcion del grado de conservadurismo del analisis. Por
ejemplo, si establecemos tres niveles: 10%, 5% y 1%; éstos ofrecen, en orden, tres intervalos de confianza
distintos del 90%, 95% y 99%, para la identificaciéon de los valores criticos.
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la segunda en este orden de adecuacion también en uno y otro test. La
distribucion de Pareto —funcidn caracteristica de colas pesadas- ocupa
el tercer lugar en el test A-D y el cuarto en K-S. Sobre esta ultima dis-
tribucion cabe destacar el valor estimado para su parametro de forma,
muy inferior a la unidad con lo que todos sus momentos de orden son
infinitos; lo que en términos de capital se podria traducir en cifras eco-
nomicas poco realistas.

Por consiguiente, ponderando los contrastes realizados parece logico
que nos decantemos para este conjunto de datos por la funcion Lognor-
mal. No obstante, para afadir argumentos a la eleccion podemos anali-
zar el P-P Plot descrito en la figura 7. La ilustracion justifica aun mas la
opcion de la Lognormal, ya que, como se puede advertir, se acerca con
mayor claridad a la distribucion empirica.

Tabla 14: Resultados del Ajuste de Bondad
para el conjunto Riesgo Operacional

Kolmogorov-Smirnov Anderson-Darling

Funcion Parametros
D (p-valor) Afl (p-valor)

g 0,415 6.485,70
Exponencial A 640,80 (<0,001) toal
Weibull * O 0,112 512,81

B 102,12 (<0,001) (<0,001)
Lognormal " 3,951 0,067 70,14
e o 1,442 (<0,001) (<0,001)
Gamma & 0,005 0,944 43.020
0 51.004 (<0,001) (<0,001)
Gumbel B 2.809 0,541 6.381,00
a 1.367 (<0,001) (<0,001)
Pareto ¢ Ll 0,462 5.497,20
0 0,030 (<0,001) (<0,001)
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Figura 7: P-P Plot del conjunto Riesgo Operacional
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Tabla I5: Resultados de la Bondad del Ajuste para Fraude Externo

Kolmogorov-Smirnov Anderson-Darling

Funcion Parametros
D (p-valor) A2 (p-valor)
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Tabla I6: Resultados de la Bondad del Ajuste para Recursos Humanos

- . Kolmogorov-Smirnov Anderson-Darling
Funcion Parametros
D (p-valor) A? (p-valor)

T SR+ R v R

o 1908

mm G s e e
8 253E+5

omd e e e
e 12716

- R
628

Tabla 17: Resultados de la Bondad del Ajuste para Practicas de Ventas

Kolmogorov-Smirnov Anderson-Darling

D (p-valor) A2 (p-valor)

Funcion Parametros
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Tabla I8: Resultados de la Bondad del Ajuste para Dafos a Activos Fisicos

Kolmogorov-Smirnov| Anderson-Darling

D (p-valor) A? (p-valor)

Funcion Parametros

Tabla 19: Resultados de la Bondad del Ajuste para Sistemas

Kolmogorov-Smirnov | Anderson-Darling

D (p-valor) A? (p-valor)

Funcion Parametros
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Tabla 20: Resultados de la Bondad del Ajuste para Procesos

Kolmogorov-Smirnov| Anderson-Darling
Funcion Parametros
D (p-valor) A? (p-valor)

0,293 2.533,2
Exponencial 306,15 (<0,001) (<0.001)
. a 0,891 0,100 312,1
Weibull B 82,22 (<0,001) (<0,001)
Lognormal " 25763 0,065 48,86
E G 1,396 (<0,001) (<0,001)
Gamm o 0,009 0,918 28.222
amima 0 17.456 (<0,001) (<0,001)
o] B 12525 0,532 4.669
o 575,15 (<0,001) (<0,001)
Paret o 0,138 0,461 4.258,6
areto 0 0,03 (<0,001) (<0,001)

A tenor de los resultados presentados en las tablas, podemos subrayar
en un sentido amplio el escaso grado de significacion alcanzado en
las pruebas realizadas. Unicamente los riesgos de Recursos Humanos y
Practicas de Ventas alcanzan ajustes superiores al 1% de significacion.
En el resto de celdas, el sesgo observado entre los estadisticos de prueba
y los respectivos valores criticos ha sido amplio, resultando unos p-
valores muy bajos. Cabe indicar que las mayores diferencias se aprecian
en la prueba de A-D, debido al mayor peso que dicho contraste asigna a
la desviacion en la cola entre la distribucion estimada y la empirica. Este
detalle coincide con el advertido por Moscadelli [2005] en su trabajo.
A la hora de establecer una jerarquia de las distribuciones en funcion
del grado de ajuste -basado en el estadistico- redundamos en el mismo
orden establecido para el conjunto Riesgo Operacional. La Lognormal y
la Weibull, por este orden, vuelven a ser las distribuciones que mayor
significacion presentan en todos los casos. Igualmente, la funcion de
Pareto se ajustar en todas las celdas con parametros de forma inferior
a la unidad, pudiendo suscitar medidas econdmicas no realistas. Sin
embargo, dicha distribucion repite como tercer mejor ajuste en las cel-
das de Fraude Externo, Recursos Humanos y Sistemas. Si bien, en esta
ultima celda la funcion Exponencial logra un mejor resultado a traveés
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del test K-S. Dicha funcion es un caso particular de la Weibull cuando
el parametro de forma, a, de esta ultima es igual a uno. Por ultimo, he-
mos constatado que la funcion de Gamma -sdlo obtiene un buen ajuste
para las Practicas de Ventas- y la de Gumbel son las que mas se alejan,
en término medio, del patrén de las diferentes distribuciones empiricas.
Para refrendar las conclusiones indicadas, sobre las pruebas estadisticas
de K-S y A-D, hemos construido, para cada celda, un P-P Plot que mues-
tra de manera comparativa el ajuste de las tres distribuciones teoricas
que mejor ajuste han obtenido respecto a la empirica.
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El conjunto de figuras descritas muestra a la distribucion Lognormal y a
la Weibull como las funciones tedricas mas cercanas al trazado de la em-
pirica. Sin embargo, esta proximidad se va diluyendo conforme avanza-
mos hacia la derecha de los graficos representados. El grafico nos permi-
te apreciar la subestimacion de las funciones de cola suave, Lognormal y
Weibull, de la curtosis empirica. En cambio, la Pareto produce el efecto
contrario, ya que sobrestima el caracter leptocurtico de la distribucion.
La asimetria y la curtosis de la Lognormal vienen caracterizadas por su
parametro de forma, o, si incrementamos el valor de dicho parametro
-en un ejercicio de sfress festing- acrecentaremos ambas medidas. En
el caso de la distribucion Weibull podemos realizar el mismo ejercicio,
si bien, en esta ocasion el valor parametro de forma, a, es inversamente
proporcional a la curtosis'. En la figuras 9 y 10 hemos plasmado una
prueba de tension desarrollada para la celda de de Sistemas. Podemos
visualizar que la alteracion del parametro de forma de ambas funciones
conlleva el incremento de la curtosis.

