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Introduccion

La ultima crisis financiera ha dejado en claro la importancia de contar con un adecuado
marco de gestidn de los riesgos a los cuales las instituciones financieras estan expuestas,
no solo por la necesidad cada vez mas creciente de responder a la normatividad emanada
de las entidades reguladoras nacionales e internacionales, sino también para mejorar
los procesos de toma de decisiones y tener claridad sobre el marco conceptual y
metodoldgico para la gestidon y cuantificacion de dichos riesgos.

Debido a la reciente aprobacion de la implementacién del proyecto de Solvencia II en
nuestro pais, es evidente que se presenta un gran reto para el sector asegurador ya que
se van a tener que realizar cambios fundamentales en la administracién de las
instituciones aseguradoras. Claramente tanto las autoridades y las instituciones
aseguradoras necesitan tiempo para poder ajustar su modelo de administracion a estas
nuevas reglas. Uno de los Objetivos de dicho proyecto es pretender que las aseguradas
tengan una mejor gestion y control de los riesgos a las que estan expuestas, pues no
todos los riesgos con los que puede lidiar una aseguradora son tradicionales, por ejemplo
una aseguradora tiene que prever el riesgo de invertir sus reservas técnicas, ya que esta
inversion puede incurrir en una pérdida, o poder medir el impacto que se puede tener
en caso de que alguien incurra en fraude, etc. Todos estos tipos de riesgo se conocen
como riesgos financieros, riesgos que se proponen dentro del proyecto de Solvencia II
y lo cual nos lleva a querer tener una mejor gestiéon y medicién de dichos riesgos.

Con la préxima implementacién en las instituciones de seguros, se busca que las
aseguradoras puedan determinar sus recursos minimos en funcion de los riesgos
asumidos, es decir se busca que las companias aseguradoras cuenten con un nivel de
solvencia adecuado a través de la gestidén y cuantificacion que se realice a cada uno de
los riesgos que lleguen asumir.

A pesar de que dicho reto puede ser arduo, por todo el tipo de implementacién, requisitos
y la preparacién que se va requerir dentro del sector asegurador para poder cumplir con
estas normas, el presente trabajo pretende contribuir en la gestion y cuantificacion
principalmente del “Riesgo Operacional” bajo Solvencia II; ya que en los ultimos afios
se ha tenido un crecimiento en la preocupacion de las entidades financieras por el Riesgo
Operacional ya que siempre ha existido y quizas se manifiesta con mayor intensidad
debido a la creciente complejidad y globalizacién del sistema financiero.

Este trabajo cuenta con cuatro capitulos. El primero presenta una descripcion de los
tipos de riesgos financieros a los que estdn expuestas las instituciones financieras,
haciendo énfasis en las generalidades del “Riesgo Operacional” y en la importancia que
tiene, citando algunos antecedentes que resaltan la mala gestion y regulacion del mismo.

En el segundo capitulo se aborda la definicién del “Riesgo Operacional” y la relevancia
que tiene dicho riesgo tanto en el proyecto de Basilea II, como en el proyecto de
Solvencia II, se aborda de manera muy general el proyecto de Basilea III y se realiza
una breve descripcion de las caracteristicas de cada uno de estos proyectos; asi como
también se presenta la determinacion del calculo de dicho riesgo en el proyecto Basilea
IT y Solvencia II.
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El tercer capitulo se centra en la importancia de contar con bases de datos tanto internas
y externas para la medicion del “Riesgo Operacional”; también se presenta una
propuesta de eventos de pérdida con sus respectivas descripciones para el ambito
asegurador.

Finalmente en el cuarto capitulo se presenta una propuesta de modelo para medir el
riesgo operacional en las instituciones de seguro, dando una breve descripcion de las
distribuciones de frecuencia y severidad, asi como también la descripcidon de los modelos
de agregacion de riesgo y algunas otras alternativas para medir el riesgo operacional.
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Capitulo I

Definicion y Generalidades del Riesgo
Operacional

1.1 Riesgos financieros

En la actualidad la mayoria de las instituciones financieras necesitan tener una
administracion de los riesgos que llegan afectar de manera potencial a la institucién; ya
que en un contexto financiero cuando se habla de riesgo, se hace referencia a la
posibilidad de pérdidas causadas por variaciones en ciertos factores que llegan afectar
el valor de un activo. Por esa razéon es importante que los riesgos se identifiquen, se
midan, se controlen y se vigilen cuidadosamente ya que pueden llegar a causar pérdidas
financieras de gran magnitud para la entidad.

La palabra riesgo tienen varios significados dependiendo del contexto en el que se esté
trabajando, pero podemos comenzar dando algunas definiciones de lo que es riesgo. Por
ejemplo (Jorion, 2002) define al riesgo como la volatilidad de los flujos financieros no
esperados, generalmente derivada del valor de los activos o pasivos. La bolsa mexicana
y de valores (BMV) define al riesgo como la probabilidad de observar rendimientos
distintos a los esperados, es decir que la dispersiéon de los resultados puede ser
ocasionada por los movimientos de las distintas variables financieras en el mercado.
(Rincon, 2011) En el contexto financiero nos dice que el riesgo se denota en términos
de la variacién o volatilidad de una inversidn, ya que existen inversiones a tasa variable
gue son mMas riesgosas que una inversién a tasa fija.

La cuantificacion del riesgo financiero ha sido una de las preocupaciones centrales de los
investigadores y operadores en finanzas. El riesgo financiero bdasicamente esta
relacionado con las posibles pérdidas del mercado financiero, ya que los movimientos en
las variables financieras llegan a ser de gran importancia para las empresas pues son
variables de riesgo de alto impacto, como el tipo de cambio y las tasas de interés. Dado
que las empresas pueden llegar a incurrir en pérdidas derivadas de los riesgos
financieros es esencial que cuenten con una administracién cabal de los riesgos, sean
capaces de identificarlos, medirlos y controlarlos con el fin de enfrentar la incertidumbre
futura sobre las variables que puedan afectar los resultados de la empresa.
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1.1.1 Tipos de riesgos financieros

Existen varios tipos de riesgo pero en el caso de los riesgos financieros podemos
mencionar los siguientes?:

Riesgo de Mercado

El riesgo de mercado se deriva de las volatilidades que se llegan a presentar en los
precios de los activos y pasivos financieros debido a los cambios en los factores de
mercado sobre la valuacidon de las posiciones, dichos factores pueden ser las tasas de
interés o el tipo de cambio. El riesgo de mercado incluye el riesgo base, el cual se
presenta cuando se rompe o cambia la relacion de los productos utilizados para cubrirse
mutuamente; también incluye el riesgo gamma que es ocasionado por las relaciones no
lineales entre los subyacentes y el precio o valor del derivado. El riesgo de mercado
puede tomar dos formas que se conocen como riesgo absoluto, el cual mide la pérdida
potencial y se concentra en la volatilidad de las ganancias totales, y el riesgo relativo,
gue mide el riesgo en términos de la desviacidon respecto a un indice base.

Riesgo de Crédito

El riesgo de crédito se presenta cuando las contrapartes estan indispuestas o son
totalmente incapaces de cumplir con sus obligaciones contractuales, haciendo que la
otra parte incurra en una pérdida. El riesgo de crédito se divide en dos tipos: riesgo de
incumplimiento, el cual se refiere a la pérdida potencial derivada de |la probabilidad de
gue una contraparte incumpla. Se pueden tener pérdidas cuando los deudores son
clasificados duramente por las agencias crediticias. EL riesgo de crédito incluye el riesgo
soberano, este riesgo se refiere a la parte de incumplimiento por parte de un pais.

Riesgo de Liquidez

El riesgo de liquidez se define como la pérdida potencial por la imposibilidad de renovar
pasivos. El riesgo de liquidez se presenta en dos formas: mercado/producto y
efectivo/financiamiento. La primera forma se presenta cuando una transaccién no puede
ser conducida debido a una baja operatividad en el mercado. El segundo tipo se refiere
a la incapacidad de conseguir obligaciones de flujo de efectivo, es decir se transforman
en pérdidas.

! Definiciones tomadas http://www.banxico.org.mx/sistema-financiero/material-
educativo/intermedio/riesgos/%7BA5059B92-176D-0BB6-2958-7257E2799FAD%7D.pdf, (Jorion, 2002)
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Riesgo Operacional

El riesgo operacional se refiere a las pérdidas potenciales resultantes de fallas o
deficiencias en los sistemas, en la administracion, en el control interno, y eventos
externos, también incluye el error humano, error en el procesamiento de las
operaciones, el cual se conoce como riesgo de ejecuciéon que incluye penalizaciones
costosas o cualquier problema en el drea de compensacion y liquidacion, fraudes, riesgo
tecnoldgico, que se refiere a la proteccion de los sistemas. Las pérdidas ocasionadas por
desastres naturales o accidentes que involucren a individuos claves de la empresa
también se incluyen. El riesgo operacional también contempla el riesgo de modelo, el
cual se puede dar por una mala valuacién en las posiciones debido a la implementacion
de un modelo erréneo. Otro riesgo que se toma en consideracion es el riesgo legal vy
este se presenta cuando una contraparte no tiene la autoridad legal para realizar una
transaccion.

1.2 El concepto de Riesgo Operacional y su importancia.

Dada una definicion de riesgo operacional podemos profundizar mas en la precisién de
dicho concepto, haciendo notar que en los Ultimos afios dicho riesgo se ha ido
incrementando sustancialmente debido al uso de procedimientos automatizados, el
crecimiento del comercio electrénico, al hecho de que los bancos sean proveedores de
servicios a gran escala, etc.? Lo mas probable es que el riesgo operacional se hizo notar
exaltadamente por primera vez debido a la quiebra del famoso banco Barings, la cual se
dio por una mala administracién en cobertura de futuros y otros derivados, (mas
adelante checaremos con detalle este acontecimiento).

Eventos como el de Barings han hecho que el riesgo operacional se esté convirtiendo en
una parte importante de las empresas, especialmente en el sector de servicios
financieros, como los bancos y las entidades aseguradoras. Segun se menciona en (Cruz,
2002), un estudio mostro que en la actualidad los bancos estiman sus riesgos en un
50% por parte de riesgo de crédito, 15% por riesgo de mercado y de liquidez, y un 35%
por parte del riesgo operacional. Claramente el riesgo operacional puede varias
dependiendo de las caracteristicas que tenga la compania., ya que por ejemplo una
empresa manufacturera se vera expuesta a un riesgo operacional distinto al de un banco
0 una aseguradora.

Como podemos ver el definir al riesgo operacional e identificarlo puede llegar a ser una
tarea muy complicada, pero nos podemos dar una idea de lo que no se llega a considerar
como riesgo operacional dado la definiciéon que ya tenemos., por ejemplo:

Todo lo que no es riesgo de mercado, riesgo de crédito, riesgo de reputacidn, que se
refiere al peligro de una opinion publica negativa la cual puede llegar hacer que se
disminuya la capacidad de una empresa para realizar sus negocios, riesgo sistémico, que
se llega a considerar como la presencia de la inestabilidad en el sistema financiero, y el
riesgo estratégico que se refiere a las pérdidas ocasionadas por las estrategias

2 Sj desea checar méas hechos del crecimiento del riesgo operacional vea (Carrillo, y otros, 2009).
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inadecuadas o errores en el disefio de planes, programas, estructura, asignacion de
recursos, etc., dentro del entorno empresarial.

Por lo tanto esto nos da idea de que el riesgo operacional esta relacionado con aquellas
pérdidas que se originan a partir de los errores de manejo de cualquier tipo que afectan
a los ingresos de la compafiia, y debido a la presencia y crecimiento radical dentro del
sector financiero, el riesgo operacional estd teniendo una gran importancia en la
administracién de riesgos, ya que una compafiia que tiene una carencia de control o una
descripcion engafiosa de las responsabilidades que se estan llevado a cabo dentro del
control de algunos procesos, puede llegar a ser una compania mas riesgosa en términos
de riesgo operacional pudiendo contraer al mismo tiempo una pérdida potencial o incluso
la bancarrota de la compaiiia.

El tener un buen control del riesgo operacional contempla una gran variedad de tareas.
Algunas de las tareas que se consideran son las siguientes3:

3

*

Establecimiento de normas y politicas internas de riesgo operacional

Tener una descripcién y una modelacion de todos los procesos internos
Analizar los procesos internos para detectar debilidades de los mismos
Desarrollo de tecnologia para el riesgo operacional, (Como bases de datos)
Mantenimiento de la base de datos

Valoracién de riesgos inherentes a las operaciones

Desarrollo de indicadores de riesgo (KRI)

Desarrollo de métricas para las exposiciones al riesgo operacional

Desarrollo de métricas para la eficiencia de los controles

Modelizacion de la pérdidas a partir de la severidad y frecuencia

Hacer uso de técnicas y modelos estadisticos para modelar pérdidas potenciales
Tener un calculo para el capital econémico regulatorio por riesgo operacional

3

*

3

*

3

*

3

*

3

*

3

*

3

*

3

*

X3

*

R/
0.0

R/
0.0

1.2.1 Indicadores de riesgo (KRI)

Los KRI* o indicadores de riego son variables de caracter financiero u operacional que
ofrecen una base razonable para estimar la probabilidad y severidad de uno o mas
eventos de riesgo operativo los cuales pueden ser de caracter cualitativo o cuantitativo.
Los KRI de caracter cuantitativo suelen ser los mas usados e incorporados en técnicas
de estimacion para el riesgo operacional. Este tipo de KRI pueden ser expresados en
porcentajes, cantidades o montos, pero es esencial que tengan un vinculo con la causa
o evento de pérdida del riesgo.

Los KRI tienen como objetivo establecer y medir niveles de riesgo teniendo control
sobre el mismo, permitiendo tomar acciones preventivas que minimicen las pérdidas;
detectan cambios en el nivel del riesgo, dando sefales de alerta ante los posibles

3 Ver (Panjer, 2006)
4 Para mas detalles de los (KRI) Ver (Delfiner, y otros, 2008)
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cambios del entorno, ante la eficacia de los procesos y ante la exposicién de riesgos
potenciales que se pueden convertir en pérdidas materiales.

Asi que es muy importante tratar de identificar lo que es y no es riesgo operacional,
medir los eventos asi como llevar seguimiento de los mismos, obtener un buen control
y claridad de los procesos con el fin de tener una excelente administracion del riesgo
operacional.

