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El Modelo de Distribucion de Pérdidas Agregadas (LDA):
Una Aplicacion al Riesgo Operacional.

RESUMEN

En los tultimos afos, la industria bancaria ha sufrido importantes pérdidas por fallos
operacionales. Consciente de ello, el Comité de Basilea publico, en 2004, un Nuevo Acuerdo
de Capital en el que instaba a las entidades financieras a medir, controlar y gestionar su riesgo
operacional. En este contexto, el concepto de Valor en Riesgo (VaR) se convierte en un
elemento crucial para la medicion del riesgo operacional y, por ende, para el célculo del
capital economico (CaR). En este trabajo, abundamos en el concepto de Valor en Riesgo
Operacional (OpVaR), asi como en el proceso metodologico para su célculo, basandonos en
el Modelo de Distribucion de Pérdidas Agregada (LDA). Ademas, realizamos un andlisis de
sensibilidad del CaR global de una entidad para mostrar la incidencia del efecto
diversificacion.

PALABRAS CLAVE: NUEVO ACUERDO DE CAPITAL (BASILEA II); RIESGO
OPERACIONAL; MODELO DE DISTRIBUCION DE PERDIDAS (LDA); VALOR EN
RIESGO OPERACIONAL (OpVaR); RATIO DE DIVERSICACION.

SUMMARY

In the last few years, bank industry has suffered from important losses due to operational
failures. Being aware of that, in 2004, the Basel Committee published a New Capital Accord
in which financial institutions were encouraged to measure, control and manage operational
risk. In this context, Value at Risk (VaR) becomes essential for operational risk measurement
and, what is more important, for estimating capital requirements (Capital at Risk). In this
paper, we focussed on the Operational Value at Risk (OpVaR) as well as the methodological
process for its estimation from the LDA perspective. Moreover, we conducted a sensibility

analysis on the global CaR in order to show the impact of the diversification effect.
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1. INTRODUCCION.,

Aunque el riesgo operacional es inherente al negocio bancario y no puede ser eliminado en su
totalidad, si puede ser gestionado, controlado y, en determinados casos, asegurado. En esta linea, la
gestion de dicho riesgo no es una nueva practica; siempre ha sido primordial para la banca tratar de
prevenir el fraude, mantener la integridad de los controles internos y reducir los errores en el
procesamiento de las transacciones. Para ello, areas de soporte como la de Organizacion elaboran, para
determinados procesos de la entidad, procedimientos de trabajo que, entre otros aspectos, contemplan
los controles y las verificaciones oportunas que permitan el desarrollo de productos y servicios con la
menor cuota de riesgo posible. Sin embargo, si resulta novedosa la concepcion del riesgo operacional
como una disciplina especifica integrada en la gestion global de riesgos de la entidad —en armonia con
el control del de crédito y el de mercado— seglin recomienda el Comité de Supervision Bancaria de
Basilea en el Nuevo Acuerdo de Adecuacion de Capital [Basel, 2004]. Asi, unas de las principales
novedades, que recoge el texto, es la inclusion de requerimientos de capital regulatorio® por dicho
riesgo; de esta forma, el nuevo coeficiente de solvencia del 8% —véase Vargas [2001] y Alvarez
[2001]- incluye en su denominador el riesgo operacional (un 20% sobre el 8%), y se define tal y como
se ilustra a continuacion:

Capital Regulatorio
R. de Crédito (Activos Ponderados ) + 12,5 * (R. de Mercado + R. Operacional)

=>8% [1]

Hasta la publicacion de la nueva propuesta de requerimientos de capital, no existia una definicion
ampliamente consensuada de riesgo operacional. Por éste se entendia: “fodo aquello que no era ni
riesgo de crédito, ni riesgo de mercado” [Hoffman, 1998: 29]. En consecuencia, el Comité [2004:
128], como punto de partida para su gestion y control, 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”. Esta definicion
incluye el riesgo legal o juridico, pero excluye el riesgo estratégico y el riesgo de reputacion. Por otro
lado, la incorporacién del riesgo operacional, en el coeficiente de solvencia ha promovido que los
bancos con sistemas de control menos sofisticados comiencen a administrar mas eficazmente este
riesgo v que aquellas entidades, que ya aplicaban modelos avanzados, hayan alcanzado estadios
superiores en sus metodologias de medicion. No obstante, el desarrollo de estas técnicas sigue un
proceso dinamico, de tal manera que, la industria financiera, continia realizando sustanciales
esfuerzos para su perfeccionamiento. Dicho dinamismo se fundamenta en dos aspectos: por un lado, la

inmadurez de las propias metodologias, de las cuales ain no existen reportes robustos sobre su

2 El capital regulatorio representa el nivel minimo de recursos propios con el que las entidades de crédito deben cubrir las posibles
pérdidas derivadas de los diferentes tipos de riesgos a los que estin expuestas. La diferencia respecto al concepto de capital
econémico estriba en que en el primero el nivel minimo de solvencia lo fija el regulador, mientras que en el segundo el nivel de
recursos propios deseado se relaciona con un razing objetivo establecido por la propia entidad o los accionistas de ésta. Si bien,
nétese que en el presente trabajo utilizaremos ambos términos, en un sentido amplio, como sinénimos.



fiabilidad y eficacia; y, en segundo término, la propia flexibilidad que concede el Comité en cuanto a
las técnicas de calculo del capital regulatorio se refiere y, en particular, a las metodologias de
medicion internas. A tal efecto, la recomendacion del Comité consiste en cursar un proceso secuencial
a lo largo de la gama de métodos disponibles, conforme se desarrollen sistemas y practicas de
medicion mas sofisticadas. Aunque, cabria sefialar que el desarrollo y utilizacion de técnicas mas
avanzadas va a depender, en gran medida, de la disponibilidad de datos internos de pérdidas

operacionales.