f(x) Funcidén de Densidad de Probabilidad

0,071 T

0,061 Lognormal; Escala=3,609;

Forma
0.051 — 1 158

— 3

0,04 1

0,031

0,02 4

0,01 A

T T T 1 T T
50 100 150 200 250 300 350
X

S+

14 Véase Weisstein, Eric W. “Weibull Distribution”. From MathWorld--A Wolfram Web Resource. http://
mathworld.wolfram.com/WeibullDistribution.html.
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f(x) Funcién de Densidad de Probabilidad
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El OpVaR esta inexorablemente vinculado a la distribuciéon anual de pér-
didas agregadas (LDA), puesto que representa un percentil de la mis-
ma. Por su parte, la LDA se establece a partir de la convolucion de las
distribuciones de frecuencia y severidad estimadas. En este sentido, en
lo que al proceso de convolucion se refiere, hemos optado por aplicar
la Simulacion de Monte-Carlo. Como sefialan Dahen y Dionne [2009],
el desarrollo de esta metodologia no es rapido pero si preciso. De este
modo, siguiendo el esquema ilustrado por Alexander [2007], a continua-
cion detallamos el proceso de simulacion:

1. Generamos una muestra aleatoria de la distribucion de frecuen-
cia, es decir, simulamos n eventos de pérdidas por afio.

2. Tomamos n muestras aleatorias de la distribucion de severidad:
L1+L2+L3+...+Ln
3. El computo de las n pérdidas simuladas representan la pérdida total:

X = L1+L2+L3+...+Ln
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4. Volvemos al paso 1, y lo repetimos m veces, con lo que obtenemos:

X

1?

X, X X,
Por tanto, m representa el numero de simulaciones generadas. A este
respecto, Moscadelli [2005] cita a Lawrence (Citigroup)'®, quién sostiene
que son necesarias un millon de simulaciones para calcular el percentil
99,9% de una distribucion de pérdidas agregadas derivada de la com-
posicion de la funcion de Poisson, con igual a 4.000, y la Lognormal,
con un parametro de escala igual a 3,5 y el de forma de 1,8. Si bien, el
mismo analista subraya que, en ultima instancia, el numero de datos
simulados debera ser proporcional a la curtosis y asimetria de las distri-
buciones de severidad y frecuencia utilizadas. En cualquier caso, cuanto
mayor sea el numero de simulaciones realizadas menor sera el error
relativo cometido y, por ende, mas precisa la estimacion. Asi pues, en
nuestro estudio, para cada una de las convoluciones efectuadas, hemos
realizado un millén de simulaciones'®, obteniendo errores relativos muy
por debajo del 1%. Una vez determinada la distribucion LDA, para infe-
rir el capital regulatorio debemos calcular el OpVaR, es decir, el percentil
del 99,9%.

En este estudio se ha actuado bajo el supuesto de que la entidad de cré-
dito no tiene provisionada su pérdida esperada (EL). Por consiguiente,
los requerimientos de capital han de cubrir tanto ésta como la no espe-
rada (UL); de ahi que identifiquemos la cifra del OpVaR con la cuantia
del Capital en Riesgo (CaR). No obstante, en cada una de las celdas o
riesgos estudiados hemos examinado las cuantias correspondientes tan-
to de EL como de UL con el objetivo de remarcar el potencial ahorro de
capital que supondria la provision de la pérdida esperada. Los resultados
alcanzados se muestran en la tabla 21':

15 Conferencia impartida en el 10° ICBI’s Geneva Risk Management Forum, en 2003.

16 El lenguaje de programacion empleado es el C++. Asimismo, se ha utilizado una computadora con un
procesador Intel Core 2 de 1,83 GHz y 2 GB de memoria; el tiempo requerido en cada ejercicio de simulacion
ha sido proporcional al numero de eventos de la muestra.