1.3 Acontecimientos relacionados con el Riesgo Operacional

El hablar de ciertos acontecimientos que estén relacionados con el riesgo operacional
nos puede dar una mejor visidon de la importancia que tiene este riesgo. Comenzaremos
por checar los acontecimientos mas sonados:

En febrero 1995 el banco inglés Barings quiebra como resultado de una mala
administracion por sus posiciones de futuros del indice Nikkei de la bolsa de Tokio ya
que el ejecutivo Nick Leeson habia comprado ocho mil millones de ddlares en futuros
apostando a la alza del indice japonés; lamentablemente este indice se desplomo y en
solo un mes el banco Barings perdié 1.200 millones de délares, lo que hizo que quebrara.
Al principio de su administracion Nick Leeson fue felicitado y recompensado por las
destacadas ganancias que habia conseguido para el banco, pero la suerte de Leeson se
acabé cuando el terremoto de Kobe envi6 a los mercados financieros de Asia a la baja.
Cuando los auditores Baring descubrieron el fraude ya era demasiado tarde y el banco
fue declarado insolvente el 26 de febrero de 1995. El 6 de marzo del mismo afio Barings
fue comprado por la compafiia de seguros holandés ING por la suma nominal de 1 libra,
haciéndose cargo de todos los pasivos de Baring.

En septiembre de 1995 ocurrié un incidente similar ocurrié en la sucursal neoyorkina del
banco japonés Daiwa. El responsable fue Toshihide Iguchi quien perdié 1.100 millones
de délares especulando con bonos. El banco Daiwa no quebré pero perdid ciertos
beneficios.

En 1996 el banco Sumitomo a lo largo de tres afios un trader acumulo pérdidas, no
registradas por 2.600 millones de dolares con lo cual la reputacion del banco se vio
seriamente afectada.

En 1997 el banco Natwest perdié 127 millones debido a un trader en swaptions (Kyriacos
Papouis) utilizé volatilidades equivocadas en un modelo para valorar un swap; esto le
llevo a sobrevalorar el valor de los contratos y genero grandes pérdidas que intento
ocultar. La reputaciéon del banco sufrié un serio golpe.

En 2001 una gestion errénea con futuros sobre el Euro Stoxx 50 (Eurex) conllevo una
caida de 800 puntos en el indice de futuros sobre la Bolsa de Frankfurt mejor conocido
como Dax.

En el 2003 un trader del banco Allied Irish oculto tres afios de pérdidas debido al tipo de
cambio yen/ ddlar con lo cual se vio afectada seriamente la reputacion del banco
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En el 2004 Bank of America y FleetBoston Financial fuerdn condenados a pagar una
multa de 515 millones délares por una mala practica con los fondos de pensiones.

Y en el 2007 con la famosa “crisis subprime” que también puede ser asociada a factores
de riesgo operacional, como la deficiencia en los sistemas de control o en los procesos
de evaluaciéon correspondientes a los otorgamientos de créditos hipotecarios y fallas en
el control de riesgos, pues también tienen mucho que ver el riesgo de crédito, mercado
y liquidez. Los errores que se tuvo en la evaluacion de los riesgos por parte de las
entidades financieras asi como también por las clasificadoras, errores en la
determinacion de los precios de instrumentos financieros, errores en la tasacion
prudente y de largo plazo de las garantias. También hubo una baja comprension de los
nuevos instrumentos financieros y de la correlacién que existia entre los riesgos.

Como demuestran todos estos ejemplos, el riesgo operacional esta omnipresente en la
vida empresarial; ademas de que las grandes empresas comerciales estan cada dia mas
atentas a los riesgos que asumen en todas sus operaciones, pues con todos estos
acontecimientos mencionados vy la existencia de muchos otros son lo que llegan a
catalogar al riesgo operacional como un riesgo de eventos raros pero de gran severidad
ya que el riesgo operacional se encuentra entre los mas devastadores y dificiles de
anticipar y como se ha visto su aparicién puede resultar en un dramatico colapso en el
valor de la firma.
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Capitulo 11

El Riesgo Operacional en intermediarios
financieros.

2.1 El Riesgo Operacional en Instituciones Bancarias.

En este apartado se detallara en términos generales en que consiste el proyecto de
Basilea II el cual se implementa en las instituciones bancarias, centrandose en la parte
de la definicién del riesgo operacional y mostrando algunos de los modelos que se utilizan
para la medicion y gestion de dicho riesgo.

2.1.1 Principios Generales del Proyecto Basilea II

El desarrollo que se ha tenido en los Ultimos anos en el sistema financiero internacional
dio origen al proyecto de Basilea 11, el cual ha tenido como objetivo lograr una medicién
mas sensible al riesgo y establecer los requerimientos de capital necesarios por parte de
las instituciones bancarias, con el fin de asegurar la proteccién de dichas entidades,
complementando dicho proceso con una supervision bancaria y una disciplina en el
mercado.

El proyecto de Basilea II se basa en los siguientes tres pilares:

PILAR I.-Requerimiento minimos de capital.

*El cual establece el nivel minimo de capital que requerira la institucion
bancaria para los diversos tipos de riesgo, que en este caso son: “riesgo

IZ2EA\Y

de crédito”, “riesgo operativo” y “riesgo de mercado”.

PILAR II.-Proceso de supervisidon bancaria

eSe requiere que las autoridades supervisoras establezcan las medidas
necesarias para que las instituciones bancarias demuestren que han
puesto en marcha un manejo integral de riesgos que cubra
adecuadamente los requerimientos de capital que se establecen en el
pilar I

PILAR III.-Disciplina en el mercado

eCon el tercer pilar se busca una mayor trasparencia en el manejo de la
informacion que los bancos proporcionan a los participantes del mercado
sobre su capital y perfil de riesgos.

Figura 2-1 Pilares del proyecto de Basilea II. Fuente: Elaboracion propio con informacion tomada de (Martinez
Castillo, 2007), (Supervision, 2009)



Esta propuesta estd orientada para que los bancos puedan escoger de acuerdo a sus
necesidades una serie de modelos para la cuestiéon de medicién de los riesgos o adopten
los modelos estandar que el regulador impone.

| n III

Para el pilar I se obtiene el “requerimiento minimos de capital” utilizando el capital
regulador y los “activos ponderados por su nivel de riesgo” (RWA) y en ningln caso
podra ser menor al 8% del capital total. Con lo cual se obtiene el indice de capitalizacion
el cual tiene la siguiente definicion:

“El indice de Capitalizacion representa la fortaleza financiera de la institucion para
soportar Pérdidas no Esperadas (UL) en funcion de su perfil de riesgo”

La determinacion del indice de capitalizacién, (ICAP), se da de la siguiente manera:

1cAP Capital neto > 8%
= = 0
RWARiesgo de crédito + RWARiesgo de mercado + RWARiesgo operacional

Claramente un adecuado volumen de capital mejora la estabilidad financiera del banco,
dando seguridad a clientes e inversionistas.

En México, las Instituciones Financieras deben conservar al menos el 10% de Indice de

Capitalizaciéon con el objetivo de prever con antelacién algun problema de solvencia, y
por tanto brindarle la oportunidad de actuar en tiempo y con ello minimizar los costos.
Es de suma importancia mantener un Indice de Capitalizacion al menos igual al que las
autoridades regulatorias piden con el fin de garantizar la solvencia de la institucion.

La incorporacién del riesgo operacional dentro del calculo del Indice de Capitalizacién
pretende reconocer las necesidades de capital que tienen las instituciones bancarias por
errores en sus operaciones normales, sean estos de sistemas, legales o de cualquier otra
indole no relacionada con el riesgo de crédito y de mercado. El calculo con la formula de
Basilea II no garantiza que se vayan a tener Indices de Capitalizacién més altos, mas
bien lo que se busca es incentivar a los bancos a mejorar su administracién y medicion
de riesgo.

En el caso del pilar II que se encarga del proceso de supervision bancaria cabe mencionar
gue no consiste Unicamente en garantizar que los bancos posean el capital necesario
para cubrir sus riesgos; también tiene como funcidn alentar a los bancos a desarrollar y
utilizar mejores técnicas para la gestion de los riesgos. Esto requiere de un dialogo activo
del supervisor con los bancos ya que en el caso de detectarse insuficiencias, se pueda
actuar con rapidez con el fin de restaurar e nivel del capital.

El aumento en el capital puede ser una de las alternativas para contrarrestar un aumento
en los niveles de riesgo, pero existen otras opciones como el fortalecimiento de la gestién
de riesgos, mejora de controles internos y esfuerzo en el nivel previsiones y reservas.

El proceso de supervisién contiene cuatro principios basicos establecidos por el comité
de Basilea y son los siguientes:
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% Los bancos deberian contar con un proceso para evaluar la suficiencia de capital
total en funcion de su perfil de riesgo y con una estrategia de mantenimiento de
su nivel de capital

% Los supervisores deberian examinar las estrategias y evaluaciones internas de la
suficiencia de capital de los bancos. Las autoridades supervisoras deberan
intervenir cuando no queden satisfechas con el resultado de este proceso.

% Los supervisores deberian tener expectativas de que los bancos operen por
encima de los coeficientes minimos de capital requerido y deberian tener la
capacidad de exigirles que mantengan capital por encima del minimo.

% Los supervisores deberian intervenir con prontitud a fin de evitar que el capital
descienda por debajo de los niveles minimos requeridos. Asimismo, deberian
exigir la inmediata adopcion de medidas correctivas si el capital no se mantiene
en el nivel requerido o no se restaura a ese nivel.

Para el tercer pilar, que se encarga de la disciplina de mercado, tiene como objetivo
complementar el proceso de supervisidén, desarrollando un conjunto de principios de la
divulgacién de informacion, permitiendo a los participantes del mercado evaluar el perfil
de riesgo de un banco.

Debido a los métodos de estimacidn de riesgos y ante la posibilidad de que las entidades
bancarias pueden utilizar metodologias propias para determinar sus necesidades de
capital se hace necesaria la trasparencia de la informacion.

Basilea II no requiere que la informacion de divulgacion esté auditada por un auditor
externo, a menos que las autoridades locales establezcan los contrario.

2.1.2 Enfoques y definicion de Riesgo Operacional dentro de Basilea II

Una de las mayores novedades de Basilea II ha sido la introduccion del riesgo operacional
en el pilar I, ya que el riesgo operacional es un riesgo inherente a cualquier negocio y
no se puede excluir de la actividad financiera, de aqui que la preocupaciéon por este
riesgo se ha ido incrementando tanto por la entidades financieras y por los supervisores.

El primer peldafio en la medicién de un riesgo contar es con la definicion del mismo por
lo que de acuerdo al proyecto de Basilea II el riesgo operacional es definido de la
siguiente manera:

“El riesgo operacional es el riesgo de las pérdidas resultantes de procesos internos
inadecuados o a fallos en dichos procesos, personas y sistemas internos o bien por causa
de eventos externos.” Incluye el riesgo legal pero excluye el riesgo estratégico y riesgo
de reputacion.

Uno de los mayores avances que se consiguié al consensuar una definicion para riesgo
operacional es que a partir de ella se puedo establecer una clasificacion y determinacion
de los principales factores y eventos de pérdida que presentamos a continuacién pero
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se dara un mayor detalle de cada uno de ellos en el siguiente capitulo, asi como también
a las lineas de negocio que se tienen contempladas para dicho riesgo.

Eventos de riesgo operacional de acuerdo a Basilea II

>

>Fraude Interno

Fraude Externo

Relaciones Laborales y Seguridad en el Puesto de Trabajo
Clientes, Productos y Practicas Empresariales

Desastres naturales y otros acontecimientos

Incidencias en el Negocio y Fallos en los Sistemas
Ejecucion, Entrega y Gestidon de Procesos

o
*

R/
0.0

X3

o

7
0.0

R/
0.0

R/
0.0

X3

o

Lineas de negocio para el riesgo operacional

X3

*

Finanzas corporativas
Negociacién y ventas
Banca minorista

Banca comercial

Pago vy liquidacion
Servicios de agencia
Administracién de activos
Intermediacion minorista

3

*

7
0.0

3

*

3

*

3

*

3

*

3

*

Basilea II propone tres métodos de calculo para el riesgo operacional los cuales
detallaremos a continuacion

2.1.3 Método del indicador basico

Este método es el mas simple de los propuestos por el comité de Basilea, ya que consiste
en multiplicar un porcentaje fijo, que denotaremos por «a y fijado en un 15%, sobre el
promedio de los ingresos brutos anuales positivos de los tres ultimos afios®. Y
matematicamente se expresa de la siguiente manera:

Y{-1max(0,1B,)
KOR =¥ —
n

Donde:

Kor = Requerimiento de capital por Riesgo operacional

a = Factor fijo del 15%

> Categorias tomadas del Anexo 12 A de la CNBV

® Es decir, se excluyen tanto del numerador como del denominador los ingresos brutos que presentan
valores menores o igual a cero, lo que no permite la compensacién entre ingresos brutos positivos y
negativos en distintos afios
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IB; = Ingreso bruto anual del afio t anterior
n = Numero de afios, dentro de los tres Ultimos con IB anuales positivos

El indicador ingresos brutos pretende ser una aproximacion al tamafio de la actividad de
una entidad. Se buscdé una medida que fuese simple y pudiera ser comparable.
Obviamente, no es una medida perfecta de riesgo operacional debido a que este método
es muy simple y no requiere ningun otro requisito cualitativo.

Basilea II define a los ingresos brutos como los ingresos netos por intereses mas otros
ingresos netos. Esta medida debe excluir las provisiones dotadas, los gastos de
explotacion, los resultados realizados por la venta de valores de la cartera de inversion
y los resultados extraordinarios o los ingresos derivados de las actividades de seguros.

2.1.4 Método estandar

El método Estandar presenta una estructura muy similar al anterior pero utiliza una
segmentacion de los ingresos brutos en funcion de las ocho lineas de negocio
consideradas para el riesgo operacional. Se utiliza el promedio simple de los
requerimientos de capital por riesgo operacional en cada uno de los tres ultimos afios;
donde el requerimiento en cada afo corresponde a la suma ponderada de los ingresos
brutos de cada una de las ocho linea de negocio, multiplicada por un factor fijo asociado
a cada una de ellas (denominado B;). Si la carga de capital en un afio resulta negativa,
se considera igual a cero. Es decir:

Y3 max[25, (1B, * B;), 0]
3

Kor =
Donde:
Kor = Requerimiento de Capital por Riesgo operacional
B; = factor fijo para la linea de negocio j — ésima
IB;; = Ingreso bruto anual de la linea de negocio j — ésima en el afio t
Los factores B; propuestos por el Comité son presentados en la siguiente tabla, donde la

ponderacion de cada linea de negocio representa una menor o mayor exposicion al
riesgo operacional.