En este trabajo, nos detenemos, de manera especial, en evaluar el Modelo de Distribucion de Pérdidas
(Loss Distribution Approach, LDA), ya que éste, apoyado en el concepto de Valor en Riesgo
Operacional (Operational Value at Risk, OpVaR), parece el enfoque mejor posicionado para el calculo
del capital en riesgo (Capital at Risk, CaR). De esta forma, para testar el enfoque LDA,
seleccionaremos dos lineas de negocio bancario, para las cuales aproximaremos el CaR utilizando la
metodologia de Simulacion de Montecarlo. Para estimar los parametros estadisticos de las
distribuciones de pérdidas, nos fundamentaremos en el estudio efectuado por el Comité [2002] sobre
las pérdidas operacionales acaecidas en el sector bancario a nivel internacional, véase el apéndice C.
Los resultados emanados de dicho trabajo serviran de referencia a la hora de proyectar el perfil de
riesgo de las unidades de negocio elegidas. Por tltimo, en funcion de la correlacion existente entre las
diferentes categorias de riesgo operacional, examinaremos el efecto mitigador de la diversificacion en
la cuantificacion del CaR; aspecto recogido explicitamente por el Comité [2006a: 152] en su Nuevo

Acuerdo.
2. MARCO TEORICO.
2.1. Las Medicion del Riesgo Operacional.

La medicién —en términos de capital econdmico— se convierte en el aspecto mas complejo y, a la vez,
mas trascendental en el tratamiento del riesgo operacional. El Comité de Basilea [2001b] propone tres
enfoques para calcular los requerimientos de capital por dicho riesgo que, de menor a mayor grado de
sofisticacion y sensibilidad al riesgo, son: (1) el Método del Indicador Bésico (Basic Indicator
Approach, BIA); (2) el Método Estandar (Standardised Approach, SA); y (3) las Metodologias de
Medicion Avanzada (Advanced Measurement Approach, AMA). A su vez, dentro de los modelos
AMA, se describen tres metodologias: 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). Véase al respecto la figura 1.
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Figura 1: Las metodologias de medicion del riesgo operacional.

Los enfoques Béasico y Estandar se conciben como metodologias top-down [Basel, 2001b: 3]; de esta
forma, ambos cubren el riesgo con un capital equivalente a un porcentaje fijo de los ingresos brutos,
variable que se utiliza como aproximacion al tamaifio o nivel de la exposicion al riesgo operacional de
una entidad de crédito. La principal diferencia entre uno y otro método estriba en que en el Estandar el
total de capital requerido se calcula como la suma de las necesidades de capital regulador de cada una
de las ocho lineas de negocio descritas por el Comité [2006: anexo 8]. Por contra, las metodologias
AMA se engloban dentro de los llamados enfoques bottom-up; ya que calculan el capital economico a
partir de datos internos de pérdidas distribuidos por su tipologia y unidad de negocio; tras este calculo
especifico, se computa el capital para el banco en su conjunto. En cuanto a la aplicacion del Método
Estandar y las metodologias AMA, el Comité [2006a: 148-155] propone que las entidades cumplan
unos criterios de admision especificos, que deberan ser validados por el supervisor [véase Banco de
Espafia, 2006a]. En cambio, se pretende que el Método del Indicador Basico —siempre y cuando se
sigan las directrices del documento “Sound Practices for the Management and Supervision of
Operational Risk” [Basel, 2003]- sea aplicable a cualquier banco, independientemente de la
complejidad de sus actividades, constituyendo asi un punto de partida en el proceso de calculo de

capital [Jiménez y Martin, 2005].
2.2. La Pérdida Operacional.

Una condicidon sine qua non en la gestion y control del riesgo operacional es la elaboracion y
desarrollo de una base de datos interna de pérdidas operacionales (BDIPO); pues, como sugiere Nieto
[2005: 174], son éstas las que mejor proyectan el perfil de riesgo de la entidad. En consecuencia, los
bancos deben instrumentar los mecanismos necesarios para realizar un seguimiento efectivo 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.



Pérdidas Esperadas y No Esperadas.

En pro de una homogénea categorizacion de la pérdida en el sector bancario se antoja necesario
utilizar la clasificacion propuesta por el Comité [2006a: anexo 9] la cual identifica siete categorias de
riesgos operacionales. Pero, en un sentido mas amplio, las pérdidas operacionales podemos
fragmentarlas en: esperadas (expected loss) y no esperadas (unexpected loss). Asi pues, el conjunto de
pérdidas operacionales esperadas recogera todas aquellas mermas, previsibles y habituales, intrinsecas
a la actividad 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, baladies. De otra parte, las pérdidas no esperadas se
referiran a sucesos no previstos inicialmente por la entidad que, sin embargo, pueden desencadenar
situaciones funestas para la institucion dada la magnitud del quebranto. En primera instancia, el
Comité sugiere su cobertura mediante el uso de los Fondos 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 dimension catastrofica, para los cuales habra que

articular medidas adicionales como la traslacion de riesgos utilizando contratos de seguros.
Severidad y Frecuencia.

Independientemente de la prevision o no de la pérdida, a la hora de identificarla, 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 medida en que ambas variables se suponen
estadisticamente independientes, son modeladas por separado. En un sentido amplio, en el historico de
pérdidas operacionales de una entidad de crédito se registraran un elevado ntimero de eventos que
provoquen pérdidas de pequefia magnitud —por ejemplo, las mencionadas “diferencias de caja”-. Pero,
dada la atn poca profundidad de las BDIPO, para sucesos de baja o media frecuencia pero elevada
severidad, la informacién que posee una sola entidad es, cuanto menos, insuficiente para modelar con
robustez estadistica la distribucion de pérdidas operacionales. Por ello, el Comité [2006a: 153-154]
permite complementar los datos internos con la utilizacion de bases de datos de pérdidas externas 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 emplearan
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,



pequenas 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.

Tabla 1: Principales bases de datos externas de pérdidas operacionales.

BASE DE DATOS GESTOR Y OBSERVACIONES.
ORX (Operational Riskdata eXchange Association) PriceWaterhuose. Principales bancos internacionales.
CERO (Consorcio Espaiiol de Riesgo Operacional) 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. S6lo eventos publicos.

Fuente: Elaboracién propia.