17 Todas las cuantias de capital regulatorio, pérdida esperada y no esperada detalladas en las tablas estan
expresadas en euros, salvo que se indique lo contrario.
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Tabla 2I: Estimacion del CaR a partir del Modelo LDA Estandar

Modelo m Pérdida Pérdida No

LDA Estandar “ Esperada Esperada

Riesgo

. 3,951 1,442 5.978,67 878.923 117.155 996.078
Operacional
Fraude Interno - - - No disponible No disponible No disponible
Fraude Externo 4,426 1,338 487,33 99.712 48.850 148.562
Recursos 7,174 1,908 12,33 99.405  1.773.522  1.872.927
Humanos
Practicas de

6,952 2,259 5,33 71.459 3.223.149 3.294.608

Ventas
Darios a
Activos 5,077 1,222 596,67 201.766 66.553 268.319
Materiales
Sistemas 3,609 1,158 242 17.473 8.748 26.221
Procesos 3,763 1,396 4.634,67 528.987 75.128 604.115

Computo a Nivel de Entidad 1.018.804 5.195.951 6.214.756

En cuanto a las cifras de CaR detalladas anteriormente hay que destacar
el importe de la celda de Recursos Humanos y, esencialmente, el
de la de Practicas de Ventas'®. En esta ultima, el capital regulatorio
determinado es superior a los tres millones de euros; en la de Recursos
Humanos el capital se aproxima a los dos millones de euros. Aunque
resulte paraddjico, en estas dos celdas, siendo las menos pobladas de
observaciones, se alcanzan las mayores cuantias de capital como se
aprecia de manera mas clara en la figura 11.

18 Debemos recordar de nuevo que, en la celda de Practicas de Ventas, solo hay registradas 16
observaciones.; Esta cifra tan baja de eventos puede distorsionar la realidad econémica de sus resultados;
por lo que, plantearia ciertas dudas su validacién regulatoria. De ahi que, en la practica, debamos completar
la informacion con datos externos o la opinion de expertos, entre otras variables..
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O Procesos; 604.115€ B Fraude Externo;
O Sistemas; 26.221€ 148.562¢€

O Dasios a Activos
Materiales; 268.319€

B Recursos Humanos;
1.872.927€

B Pricticas de Ventas;
3.294.608€

La explicacion de tales diferencias de capital hay que buscarla en la ca-
racterizacion de las respectivas funciones probabilisticas de severidad.
Asi pues, tanto en la celda de Recursos Humanos como en la de Practi-
cas de Ventas -riesgos de baja frecuencia y alta severidad-, los niveles
teoricos de asimetria y curtosis son muy elevados; dichos valores estan
condicionados por el parametro de forma (o) de la distribucion Lognor-
mal. Igualmente, si observamos sus parametros de escala (p), estos, para
los riesgos mencionados, son altos (7,174 y 6,952, respectivamente), y,
por tanto, también lo son la media y la varianza de la severidad de sus
pérdidas en relacion al resto de riesgos, que obtuvieron en el ajuste pro-
babilistico unos parametros menores. Basta observar como en la celda
de Procesos, con una frecuencia media anual superior a cuatro mil even-
tos, pero con unos parametros de forma y escala de su funcion de seve-
ridad muy inferiores a los sefialados en las dos distribuciones anteriores,
apenas se logra alcanzar un Capital en Riesgo de 600 mil euros. Todo
ello no hace sino confirmar una mayor ponderacion de la distribucion
de severidad, respecto a la de frecuencia, en la cifra final del CaR. Para
ahondar mas en este aspecto, en la tabla 21, apreciamos como el con-
junto Riesgo Operacional, que recoge el computo total de observaciones
de pérdidas, no alcanza siquiera el millon de euros de CaR. Este hecho
motiva que nos cuestionemos por qué para dicho conjunto de pérdidas,
en el que estan contenidas las de Recursos Humanos y las de Practicas
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de Ventas, resulta un capital menor para cubrirlo que el de éstas de ma-
nera independiente. En los tipos de riesgos operacionales mas poblados
de observaciones, dada la asimetria subyacente, la delimitacion de los
parametros de su funcion de severidad esta fuertemente influenciada
por la densidad del cuerpo central de la distribucion; infravalorando el
impacto de los eventos situados en la cola de la misma. Obsérvese como
los parametros de forma y escala del conjunto Riesgo Operacional son
relativamente bajos en comparacion con los de las celdas sefialadas.

5.3.1.1. La Pérdida Esperada y la No Esperada

El total del capital regulatorio asignado a una celda puede desglosarse
en dos cuantias: la pérdida esperada (EL) y la no esperada (UL). De este
modo, en el epigrafe 4.6.2 introducimos los ratios “EL/OpVaR” y “UL/
OpVaR”, suponiendo ambos una medida del peso relativo de una y otra
variable sobre el Capital en Riesgo. En la tabla 22 y en su correspon-
diente figura 12 mostramos la relacion de ratios calculados.

Tabla 22: Ratios EL/CaR y UL/CaR

RATIOS

RIESGO
EL/CaR,, UL/CaR,,,

Riesgo Operacional 88,24% 11,76%
Fraude Externo 67,12% 32,88%
Recursos Humanos 5,31% 94,69%
Practicas de Ventas 2,17% 97,83%
Danos a Activos Materiales 75,20% 24,80%
Sistemas 66,64% 33,36%
Procesos 87,56% 12,4490

Computo a Nivel de Entidad 16,39% 83,61%
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Figura I2: Ratios €L/CaR y UL/CaR
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Los ratios estimados denotan dos situaciones muy distantes: (i) en los
riesgos de baja o media severidad y alta o media frecuencia, EL es muy
superior a UL; (ii) por el contrario, en los riesgos de alta severidad y baja
frecuencia —-con una mayor dispersion de sus pérdidas operacionales-,
UL supone la practica totalidad del CaR.