Linea de negocio

Factor fijo
j Nombre
1 | Administracion de activos 12%
2 | Banca minorista 12%
3 | Intermediacion minorista 12%
4 | Banca comercial 15%
5 | Servicios de agencia 15%

22



6 | Finanzas corporativas 18%
7 | Negociacion y ventas 18%
8 | Pago y liquidacion 18%

Figura 2-2 Factores de ponderacion por linea de negocio. Fuente: Elaboracién propia con informaciéon tomada de
(Giménez-Montesinos)

Debido a una alta dispersién en los datos asociados a la utilizacion del método estandar
y altas cargas de capital en las lineas de negocio de Banca Minorista y Banca Comercial
que conforman lo que se conoce como banca tradicional. El Comité concluy6 que aquellos
factores producian una doble contabilizacion de riesgos, crédito y operacional, sin
realmente estar asociados a éste Ultimo, por lo que propuso una modificacion al método
Estandar denominada Método Estéandar Alternativo

Para la banca tradicional, el indicador de riesgo operacional corresponde a “los
préstamos y anticipos pendientes, ambos sin ponderacion de riesgo de crédito y brutos
de provisiones”. Para las restantes seis lineas de negocios, que constituyen la
denominada banca no tradicional, se aplican las reglas del método ASA.

Par la banca tradicional el calculo de los requerimientos de capital por riesgo operacional
consistira en multiplicar las B; por un coeficiente reductor (m), que ha sido fijado en un

3.5% y para el caso de la banca no tradicional sus betas permanecen igual. Por lo que
el cargo de capital por riesgo operacional quedaria de la siguiente manera:

Z?:1 max[2?=1(1j,t * F})]
3

Donde:

IB;, para banca no tradicional
it = {LAM para banca tradicional }

F { B; para banca no tradicional }

J (Bj * m) para banca tradiciona

LA;, representa los préstamos y anticipos pendientes, ambos sin ponderacion de riesgo
de crédito y brutos de provisiones.

Una vez que una entidad haya elegido el método estandar alternativo, no podra volver
a usar el método estandar sin autorizacion del supervisor, esto con el fin intentar evitar
posibles arbitrajes regulatorios.

2.1.5 Métodos de medicion Avanzada

Como ya se mencion6 anteriormente dentro de Basilea II los bancos pueden utilizar el
modelo estandar que les impone el regulador o se admiten las propuestas de los
modelos internos de medicién del riesgo operacional para calcular los requerimientos de
capital, estos modelos internos deben tener previa aprobacion del supervisor.

Dentro de Basilea II el comité ha sugerido una serie de criterios, cualitativos y
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cuantitativos que las instituciones bancarias deben cumplir para que los supervisores
autoricen la utilizacion de modelos internos.

Criterios generales:

Participacion activa de la alta administracion y directorio de la institucién en el monitoreo
del marco de gestidn de riesgo operacional

Existencia de un sistema y marco de administracién del riesgo operacional
conceptualmente sélido e integral

Suficiente asignacion de recursos para utilizar el método en las mas importantes lineas
de negocio, asi como en los ambitos de control, y auditoria

Documentacién de las politicas y criterios para la estimacién de los ingresos brutos por
linea de negocio y actividad respectiva.

Criterios cualitativos:

Existencia de una unidad independiente a cargo de la gestion completa del riesgo
operacional de la institucién responsable, entre otras cosas, del disefio, desarrollo e
implementacion del sistema de medicion del riesgo operacional

Existencia de un sistema de evaluacidon interna de riesgo operacional, que debera
analizar detalladamente y por linea de negocio la informacién disponible, y que debera
encontrarse perfectamente integrado a los procesos de administracién del riesgo

Existencia de un sistema periddico de reportes sobre la exposicion al riesgo operacional,
gue sea dirigido a la alta administracion y a la unidad responsable de cada linea de
negocio

Validacion detallada y periddica de los procesos de gestion y sistemas de evaluacion del
riesgo operacional, mediante auditoria interna y externa.

Criterios Cuantitativos:

La institucién bancaria debe demostrar que los métodos considerados en su sistema
permiten identificar y representar adecuadamente los eventos extremos de pérdidas por
riesgo operacional, tanto en severidad como en frecuencia. Ademas, la entidad debe
utilizar criterios dentro de una ventana temporal de un afio y un nivel de confianza del
99,9% para la determinacién de pérdidas inesperadas.

Basilea II considera cuatro fuentes principales de informacion de pérdidas y de
escenarios para el desarrollo de métodos de valoracién interna de capital por riesgo
operacional: i) datos internos, ii) datos externos, iii) analisis de escenarios y iv) factores
del entorno e internos de control.
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2.1.6 Basilea III

Debido la crisis econdmica y financiera del 2007 y a que numerosos bancos mantenian
niveles de liquidez insuficientes el Comité de Supervision Bancaria de Basilea acordd
implantar un conjunto de medidas de capital y de liquidez, con el objeto de fortalecer la
solvencia del sistema bancario. Este conjunto de medidas es lo que se conoce como
Basilea III.

Entre las causas que originaron la crisis financiera internacional se encuentra el
crecimiento excesivo del apalancamiento de las instituciones financieras a través de
diversas operaciones que eran registradas dentro o fuera de su balance general. Aquellas
operaciones que estan fuera del balance general se les conocen como "shadow banking
system’” las cuales fomentaron el endeudamiento de los bancos ya que la informacion
financiera de estas operaciones no estaba registrada en los estados financieros de las
instituciones.

En general el proyecto de Basilea III incluye los siguientes elementos que lo distinguen
de Basilea II:

Incrementar la calidad y
transparencia del

capital basico

Mejorasen en las
normas del proceso de
supervision

Fortalecimiento de la
estructura del capital

Mejoras en el proceso
de la disciplina del
FESIEERI] mercado

Liquidity Coverage
Ratio (LCR)

Introduccién de

coeficientes de liquidez

Net Stable Funding
Ratio

Figura 2-3 Elementos que distinguen a Basilea Ill. Fuente: Elaboracion propia con informacion de (CNBV, 2011) y
(CNBV)

Como podemos notar el Comité de Basilea ha ampliado su enfoque regulatorio con el fin
de promover la solvencia de la entidades de manera individual y dar estabilidad al
sistema financiero en conjunto.

En las cuestiones de capital regulatorio, dentro del proyecto de Basilea III va a estar
conformado por dos elementos: Capital de nivel 1 o Tier 1 y Capital de nivel dos o Tier

7 Shadow Banking System: Se refiere a la intermediacién crediticia que es realizada fuera de los mecanismos
tradicionales de intermediacion bancaria, provocando la transformacidn de las caracteristicas de liquidez y
vencimiento del instrumento intermediado.
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2. Los cuales en nuestro pais se conocen como Capital basico 1 y Capital basico 2 los
cuales conforman el Capital basico o capital regulatorio. Y el capital neto contendra el
capital basico 1 y 2 mas un capital complementario.

A continuacion se resume las partes que integraran a cada parte del capital basico y el
capital complementario?:

eTitulos representativos del capital social N\
eReservas de capital
eResultados por valuacion
Capital Basico 1 *Resultados de ejercicios anteriores.
eAportaciones para aumento de capital
*Resultados Netos J
~
eAcciones preferentes
o eInstrumentos de Capital Basico 2
Capital Basico 2
J
N\
*Reservas admisibles
Capital e|nstrumentos de capital complementario
Complementario )

Figura 2-4 Componentes del capital basico. Fuente: Elaboracién propia con informacion de (CNBV, 2011) y (CNBV)

Como se mencion6 anteriormente actualmente la Comision Nacional Bancaria y de
Valores publica peridodicamente el Indice de Capitalizacion (ICAP, el cual ha quedado
establecido y se mantiene en un minimo de 8%). Este indice se refiere al porcentaje de
capital neto con respecto a los activos ponderados por riesgo que mantiene cada banco.

Los activos ponderados por riesgo que establece la ley para el calculo del ICAP son:

e Activos sujetos a riesgo de crédito (RWAgiesgo e créaito)
e Activos sujetos a riesgo de mercado (RWAgiesgo de mercado)
e Activos sujetos a riesgo operacional (RWAg;esgo operacionat)

Y la desigualdad de abajo que anteriormente ya se habia planteado para dicho indice.

8 Para profundizar mas en los titulos representativos del capital basico 1 se puede checar las
condiciones establecidas en el Anexo 1-Q de la ley de la CNBV. Para profundizar en los titulos
representativos del capital basico 2 se puede checar el anexo 1-R de la ley de la CNVB y los del capital
complementario el articulo 2 bis 7 de la correspondiente ley.
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Capital neto

ICAP = = 8%

RWARiesgo de crédito + RWARiesgo de mercado + RWARiesgo operacional

En este sentido, la CNBV clasifica a las instituciones de banca multiple de acuerdo a su
ICAP en 5 categorias. Con lo cual la CNBV, a partir de la entrada de Basilea III, cambia
el esquema de alertas tempranas al pasar de un enfoque basado Unicamente en el Indice
de Capitalizacion Neto a uno basado en los componentes de dicho indice. Los cuales
definimos a continuacién con un ICAP deseable:

Capital Basico 1
=>7%

Ind, =
" = U ctivos Ponderados por Riesgo

Capital Basico 1 + Capital Basico 2

Ind2 = = 8.5%

Activos Ponderados por Riesgo

Capital Neto
>10%

ICAP = =
Activos Ponderados por Riesgo
Y con esta nueva integracién de capital, un banco podra entrar en el esquema de alertas
tempranas si incumple al menos una de las siguientes condiciones:

CCB, = Ind, 875
7 jcap T

CCB = Ind, 1.0625
TICAP T T

Con lo cual la clasificacion de las instituciones de banca sera de la categoriaI ala Vv
conforme a la siguiente matriz:

Indices ‘ ‘ Indice de capitalizacion
10% > 8% > 7% >
Ind1/ICAP Ind2/ICAP ICAP > ICAP > ICAP > ICAP > 4% >
10% 8% 7% 4% ICAP
>
10625 1 | o
CCB1 > 0.875 -
1.0625 > II III
CCB > 0.875
CCB =
0.875 > CCB1 1.0625 "
>
: 1.0625 >
> 0.5625 CCB > 0.75 II II1 v
CCB < 0.75 II IV IV
CCB1 <
0.5625 v

Figura 2-5 Clasificaciones de instituciones financieras. Fuente: Elaboracion propia con informacién de (CNBV)

Estar dentro de la categoria I quiere decir que la institucién esta cumpliendo los
requerimientos. Estar dentro de la categoria II quiere decir que la institucion esta
incumpliendo con el suplemento de conservacidon y pertenecer a una categoria menor a
IT implica la que la institucion esta incumpliendo con los coeficientes minimos.
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Por otro lado en Basilea III se va introducir los coeficientes de liquidez ya que durante
la crisis financiera se mostrdé que la ausencia de recursos liquidos en los mercados de
deuda durante largos periodos puede ocasionar que el capital de una institucién resulte
insuficiente para hacer frente a sus obligaciones. Derivado a esto el Comité de Basilea
ha establecido algunos principios basicos para tener una administracién eficiente de
riesgo de liquidez los cuales se enuncian a continuacién de forma general.

X3

o

Gobierno corporativo® en la administracién de liquidez
Medicidn y administracion del riesgo de liquidez
Transparencia de los indicadores del riesgo de liquidez
Supervisidn regulatoria del riesgo de liquidez

X3

o

R/
0.0

X3

o

Con el fin de complementar estos principios y fortalecer los niveles de liquidez que debe
mantener un banco de acuerdo a sus operaciones, se han desarrollado dos
requerimientos minimos de liquidez, Liquidity Coverage Ratio (LCR) y Net Stable
Funding Ratio (NSFR) cuyo objetivo es proporcionar mayor resistencia a los bancos
contra la paralizacion del financiamiento a corto plazo, asi como para identificar y
disminuir la inconsistencia en la estructura de liquidez entre los activos y pasivos.

El requerimiento minimo de liquidez (LCR) promueve la resistencia de las fuentes de
financiamiento de corto plazo ante posibles anomalias en los mercados financieros, los
cuales son traducidos en la ausencia repentina de recursos liquidos, este indicador cubre
un horizonte de 30 dias.

El LCR ayudara a los bancos a mantener una mayor cantidad de activos financieros de
alta calidad, de tal forma que éstos puedan ser utilizados en cualquier momento,
mediante su venta o uso como garantia, para obtener recursos liquidos ante situaciones
extremas de mercado. La férmula es la siguiente:

Monto de activos liquidos
>100%

Flujos de efectivo netos sobre los siguientes 30 dias

Este indicador deberéa ser analizado bajo escenarios similares a los ocurridos en la
ultima crisis financiera internacional.

El indicador (NSFR) permitira identificar el monto minimo de financiamiento estable que
es suficiente para el funcionamiento normal de una institucion de acuerdo a los activos
qgue componen su informacion financiera, la idea es que este indicador complemente al
LCR de tal forma que se sustituyan aquellas fuentes de financiamiento de corto plazo
por fuentes de financiamiento de largo plazo que representen una mayor estabilidad. La
formula es la siguiente:

Monto disponible de financiamiento estable
>100%

Monto requerido de financiamiento estable

Una de los puntos mas importantes que ataca este indicador, es evitar el exceso de
confianza en los mercados de deuda de corto plazo. El Comité de Basilea establece que
cada pais debe verificar la realizaciéon de pruebas de estrés y planes de contingencia
financiera para casos extremos en las condiciones de mercado. Ademas deberan dar

% El Gobierno Corporativo de una empresa se puede definir como el conjunto de précticas que gobiernan las

relaciones entre los participantes que la administran y los que invierten los recursos en dicha empresa.
(CAF, 2005)
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seguimiento a las fuentes de liquidez de las instituciones financieras.

2.1.7 El riesgo operacional en Basilea III

En el Nuevo Acuerdo de Basilea III, el tratamiento del riesgo operacional no ha sido
sometido a ningun tipo de cambio respecto a Basilea II. Sin embargo el Comité de
Supervisién Bancaria de Basilea ha publicado un documento que tiene por nombre
“Buenas practicas para la gestion y supervision del riesgo operativo” en cual
esencialmente se recogen una serie de principios para una gestidon y supervision eficaces
del riesgo operativo. Para un desarrollo adecuado de la gestién del riesgo se establecen
los siguientes principios:

< El Consejo de administracion debera conocer cuales son los principales aspectos
de los riesgos operativos para el banco

< La gestion del riesgo operativo debera estar sujeto a un proceso de auditoria
interna.