3. EL MODELO DE DISTRIBUCION DE PERDIDAS (LDA).
3.1. El Valor en Riesgo Operacional (OpVaR).

El enfoque LDA (Loss Distribution Approach) es una técnica estadistica, heredada del ambito
actuarial [véase Biihlmann, 1970], que tiene como objetivo la obtencion de una funcion de distribucion
de pérdidas agregadas. El modelo se establece sobre la informacion de pérdidas historicas, registradas
en base a la matriz 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. 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 regulatorio, vinculado a cada casilla, se aplica el
concepto de Valor en Riesgo (Value at Risk, VaR) al contexto del riesgo operacional, adoptando la
nomenclatura de OpVaR (Operational Value at Risk). E1 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:

»  Un intervalo o nivel de confianza asociado al cdlculo. A efectos de calculo de capital, el Comité

[2006a: 151] es explicito estableciendo para tal efecto el 99,9%.

» Un plazo, o unidad de tiempo, al cual va referido la estimacion. En relacion al riesgo de
mercado, la determinacidon de dicho parametro no es arbitraria, sino que se encuentra vinculada
a la naturaleza 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.



» Una moneda de referencia. El OpVaR de una linea de negocio se expresa en unidades
monetarias. Este hecho convierte a dicha variable en una magnitud intuitiva y facilmente
comprensible para sus potenciales usuarios (reguladores, supervisores, gestores de riesgos, efc.)

quienes podran tomar decisiones en consecuencia.

» Una hipotesis 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 aproximar la severidad, mientras que para la frecuencia se decantaba por la de Poisson. No
obstante, en ultima instancia, las distribuciones 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, expresada 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 afio y con un

nivel de confianza estadistico del 99,9%. Véase a este respecto la figura 2:
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Figura 2: Tlustracion del concepto OpVaR para un 99,9% de confianza estadistica.

3.2. El Proceso Metodoldgico del LDA.

Como introducimos al comienzo de este apartado, las metodologias LDA se nutren de las bases de
datos internas de pérdidas, completadas con datos externos y desglosadas en la matriz “lineas de
negocio/tipo de riesgo”. Bajo el supuesto de que las severidades son independientes entre si, y éstas, a

su vez, independientes de la frecuencia, se procede al modelado por separado de ambas variables.



Ajuste de la Distribucién de Frecuencia.

La variable aleatoria N(,j) simbolizara el nimero de eventos ocurridos en una linea i debidos a un tipo
de riesgo j; en un horizonte temporal (t) de un afio; con una funcién de masa p;;. Esta variable discreta

representa la frecuencia de las pérdidas, cuya funcion de distribucion, P;j, se expresa como:
n
Pi,j(n) = zpi,j(k) [2]
k=0

Segun autores como Frachot et al. [2003], Mignola y Ugoccioni [2005] o Carrillo y Suarez [2006], la
distribucion de Poisson —utilizada con éxito en las técnicas actuariales de seguros— es una candidata
con muchas ventajas a la hora de modelar la frecuencia. Dicha funcién se encuentra caracterizada por
un unico parametro, lambda (4), el cual representa, por término medio, el nimero de sucesos ocurridos
en un afo. Asimismo, conviene contemplar otras alternativas como la distribucion Binomial o la

Binomial Negativa (véase apéndice A).
Ajuste de la Distribucidn de Severidad.

Una vez definida la frecuencia, nominamos a la variable aleatoria que representa la cuantia de pérdida,
en adelante, severidad, como X(i, /), siendo, F;;, su funcion de probabilidad. De esta forma, habra que
determinar los parametros de dicha distribucion probabilistica que mejor encajen con los datos
observados. Para esta labor, como ya se indico en lineas anteriores, el Comité [2001b: 34] propuso, en
un principio, la distribucion Lognormal; si bien, existe un conjunto de distribuciones paramétricas que
pueden ser validas para tal aproximacion, véase al respecto apéndice B. Asi pues, Fontnouvelle et al.
[2004] incluyen la Pareto; Bocker y Kliippelberg [2005] proponen la Weibull; Carrillo y Suarez
[2006] afiaden a éstas la Gamma y coinciden con Mignola y Ugoccioni [2006] en contemplar, ademas

de las senaladas, la funcion de distribucion Burr como alternativa a la hora de modelar la severidad.
Eleccion de la Distribucion.

Los valores especificos de los parametros de cada distribucion se estiman por Maxima Verosimilitud
(ML, Maximum Likelihood), método propuesto por Fischer [1890-1962]. Una vez fijados los
parametros, deberemos evaluar qué distribucion se ajusta mejor a los datos empiricos. Para lo cual,
utilizamos distintos contrastes estadisticos con los cuales calibramos la Bondad de Ajuste (GOF,
Goodness-of-Fit). Moscadelli [2004] plantea realizar dicho fest en funcion del grado de curtosis de la
distribucion. De esta manera, propone comenzar por distribuciones de cola suave como la Weibull; en
segundo lugar, testar aquellas distribuciones de cola media o moderada, entre otras la Lognormal o la
Gumbel; y, por ultimo, distribuciones, como la Pareto, caracterizada por presentar colas anchas (fat

tails). Siguiendo a Chernobai et al. [2006], el contraste estadistico viene simbolizado por una hipdtesis



nula, H,: la distribucién observada de pérdidas operacionales, F(X), se ajusta a la distribucion

teorica, IE(X ); y una hipotesis alternativa, H, , que rechaza la primera:
H, : F,(x)=F(x) H, :F,(x)#F(x) [3]