En computo a nivel de entidad, dado el peso de los riesgos de Recursos
Humanos y Practicas de Ventas, EL so6lo alcanza el 16,39% del total del
CaR. En consecuencia, si la entidad pudiera identificar, a priori, su pér-
dida esperada y provisionarla de forma adecuada, su capital regulatorio
deberia ascender al 83,61% del CaR.

5.3.1.2. Impacto Economico del Percentil propuesto por el Comité

En términos regulatorios, el percentil de la distribucion de pérdidas
agregadas que establece el Capital en Riesgo es el consabido del 99,9%.
La recomendacion por parte del Comité de esta cifra tan elevada ha sus-
citado criticas y cierto recelo en el sector bancario. Dicho percentil, dado
el cardcter leptocurtico de las pérdidas operacionales, puede provocar
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una sobrestimacion del capital requerido o llegar a generar cantidades
insostenibles en la estructura financiera de una entidad de crédito. Sin
embargo, el fin pretendido por el Comité es precisamente cubrir el ries-
go de posibles pérdidas extremas situadas en la cola de la distribucion.
En este sentido, con objeto de calibrar el impacto del percentil, hemos
contrastado el CaR calculado al 99,9% (reflejado en la tabla 21) fren-
te a otros intervalos de confianza menos conservadores, esto es, 90%,
95% y 999%, de uso comun en la determinacion del VaR en el riesgo de
mercado. En la tabla 7.3 detallamos las cantidades' resultantes tras la
aplicacion cada uno de los percentiles seleccionados.

Tabla 23: Estimacion del CaR en funcidén del percentil establecido

CaR

Riesgo Operacional 920.416 933.458 960.032
go Up (-7,609%) (-6,299%) (-3,629%)
Fraude 113.900 118.892 129.936
Externo (-23,330%) (-19,97%) (-12,54%)
Recursos Humanos 207.127 292.606 639.607
(-88,94%) (-84,389%) (-65,85%)

, . 156.611 255.852 793.335
[ e el s (-95,2500) (-92,23%) (-75,929%)
o . . 224.311 231.727 247.005
Danos a Activos Materiales (-16,400) (-13,649%) (-7.949%)

Sistem. 20.315 21.277 23.295
stemas (-22,52%) (-18,860%) (-11,16%)
Procesos 555.061 563.887 580.744
(-8,12%) (-6,66%) (-3,87%)
1.120.716 1.228.392 2.515.510

, Nivel de Enti

Computo a Nivel de Entidad (-81,97%) (-80,23%) (-59,5200)

19 La cifra situada debajo del valor absoluto, expresa el incremento (decremento) del CaR, EL o UL, en su
caso, respecto a las cuantias de referencia del Modelo LDA Estandar, con un umbral de modelizaciéon de O
euros.
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Las estimaciones del CaR, ilustradas en la tabla 23, ponen de relieve
el efecto conservador que, sobre el Capital en Riesgo, tiene el percentil
regulatorio. Si bien, se desprende de los resultados que dicho impacto
sobre el capital requerido es mayor cuanto mas elevada sean la curtosis
y la dispersion de las distribuciones de severidad ajustadas. Notese como
en la celda de Procesos, la de mayor frecuencia registrada, el ahorro de
capital del percentil del 90% respecto al del 99,9% solo logra alcan-
zar el 8,12%, en términos relativos. Por otra parte, observamos como
el riesgo de Fraude Externo presenta unos decrementos en el CaR del
23,33%, 19,97% y 12,54% para los intervalos de confianza del 900%,
95% y 99%, respectivamente. En la celda de Sistemas, practicamente,
se replican las estimaciones anteriores, siendo en los datos de Dafios a
Activos Materiales, ligeramente, inferiores. En cambio, en los riesgos
de Recursos Humanos y Practicas de Ventas las diferencias son mucho
mas extremas. Por ejemplo, fijjando un intervalo de confianza del 99%,
el ahorro alcanzaria un 65,85%, para Recursos Humanos, y un 75,92%,
para Practicas de Ventas; si el percentil utilizado fuera del 90%, las dife-
rencias advertidas serian del 88,94%, en el primer caso, y del 95,25% en
el segundo. De nuevo, en el sumatorio de los datos de la entidad, la pon-
deracion de los riesgos de baja frecuencia y alta severidad se deja notar,
ya que los importes llegan a variar, en orden decreciente un 81,97%
80,23% y 59,520, para los percentiles, en orden, 90%, 95% y 99%. Mas
concretamente, con el percentil del 99% -so6lo un 0,9% menor que el
regulatorio- el capital bajaria de 6.214.756 hasta 2.515.510 euros. Como
demuestran estos datos la fijacidon del percentil nos es un tema baladi, de
ahi la controversia generada en torno al mismo. Véase en la figura 13,
la ilustracion grafica del impacto del percentil establecido.
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Con objeto de contrastar el ahorro de capital resultante de la aplicacion
del enfoque LDA, frente el uso de metodologias no avanzadas, hemos
calculado el capital regulatorio bajo las pautas de los modelos Basico
(BIA) y Estandar (SA). La principal diferencia, entre uno y otro, estriba
en que, en el Método Estandar, el total de capital requerido se calcula
como la suma de las necesidades de capital regulador de cada una de las
lineas de negocio descritas por el Comité de Basilea.