< La alta gerencia deberd ser la responsable de poner en practica la gestién del
riesgo operativo.

En cuanto a la identificacién, evaluacion, seguimiento y la cobertura los bancos:

« Deberan identificar y evaluar el riesgo operativo inherente a todos sus productos,
actividades, procesos y sistemas relevantes.

< Deberan vigilar periédicamente los perfiles de riesgo operativo y las exposiciones
sustanciales a pérdidas

< Deberan contar con politicas, procesos y procedimientos para controlar y cubrir
los riesgos operativos mas relevantes

En cuanto a los supervisores:

< Deben exigir a todos los bancos que mantengan un marco eficaz para identificar,
evaluar, seguir y controlar o mitigar sus riesgos operativos mas relevantes

< Deben realizar, directa o indirectamente, una evaluacion periddica de las
politicas, practicas y procedimientos con los que cuentan los bancos para
gestionar sus riesgos operativos

Por otra parte esta la divulgacion de informacion en el cual los bancos deberan
proporcionar informacién publica suficiente para que los participes del mercado puedan
evaluar sus estratégicas de gestion del riesgo operativo

2.2 El Riesgo Operacional en Instituciones de Seguros.

En esta parte abordaremos el tema de Solvencia II que se implementara en las
instituciones de seguros, dando un enfoque general de los conceptos y términos que la
integran, se mostrara la definiciéon y el modelo estéandar que se propone para la medicion
del riesgo operacional dentro de dicho proyecto.
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2.2.1 Solvencia II

Solvencia II es un proyecto que surgié en Europa con el fin de establecer un esquema
para la administracion de riesgos de las companias aseguradoras y reaseguradoras,
proponiendo la implementacion de procesos y procedimientos para medir, identificar y
gestionar los niveles de riesgo que lleguen asumir las compafiias de seguros, ya que la
solvencia de una entidad no se debe de basar Unicamente en datos financieros, deben
de considerarse otros aspectos tales como su exposicion al riesgo, tamafio de la
empresa, estrategias que realice la compaifiia, politicas de proteccion de reaseguro, entre
otros factores.

Es importante resaltar que uno de los principales objetivos de Solvencia II es que las
empresas establezcan y desarrollen un sistema que permita medir los recursos
necesarios, a través de la definicidon del requerimiento de capital de solvencia, se decir
gue se garantice la solvencia de la compafiia en funcion de los riesgos asumidos por ésta
ya que las empresas financieras pueden sufrir un colapso financiero agravante derivado
de una mala administracién de riesgos.

Lo que se busca lograr con Solvencia II es que cada aseguradora conozca como esta
afrontando los riesgos que asume, la capacidad de gestidon que tiene sobre los mismos
y la incidencia que tienen en las distintas lineas de negocio. Todo esto con el fin de
determinar el monto de recursos que se debe destinar para las coberturas de los riesgos
asumidos.

A continuacién presentamos un esquema de las bases que pretende fomentar Solvencia
IT en general:

Reduccir el riesgo de las Disminuir pérdidas para Fomentar la confianza en

obligaciones de la
compania

Establecer requerimientos
de capital mas acordes
con el perfil de riesgo
especifico de las
instituciones.

la estabilidad financiera
del sector asegurador

los asegurados en caso de
imcumplimiento

Mayor transparencia y
revelacion de informacion
a los participantes del
mercado.

Una mejor Administracion

de Riesgos.

Coherencia en el
desarrollo del mercado

Mejorar la eficiencia en
los mercados

Ofrecer un sistema de
aviso preventivo que
permita a los reguladores
actuar inmediatamente

Figura 2-6 Bases del proyecto de Solvencia Il. Fuente: Elaboracién propia con informaciéon de (COMMISSION, 2010)




Con estas bases se lograra mejorar la proteccion de los asegurados asi como de los
beneficiarios, la rentabilidad de las aseguradoras y la trasparencia de las compafias con
el fin de generar confianza en el mercado.

2.2.2 Principios Generales del Proyecto Solvencia II

El proyecto de Solvencia II esta disefiado sobre tres pilares, donde cada uno de los
pilares esta ajustado a la caracteristicas especificas del mercado asegurador.

Pilar I (Necesidades financiera minimas o requerimiento minimo de capital).
Este pilar es de caracter cuantitativo y estd basicamente centrado en el mantenimiento
de las reservas, activos y pasivos apropiados que soporten las obligaciones asumidas y
asi como cuantificar los requerimientos de capital.

Pilar II (Proceso de supervision). El segundo pilar analiza los principios basicos del
proceso de evaluacion de la afectividad de los sistemas, de la gestion y control de los
riesgos. También se evalla el control interno y el gobierno corporativo. Con la
implementacién de dicho pilar se pretende que las compafias aseguradoras cumplan con
el capital adecuado para poder hacer frente a sus obligaciones, permitiéndoles soportar
todos los riesgos asumidos.

Pilar III (Medidas para fomentar la disciplina del mercado). Este tercer pilar busca
establecer las obligaciones de informacion que las aseguradoras deberan presentar al
mercado; por lo tanto podemos observar que este pilar es complementario a los otros
dos pilares con la finalidad de mejorar el sector asegurador.

Tomando en cuenta las caracteristicas de cada pilar vamos a profundizar un poco mas
en los conceptos que conforman a cada uno de ellos. Comenzaremos con el Pilar I el
cual como ya mencionamos es de naturaleza cuantitativa y se ocupa de tres elementos,
a determinacion de los fondos propios o capital de la compaiiia, la valuacidén de reservas
y el requerimiento de capital.

Los fondos propios de la compania se obtienen del Valor de Mercado de los Activos (VMA)
menos el Valor de Mercado de los Pasivos (VMP), en donde el VMP estd compuesto por
el “margen de riesgo” y el “mejor estimador”, estos dos ultimos conceptos hacen
referencia al pasivo mas importante de la compania aseguradora, las reservas técnicas,
las cuales segun el proyecto de Solvencia II deben ser valuadas como la suma del “*mejor
estimado” mas el “margen de riesgo”. Con los cual los fondos propios de la compania
resultan ser los rubros de capital que se encuentran respaldados por los activos y con
los cuales cuenta la institucidon para cubrir sus requerimientos de capital.

El mejor estimador se define como el valor esperado de los flujos futuros del portafolio
de riesgos. Es decir el mejor estimado corresponde a la metodologia para realizar el
calculo de las reservas técnicas que sea mas 6ptima de acuerdo al riesgo y caracteristicas
propias de cada aseguradora. Por otro lado el margen de riesgo representa el costo de
asegurar que el capital que se requiera esté disponible para mantener las obligaciones
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futuras de la compafiia. Por lo tanto la suma del margen de riesgo y el mejor estimador
darad como resultado el valor que tiene el portafolio de riesgos de la aseguradora.

En el cuadro de abajo se muestra graficamente la proporcién que representan los fondos
propios de una compafiia aseguradora teniendo el Valor de mercado de los Activos del
lado derecho y por el otro tenemos el margen de riesgo y el mejor estimado que
representan el Valor de Mercado de los Pasivos.

VMA

Valor de Mercado
de los Activos Fondos Propios

Margen de Riesgo

Mejor Estimado

dAIA

Figura 2-7 Balance Financiero. Fuente: Elaboracion propia con informacion de (AMIS) y (COMMISSION, 2010)

El requerimiento de capital busca garantizar que la compania tendra recursos suficientes
para hacer frente a las operaciones y los riesgos a los que este expuesta la institucion.
El requerimiento de capital contempla los riesgos financieros que fueron mencionados
en la seccion 1.1 del presente trabajo, por lo que se necesita tomar en cuenta las
siguientes consideraciones, de acuerdo al proyecto de Solvencia II, para el calculo del
mismo:

< Que los riesgos y responsabilidades sean considerados y analizados de acuerdo
a la naturaleza y caracteristicas de cada uno de ellos.

% Dar continuidad a la suscripcién de cada riesgo

< Tener en cuenta las pérdidas imprevistas en funcién de los riesgos y tener
responsabilidades con un nivel de confianza del 99.5%

% La diversificacién entre los riesgos

Para la determinacién del requerimiento de capital de solvencia, las compafiias pueden
optar por usar el modelo estandar, el cual es propuesto por las autoridades de seguros,
o buscar un modelo interno. El modelo estandar que se propone se le conoce como
“Formula general de Requerimiento de Capital de Solvencia” el cual serda descrito en
términos generales mas adelante en este trabajo.

Por ultimo una vez determinado el Requerimiento de Capital de Solvencia y los Fondos
Propios de la compafiia se procede a calcular el indice de Solvencia de la siguiente
manera:

FP

IS = —
RCS

FP=Fondos Propios de la compafia
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RCS=Requerimiento de Capital de Solvencia

El segundo pilar pretende que la gestion de los riesgos sea mejorada y consistente, esto
se quiere lograr a partir de la implementacién de una planeacion correcta en donde se
pretende disponer de un sistema eficaz de la administracion de los riesgos que
comprenda estrategias, tenga limites y tolerancia de los mismos.

Es muy importante que la institucion cuente con un sistema de gestion del riesgo,
ademas de contar con un gobierno corporativo sélido y un sistema de administracion
de riesgos eficiente es esencial para contar con un sistema de solvencia sélida, ya que
de no ser asi la compafiia podria ser susceptible a sufrir problemas financieros.

Toda compafiia debe tener una autoevaluacién del riesgo y la solvencia con que cuenta,
con el fin de que sirva como un proceso de valoracién en donde se lleve a cabo una
revision del perfil de riesgo y los niveles de capital de solvencia de la compaiiia.

El hecho de que la compafiia cuente con un control interno es una pieza clave dentro del
sector asegurador ya que con este se busca establecer y mantener mecanismos
adecuados de informacion mediante la validacion periédica de auditoria interna y
auditoria externa.

Por Gltimo el Pilar III simplemente busca que exista transparencia a través de la
publicacién de la informacién financiera de la compafia estableciendo disciplina en el
mercado asegurador.

En el cuadro de abajo se muestra un resumen concreto de lo que engloba cada uno de
los pilares que conforman el proyecto de solvencia II.

PILAR | PILAR Il PILAR Il

Requerimientos cuantitativos Procesos de Suprevisién Disciplina de mercado

* Requerimientos de Capital (RCS)  Sistema de Gobierno Corporativo ¢ Transparencia
* Reservas técnicas * Proceso de revision regulatoria * Provision de informacion
® |nversiones * Informacion sobre la competencia

Figura 2-8 Representacion de los pilares del proyecto de Solvencia Il. Fuente: (AMIS)
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2.2.3 Formula general de Solvencia II

Requerimiento de
Capital de Solvencia

Requerimiento de
Capital de Solvencia
por Riesgo
Operacional

Requerimiento de
Capital de Solvencia
Basico

Ajustes por Riesgo de
Mitigacion

Riesgo de Activos
Intanibles

Riesgo de suscripcion Riesgo de Riesgo de suscripcion Riesgo de suscripcion
"Salud" Contraparte Vida No Vida

Riesgo de Mercado

Figura 2-9 Diagrama de SCR. Fuente: Elaboracion propia con informaciéon tomada de (COMMISSION, 2010)

De acuerdo al diagrama de arriba la formula general de Solvencia se divide en tres
madulos:

% El requerimiento de capital de solvencia basico (RCSB)

« El requerimiento de capital de solvencia por riesgo operacional(RCS,p)

< El ajuste por el riesgo de absorcidén de participacion en las ganancias futuras y
los impuestos diferidos (Ajus)

Una vez definidos los tres moédulos que componen la formula general del requerimiento
de capital de solvencia (RCS), esta se puede determinar de la siguiente manera:

Con esta forma de determinar el requerimiento de capital de solvencia se pretende
reflejar la medida de riesgo “VaR”, calibrando a un nivel de confianza del 99.5% cada
uno de los riesgos que componen RCSB y tomando como horizonte de tiempo un afo;
el RCSB contiene la combinacién de los requerimientos de capital de los seis riegos mas
importantes a considerar que estan en el figura 2-9, que son los siguientes:

Riesgo de mercado.-Como ya se menciond este riesgo surge de la volatilidad que se
presenta en los precios de los instrumentos financieros. (Ver definicion de riesgo de
mercado en la seccion 1.1.1)

Riesgo de contraparte o incumplimiento.-El riesgo de incumplimiento practicamente
refleja las posibles pérdidas que se lleguen a derivar de incumplimientos por las
contrapartes o deudores, de seguros o reaseguros, durante un periodo de 12 meses de
acuerdo a lo que establece el proyecto de Solvencia II.

Riesgo de suscripcion de vida.-Se refiere a los riesgos que se derivan de la
suscripcion de los contratos del seguro de vida, los cuales estan asociados tanto con los
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riesgos que ya estan cubiertos y con los procesos que se siguen durante la actividad del
negocio.

Riesgo de suscripciéon no vida.-Se refiere a la incertidumbre sobre los resultados de
la suscripcidon de la aseguradora tales como la cantidad de reclamaciones en relacién con
los pasivos existentes, el volumen del negocio, las tasas de primas y las tarifas que son
necesarias para cubrir las obligaciones creadas.

Riesgo de suscripcion “Salud”.-Engloba las obligaciones del seguro de salud que
basicamente son todos los tipos de compensacidén causadas por enfermedad, accidentes,
invalidez (seguro de ingresos), o gastos médicos por enfermedad, ya sea preventivo o
curativo (seguro médico).

De acuerdo al proyecto de solvencia II el requerimiento de capital de solvencia basico
es determinado por la siguiente formula:

RCSB = \/Z Corryj * RCS; * RCS; + RCSiyy
ij

Donde Corr;; representa la celda correspondiente a la matriz de correlacion del

requerimiento de capital en la fila i y la columna j. Como podemos ver en la matriz se
presentan dos niveles de correlacion entre cada uno de los riesgos, 0.25 para una
correlacion baja y 0.50 para una correlacidon media, para fines de modelos internos se
pueden utilizar otras técnicas para determinar la diversificacion de dichos riesgos.