Para realizar este analisis inferencial, podemos apoyarnos en los siguientes fests estadisticos:
Kolmogorov—Smirnov (K-S), Anderson—Darling (A-D), Smirnov—Cramér—Von Mises o Kuiper,
analizados y detallados en Chernobai et al. [2005], D’ Agostino y Stephens [1986] y Schwarz [1978].
A pesar de que la mayoria de funciones propuestas para modelar la severidad suelen ajustarse bien a
los datos centrales (cuerpo de la distribucion), éstas, sin embargo, tienden a subestimar la cola.
Ademas, la asimetria de la distribucién empirica hace que la estimacion de los parametros se encuentre
fuertemente influenciada por el computo de observaciones situadas en la zona media y central de la
distribucion real, atenuando el grado informativo de aquellos datos situados en el extremo y, en
consecuencia, dando lugar a una infraestimacion de los percentiles. Llegados a este punto, hay que
destacar que la principal dificultad en el modelado del riesgo operacional estriba en el comportamiento
extremo de dichas colas de distribucion. Carrillo [2006] asevera que, en un sentido amplio, mas del
90% del capital se debe a un numero muy reducido de sucesos; asimismo, el suceso de mayor cuantia
de pérdida puede llegar a estar a mas de 30 desviaciones tipicas de la media de la distribucion. Esta
apreciacion nos conduce a la aplicacion de la Teoria de Valores Extremos (EVT, del inglés Extreme
Value Theory) que analiza el comportamiento extremo de las variables aleatorias [véase Gumbel, 1935
y Embrechts et al., 1997]. Dicha metodologia, en relacion al computo del CaR, concede un mayor
peso a las colas de la distribucion; asi pues, a la hora de modelar los datos de pérdidas solo se
utilizaran aquéllos que superen un umbral de pérdida elevado —el Comité [2006a: 153] propone 10.000
euros—. Esta premisa concede un notable grado de sensibilidad del modelo a la eleccion del umbral y
al nimero de observaciones de pérdidas extremas (véase la discusion a este respecto de Carrillo y
Suarez, 2006). Asimismo, Mignola y Ugoccioni [2005] y Chernobai et al. [2006] advierten de las
posibles inconsistencias sobre las estimaciones de capital resultantes; estos autores hacen, especial
hincapié, en el riesgo de sobrestimacion del CaR, dado el percentil utilizado (99,9%). Por todo lo
anterior, no es de extrafiar que muchos autores sugieran la necesidad de recurrir a mixturas de
distribuciones como, por ejemplo, la Lognormal-Gamma [Mignola y Ugoccioni, 2006] o Lognormal-

Pareto [Carrillo y Suarez, 2006] a la hora de modelar las pérdidas operacionales.
Discretizacion de la Severidad.

Como ya hemos apuntado, la severidad es una variable continua mientras que la frecuencia sélo toma
valores discretos. Por consiguiente, si queremos obtener la Distribucion de Pérdidas Agregadas a partir
de sendas distribuciones, debemos proceder, previamente, a la discretizacion de la severidad. Carrillo

[2006] sefiala dos procedimientos para discretizar la severidad:



(i) El método de concentracion, el cual consiste en definir una malla de puntos y concentrar, en

cada uno, la masa probabilistica de la region circundante.

(i))El método de los momentos locales, mas desarrollado que el anterior, impone dos
condiciones: que la media y la varianza de la variable continua coincidan con la de la

variable discretizada.
Obtencidn de la Distribucion de Pérdidas Agregadas.

Una vez caracterizadas las distribuciones de severidad y frecuencia, el ultimo paso del proceso
metodologico consiste en obtener la distribucion de pérdidas agregada. De esta forma, la pérdida total
ligada a una linea de negocio i y originada por un tipo de riesgo j, viene dada por:

., . NP .. [4]

L(i,j)= D X, (i)
n=0

Dicha cuantia es, por tanto, el computo de un nimero aleatorio de eventos de pérdidas con valores,
también aleatorios, bajo el supuesto de que las severidades son independientes entre si y, al mismo

tiempo, independientes de la frecuencia [Frachot ef al., 2004: 2]. La funcién de distribucion de la

variable L(i,j) —Gij(x)— se obtiene mediante:

3 (NF™ (x x>0
Gi’j(X): ;pl,j( ) I,j( ) > [5]
p;;(0) x=0

El asterisco denota la convolucion® en la funcién F, donde F"" es n-veces la convolucion de F consigo
misma, es decir:

F'=F

Fn* — F(nfl)* * F [6]

Para la obtencion de la funcion de pérdidas agregada G(x) se proponen cuatro posibles técnicas:

» La Transformada Rapida de Fourier (Fast Fourier Transforms, FFT) ; [véase Klugman et al
2004 : cap. 6].

» EI Algoritmo Recursivo de Panjer [1981].

= Enfoque de Simulacion por Montecarlo, [véase Klugman et al 2004: cap. 17].

= La Aproximacion de la Pérdida Simple (the Single-loss Approximation) [véase Bocker y

Kliippelberg, 2005].

* La convolucion es un proceso matematico que transforma las distribuciones de frecuencia y severidad en una tercera distribucion (LDA)
mediante la superposicion de ambas [véase Feller, 1971:143].
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Una vez determinada la funciéon de distribucion agregada, para el calculo del capital regulatorio
vinculado a cada casilla, basta aplicar el concepto de Valor en Riesgo Operacional (OpVaR), es decir,
calcular el percentil del 99,9% de dicha distribucion. En sentido estricto, segiin advierte el Comité

[2006a: 151], el capital economico (CaR) deberia cubrir, a priori, sélo la pérdida no esperada (UL):

CaR =UL(i, ;) [7]

No obstante, si la entidad no demuestra, de forma oportuna, la cobertura de la pérdida esperada, en un
sentido mas amplio, el capital regulatorio deberia contemplar ambas pérdidas para su computo; de ahi
la identidad entre CaR y OpVaR.

CaR =0OpVaR(i,j,a) = G,T}(a)

=EL(i,j)+UL(i, ;) 8]
Matematicamente, la pérdida esperada podemos definirla como:
EL(i,j) = EIL(i, /)] = I: xdG; ;(x) = E[X(i, )] x E[N(, )] [9]
Por consiguiente, la pérdida no esperada se expresaria de la siguiente forma:
UL, jer) = Gyl(ax) ~ EILG, j)] = inf{x(G,y(x) 2 af- [ xdG(x)
[10]

A nivel de la entidad, el computo de los requerimientos de capital propio por riesgo operacional —
asumiendo la existencia de dependencia perfecta entre los riesgos asociados a cada celda— no entraa
dificultad alguna por cuanto se trata de una mera agregacion del capital (CaR) correspondiente a las 56

casillas, esto es:

8 7
Kipa :CaR(a):ZZCaRU(a) [11]

i=1 j=1
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Graficamente, el proceso metodologico hasta aqui expuesto para la obtencion del CaR se ilustra a

través de la figura 3:

Base de Datos R

Categorizacion de la Pérdidas
por
Linea de Negocio

y
Tipo de Riesgo Operacional

Frecuencia Severidad

Distribucion de Pérdidas Agregadas

Totds Totds T
Esperadas Inesperadas Extremas

Probabilidad

OpVaR | OpvaR [ OpvaR | OpvaR | Opvar

OpVaR | OpVaR | OpvaR | OpvaR | OpvaR | Opvar Opvar
(90.9%)

aR | OpVaR | OpVaR | OpVaR | OpVaR | OpVaR | OpVaR

opvar | o — ul
oo K,y =D Y Car, (@) .
opvar | 0 g
opver | 0 Computo de J
opvar | 0 Capital por
Riesgo
Operacional

Figura 3: Proceso metodologico del enfoque LDA.
3.3. El Efecto de la Diversificacion.