El Comité [2004: 129] normalizo la variable Ingresos Brutos como proxy
del tamafio o nivel de la exposicion al riesgo operacional. De este modo,
el Banco de Espaia [2006] denomina a los Ingresos Brutos (traduccion
literal del inglés Gross Income) como Ingresos Relevantes en la propuesta
de Circular de Solvencia que sustituira a la vigente en la actualidad [CBE
5/1993]. La composicion genérica de la variable no cambia respecto a la
propuesta del Comité; aunque, las definiciones de las diferentes partidas
que lo conforman estan condicionadas por las normas contables espafio-
las?®. Puesto que el negocio bancario de la entidad de crédito analizada
se sustenta, casi en su totalidad, en la Banca Minorista, para determinar

20 Circular 4/2004, de 22 de diciembre, del Banco de Espana.
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los Ingresos Relevantes hemos utilizado la informacion contenida en la
cuenta de pérdidas y ganancias sin consolidar a nivel de grupo.

5.3.2.2. Los Ingresos Relevantes

Tabla 24: Determinacion de los Ingresos Relevantes

*Cifras en miles de euros

i=1

medios ™

Ingresos Medios Relevantes: /R = 432.646 mil de euros.

n

5.3.2.3. Capital Regulatorio (K)

En el Método Basico se fija un multiplicador del 15% para todo el ne-
gocio agregado del banco. En cambio, en el Estandar se toma un factor
diferente para cada linea de negocio; en el caso de la Banca Minorista
el coeficiente se establece en el 12% (véase tabla 4.5). Los calculos efec-
tuados se detallan a continuacion:
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Si contrastamos los capitales obtenidos para los enfoque BIA y SA con
los calculados en los modelos LDA, desarrollados en los apartados an-
teriores, apreciamos una notable desviacion. En concreto, el ahorro de
capital subyacente en la aplicacion del Modelo LDA Estandar (véase
tabla 7.1) respecto al Método Basico es del 90% y del 88% en relacion
al Estandar.

5.4. Contraste de los capitales regulatorios

Para desarrollar un contraste mas detallado del capital regulatorio, en
base a la metodologia de medicion utilizada, hemos seleccionado los
capitales mas representativos calculados a lo largo de este punto. A tal
efecto, hemos elegido tres variables de referencia, concretamente, los
Ingresos Relevantes (IR), los Fondos Propios (FP) y el valor de los Acti-
vos (A), para cuantificar la importancia relativa del capital sobre estas,
véase la tabla 25.

Tabla 25: Contraste de los diferentes capitales requlatorios estimados

] Variables de Referencia

Metodologia de Capital Ingresos Fondos Activos
Medicion Regulatorio Relevantes Propios

(Miles de

Euros) 432.646 688.452  14.570.011
BIA 64.897 15,00% 9,43% 0,45%
SA 51.917 12,00% 7,54% 0,36%
LDA Estandar 6.215 1,44% 0,90% 0,04%
Lognormal-Binomial 6.788 1,57% 0,99% 0,05%

Negativa

Weibull-Poisson 1.186 0,27% 0,17% 0,01%
Fr:fi fj::‘:;g:c " 9.404 2,17% 1,37% 0,06%
LIDA Tesiiebmile 7.939 1,83% 1,15% 0,05%

Fraude Interno(Esc2)
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Figura 14: Contraste de los diferentes capitales requlatorios estimados
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Al confrontarlos, apreciamos una gran diferencia entre los resultados de
las dos metodologias no avanzadas y el resto; la figura 14 lo refleja
de manera grafica. El capital regulatorio deducido del Modelo LDA Es-
tandar representa el 1,44% de los Ingresos Relevantes, el 0,9% de los
Fondos Propios y el 0,04% de los Activos; muy lejos de las porcentajes
respectivos del Método BIA (15%, 9,43% y 0,45%) y del SA (12%, 7,54%
y 0,36%). Las desviaciones se aminoran cuando se tiene en cuenta el
efecto de la sobredispersion de la frecuencia -reparese en el modelo Bi-
nomial Negativa-Lognormal- o se incluye una estimacion del riesgo de
Fraude Interno -Esc1 y Esc2-. Los Métodos Basico y Estandar muestran
unos resultados harto conservadores, sus capitales son proporcionales al
volumen de negocio de la entidad, de ahi que, en ciclos de bonanza eco-
ndémica se eleve el capital regulatorio, independientemente de la escala de
controles del riesgo implantados. Si bien, también hay que advertir que el
Modelo LDA presentado, apoyado en una base de datos de sdlo tres afios
y, posiblemente, incompleta -reparese en los casos del Fraude Interno y
Practicas de Ventas- podria estar infravalorando, en cierta medida, el im-
porte del capital regulatorio. Debido a ello, seria un modelo dificilmente
validable por la autoridad reguladora. En consecuencia, para refrendar
que las cifras obtenidas son realistas con el perfil de riesgo de la entidad,
habria que ahondar en el estudio de la misma, y evaluar otros factores
cuantitativos o cualitativos no contemplados en el modelo actual.
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“La vida es el arte de sacar conclusiones suficientes
a partir de datos insuficientes”.
Samuel Butler (1612-1680).