RCS; = Requerimiento de Capital de Solvencia para el riesgo i
RCS; = Requerimiento de Capital de Solvencia para el riesgo j
RCS;,: = Requerimiento de Capital de Solvencia del riesgo de activos intangibles

Cabe mencionar que para este calculo cada uno de los riesgos se considera sin el ajuste
por parte del efecto del riesgo de mitigacion.

d (e O Cld O (e Red C C O deE dp d (e O C d
Mercado Contraparte Vida | Salud | No-vida
Mercado 100% 25% 25% | 25% 25%
Contraparte 25% 100% 25% | 25% 50%
Vida 25% 25% 100% | 25% 0.0%
Salud 25% 25% 25% | 100% 0.0%
No-vida 25% 50% 0.0% | 0.0% 100%

Figura 2-10 Matriz de correlaciones. Fuente: Elaboracion propia con informaciéon tomada de (COMMISSION, 2010)
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2.2.4 Definicion y modelo de Riesgo Operacional de Solvencia II para las
instituciones de Seguros.

De acuerdo al proyecto de Solvencia II tenemos la siguiente definiciéon para el riesgo
operacional:

“El riesgo operacional es el riesgo de pérdida que se deriva de los procesos internos
inadecuados o fallidos, de eventos externos, del personal o de los sistemas de la
compafiia. El riesgo operacional contempla los riesgos legales pero excluye los riesgos
derivados de las decisiones estratégicas, como el riesgo de reputacidén”.®

Para el calculo del requerimiento de capital de solvencia de dicho riesgo, como lo indica
el proyecto de Solvencia II, comenzaremos definiendo el “Cargo basico para el riesgo
operacional para todos los negocios que no sean “unit-linked” (Productos flexibles), el
cual se obtiene de la siguiente manera:

0Py, = max(oppremiums, opprovisions)
Donde “Oppremiums” sera definido de la siguiente manera:

Oppremiums = 0.04 * (Earnlife - Earnlife_ul) + 0.03 * (Earn,,;)
+ max (O, 0.04 * (Earnyre — 1.1 * pEarn; ¢, — (Earnlife_ul — 1.1+ pEarnlife_ul)))
+ max(0,0.03 x (Earn,, — 1.1 x pEarny)))

Donde:

Earnl- eTotal de prima devengada correspondiente al seguro de
ife vida de los Ultimos 12 meses
Earn . eTotal de prima devengada correspondiente al seguro de
p life vida de los 12 meses anteriores a Earny,

eTotal de prima devengada correspondiente al seguro de
vida en donde el riesgo de inversion es asumido por los
aseguradores de los ultimos 12 meses

eTotal de prima devengada correspondiente al seguro de
vida en donde el riesgo de inversion es asumido por los
aseguradores de los 12 meses anteriores a Earnyfe_,

Earn l eTotal de prima devengada correspondiente a los seguros
n de no-vida de los Ultimos 12 meses
pEarn eTotal de prima devengada correspondiente a los sehuros
nl de no vidade los 12 meses anteriores a Earn,

Figura 2-11 Elementos que conforman la férmula de Oppremiums. Fuente: Elaboracién propia con informacién de
(COMMISSION, 2010)

pEarnife_qy

10 Definicién tomada de (COMMISSION, 2010)




Para “Opprovisions” tenemos que se calcula de la siguiente manera:

Opprovisions = 0.0045 * max(0, TP;;s, — TPifo—yy) + 0.03 * max(0, TP,,)

En donde:

TPlife eTotal de reservas técnicas del seguro de vida

eTotal de reservas técnicas del seguro de
vidaen donde el riesgo de inversion es
asumido por los asegurados

eTotal de reservas técnicas del seguro de no
vida.

Figura 2-12 Elementos que componen la férmula de Opprovisions. Fuente: Elaboracion propia con informacion
tomada de (COMMISSION, 2010)

Una vez teniendo estos calculos el requerimiento de capital de solvencia para el riesgo
operacional se calcula de la siguiente manera:

RCSyp = min(0.30 * BRCS, OPy,,,;) + 0.25 * Exp,,;
Donde:
BRCS = Requerimiento de capital de solvencia basico
Exp,; = Importe de los gastos de administracion anuales

2.2.5 Modelos Internos

Solvencia II prevé la posibilidad de utilizacién de modelos internos para la determinacién
del RCS por parte de las compafiias aseguradoras, tanto modelos internos completos o
modelos internos parciales.

Los modelos internos completos abarcarian la totalidad de los riesgos, mientras que los
modelos internos parciales podrian ser utilizados por ejemplo para estimar Unicamente
el riesgo operacional, que es el tema central del presente trabajo.

Cuando la entidad gestione y mida sus riesgos conforme a un modelos diferente del
subyacente en la formula estandar, el modelo interno podra ser reconocido por el



supervisor para cuantificar los requerimientos de capital. Solicitada la aplicacién de un
modelo interno, el supervisor dispone de un plazo establecido para la aprobacién o no
del modelo interno.

Solvencia II prevé la realizacién de test de uso, de calidad estadistica, la calibracion del
modelo interno y su documentacion. Se prevé que al menos durante dos afios, la
compafia aseguradora debera comparar el RCS segun el modelo propuesto y el RCS
estandar.

Cabe la posibilidad de usar otras medidas de riesgo distintas del VaR, y horizontes
temporales distintos de un ano, siempre y cuando se garantice un nivel de proteccién
minimo equivalente al VaR 99.5% a un afio.

2.2.6 Analisis comparativo de Basilea II, Basilea III y Solvencia II

A pesar de que el proyecto de Solvencia II se ha desarrollado teniendo en cuenta los
acuerdos alcanzados en Basilea II es importante mencionar que ambos proyectos
difieren en varios aspectos. Por un lado ambos proyectos comparten aspectos en comun,
una estructura comudn de tres pilares, los dos buscan el establecimiento de un
requerimiento de capital basado en los riesgos asumidos por la institucion financiera y
en ambos casos se permite el uso, previa autorizacion, de modelos internos de medicion
del riesgo.

Por otro lado, en cuanto al objetivo final que persiguen, Basilea II busca lograr la
estabilidad y solidez del sistema bancario internacional, mientras que Solvencia II tiene
como principal objetivo la proteccion del asegurado. En cuanto a su ambito de aplicaciodn,
Basilea II apunta principalmente a los bancos y Solvencia II pretende ser de aplicacion
para todas las entidades aseguradoras.

Basilea II se centra en los riesgos propios del activo bancario, fundamentalmente crédito,
mercado y operacional. Por su parte, Solvencia II trata de abarcar todos los riesgos tanto
de activo como de pasivo.

En cuanto al analisis de los riesgos, Basilea II emplea modelos separados para cada uno
de ellos, mientras que Solvencia II considera las interrelaciones que puedan existir entre
ellos para lograr la cifra éptima de capital.

En el caso de Basilea III y Basilea II podemos ver que aln se mantiene la estructura de
tres pilares, lo que hace diferente al proyecto de Basilea III es que busca promover la
solvencia de las entidades de manera individual y brindar una estabilidad financiera en
conjunto.

Este objetivo que presenta dicho proyecto se pretende alcanzar mediante una
modificacion en la estructura del capital regulatorio de las instituciones bancarias, que
como ya se menciond antes estara conformado por un capital basico 1, capital basico 2
y un capital complementario.

Adicionalmente Basilea III pretende establecer mejoras tanto en los procesos de
supervision y en procesos en cuanto a la disciplina del mercado, también se incluiran
dos nuevos coeficientes que serviran para hacer una medicidn al riesgo de liquidez, (LCR
y NSFR mencionados anteriormente), con lo cual dicho riesgo pasara a formar parte
indispensable del requerimiento de capital para las instituciones bancarias.
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A continuacion se muestra un cuadro conceptual destacando las caracteristicas
principales los proyectos de Basilea II, Basilea III y Solvencia II:

ENIEER] ENIEERIL Solvencia Il
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- J - J - J

( 2\ ( N\ ( N\

" . Promover la solvencia de
Tiiene como objetivo
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\ J \ J N\ J
e N e N e N
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—— Se aplica a los bancos —— Se aplica a los bancos — P
aseguradoras
\ J \ J N\ J
s N s N s N
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) . ) s El riesgo de crédito,
El riesgo de crédito, El riesgo de crédito, 8 L
. . mercado, operacional,
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Figura 2-13 Caracteristicas principales de Basilea Il, Basilea Il y Solvencia Il. Fuente: Elaboracién propia con
informacion tomada de (COMMISSION, 2010), (CNBV), (Banking, 2010)
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Capitulo III

Una propuesta de la definicion de Eventos
de Riesgo Operacional en el Sector
Asegurador

3.1 Laimportancia de contar con bases de datos

Una de las fases mas importantes en cualquier proceso analitico es contar con datos que
sean de cierta forma susceptibles al analisis para contar con el buen desarrollo de
modelos y en este caso tener una mejor gestidon y cuantificacidon de los riesgos. En el
caso de la gestion y cuantificacion del riesgo operacional es un aspecto de vital
importancia en el ambito de Solvencia II ya que puede ser utilizado para poder evaluar
la efectividad de los sistemas del control interno en las entidades aseguradoras, el
problema de la gestion y cuantificacién de dicho riesgo es que requiere de una
infraestructura en la cual se deben recopilar eventos historicos. Es por esto que se debe
dar un importante paso en el hecho de contar con informacidn sobre los eventos que se
consideran por riesgo operacional, por lo que resulta fundamental la creacidén de una
base de datos.

El articulo (Rivas Lépez, y otros, 2009) hace constar que el supervisor de la Union
Europea, London Group, informo que el déficit de gestidon del riesgo operacional provoco
errores en las aseguradoras de la Unidn Europea, esto se dio esencialmente por la falta
de suficientes datos cuantitativos sobre riesgo operacional ya que para las aseguradoras
es complejo identificar este riesgo.

De aqui que existe una problema grave para la obtencion de datos por lo que en este
mismo articulo se da una recomendacion de que las bases datos deben estar integradas
por fuentes de informacion tanto internas como externas, donde los datos internos se
deben obtener a partir de la informacion de la compafiia y la elaboracion de estudios
sobre los procesos y procedimientos que se realicen. En el caso de los datos externos
se deberan obtener cooperando con las instituciones que estén de acuerdo en compartir
su informacién interna. También es muy importante que las compariias aseguradoras
dispongan de datos histéricos de sus bases de datos por pérdida operacional, esto con
el fin de contar con datos que sean significativos para poder realizar la creacién de un
analisis predictivo del riesgo operacional. Después de determinar el proceso de obtencion
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de los datos de pérdida seria muy bueno categorizar los datos o agruparlos por
categorias. Es esta tesis se prende dar una propuesta de eventos para el sector
asegurador en cuestiones de pérdidas de riesgo operacional.

Otra de las propuestas que se deberia consolidar es la creacion de bases de datos
nacionales, que involucra la parte de datos externos como ya se menciond, esto con el
fin de enriquecer la informacién con que se cuente y poder hacer una comparativa del
sector asegurador permitiendo realizar un modelo que sea éptimo para la cuestion de
las pérdidas operacionales y también optimizar el control sobre el mismo. Este tipo de
proceso ya ha sido realizado en Inglaterra por un consorcio denominado Operational Risk
Insurance Consortium?!! (ORIC), en el cual participan las principales compafiias
aseguradoras inglesas, ORIC recoge, estandariza e informa los datos de pérdida por
riesgo operacional para aseguradoras, este proyecto fue lanzado en el 2005 justamente
para hacer frente a la falta de datos de alta calidad que provocaban pérdidas en el sector
asegurador. Por lo cual ORIC ofrece y proporciona una base de datos para que sus
miembros puedan tener una mejor medicién y modelacién del riesgo operacional.

ORIC funciona o recolecta datos de la siguiente manera:

“ Aguellas aseguradoras que son miembros de ORIC reportan los datos de pérdida
cada trimestre en anonimato completo.

< ORIC comprueba que lo datos proporcionados cumplan las normas que establece
el consorcio con el fin de garantizar que los datos que se almacenan son de alta
calidad.

% El consorcio emite informes trimestrales los cuales estan disponibles para todos
sus miembros con el fin de que puedan llevar a cabo su propio analisis y tener
informes personalizados de sus experiencias.

Este tipo de procedimiento es muy importante ya que el tratar de cuantificar y gestionar
el riesgo operacional solamente con la base de datos internos daria como resultado un
control limitado y parcial de dicho riesgo.

Por lo tanto es muy importante contar con bases de datos y fuentes de informacion tanto
internas como externas que nos ayuden al tratamiento y comprension del riesgo
operacional con el fin de obtener una optimizacion tanto del control, la gestion y
cuantificacion del mismo. El contar con la fuente de datos interna nos da idea de la
situacion en la que se encuentra la entidad seguradora y las necesidades que posee; el
contar con una fuente de informacion externa nos proporciona evidencia de las
necesidades de capital de riesgo operacional que pudieran tener otras compaifiias y asi
poder darse una idea de los posibles escenarios y los problemas que se experimentan
en el mercado.

1 Informacién tomada de http://www.oricinternational.com/about-oric/
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3.2 Base de datos de eventos de riesgo operacional en el sector bancario

Dado que es necesario que se cuente con un sistema para identificar, cuantificar y
gestionar el riesgo operacional; en el sector bancario se ha dado un mayor avance en la
complementacion de informacion a través de la creacion de bases de datos para el uso
de la informacion con que se cuente y poder tener un mejor control, cuantificaciéon y
gestion del riesgo operacional.

Por esto en el sector bancario mexicano la Comisién Nacional Bancaria y de Valores
(CNBV) ha expedido un documento con los requisitos para la elaboracién y actualizacién
de la base de datos histérica de eventos por riesgo operacional para las instituciones de
crédito, en base a las normas y medidas del Comité de Supervision Bancaria de Basilea.

Dicho documento estd dividido en tres secciones, en la seccion I se dan las
consideraciones que deben tener las instituciones de crédito para la recoleccion de datos
internos de eventos por pérdida operacional, en la seccién II se da la categorizacion de
los eventos de pérdida por riesgo operacional y en la seccidn III se presentan las lineas
de negocio. Para la seccion I tenemos simplificadamente las siguientes consideraciones
para las instituciones:

< 1?La institucién debe contar con ciertos criterios preestablecidos con los cuales le
sea posible identificar eventos por pérdida operacional.

% La institucion deberd identificar eventos simples y eventos multiples, es decir
aquellos que tengan un impacto en la contabilidad.

% Se le debera dar un seguimiento a los eventos que se presenten por pérdida

operacional y dicho seguimiento de puede dar por concluido si no se presentan

en los siguientes 12 meses.