Hasta ahora, hemos operado bajo el principio de dependencia perfecta; en consecuencia, hemos
aproximado el capital economico para el conjunto de la entidad como la simple suma del CaR de las
diferentes celdas de la matriz. Esta presuncion nos llevaria, al igual que en el enfoque Estandar [véase,
Jiménez y Martin, 2005:60], a un modelo unifactorial caracterizado por una unica fuente de riesgo, la
variable aleatoria z. Asi pues, la pérdida de cada una de las 56 casillas se cuantifica en funcion de su

sensibilidad, f

;» a dicha variable:

L/’j = ﬁlj(z) [12]

Este esquema se aleja de la realidad, en un sentido estricto; ya que, si bien, es patente la existencia de
riesgos con cierto grado de correlacion —por ejemplo, el fraude interno y el externo— no es menos
evidente que también subyacen riesgos cuyo coeficiente de correlacion es claramente nulo o, cuando
menos, discutible’ —por ejemplo, entre el fraude interno y los dafios a activos fisicos—. La hipotesis de
dependencia perfecta acrecienta el grado de conservadurismo en el calculo de capital, al no contemplar
el efecto mitigador de la diversificacion [véase Markowitz, 1952 y 1959]. Sin embrago, dicho efecto,

en ultima instancia, dependera del grado de subaditividad del OpVaR.

Segun Artzner [1999] una medida coherente del riesgo debe cumplir una serie de propiedades, entre

ellas la de subaditividad. En términos de OpVaR ello se traduce en:

OpVaR(L, +L,) < OpVaR(L,)+OpVaR(L,) [13]

* Frachot et al. (2004), fundados en el analisis estadistico de los datos de pérdidas operacionales del Credit Lyonnais, aproximan una
horquilla de valores del coeficiente de correlacion entre las diferentes categorias de riesgos, comprendidos entre 0,05 y 0,1.
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No obstante, McNeil et al. [2005] y Chavez-Demoulin et al. [2005] advierten una serie de
caracteristicas en las funciones de distribucion de pérdidas (L) —asimetria extrema, colas pesadas y
especial dependencia— que podrian provocar la ruptura del principio de subaditividad, fenomeno éste
conocido con el nombre de superaditividad (superadditivity). En este caso, sucede justamente lo

contrario, es decir, el todo es mayor que la suma de las partes, esto es:
OpVaR(L, +L,)>0OpVaR(L,)+OpVaR(L,) [14]

Llegados a este punto, debemos subrayar que bajo el supuesto de no subaditividad del OpVaR, las
metodologias AMA podrian perder cierto atractivo, por cuanto, pudiera darse la circunstancia de que
el CaR calculado con dicho enfoque fuese superior al determinado a través del Método Estandar o
incluso del Bésico. Consciente de ello, el Comité [2006a: 152] examina la posibilidad de incluir el
efecto diversificacion en el célculo de los requerimientos de capital, aseverando textualmente que:
“(...) el banco podra estar autorizado a utilizar estimaciones internas sobre las correlaciones de
pérdidas por riesgo operacional que existen entre las distintas estimaciones del riesgo operacional,
siempre que pueda demostrar al supervisor nacional que sus sistemas para determinar las
correlaciones resultan adecuados, se aplican en su totalidad y tienen en cuenta la incertidumbre que
rodea a dichas estimaciones de correlacion (especialmente en periodos de tension). El banco deberd
validar sus supuestos de correlacion utilizando las técnicas cuantitativas y cualitativas mads
adecuadas”. En esta linea, la correlacion entre las pérdidas agregadas de dos tipos de riesgo viene
determinada, a su vez, por la dependencia que pueda existir entre las frecuencias o entre las
severidades de las mismas o entre ambas. De esta forma, siguiendo a Frachot ef al. [2004] y la
notacion anteriormente empleada, vamos a analizar, en un sentido genérico, la correlacion entre dos
tipos de riesgos diferentes. Asi, L;y L, representaran la pérdida agregada de cada tipo de riesgo y L la

pérdida agregada a nivel de la entidad, de esta forma:

N, N,
L=Li+Ly = X, +Y Y [15]
n=1 m=1

donde N; simboliza la frecuencia anual de sucesos. Por lo que, estando N; y N, perfectamente
correlacionadas y asumiendo que la frecuencia sigue una Poisson de parametro, A, entonces: A;=A,=A.
En la practica, la correlacion entre la frecuencia de dos tipos de riesgos vendra condicionada por la
sensibilidad de ambas a un determinado factor (por ejemplo, el volumen de negocio o el ciclo
econdmico). Para cuantificar dicho grado de dependencia con solidez habra que apoyarse en una base
histérica de pérdidas amplia. En cuanto a la severidad, uno de los principios basicos del modelo LDA
es asumir que las cuantias de las pérdidas registradas en una casilla de la matriz son independientes,
entre si. Por lo que, partiendo de esta premisa, es dificil concebir que si no hay correlacion entre las

severidades de las pérdidas dentro de un mismo tipo de riesgo, si la haya entre las severidades de dos
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categorias de riesgos distintos. Por tanto, la correlacion de la pérdida agregada se deberia computar,

principalmente, en funcion del grado de dependencia de las frecuencias observadas:

N,N 0
cor(L,,L,)#0 cor(N,,N;) # [16]
cor(X,Y)=0
En consecuencia,
cor(L,,L,)<cor(N,,N,) [17]

Dicho esto, el objetivo ahora sera trasladar la correlacion de la frecuencia a la pérdida agregada;
Frachot et al. (2004) y Powojowski et al. (2002) aproximan el calculo del coeficiente de correlacion

suponiendo que la frecuencia se ajusta a una Poisson. Tras determinar la correlacion entre los dos
tipos de riesgos, p,, , incorporamos el efecto de la diversificacion al computo de capital mediante la

siguiente expresion:

CaRP = OpVaR® =/OpVaR? + OpVaR? +2p,, -OpVaR, -OpVaR, [18]

Asimismo, obsérvese que, bajo la asuncion de dependencia perfecta, esto es, p;, = +1, el CaR global

para ambas celdas se calcula por agregacion de los CaR individuales, es decir:

19
CaRP =OpVaRP = JOpVaRf +0OpVaR3 +2-0pVaR, -OpVaR, = L19]

Las ventajas inherentes a la diversificacion se dejen sentir sobremanera, con el correspondiente ahorro

en el consumo de capital. Dicho efecto se puede cuantificar por el siguiente ratio:

[20]

: ... .. CaR®’-CaR’

Ratio de Diversificacion = ——————
CaR

4. UNA APROXIMACION AL CAR POR SIMULACION DE MONTECARLO.
4.1. Metodologia y Variables.

Para ilustrar y contrastar el proceso metodologico expuesto para el calculo del capital econdomico
mediante el enfoque LDA, hemos desarrollado, por Simulacion de Montecarlo, un andlisis del CaR
para distintos parametros de dos de las distribuciones de frecuencia y severidad propuestas. A modo de
ejemplo, han sido seleccionadas dos filas de la matriz “linea de negocio/tipo de riesgo”, concretamente
las correspondientes a la Banca Minorista (BM) y a la Banca Comercial (BC). En un primer estadio, y

con objeto de modelar la frecuencia, hemos elegido la distribucion de Poisson, cuyo parametro (A)
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simboliza el nimero de sucesos medio al afio. En esta linea, nos hemos basado en el analisis de datos
del Operational Risk Loss Data Collection Exercise (LDCE) [Basel, 2002], recogido en el apéndice C;
del cual se desprende que la Banca Minorista, debido a su mayor volumen de negocio y transacciones,
presenta una mayor frecuencia de eventos de pérdidas que la Banca Comercial. Conscientes de ello,
hemos intentado reflejar dicho efecto discriminando entre una lambda igual a 100, para la primera, ¢

igual a 10, para la segunda.

Por otra parte, ambas unidades de negocio presentan, empiricamente, distribuciones de severidad con
una clara asimetria positiva y un alto grado de leptocurtosis, lo cual se traduce en la existencia de una
elevada concentracion de pérdidas de bajo impacto economico —pensemos en las tipicas diferencias de
caja de las sucursales bancarias—, y una cola relativamente gruesa (fat tail) —por ejemplo, aquellos
casos aislados de banca paralela o lavado de capitales—. A tenor de estos supuestos, hemos simulado
una hipotética distribucion para la severidad siguiendo un modelo Weibull, eligiendo, para tales
unidades, un parametro de forma (o) inferior a la unidad. No obstante, y habida cuenta de la mayor
curtosis que presenta la distribucion de pérdidas del negocio Minorista en la realidad [véase
Moscadelli, 2004], hemos asignado un valor de alfa menor a este segmento respecto al de la Banca
Comercial, precisamente para capturar este hecho. Asimismo, considerando que los importes
negociados en las operaciones de Banca Comercial suelen ser superiores a los negociados en el nicho
de mercado Minorista, hemos determinado un parametro de escala (J) notablemente superior en la
primera, confiriendo a ésta una mayor desviacion tipica. La modelacion simulada queda ilustrada

graficamente en las figuras 4 y 5, respectivamente.

Frecuencia (valores x 107%)
w

1% o

0 130 260 390 520 650

Pérdidas (miles de euros)

Figura 4: Histograma para la distribucion de severidad simulada en la Banca Minorista.
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Frecuencia (valores x 107%)

520 650

Pérdidas (miles de euros)

Figura 5: Histograma para la distribucion de severidad simulada en la Banca Comercial.

El andlisis descriptivo realizado para las distribuciones de severidad simuladas se recoge en la tabla 2:

Tabla 2: Analisis descriptivo para las distribuciones de severidad simuladas.

BANCA MINORISTA | BANCA COMERCIAL
Media 20.200 euros 95.451 euros
Desviacion Tipica 44.721 euros 128.862 euros
Asimetria 4,03 2,52
Curtosis 22,92 10,90

Por ultimo, para testar el efecto diversificacion en la cuantificacion del CaR agregado, hemos
realizado un analisis de sensibilidad para distintos valores del coeficiente de correlacion (pg,sc) entre

las lineas de negocio objeto de estudio.
4.2. Resultados Obtenidos.

Una vez descritas las distribuciones de frecuencia y severidad, hemos procedido a la convolucion de
ambas usando el método de Simulacion de Montecarlo mediante la generacion de un total de 5.000

escenarios. Las distribuciones de pérdidas agregadas resultantes y los CaR asociados a éstas se

detallan en la tabla 3.
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Tabla 3: Resumen de datos de la LDA simulada.

Banca Minorista Banca Comercial
. Distribucion Poisson Poisson
Frecuencia
Parametros A=100 2=10
. Distribucion Weibull Weibull
Severidad
Parametros a=0,5 B=10 a=0,75 B=80
Pérdida Esperada (EL) 1.967.900 euros 856.830 euros
Pérdida No Esperada (UL) 1.885.380 euros 2.054.730 euros
CaRgs 2.846.200 euros 1.776.940 euros
LDA CaRooy 3.316.100 euros 2.196.430 euros
CaRgg g% 3.853.270 euros 2.911.550 euros
Ratio EL/CaRgg g4 51,07% 29,43%
Ratio UL/CaRgg 905 48,93% 70,57%

A la luz de los datos anteriores, el analisis de sensibilidad desarrollado sobre el CaR para distintos
niveles de confianza (95%, 99% y 99,9%), pone de manifiesto el fuerte impacto que, sobre el consumo
de capital, produce dicho parametro. En este sentido, si bien el Acuerdo de Basilea pretende, con ello,
cubrir posibles eventos extremos situados en la cola de la distribucion, al mismo tiempo, este elevado
grado de conservadurismo puede convertirse en un elemento casi confiscatorio en la estructura de

capital de la entidad.