El eje principal de este trabajo ha sido el estudio y contraste de las me-
todologias de calculo del capital regulatorio por riesgo operacional. A
tal efecto, en primer lugar, hemos realizado una sintesis tedrica en la que
se ha expuesto el marco conceptual en el que se encuadra dicho riesgo.
Este bloque inicial del trabajo ha sido respaldado por una extensa revi-
sion bibliografica que ha permitido determinar el status quo actual del
control y medicidn del riesgo de operacional dentro del sector financie-
ro. Asi, subrayamos la importancia de este componente en el coeficiente
de solvencia regulatorio. Sin embargo, a la vez, se advierte el escaso
nivel de desarrollo de las metodologias avanzadas de medicion. En con-
secuencia, sobre la base del contexto tedrico establecido, se ha abordado
el estudio del riesgo operacional desde una perspectiva practica. Para
ello, hemos dispuesto de una base de datos interna de pérdidas opera-
cionales (BDIPO) de una entidad de crédito espafiola, sustentada, esen-
cialmente, del negocio de la Banca Minorista. A partir de la informacion
suministrada, se ha ido desarrollado de manera secuencial la estructura
de un modelo avanzado de medicion, concretamente, el Modelo de Dis-
tribucion de Pérdidas (LDA). En la investigacion elaborada se procede a
la evaluacion del impacto de una serie de elementos criticos del modelo
sobre el computo de capital. Del mismo modo, hemos comparado sus re-
sultados con los de los denominados enfoques no avanzados, esto es, el
Método Basico (BIA) y el Estandar (SA). Asi pues, llegados a este punto,
lo unico que resta es presentar las conclusiones alcanzadas.

“La implementacion de un enfoque de medicion avanzado del riesgo ope-
racional genera en la entidad de crédito un ahorro de capital requlatorio
respecto a las metodologias no avanzadas’.
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Testada la hipotesis de partida, podemos afirmar que los resultados del
estudio empirico han refrendado la teoria, es decir, el consumo de ca-
pital aplicando un modelo de medicion avanzada, en particular, el en-
foque LDA, ha sido muy inferior al obtenido mediante los métodos BIA
y SA. Si bien, es patente el mayor grado de conservadurismo implicito
en los enfoques Basico y Estandar, también, hemos observado que las
diferencias de capitales resultantes superan a las descritas en trabajos
de otros autores. Aunque, esta apreciacion no resta validez a la aseve-
racion realizada sobre el ahorro de capital, para certificar la solidez del
modelo, desde un punto de vista regulatorio, habria que ahondar aun
mas en dicho aspecto. Por lo tanto, ello implicaria trasladar el estudio a
la entidad in situ, ya que se deberian examinar otras posibles variables
criticas —opiniones de expertos o indicadores de riesgo— no recogidas en
el modelo, ademas de tomar datos externos de pérdidas para completar
la base de datos interna.

En conclusion, la construccion del Modelo LDA es factible bajo una se-
rie de condicionantes, pero, ante todo, es necesaria y conveniente para
la entidad. Aparte del citado ahorro de capital, intrinseco al modelo,
su implementacion promueve la mejora continuada de los sistemas de
control, pues todo esfuerzo realizado en dicha materia se rentabiliza con
un menor consumo de capital. Por el contrario, en las metodologias BIA
y SA, donde los capitales son proporcionales al volumen de negocio, las
posibles mejoras son independientes del capital regulatorio. Debido a lo
anterior, ambos métodos deben ser concebidos, a priori, como modelos
de transicion hacia estadios superiores, materializados en las metodolo-
gias AMA, siendo utilizados en la actualidad como “vias de escape” ante
la entrada en vigor del Acuerdo.

Para completar este trabajo, hemos sintetizado las consideraciones mas
relevantes extraidas del mismo. De esta forma, se han agrupado por
secciones, siguiendo un orden logico con la cronologia del estudio de-
sarrollado.
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A.1. La entidad de crédito debe establecer un compromiso integro con
el tratamiento del riesgo operacional. El primer paso, en este camino,
es la creacion de una unidad organizativa especifica, responsable de
planificar, disefiar e implementar el modelo de gestion y control de di-
cho riesgo. El area de Auditoria Interna, tradicionalmente, encargada de
controlar este riesgo, debe tener una funcion residual, circunscribiéndo-
se solo a verificar el cumplimiento del marco de gestion implementado.

A.2. En contraste con el control del riesgo de crédito o el mercado, el
riesgo operacional no posee un departamento de admision o de analisis;
por ejemplo, la central de riesgos de una entidad filtra las operaciones
crediticias a través del scoring de los prestatarios. En materia de riesgo
operacional, cualquier empleado de la organizacion que ejecute un
proceso o una operacion debe asumir y gestionar dicho riesgo. Por
tanto, este riesgo es responsabilidad de toda la organizacion. Perfilando
mas esta ultima afirmacion, podriamos decir que las politicas de riesgo
operacional se marcan de forma centralizada, pero se ejecutan de manera
descentralizada.

A.3. Como se ha corroborado en el estudio empirico, de la calidad de
los inputs del modelo depende directamente su capacidad predictiva.
En esta linea, se deben aunar esfuerzos en perfeccionar los mecanismos
necesarios para que el proceso de deteccion, cuantificacion y registro
de los eventos de pérdidas sea fiable. [gualmente, hay que contemplar los
datos externos de pérdidas y conjugar, en la estructura del modelo, los va-
lores historicos con la opinidn recabada de expertos en la materia o indi-
cadores de riesgo, que ofrecen informacidn actualizada y proactiva.