La actualizacidn de la base de datos se debera actualizar de forma trimestral

La institucion debera establecer un umbral minimo de pérdidas brutas para la

recopilacion de los datos internos de pérdida.

% Lainstitucién debe incorporar a todos los eventos de pérdida que surjan asi como
los montos de pérdida asociados respecto al umbral establecido, la fecha en que
surgieron y las recuperaciones que se pueden tener respecto a las cantidades
brutas de las pérdidas.

< Se debe asegurar que las pérdidas derivadas de procesos legales se agreguen a
las pérdidas.

% Las pérdidas por riesgo operacional que estén relacionadas con el riesgo de
crédito, se consideran pérdidas por riesgo de crédito.

< En el caso de las pérdidas operacionales relacionadas con el riesgo de mercado
se consideran como riesgo operacional.

R/
0.0

R/
0.0

12 Consideraciones tomadas del Anexo 12 A de la CNBV http://www.cnbv.gob.mx/Anexos/Anex0%2012-
A%20CUB.docx
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Para la seccion II se tiene la definicion de siete categorias de eventos por riesgo
operacional que potencialmente llegan a impactar de forma negativa en cada
categorizacién. Las categorias a considerar son las siguientes:

13Fraude Interno: Pérdidas derivadas de algun tipo de actuacién encaminada a
defraudar o apropiarse de bienes indebidamente en las que se encuentra implicada, al
menos, una parte interna a la empresa

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

Relaciones Laborales y Seguridad en el Puesto de Trabajo: Pérdidas derivadas de
actuaciones incompatibles con la legislacion o acuerdos laborales, sobre higiene o
seguridad en el trabajo, sobre el pago de reclamaciones por dafios personales, o sobre
casos relacionados con la discriminacion.

Clientes, Productos y Practicas Empresariales: Pérdidas derivadas del
incumplimiento involuntario de una obligacién profesional frente a clientes.

Desastres naturales y otros acontecimientos: Pérdidas derivadas de dafos o
perjuicios a activos materiales como consecuencia de desastres naturales u otros
acontecimientos.

Incidencias en el Negocio y Fallos en los Sistemas: Pérdidas derivadas de
incidencias en el negocio y de fallos en los sistemas.

Ejecucion, Entrega y Gestion de Procesos: Pérdidas derivadas de errores en el
procesamiento de operaciones o en la gestion de procesos.

Y por ultimo en la seccién III se tienen las siguientes lineas de negocio que ya se habian
mencionado en el capitulo 2:

R/
0.0

Finanzas corporativas
Negociacién y ventas
Banca minorista

Banca comercial

Pago y liquidacion
Servicios de agencia
Administracién de activos
Intermediacién minorista

X3

*

R/
0.0

X3

*

X3

*

R/
0.0

X3

*

X3

*

Este tipo de esquema es el que se pretende hacer para el sector asegurador para que
las instituciones aseguradoras puedan contar con un mejor control, cuantificacion vy
gestion del riesgo operacional. Cabe mencionar que realizar un esquema asi es algo
complicado vy dificil de aterrizar de acuerdo al sector que se desea enfocar.

13 Categorias tomadas del Anexo 12 A de la CNBV http://www.cnbv.gob.mx/Anexos/Anex0%2012-
A%20CUB.docx
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3.3 Definicién de Eventos de Riesgo Operacional en el Sector Asegurador

Basandose en las definiciones que se tienen para los eventos de riesgo operacional en
el sector bancario, podemos dar un esquema de clasificacion de eventos para el sector
asegurador. Practicamente usaremos los mismos eventos y la definiciéon de cada uno de
ellos con la diferencia de que agregaremos ejemplos para cada evento de acuerdo a una

actividad relacionada con el ambito asegurador.

En los siguientes cuadros se muestran los ejemplos que se pueden tener para cada

evento:

Evento Categorias

Actividad

Ejemplos

Actividades
no
autorizadas

El uso no autorizado

de sistemas con el
fin de estafar a la
empresa.

Uso inapropiado del nombre de
usuario y contrasefa para
eludir los controles de sistema

Transacciones no
autorizadas

Realizacién de algun pago no
autorizado

Realizacion de
transacciones no
reportadas

Puede implicar que no se
reporten las pérdidas que se
pueden tener en la inversion

Over-reporting de
transacciones

Eludir los pagos

Falsificacion de
datos personales

Uso de datos personales falsos
para hace una reclamacion

Fraude
Interno

Robo y
Fraude

Robo de activos

Robo de oficinas con
complicidad

Destruccion de
activos

Sabotaje deliberado de alguna
propiedad de la empresa con
complicidad interna

Falsificacion o
suplantacion

Se puede dar el caso de que
un empleado suplante la
identidad de un cliente con el
fin de hacer una reclamacién
con intenciones de fraude

Divulgacién de

Un empleado en complicidad

informacion con un individuo puede realizar
confidencial reclamaciones fraudulentas.
Irregularidades El procedimiento de una
contables o contabilidad incorrecta puede
apropiacion llevar a que se generen

indebida de activos

ganancias fraudulentas

Figura 3-1 Fraude Interno. Fuente Elaboracion Propia
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Evento Categorias Actividad Ejemplos
Robo de activos Robo en una oficina
Se puede dar la falsificacién de
e, tos que suministre el
Falsificacion o deiiez gue 2u ..
suplantacién asegurado con el objetivo de
obtener ciertas coberturas a
Robo y favor
Fraude . Un proveedor puede realizar
Fraude Facturaciones
fraudulentas una sobrecarga en la factura
Externo por sus servicios
. Monto de reclamaciones
Reclamaciones .
alteradas con el fin de obtener
fraudulentas . .
una comision por dicho fraude
Seguridad Hacking
de los Robo de informacion
sistemas | \Vjrus informaticos
Figura 3-2 Fraude Externo. Fuente: Elaboracion propia
Evento Categorias Actividad Ejemplos
Pérdidas por Costos para reemplazar o
desastre natural | reparar activos y edificios
Desastres - P Y
Dano a los
Naturales y .
activos 2R
otros fisicos Pérdidas por
ntecimien . .
acontecimientos fuentes externas Costos debido a terrorismo
0 vandalismo

Figura 3-3 Desastres Naturales y otros acontecimientos. Fuente: Elaboracién propia




Evento Categorias Actividad

Clientes,
Productos y
Practicas
profesionales

Divulgacion

Impacto
regulatorio

Ejemplos

Se puede dar este
impacto debido a un
cumplimiento contractual
del asegurado

Proteccion de
datos

Se pueden tener multas
bajo las normas de
proteccién de datos, ya
que se puede vender una
cartera de clientes con
informacion detallada a
otra empresa y no hacer
un buen uso de ella.

Cumplimiento de

Multas por el

incumplimiento
las normas .
designadas normativo por parte de
un asesor financiero
Quejas de
clientes

Quejas por mal servicio

Acuerdos con los
clientes

Se pueden tener multas
debido a un mal proceso
de aseguramiento en la
cual el cliente tiene
informacion para la
tramitacion de sus
reclamaciones.

Practicas

inadecuadas
de negocio o
de mercado

Lavado de dinero

Otras practicas
inadecuadas en el
mercado

Multas debidas a una
venta o un consejo que
se puede tomar como
una violacion de la
privacidad

Operaciones con
informaciones
privilegiada

Evasiones fiscales

Multas debido a
infracciones de la
curacion tributaria

Anti-Monopolios

Multas debido a malas
practicas en el mercado,
tales como la fijacién de
precios

Productos
defectuosos

Defectos de
producto

Se pueden tener quejas
del producto y dejar de
venderse, ocasionando
pérdidas

Defectos de
redaccion de un

Redaccion enganosa
dentro de una pdliza o

producto
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Disefo del
producto

Costos asociados con la
salida de un producto
que requiere un
desarrollo no planificado
al salir al mercado

Garantias que no
son intencionales

La aplicacion de algun
descuento que se aplico
en manera incorrecta en

alguna pdéliza

Patrocinio y

Exposicion del

Se pueden tener gastos,
gue estan asociados al
incumplimiento

asesoramiento

exposicion cliente
P contractual de alguna
alianza o de terceros
practicas
Actividades de abusivas de
venta

Figura 3-4 Clientes, productos y practicas profesionales. Fuente: Elaboracion propia

Evento

Categorias

Actividad

Ejemplos

Ejecucion,
entrega y
gestion
de
procesos

Transaccion,
ejecucion y
mantenimiento

Fallas del servicio
para el cliente

Provoca un servicio
relacionado con quejas por
parte de los clientes

Captura errénea
de los datos

Errores en el
sistema de
transacciones

Error en la
administracion de
la informacion

Provoca una incorrecta
administracion de
informacion

Errores contables

Errores en la conciliacion
de la empresa

Asignacion
incorrecta de Errores en los precios de
precios los productos de seguros
Fallos de Proyectos iniciados que

administracion

después son cancelados

Formacion y
competencia

Insuficiencia de personal
para algun proyecto
requerido

Admisioén y
documentacion
del cliente

Documentacion
incompleta o

Entrega incorrecta de
documentacién por parte

incorrecta del cliente
Documentos .,
Creacion de documentos
contractuales L
) ineficaces
incorrectos
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Suscripcion Se pueden provocar limites
inapropiada de un | de suscripcion del cliente
cliente involuntarios
Pérdida de

documentacion

Pérdida de la pdliza

Cuentas de los
clientes

Registro incorrecto
del cliente

Realizacion de
pago a un cliente
incorrecto

Pago incorrecto a
un cliente

Vendedores y
proveedores

Error de entrega
de la venta

Disputas con el
vendedor

Recuperaciones financieras
debido a la disputa con el
vendedor

Figura 3-5 Ejecucion, entrega y gestion de procesos. Fuente: Elaboracion propia

Evento

Relaciones
Laborales
Y
Seguridad
en el
Puesto de
Trabajo

Relaciones
Laborales

Categorias Actividad

Acoso Laboral

Ejemplos

Se puede tener multas por

acoso laboral

Terminaciones
laborales que
llegan a tribunales

Pérdida que se puede dar
en caso de que una
persona gane caso por
despido injusto

Actividad industrial

Se puede tener pérdidas
por costos de inactividad,
debido a una huelga

Administracion

Pérdidas por falta de
planificacién

Dependencia de
personal

Pérdida de personal clave

Ambiente de
trabajo seguro

Salud y Seguridad

Multas por la institucién de
salud y seguridad

Responsabilidad
civil

Reclamaciones de
indemnizacion publica

Responsabilidad de
los empleados

Discriminacion

Igualdad de
oportunidades

Discriminacion religiosa,
sexo, edad, etnia etc.

Derechos Humanos

Multas por violaciones de
derechos humanos

Figura 3-6 Relaciones Laborales y Seguridad en el Puesto de Trabajo. Fuente: Elaboracion propia
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Evento Categorias Actividad Ejemplos

Fallas en los sistemas y en
Hardware las telecomunicaciones de la
Incid ) empresa
ncidencias
en el Software Fallas en software
negocioy | Sistemas |. . _Red . .
informatica(network) Virus en el sistema
LLLLECG Fallas en el sistema
sistema Telecomunicaciones -
telefonico
Interferencia externa ;
- Hacking
en los sistemas

Figura 3-7Incidencias en el negocio y fallas en el sistema. Fuente: Elaboracién propia
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Capitulo IV

Una propuesta de modelo para el Riesgo
Operacional en las Instituciones de
Seguros

4.1 Distribuciones de Frecuencia

En el contexto del riesgo operacional las distribuciones de frecuencia son aquellas que
se les denominan distribuciones de conteo, las cuales describen el nimero de pérdidas
o el nimero de eventos causantes de pérdidas para alguna empresa como puede ser la
caida del sistema provocando una interrupcion en la negociacion de dicha empresa o
institucién.

Las distribuciones de probabilidad que llegan a ser de interés en el riesgo operacional
para medir la frecuencia con que ocurren los eventos de pérdida pueden ser clasificadas
en tres clases: las distribuciones ordinarias, las truncadas en cero y las modificadas en
cero. Generalmente las distribuciones que son consideradas como ordinarias para
medicion de la frecuencia de las pérdidas operacionales son la Poisson, Geométrica,
Binomial, Hipergeomeétrica, entre otras. Las distribuciones que estan truncadas en cero
son aquellas en donde existe la posibilidad de que la variable aleatoria o distribucién en
estudio no contenga el valor cero en su soporte y por lo tanto es necesario estimar dicho
valor, es por ello que este tipo de distribuciones son usualmente utilizadas cuando el
valor cero es imposible de obtener; cabe mencionar que este tipo de distribuciones no
son usadas comunmente en el riesgo operacional.

Para el caso de las distribuciones modificadas en cero, una vez obtenida la distribucion
truncada en cero a partir de esta se le designa una probabilidad arbitraria al valor cero
y el resto de probabilidades se van ajustando de acuerdo a la probabilidad designada en
cero, pero al igual que las distribuciones truncadas este tipo de distribuciones no son
muy utilizadas en el riesgo operacional.

Se debe mencionar por otro lado que para el caso de las distribuciones de probabilidad
que miden la frecuencia de los eventos de riesgo operacional se puede clasificar también
en dos términos: simple o compuesta. En esta ultima clasificacion existe una
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composicion entre la distribucién Poisson y la distribucion Geométrica que forma una
nueva distribucién de frecuencia que es muy popular en el riesgo operacional de la cual
se mencionara mas adelante.

Ahora se dara una formalizaciéon de la notacion que puede ser utilizada para las
distribuciones y modelos de esta indole, y comenzaremos por denotar a la funcién de
probabilidad p, como la probabilidad de que exactamente k eventos ocurran. Ahora
definimos a la variable aleatoria N como la representacion del nUumero de dichos eventos,
entonces:

pr=P(N=k), para k=0,1,23..

De la misma manera una variable aleatoria discreta N con funcion de probabilidad p,
tiene como funcién generadora de probabilidad la siguiente expresion:

P@) = EE) = ) pizt
k=0

Y claramente sabemos que esta funcidon generadora de probabilidad se usa para estimar
los momentos de la variable aleatoria N simplemente derivando la expresion de arriba
y evaluando en 1, esto significa que Py(1) = E(N) y Py(1) = E[N(N — 1)]. Ahora daremos
una breve descripcidn de las distribuciones de conteo cominmente usadas en el riesgo
operacional.