Por otra parte, al confrontar los resultados obtenidos entre ambas unidades de negocio, advertimos un
mayor CaR en el segmento de Banca Minorista que en el Comercial, con independencia del nivel de

confianza establecido.

En sentido estricto, el consumo de capital debe contemplar tanto la pérdida esperada (EL) como la no
esperada (UL). Sin embargo, como ya apuntamos en lineas precedentes, el Comité [2006a: 151], en
aquellos supuestos donde la entidad pueda demostrar la adecuada provision de su pérdida esperada,
admite un computo de capital basado exclusivamente en la no esperada —véase la formula [7]-. Esta
otra acepcion del CaR, nos conduce a reinterpretar de nuevo los datos. Al ser la pérdida no esperada
superior en la Banca Comercial, se observa una jerarquia distinta, en términos de cargo de capital,
entre ambas unidades. La explicacion habria que buscarla en la propia naturaleza del negocio pues, si
bien es cierto que, en media, se realizan un menor numero de transacciones, los importes que se
pueden llegar a negociar son muy superiores a los de la Banca Minorista, a la par que subyace una

mayor desviacion de dichos valores respecto a su media.
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Por otro lado, los ratios calculados —“EL/OpVaR” y “UL/OpVaR - proporcionan medidas relativas
muy interesantes a la hora de reportar informacion financiera sobre riesgo operacional. Se trata de
magnitudes porcentuales que indican la importancia relativa de la pérdida esperada o no esperada
sobre el capital regulatorio. Bajo las directrices del ultimo supuesto, en nuestro ejemplo, y para el caso
de la Banca Minorista, el 51,07% del OpVaR corresponderia a pérdidas esperadas (EL) que deberian
ser cubiertas; mientras el 48,93% restante, la pérdida no esperada (UL) representaria el porcentaje
asociado al capital regulatorio; de ahi que, con buen criterio, podamos bautizar a esta Gltima cifra

como la tasa de cobertura de riesgo operacional.

Los resultados hasta aqui descritos descansan en el supuesto de dependencia perfecta entre los riesgos
inherentes a las distintas unidades de negocio. Ahora bien, si reconocemos la existencia de
correlaciones imperfectas en la practica, el efecto diversificacion se materializa en un notable ahorro

de capital; basta observar la tabla 4.

Tabla 4: Analisis del efecto diversificacion en el CaR.

CaR Diversificado Ratio de Diversificacion
Coeficiente de
correlacion D D
CaReL.uL) CaRy) RDeL+ur) RDwr)
(euros) (euros)

0 4.829.591 2.788.651 28,61% 29,22%

0,1 5.056.556 2.924.271 25,25% 25,78%

0,2 5.273.762 3.053.875 22,04% 22,49%

0,3 5.482.370 3.178.198 18,96% 19,34%

0,4 5.683.326 3.297.837 15,99% 16,30%

0,5 5.877.415 3.413.286 13,12% 13,37%

0,6 6.065.296 3.524.955 10,34% 10,54%

0,7 6.247.530 3.633.194 7,65% 7,79%

0,8 6.424.596 3.738.300 5,03% 5,12%

0,9 6.596.912 3.840.531 2,48% 2,53%

1 6.764.840 3.940.110 0,00% 0,00%

Para abundar atn mas si cabe en el efecto mitigador de la diversificacion, la figura 6 ilustra
graficamente como para valores bajos del coeficiente de correlacion, el CaR diversificado se reduce

notablemente mientras el ratio de diversificacidon aumenta en consecuencia.
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Figura 6: Efecto diversificacion en el CaRgpiup).

5. CONSIDERACIONES FINALES.

El Método Basico y el Estandar, propuestos por el Comité para el calculo del capital regulatorio por
riesgo operacional, presentan ciertas deficiencias conceptuales, sobre todo en lo que se refiere a su
indicador de exposicion, esto es, los ingresos brutos. Y es que su cuantificacion depende, en ultima
instancia, del marco contable de cada pais posibilitando, con ello, 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 tener menores riesgos operacionales. Ademas, el enfoque
basico, ofrece un escaso incentivo en cuanto al desarrollo de los sistemas de control de riesgos en la
entidad, pues no contempla, por parte del regulador, el cumplimiento de ningln requisito cualitativo
para su implementacion. Debido a lo anterior, ambos métodos son concebidos, a priori, como modelos
de transicion hacia estadios superiores, materializados en las metodologias avanzadas, siendo
utilizados en la actualidad como “vias de escape” ante la inminente entrada en vigor del Nuevo

Acuerdo.

Por tanto, las entidades financieras que pretendan administrar eficazmente su riesgo operacional deben
aunar esfuerzos en el desarrollo y aplicacion de técnicas avanzadas de medicion (AMA). A este
respecto, segun las ultimas directrices del Comité, el enfoque AMA que parece mejor posicionado es
el Modelo de Distribuciéon de Pérdidas (LDA), reforzado con el concepto de Valor en Riesgo

Operacional u OpVaR. En esta linea, para asegurar la correcta implantacion del enfoque LDA se
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antoja necesario disponer de informacion histérica de pérdidas operacionales, desglosadas por tipo de
riesgo y linea de negocio, sobre las cuales modelar su frecuencia y severidad. No obstante, es
justamente aqui donde la banca encuentra el principal obstaculo a la hora de aplicar los métodos
avanzados, pues la ausencia de una base de datos interna de pérdidas operacionales suficientemente
amplia y representativa resta robustez a dicho enfoque. En este sentido, aunque el Comité prevé la
utilizacion de bases de datos externas —bajo determinadas circunstancias— éstas no parecen solventar el
problema. Por tanto, el analisis de escenarios y la simulacion de pérdidas se convierten en un recurso
eficaz ante la escasez de informacion, al menos de momento. De otra parte, a efectos de computo del
capital regulatorio, se establece un percentil excesivamente alto, esto es, un 99,9%. Asi, el intervalo de
confianza propuesto por el Comité de Basilea convierte el calculo de capital por riesgo operacional en
una medida harto conservadora. En particular, para aquéllas distribuciones de pérdidas con colas
anchas (fat tails), ello puede conducir a cifras de OpVaR muy altas y, por consiguiente, a mayores
consumos de capital. En cuanto al modelado de las variables se refiere, la distribucion de Poisson es la
mas recurrente para ajustar la frecuencia, si bien, es preciso contemplar otras alternativas como la
distribucion Binomial o la Binomial Negativa. En relacion a la severidad, nos encontramos con una
serie de distribuciones paramétricas (Lognormal, Weibull, Pareto, etc.) que podrian ser, a priori,
buenas candidatas para tal aproximacion. No obstante, la evidencia empirica demuestra que, en la
practica, ninguna distribucion simple se ajusta de manera exacta; de ahi la necesidad de recurrir a la

denominada mixtura de distribuciones.