A.4. En la praxis del marco de gestion diseflado, las entidades se deben
apoyar en un conjunto de herramientas que faciliten la identificacion
y recopilacion de las pérdidas operacionales, asi como la evaluacion,
seguimiento, control y reporte de la informacion sobre los que estan ex-
puestas. En este contexto, herramientas como los mapas de riesgos, los
flujogramas de procesos las auto-evaluaciones o los citados indicadores
de riesgo han sido aplicadas, ya con éxito, por las entidades financieras
en otras lineas de gestion. Los bancos deben armonizar las herramientas
cuantitativas y cualitativas en un modelo sinérgico. Por lo que, dichas
metodologias no deben ser excluyentes, pero tampoco redundantes.
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B.1. El Método Basico y el Estandar presentan ciertas deficiencias con-
ceptuales, sobre todo en lo que se refiere a su indicador de exposicion,
esto es, los Ingresos Brutos (Relevantes). Y es que su cuantificacion de-
pende, en ultima instancia, del marco contable de cada pais posibili-
tando, con ello, de nuevo el arbitraje regulatorio. De la misma manera,
nos hace plantearnos la cuestion de si una entidad con unos elevados
Ingresos Brutos pero con mejores practicas de gestion, no podria sopor-
tar menores riesgos operacionales.

B.2. El Método Basico, ofrece un escaso incentivo en cuanto al desarro-
llo de los sistemas de control de riesgos en la entidad, al no contemplar,
por parte del regulador, el cumplimiento de ningun requisito cualitativo
para su implementaciéon. El Método Estandar, aparte de desglosar las
pérdidas por lineas de negocio, no ofrece muchas mas bondades res-
pecto al Basico, ya que no queda justificada claramente la asignacion
de coeficientes betas diferentes a cada linea. La estimacion tanto del
coeficiente alfa, enfoque BIA, como de las betas, enfoque SA, no deja ser
una decision discrecional, pues el estudio empirico que lo respalda no es
coherente con las cifras finalmente fijadas.

B.3. Si nos centramos en dichas cifras, el calculo de la media aritmética
de la beta, adscrita a cada linea de negocio, resulta un valor igual al
alfa, esto es, un 15%. Pero, en una entidad de crédito, no todas las lineas
tienen igual relevancia. Asi, dejando a un lado a los grandes bancos
internacionales —de sus Memorias se desprende que la mayoria estan
aplicando ya metodologias avanzadas- y si focalizamos en el grupo
de entidades de mediano y pequefio tamafio —por ejemplo, las Cajas de
Ahorro de ambito local- en éstas, con menor grado de diversificacion
en sus operaciones, advertimos como, en el computo de sus ingresos,
pondera en mayor medida el negocio de Banca Minorista. Por lo que,
la implantacion del Método Estandar puede conllevar un considerable
ahorro de capital, respecto al Basico, teniendo en cuenta que la beta esti-
mada para la Banca Minorista es tres puntos porcentuales inferior a alfa.

B.4. Los Métodos de Medicion Avanzada (AMA), mas sensibles al riesgo,
aunque mas sofisticados y complejos se encuentran, en algunas entida-
des, con un gran obstaculo para su aplicacion, que es la no disponibilidad
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de una BDIPO suficientemente profunda con la que aproximar las varia-
bles del modelo. Por consiguiente, aunque la mayoria de las entidades se
inclinen por este enfoque, el grado de aplicacion estara relacionado con
la representatividad de las bases de datos internas.

C.1. En nuestro estudio, el numero de afios significativos de pérdidas de
la BDIPO utilizada ha sido tres; justo el minimo establecido por el Co-
mité. En este sentido, la frecuencia se establece en funcion del numero
de eventos ocurridos en un espacio de tiempo determinado, conocido
comunmente como “horizonte de riesgo”. A efectos reguladores, para el
riesgo operacional, dicho horizonte se fija en base anual. De tal forma que,
si el capital regulatorio debe dar cobertura a las posibles pérdidas que
pueda sufrir la entidad durante el lapso de un afio, en el desarrollo del
enfoque LDA sera preciso modelar la frecuencia anual. Este precepto,
dada la escasez de periodos significativos, ha dificultado la realizacion
de una prueba de la bondad del ajuste estadistico para la distribucion de
frecuencia.

C.2. En la caracterizacion de los riesgos analizados, en términos de fre-
cuencia y severidad, cabe resaltar, por un lado, la celda de Procesos, don-
de se producen el 77,52% del total de eventos registrados y el 45,04% de
las pérdidas monetarias. Partiendo de estos datos, hemos catalogado
este riesgo como de alta frecuencia y baja severidad. En contraposicion,
Recursos Humano, recogiendo tan solo el 0,21% de los sucesos, repre-
senta el 12,35% de las pérdidas econdmicas. Este riesgo, junto con el de
Practicas de Ventas, ha sido precisado como de baja frecuencia y alta
severidad.

C.3. A pesar de estas divergencias, en la forma de la distribucion de to-
das las muestras examinadas encontramos rasgos comunes -si bien, con
distintos niveles de intensidad- en relacidon a la asimetria positiva y la
leptocurtosis advertidas. Dicho perfil descarta la hipdtesis de normalidad
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de las pérdidas, asumida en la medicion de otros riesgos, como el de
mercado.

C.4. Las estimaciones obtenidas ponen de manifiesto el efecto conserva-
dor que, sobre el Capital en Riesgo, tiene el percentil regulatorio, esto es,
el 99,9%. Asimismo, se desprende de los resultados que dicho impacto
sobre el CaR es mayor cuanto mas elevada sean la curtosis y la disper-
sion de la distribucion de severidad. Por lo que, en escenarios de alta
leptocurtosis, la utilizacion de funciones como la Pareto, muy sensible a
la cola de la distribucion, puede provocar situaciones insostenibles en la
estructura de capital y cifras economicas poco realistas. Si bien, en otros
contextos, como asi algunos agentes de la propia industria bancaria lo
han indicado, podria compensar la infraestimacion de la cola que pro-
vocan otras funciones.