4.1.1 La distribucion Poisson

La distribuciéon Poisson es una de las mas usadas y populares dentro del riesgo
operacional para la estimacién de la frecuencia debido a su simplicidad. La funcion de
probabilidad de la distribucién Poisson es la siguiente:

e Ak
k!

Pr = para k=0,123..

La funcién de generadora de probabilidad es:
Py(2) = e** D para 1>0
El parametro de estimacion esta dado por:

D=0 ke

1=
ZI;.O:O ng

El primer momento, segundo momento y varianza de la distribucién Poisson esta dado
por las siguientes expresiones:

EIN)=P1) =2

E[NIN-1D]=P (1) =22
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Var(N) = E[N(n = )] + E(N) — E(N)? = 22+ 1— A2 =1

Con esto observamos que la media y la varianza de la distribucion Poisson es 1. Ahora
mencionaremos dos propiedades muy Utiles de esta distribucion, la primera propiedad
es la siguiente!*:

Sean N, .. N, variables aleatorias independientes Poisson con parametros Ao Ay,
entonces la variable aleatoria definida como N = N, + N, + ---+ N,, tiene una distribucion
Poisson con parametro A= 21, + A, + -+ A,.

Demostracion: Haciendo uso de la funcion generadora de momentos y tomando en
cuenta que la suma de variables aleatorias independientes es el producto de las
funciones generadoras de momentos de cada una de las variables aleatorias, tenemos
el siguiente resultado:

n

n
P =] [Py =] [ete)
j=1

Jj=1

) Y VICEEY) B TPReY)

Donde 2 =2, +1,+ -+ 1,, con lo cual queda demostrado y por lo tanto N tiene una
distribucién Poisson con parametro A.

La segunda propiedad de la distribucion Poisson que vamos a mencionar es
particularmente usada en los modelos de riesgo de seguro y en este caso en el riesgo
operacional. Para hacer mas clara esta propiedad supondremos que el nimero de
pérdidas en un periodo de tiempo fijo, supongamos un afio, siguen una distribucion
Poisson; ademas tomaremos la suposicion de que las perdidas pueden ser clasificadas
en m distintos tipos. Ahora digamos que las pérdidas esta clasificadas por su tamafio y
que se ha establecido un limite del tamafio de las pérdidas, con esto existen pérdidas
que estan por arriba del limite y otras que estan por abajo del limite establecido, y si
nosotros estamos interesados en estudiar el nimero de pérdidas que estan por arriba
del limite nos daremos cuenta de que también siguen una distribuciéon Poisson pero con
un nuevo parametro.

Esta propiedad es también muy util cuando se considera la adicion o eliminacion de un
nuevo tipo de riesgo de acuerdo a la definicion de riesgos operacionales, por ejemplo
supongamos que un conjunto de tipos de riesgo operacional sigue una distribucion
Poisson y si uno de los riesgos es eliminado, la distribucién de los tipos de riesgos
operacionales restantes seguira teniendo una distribucién Poisson pero con un nuevo
parametro. Esta propiedad la enunciaremos en el siguiente teorema

Supongamos que el numero de eventos N sigue una distribucion Poisson con media 2.
Ademas supongamos que cada evento puede ser clasificado en uno de m tipos posibles,
con probabilidades p;, ... p,, respectivamente, cada evento es independiente de todos los

14 ver (Rincén, 2007) y (Rincén, 2011)
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demas. Entonces el numero de eventos N, ... N,, que corresponde al tipo de evento 1..m
respectivamente, son variables aleatorias Poisson con media Ap, ...Ap,, respectivamente
e independientes entre si.

Demostracion:

Para N =n fijada, la distribuciéon conjunta condicional del vector (N4, ... ,N,,) sigue una
distribucion multinomial con parametros (n,py,..,p,). También para N =n fijada la
distribucién marginal condicional de N; es binomial con parametros (n,p;). Entonces la

funcion de probabilidad conjunta para (N4, ... ,N,;,) esta dado por:

P(N; =nq, ..., Ny =n,) = P(N; =nyq, ..., Ny =1y [N =n) x P(N = n)

1 —-A)n
_ n! M e A
nyin,!..ong! 1 m n!
m ni
1—[ Ap;)”’
= e_)‘pj *%
j=1

Donde n = n; + -+ n,,. Ahora con un Procedimiento similar para N; tenemos:

[oe]

P(N; =m) = ) PN =m|N =m)PV =)

n=nj
Agn

_ N n nj n—n-e_)'
- Z <nj>pj d=pp™ n!

n=nj

oo (lpj)n’ i (A —p)I"™
n=n; (n—mn)!

oA (2p))" oH1-D)) — o1, (2p))"
nJ' TlJ'

Por lo tanto podemos observar que la funcién de probabilidad conjunta es el producto
de las funciones de probabilidad marginales con lo que se prueba que existe
independencia entre los eventos?®.

Solo mencionaremos la funcién de probabilidad de la distribucion Poisson truncada en
cero:

/1k

T _ _
Pk = K (eF — 1) parak =0,1,2, ...

15 (Rihcdn, 2007) y (Rincdn, 2011)
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Donde T es el valor truncado.

En la siguiente figura se presentan diferentes representaciones de la distribucion Poisson
cuando varia el valor de 1. Podemos observar que con 1 =4 la forma de la funcién de
densidad se encuentra pegada a la izquierda con lo cual podemos notar intuitivamente
gue tiene un skewness!® positivo con una curtosis!’” también positiva, mientras que con
A =8 la forma de la funcién de densidad se encuentra centrada con lo cual podemos decir
que tiene skewness positivo con curtosis positiva y en el caso de 1 = 12 se encuentra un
poco mas achaparrada y mas centrada por lo que podemos pensar que tiene skewness
cero y una curtosis positiva.

Funcidn de densidad Poisson con =4 Funcidn de densidad Poisson con 7.=8 Funcién de densidad Poisson con i.=12

J Hﬂm . mﬂH Hﬂﬂm ﬁnﬂﬂ Hﬂﬂ

18Figura 4-1 Formas de la distribucion Poisson con diferente valor de 1

000

4.1.2 La distribucion Binomial Negativa

La distribucion Binomial Negativa es probablemente la mas popular en el riesgo
operacional después de la distribucidn Poisson. Esto se debe a que dicha distribucién
tiene dos parametros y la hace mas flexible en el parametro de forma que el de la
distribucion Poisson, en pocas palabras se llega ajustar mejor a los eventos de riesgo
operacional que la distribucidon Poisson. La funcion de probabilidad de dicha distribucién
es:

_<k+r—1>( 1 )r< I )k ‘o v ) L
Pk = k 1+ﬁ 1+ﬁ parak = 0U,1,..,n;r ,ﬁ ’Conp_l_}_ﬂ

La funcién generadora de probabilidad para dicha distribucién estd dada por la siguiente
expresion:

16 “Skewness” se le conoce como la oblicuidad de la distribucién
7 Curtosis determina el grado de concentracién de los valores alrededor de la media
18 Fuente: Elaboracidn propia con ayuda del paquete estadistico R
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P(z)=[1-BEz-D]7

Los parametros ryf pueden ser estimados resolviendo el siguiente sistema de
ecuaciones:

n
k=0 kg

B =

n

_ Y=o K2y k=0 k ng ’

rp(1+p) = n - n

La media y la varianza de dicha distribucién se puede obtener a partir de la funcion
generadora de probabilidad y nos da los siguientes resultados:

E(N) =7rB yVar(N) =rB(1+ B)

Como B esta definida positivamente es claro que la varianza de la distribucién binomial
negativa es mayor que la esperanza, y esto es un contraste con la distribucion Poisson
ya que tiene la misma esperanza y varianza. Con esto tal vez nos podemos dar cuenta
de que si en algln conjunto de datos la varianza es mayor que la esperanza de dicho
conjunto entonces un buen ajuste podria ser la distribuciéon Binomial negativa.

En la siguiente figura se presentan diferentes representaciones de la distribucion
Binomial Negativa cuando varia el valor de r y p, donde observamos que conr=2yp =
0.25 la forma de la funcién de densidad se ve pegada a la izquierda un tanto achaparrada
notando intuitivamente que tiene un skewness positivo con curtosis positiva. Con r =
4y p = 0.5 observamos que la funcidén de densidad se pega también a la izquierda con un
poco mas de altura y un descenso mas notorio haciendo pensar que tiene un skewness
mayor que la anterior al igual que una curtosis mas grande. Mientras queconr =10y p =
0.65 notamos que la forma de la distribucion se encuentra ligeramente pegada a la
izquierda con un poco de tendencia centrada lo cual hace ver que también tiene
skewness positivo y curtosis positiva por el pico pronunciado que muestra la forma de
la funcién de densidad.

Binomial Negativa con r=2 y p=0.25 Binomial Negativa con r=4 'y p=0.5 Binomial Negativa con r=10 y p=0.65

_ ‘ HHHHHHHH Fen | ‘ HH e HH Hﬂﬂﬂnm

1}
[0}
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19Figura 4-2 Formas de la distribucién Binomial Negativa con diferentes valores de
ryp

4.1.3 La distribucion Geométrica

La distribucion geométrica es un caso especial de la distribucién binomial negativa
cuando r =1, esta distribucion modela el nimero de fallas que pueden ocurrir antes de
gue sucedan, en cierto sentido esta distribucién es el caso discreto de la distribucién
exponencial ya que ambas distribuciones tienen la propiedad de perdida memoria. Por
ejemplos si la distribucion geométrica describe el nimero de perdidas entonces la
pérdida de memoria puede ser interpretada de la siguiente manera: “Teniendo en cuenta
gue existen al menos m pérdidas, la distribucién de probabilidad del nimero de pérdidas
en exceso de m no depende de m”. La funcidn de probabilidad de dicha distribucién es
la siguiente:

,Bk
P e

La funcién generadora de probabilidad para dicha distribucidon esta dada por la siguiente
expresion:

P(2)=[1-Bz-D]!

El pardmetro g puede ser estimado mediante la siguiente formula:

La media y la varianza de dicha distribucién se puede obtener a partir de la funcién
generadora de probabilidad y nos da los siguientes resultados:

E(N) =B yVar(N) = B(1+ B)

Y como B es positiva claramente la varianza de dicha distribucién es mayor que la
esperanza.

No esta de mas dar la expresion de la distribucidon geométrica truncada en cero, asi como
la estimacién del parametro g.

Pe= g Y BB w1
T a+px n; *

19 Fuente: Elaboracidn propia con ayuda del paquete estadistico R
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Funcién de densidad Geométrica con p=0.20 Funcién de densidad Geométrica con p=0.45 Funcién de densidad Geométrica con p=0.60

. Hﬂmﬁnm . Hhmm k.

20Figura 4-3 Formas de la distribucién Geométrica con diferente valor de p

En la figura de arriba se muestran las representaciones de la funcion de densidad de la
distribucion Geométrica con distintos valores de p. Podemos notar que conforme va
aumentando el valor de p /a forma de la funcién de densidad se va pegando notoriamente
mas a la izquierda, obteniendo mas altura en su forma y un descenso mds abrupto con
lo cual podemos notar que el skewness y la curtosis van aumentando también.

4.1.4 La distribucion Binomial

Otra importante distribucion que mide la frecuencia de eventos operacionales es la
binomial. Esta distribucién posee algunas propiedades que son diferentes a la
distribucién Poisson y a la distribucién Binomial Negativa. La primer diferencia en que la
caracteriza es que su varianza es mas pequefias que su esperanza y esto nos dice que
para muestras operacionales que contengan una varianza pequefia en comparacion con
la media, la distribucién binomial puede ser un buen ajuste para dichas muestras;
claramente esto contrasta con la Binomial negativa donde su varianza excede a la media
y con la Poisson donde su media es igual a la varianza.

La segunda diferencia la podemos explicar con una situacion fisica donde se suponen m
riesgos cada uno sujeto a una pérdida. Consideremos m transacciones idénticas e
independientes entre si cada una con probabilidad g de incurrir en una perdida, entonces
el numero de pérdidas por una sola transaccidon sigue una distribucion Bernoulli, que
tiene probabilidad 1 — q para un estado cero y probabilidad q para el estado 1. La funcién
generadora de probabilidad del nimero de pérdidas por transaccién esta dada por la
siguiente expresion:

P =1-qz°+qzt =1+q(z—-1)

Como nosotros tomamos la hipdtesis de que existen m transacciones idénticas e
independientes entonces podemos multiplicar las funciones generadoras de probabilidad

20 Fyente: Elaboracién propia con ayuda del paquete estadistico R
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para dichas transacciones obteniendo la funcién generadora de probabilidad del niUmero
de pérdidas totales:

P(z)=[14+q(z—1D]™ con 0<g<1

La funcion de densidad de la distribucién Bernoulli estd dado por la siguiente expresién
con parametros m que hace referencia a los riesgos y q la probabilidad de dichos riesgos.

m
P = (k) "1 — @)™ *parak =0,12..,m

Uno de los atributos de la distribucidon Binomial que en ocasiones suele ser util es que el
soporte de dicha variable es finito. La esperanza y varianza de la distribucién binomial
que se puede obtener a partir de P(z), cabe mencionar que tanto la esperanza y la
varianza dependen del valores que pueden tener ny p.

A continuacidén se muestra la esperanza y varianza de la distribucién Binomial:
E(N)=np y Var(N)=np(l-p)=npq

La estimacién del parametro m es generalmente un valor conocido y fijado por el usuario
y por otro lado la estimacion de g es:

# de enevtos observados

N

"~ Maximo # de los posibles eventos

_ 12?:0 kny

m ZZL:O ng

En la siguiente figura se muestran representaciones de la funcién de densidad de dicha
distribucion. Se puede observar que cuando n=10yp = 0.3 la forma de la funcién de
densidad de la distribucion binomial se encuentra pegada a la izquierda con lo cual
podemos deducir que tiene skewness positivo y una curtosis positiva, conn =15y p = 0.5
se puede observar con mayor claridad que la funcion de densidad tiene forma de
campana y se encuentra totalmente centrada aunque un poco achaparrada por lo cual
tiene un skewness neutral y una curtosis positiva. Por Ultimo la forma de la funcién de
densidad con n =20y p = 0.75 se encuentra pegada a la derecha eso quiere decir que su
skewness es negativo y una curtosis positiva.
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21figura 4-4 Formas de la distribucién Binomial con diferentes valores de ny p

4.1.5 La distribucion Hipergeométrica

La distribucion Hipergeométrica refleja un proceso en el que estamos en una muestra
aleatoria sin remplazo y cuenta el nimero de muestras que cuentan con alguna
caracteristica en especial de una poblacién. La funcién de densidad de dicha distribucién
esta dada por:

(O
F ="y

Donde M representa el niumero de individuos de un grupo de cosas, D representa el
numero de ciertos individuos con una caracteristica deseada y el total de los individuos
es la suma de M y D. La esperanza y varianza de esta distribucion son las siguientes:

n

E(N) =WD Var(N) = (Z:D (%) (1 _%>

21 Elaboracién propia con ayuda del paquete estadistico R
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22figyra 4-5 Formas de la distribucién Binomial con diferentes valores de M, D y n

En la figura anterior se muestran las representaciones funcion de densidad de la
distribucion Hipergeométrica cuando van variando los parametros M,Dyn. Con M =
20,D =30 yn =10 la forma de la funcidn de densidad se pega a la izquierda mostrando
cierta altura con lo cual podemos pensar intuitivamente que tiene un skewness positivo
y una curtosis positiva. Para M = 50,D = 70,y n = 15, la grafica se encuentra de una forma
similar a la primer grafica, mientras que con M =100, D = 120 yn = 30 mantiene una
forma de campana con lo cual podriamos pensar que tiene un skewness nulo y una
curtosis positiva.