Por otra parte, el Comité contempla la posibilidad de incorporar el efecto diversificacion en la
medicion del riesgo operacional. Bajo el principio de subaditividad del OpVaR, el capital economico
resultante, también llamado CaR diversificado, es notablemente sensible al coeficiente de correlacion.
Si bien, para poder beneficiarse de la reduccion de capital que ello supone, las entidades de crédito
deberan articular los métodos de estimacion oportunos para aproximar de manera conveniente los
coeficientes de correlacion. Paraddjicamente, los estudios empiricos al respecto sitiian los valores de
dicho coeficiente muy cercanos a cero, lejos del espiritu conservador que inspira el Nuevo Acuerdo de

Capital en materia de riesgo operacional.

Para finalizar, habria que subrayar que si bien el enfoque LDA goza de una clara aceptaciéon en la
industria bancaria —especialmente en las entidades que ya venian utilizando enfoques avanzados—, aun

adolece de robustez para una implementacidn practica consecuente.
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APENDICE.

A. Funciones de distribucién propuestas para modelar la frecuencia.

Distribucién Funcién de Masa Parametros
, Ae?
Poisson f(x)= ' A>0
x!

Binomial o= a-py> | "0
inomia = Xp P 0<p<l
. . S+i—1 . s$>0

Negativa F(x)= ( Jps(l -p)
gativa O<p<l

B. Funciones de distribucidn propuestas para modelar la severidad.

Distribucién Funcién de Densidad Parametros
1 (Inx-p)?
Lognormal f(x)= e 2 u,o>0
XN 270
a-1
X B
Weibull f(x) = aﬁa e /A >0
a-1
Gamma f(x): IBFI( )(%J e X'# a, >0
a
X%a
Pareto f(x)= Gt x) a,A>0
+ X
1 X—pu x;1
Gumbel f(X)=Ee F e mp>0
Burr f(x)=raf“x (B +x ) af7>0

C. Ejercicio de recopilacion de pérdidas operacionales.

En junio de 2002, el Risk Management Group (RMG) del Comité realiz6 una recopilacion de datos —a
nivel mundial—- sobre las pérdidas operacionales acaecidas durante el afio 2001 en el sector bancario. A
este proceso de recopilacion de pérdidas operacionales, incluido en el Quantitative Impact Study
(QIS), se le conoce como Operational Risk Loss Data Collection Exercise (LDCE). El estudio se
realizé sobre una muestra de 89 bancos con actividad internacional. La matriz adyacente ilustra, en
términos porcentuales, las pérdidas clasificadas por tipo de riesgo operacional y linea de negocio. En

valores absolutos, se registraron alrededor de 47.000 eventos de fallos operacionales cuyo montante,

en pérdidas, ascendi6 a 7.800 millones de euros.

23




Matriz de distribucion de las pérdidas por linea de negocio y tipo de riesgo operacional.

Précticas de Clientes, Interrupcion de Ejecucion,

Eraude interno | Fraude externo empleoy productos y Dafios a activos operaciones y entregay

de seguridad précti_cas fisicos fgllos de gestion de

Negocio (i) laboral comerciales sistemas procesos
Banca 0.04 0.04 0.19 0.19 0.04 0.02 0.47
Corporativa 0.85 0.01 0.03 0.74 0.14 0.01 0.57
Negociacion y 0.10 0.25 0.22 0.23 0.07 0.25 10.27
Ventas 0.87 0.58 0.32 1.21 0.48 0.19 8.10
Banca 2.87 38.86 5.01 4.47 0.56 0.35 11.55
Minorista 4.03 10.82 3.61 3.16 1.14 0.19 5.61
Banca 0.19 3.68 0.17 0.60 0.11 0.09 1.96
Comercial 0.34 4.20 0.33 2.09 18.19 0.20 9.23
Pagos y 0.05 0.81 0.13 0.03 0.01 0.14 291
Liquidaciones 0.31 0.29 0.18 0.01 0.16 0.05 1.39
Servicios a 0.01 0.03 0.01 0.02 0.00 0.03 2.43
Sucursales 0.01 0.06 0.01 0.01 0.00 0.01 1.98
Gestion de 0.07 0.09 0.10 0.20 0.01 0.01 1.65
Activos 0.07 0.07 0.17 1.09 0.03 0.02 1.19
Intermediacion 0.15 0.04 2.14 1.35 0.02 0.11 4.06
Minorista 0.98 0.02 0.86 2.56 8.79 0.02 1.45

*La cifra superior de cada casilla representa la frecuencia y la cifra inferior la severidad, ambas unidades en términos porcentuales.
** En la tabla no aparecen recogidos el porcentaje de eventos que, debido a la falta de informacion, no pudieron ser catalogados por linea de

negocio o tipo de riesgo.
Fuente: Comité de Supervision Bancaria de Basilea [2002].

Ejecucion, entrega y gestion de procesos

Interrupcion de operaciones y fallos de sistemas

Daiios a activos fisicos

Clientes,productos y practicas comerciales

B FRECUENCIA
B SEVERIDAD

Practicas de Empleo
Fraude Externo

Fraude Interno

0% 10%
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Figura 7: Distribucion de pérdidas por tipos de eventos.
Fuente: Comité de Supervision Bancaria de Basilea [2002].

Intermediacion Minorista

Gestion de Activos

Servicios a Sucursales

B FRECUENCIA

Pagos y Liquidaciones
B SEVERIDAD

Banca Comercial

Banca Minorista
Negociacion y Ventas

Banca Corporativa
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Figura 8: Distribucion de pérdidas por linea de negocio.
Fuente: Comité de Supervision Bancaria de Basilea [2002].
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