C.5. El Comité propone un umbral de recopilacion y modelizacion de
10.000 euros de pérdida. El objeto no es otro que cubrir los eventos
operacionales de alta severidad. Pero, en el contexto actual, destacado
por la escasa profundidad de las BDIPO, fijar umbrales elevados puede
debilitar la solidez del modelo de medicién avanzado o, como sucede
en nuestro trabajo, imposibilitarlo en determinadas celdas de la matriz.
Notese en este sentido, que el 99% de las pérdidas registradas en la BDI-
PO manejada son inferiores a los 2.548 euros. Jiménez-Rodriguez et al.
[2011] analizan el impacto de umbral modelizacion en el CaR.

C.6. Asimismo, hemos de subrayar que en los tres aflos de muestra solo
hay registrado un evento por Fraude Interno. Este aspecto, ha impedido
la aproximacion de cualquier ajuste probabilistico y, por tanto, la imple-
mentacion del enfoque LDA en dicha categoria de riesgo. Sin embargo,
esta laguna en los datos historicos no tiene porque indicar una ausencia
de riesgo y, por ende, no cubrirlo. Asi, hemos desarrollado, a modo ilus-
trativo, un analisis de escenarios que ha aportado la informacion que no
muestra la BDIPO. Ante la escasez de datos internos de pérdidas, el ana-
lisis de escenarios, en general, y las pruebas de tension, en particular, son
herramientas muy utiles; sin embargo no hay que tomarlas como un sus-
tituto de los datos historicos, en un sentido riguroso, sino como un com-
plemento efectivo.
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C.7. La funcion de Poisson, a priori, es la mas recurrente para modelizar
la frecuencia. Esta distribucion parte del supuesto de equidispersion, es
decir, que la media de eventos estimados y su varianza son similares.
Sin embargo, como muestra nuestro analisis —apréciese el caso de los
riesgos de Recursos Humanos, Dafios a Activos Materiales y Procesos-
esta presuncion en la practica no siempre se cumple, presentaindose una
varianza superior a la media. En tales situaciones, hemos destacado la
Binomial Negativa como la funcion de modelizacion mas adecuada. Esta
funcion biparameétrica logra precisar, con mayor grado de significacion,
el efecto de la sobredispersion de la frecuencia.

C.8. A partir de los resultados obtenidos, hemos constatado un mayor
peso de la caracterizacion paramétrica de la distribucion de severidad,
en el CaR, que la de la frecuencia. Asi, en las celdas de Recursos Huma-
nos y Practicas de Ventas, de baja frecuencia y alta severidad, es donde
se han alcanzado las cifras mas elevada de capital. En ambas celdas los
niveles tedricos de asimetria y curtosis son muy elevados; dichos valo-
res estan condicionados por el parametro de forma de la distribucion
Lognormal. Igualmente, sus parametros de escala son altos y, por tanto,
también lo son la media y la varianza de su severidad en relacion al res-
to de riesgos, que presentaron en el ajuste probabilistico, unos parame-
tros menores. Por ejemplo, en la celda de Procesos, con una frecuencia
media anual muy superior, pero con unos parametros de forma y escala
de su funcion de severidad menores a los sefialados en las dos celdas
anteriores, resulta un consumo de capital muy inferior. Por tanto, sera
de vital importancia el anadlisis riguroso de todas las suposiciones que
pueden condicionar el perfil de dicha distribucion.

C.9. En este sentido, la eleccion de la funcion de probabilidad adecuada
es la decision mas critica. Basta apreciar las desviaciones entre la escala
de capitales resultantes, aplicando, la Weibull o la Exponencial, en lugar de
la Lognormal. El Comité indicd, en un primer momento, la funcion Log-
normal como firme candidata para modelizar la severidad. No obstante,
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como la evidencia de los trabajos empiricos al respecto sefiala, debemos
tener en cuenta otras funciones probabilisticas continuas.

C.10. El total del capital asignado a una celda de la matriz se puede
desglosarse en dos cuantias: la pérdida esperada y la no esperada. Iden-
tificar, medir y provisionar la pérdida esperada es una cuestion basica,
puesto que, en ese caso, el capital requerido, desde un punto de vista
regulatorio, se compondria solo de la pérdida no esperada con el perti-
nente ahorro.

C.11. Los ratios “EL/CaR” y “UL/CaR”, de indudable interés en el con-
trol del riesgo operacional, oscilan en funcion del numero de eventos
esperados y, principalmente, de la dispersion de las pérdidas. Asi, hemos
advertido una mayor ponderacion de EL en los riesgos de alta o media
frecuencia y baja severidad y, a la inversa, UL ha resaltado sobremanera
en los riesgos de alta severidad. Resultando esta ultimo concepto, en
computo a nivel de entidad, mas importante.

En definitiva, estimamos que el trabajo de investigacion desarrollado
aporta elementos criticos sobre las metodologias propuestas para la me-
dicion del riesgo operacional. En este sentido, ofrece parametros valio-
sos para una entidad financiera a la hora de establecer el modelo de me-
dicion mas realista, en funcion de la estructura de controles implantados
y de la dimension o tamafio de la misma. Asi pues, con objeto de dise-
fiar un modelo de medicidn interna, consideramos de especial interés la
ilustracion metodoldgica realizada sobre el enfoque LDA, junto con las
conclusiones derivadas de la estimacion del capital.
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