4.2 Distribuciones de Severidad

Ahora toca el turno de mencionar algunas de las distribuciones que modelan el tamafio
de las pérdidas en el contexto del riesgo operacional; por lo general el tipo de
distribuciones que modelan dicho fendmeno se les conoce como como “distribuciones
continuas”.

Dado que nos tendremos que concentrar en las pérdidas, nos limitaremos a las
distribuciones que no toman valores negativos, ya que si consideramos el listado de
distribuciones continuas que tenga un soporte que tome valores negativos estariamos
considerando errores que resultan ganancias y eso no seria coherente pues por definicién
las pérdidas solo pueden tomar valores que sean no negativos.

El conjunto de todas las posibles funciones de distribucion con soporte en los no
negativos es el conjunto de todas las posibles funciones no decrecientes que tomen el
valor cero para todos los valores negativos que la variable aleatoria pueda tomar.

Por lo tanto vamos a examinar el nimero de distribuciones que pueden ser usadas para
la modelacion de las pérdidas de eventos operacionales, aquellas que tengan un soporte

22 Elaboracidn propia con ayuda del paquete estadistico R
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que vaya de cero a infinito. Mencionaremos las distribuciones continuas con soporte en
los no negativos clasificandolas de acuerdo al nUmero de parametros que utilizan, que
va desde un parametro hasta cuatro pardmetros empezando por la distribucidon
exponencial hasta llegar a la distribucién beta transformada, mencionando su funcién de
densidad de cada variable, funcion de distribucién, media, varianza, su moda
correspondiente y su funcidon generadora de momentos de algunas distribuciones.

4.2.1 Distribuciones con un parametro

4.2.1.1 La distribucidén Exponencial

La distribucidon exponencial se usa para modelar tiempos de espera para la ocurrencia
de un cierto evento. Una aplicacion comun de la distribucion exponencial es el analisis
del tiempo hasta el fallo de un elemento de la maquina.Decimos que una variable
aleatoria continua X tiene una distribucién exponencial con parametro 6 > 0 cuando la
funcién de densidad y la funcidon de distribucion de la variable aleatoria tienen la
siguiente expresion:

1 X X
f(x) =§e_§ conB, x>0y F(x)=1—e 9 parax >0

La media y varianza de la distribucién exponencial estd dado por las siguientes
expresiones:

Ex)=06 vy Var(x) = 62

A continuacién presentamos la funcién generadora de momentos, la expresién del k-
ésimo momento, cabe mencionar que la moda de dicha variable aleatoria es cero.

1
M(@)=(1—-0t)"r parat< g

E(X¥) = 6T(k + 1), sik>—1
E(X*) = 0k! si k es entero

Haciendo uso del método de momentos el parametro de la distribucidon Exponencial es
calculado por:

~ 1

6 =

n
j=1%i

n
En la siguiente figura se muestran tres representaciones de la funcién de densidad de la
distribucion exponencial variando el valor de 6. Se puede notar que en el caso de las
tres graficas en x = 0 el valor que toman es justamente el del parametro 6. Para el primer
caso que corresponde a 8 =0.2 y se puede observar que la grafica de la funcion de
densidad tiene un comportamiento decreciente pero no tan pronunciado, en el caso de
6 = 0.5 este decrecimiento se ve un poco mas abrupto que la anterior pegandose con
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mas rapidez hacia el cero y para 8 = 0.8 el decrecimiento de la funcién de densidad es
mas rapido y abrupto que las anteriores.

Funcion de densidad Exponencial

= _|
— 8=02
—— 8=05
o | — 8=08
Lan]
w
Lam]
=
= _|
—
o
o
= —
=
T T T T T T
] 5 10 15 20 25

23Figura 4-6 Formas de distribucion exponencial con distinto valor de 6

4.2.1.2 La distribucidon Exponencial inversa

La distribucion exponencial inversa estd muy relacionada con la distribuciéon exponencial
que acabamos de mencionar. Debemos tomar en cuenta y hacer hincapié en que esta
distribucion no tiene primer momento finito pero sus demas momentos suelen ser muy
grandes lo que indica que tiene una cola pesada. A continuacién se mencionan tanto su
funcién de probabilidad y funcién de distribucion.

f) = Yy F@=eF

_8
e x
X2

. 0
Basta mencionar que su moda es

En la siguiente grafica podemos observar diferentes representaciones de la funcién de
densidad de la distribucién exponencial inversa con distintas variaciones de su parametro
0.

2 Fuente: Elaboracién propia con ayuda del paquete estadistico R
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Funcidon de densidad Exponencial inversa
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24Figura 4-7 Funcion de densidad exponencial inversa

Lo que podemos observar es que aun variando el valor de 8 de 1 hasta 13 intuitivamente
parece ser que su skewness es positiva lo cual indica que la variable llega asignar
probabilidades a valores muy pequefios, claramente mientras el valor de 8 aumenta su
skewness va disminuyendo y en la cuestion de la curtosis podemos observar que
conforme va aumentando 6 se va volviendo negativa.

4.2.1.3 La distribucidon Pareto con un solo parametro

Usualmente el soporte de esta distribucion comienza en un valor 8 que generalmente es
conocido, este valor 8 que aparece en dicha distribucién no es considerado un parametro.
Esta distribucion es considera como una distribucién con cola pesada ya que tiene
solamente un numero finito de momentos. Su funcién de densidad y su funciéon de
distribucion estan dadas por las siguientes expresiones:

f(x) = k6kx7*t para x>0

9 k
F(x)=1—<;) para x>0

El primer momento y la expresién general para el calculo de los momentos de dicha
distribucién son las siguientes:

a

af
EX)=— v EX9= —

a—1

para a <k

24 Fuente: Elaboracién propia con ayuda del paquete estadistico R
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La moda de la distribucién Pareto a pesar de que no se considera como parametro es 4.
Por otro lado la estimacién del parametro « se calcula de la siguiente manera:

n
j=1%j
o n
k=r— o
L
2U=17 g
n
3.0[ T T T ]
2.5 - — k=3 .
L k=2 ]
20F — k=1 -
1.5 ]
]
osfF .
0.0LC 1 I .
0 1 2 3 4 5

25Figura 4-8 Formas de la distribucién Pareto con un solo parametro con distinto valor de k

En la figura anterior donde se muestran tres representaciones de la funcién de densidad
de la distribucién Pareto con un solo parametro podemos observar que tiene un
comportamiento similar al de la distribucién exponencial.

4.2.2 Distribuciones con dos parametros

4.2.2.1 La distribucion Gamma

La distribucién Gamma aparecié por primera vez en 1836 y fue obtenida por el
matematico francés Pierre-Simon Laplace. Esta distribucidon es usada en muchas
aplicaciones en especial para situaciones de cuestiones fisicas, como en la teoria de la
relatividad. Una caracteristica de esta distribucion es que si el parametro a es un niumero
entero se puede considerar como la suma de a independientes e idénticamente
distribuidas variables aleatorias que se distribuyen exponencialmente. Su funcion de
densidad y de acumulacion son las siguientes:

G

F@) =T () conf,a>0
(@) y xX) = a,g con6,a

f&) =

Donde I'(a; x) esta dado por I'(a) = [ t% et dt

La esperanza de su k-ésimo momento estad dado por dos expresiones dependiendo de k.

% Fuente:
http://es.wikipedia.org/wiki/Distribuci%C3%B3n_de_Pareto#tmediaviewer/Archivo:Pareto_distributionPDF.
png
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k
E(X%) =% Si k>—a

EX®)=0%a+k—1)..a Sikesentero
= E(X) = fa
= Var(X) = 0%a

Su generadora momentos y la moda de la distribucion Gamma estan dados por las
siguientes expresiones:

M@®) =(1-6t)% cont<l/,
Moda = 6(a — 1) si a>1,

En el caso de que a sea menor que uno la moda es cero. Usando el método de momentos
los parametros para esta distribucion pueden ser estimados de la siguiente manera:

n 2
j=1%j
n

n 2 n 2
j=1%j (Zj:1 xj)

n n

n n
( }7’:1 xj)
n

Funcion de densidad Gamma
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26Figyra 4-9 Formas de la distribucién Gamma con valores distintos en ay0

26 Fyente: Elaboracién propia con ayuda del paquete estadistico R
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En la figura de arriba se muestran distintas representaciones de la funcion de densidad
de la distribucién Gamma variando los valores de sus respetivos parametros ay§.
Podemos notar que cuando a =1y 68 =1 la funcién de densidad se esta distribucion es
idéntica a una funcion de densidad de una distribucion exponencial. Conforme los valores
de ay6 van variando lo mismo ocurre con su skewness y curtosis de la funciéon de
densidad de dicha variable

4.2.2.2 La distribucion Gamma Inversa

La distribucion Gamma inversa también es conocida como la distribucidon Vinci tiene
como funcién de densidad y de acumulacién las siguientes funciones:

§) e

fe) = x['(a)

6

F(x)=1 —I‘(a;—)

y F®) p
Podemos notar que tanto la funcidon de densidad y la funcién de acumulacion de la
distribucion Gamma inversa son muy similares con la distribucion Gamma y Unicamente

, . . 0 . s ;.
varian en el coeficiente - Daremos la expresion del k-ésimo momento de esta
distribucion notando que también es muy similar al k-ésimo momento de la distribucion

Gamma, observando el cambio en un signo dentro de la funcién Gamma y la condicién
para k.

k _
E(X")=% Si k<a

La moda para esta distribucién es

(a+1)"

Funcién de densidad Gamma inversa
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27Figura 4-10 Formas de la distribucién Gamma inversa con distintos valores de ay 0

27 Fuente: Elaboracién propia con ayuda del paquete estadistico R
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En la figura de arriba donde se muestran distintas formas de la funcién de densidad de
la distribucion Gamma inversa podemos observar que en el caso cuando a =1 las
graficas de la funcion de densidad son idénticas a las graficas de la funcién de densidad
de la distribucidon exponencial inversa. Para los casos donde a toma valoresde 4 a 15y
0 va de 15 a 120 podemos notar intuitivamente que el skewness de estas densidades es
positivo, mientras que la curtosis es también es positiva y se va volviendo negativa
mientras los valores de a y 6 decrecen.

4.2.2.3 La distribucién Log-normal

La distribucion Log-normal es obtenida a partir de la distribucion Gaussiana haciendo el
cambio de variable o el remplazo de x por Inx, lo cual podriamos decir que es una
transformacion de la distribuciéon normal. Esta distribucidn tiene la siguiente funcién de
densidad y funcién de acumulacion:

Inx —pu
i lnx—u)z] ()
x) = exp |—= = conp ER, 0% >0
)= —= p[ (7= = "
Inx—pu
F(x)=<1>( )

El primer momento, el k-ésimo momento y la moda de la distribucién Log-normal se
presentan a continuacion:

1 1
E(X) = exp (,u + EJZ), E(X*) =exp <uk + Ekzaz), Moda = exp(u — 02)

La estimacion de los parametros uyo se pueden realizar mediante las siguientes
expresiones considerando que Z; =InX; — pu.

n 7\ 2

_ i1(Z; = 2)

i=7 ~ (2= T
Jii y 6 "
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Funcion de densidad Lognormal
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28Figura 4-11 Formas de la distribucion Log-normal con distintos valores de u y 62

En la figura de arriba se muestran distintas representaciones de la funciéon de densidad
de la distribucidn Log-normal haciendo variar los parametros uy a2. Por ejemplo cuando
u=0yo?=1 parece tener intuitivamente un skewness positivo con curtosis positiva
también, para el caso u = 2,con 02 = 0.3 podemos notar intuitivamente que su skewness
puede ser casi nulo ya que adquiere una forma parecida a la funcidon de densidad de una
distribucion normal y con una curtosis pequefia.

4.2.2.4 La distribucion Normal inversa

La distribucion Normal inversa fue obtenida por Wald en 19472° de la limitacion de la
forma de la distribucion del tamafio de una muestra de ciertas pruebas probabilisticas.

El nombre de normal inversa fue aplicado por primera vez por Tweedie en el mismo afio
(1947)3°, quien observo que habia una relacidn inversa entre la funcién generadora de
momentos de la distribucion Normal y esta distribucion. La funcién de densidad y de
acumulacién de la distribucién normal inversa son las siguientes:

62z>

@ = |— Sind.

flx) = 27rx3exp x con z= P

Fx) = & 6 N <29)cb 6 _x+u
x) = z |~ exp p Y [| con y= P

La esperanza y varianza de esta distribucién son:

28 Fyente: Elaboracién propia con ayuda del paquete estadistico R
2Ver (Cruz, 2002)
30 ver (Cruz, 2002)
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3

EO=u y Var(n ="

La funcion generadora de momentos de la distribucion Normal inversa tiene la siguiente
expresion:

Usando el método de momentos los parametros de esta distribucidon pueden ser
estimados como se muestra a continuacion:

(55)- ()
n n

En la siguiente figura se tienen las representaciones de la funciéon de densidad de la
distribucion Normal inversa, donde podemos observar que cuando sus parametros uy 6
toman el valor 2 y 5 respectivamente, la grafica de la funcién de densidad muestra tener
intuitivamente una curtosis positiva al igual que un skewness positivo. Cuando u y 6
van aumentando su valor se puede notar que a pesar de que el skewness se mantiene
positivo la curtosis parece ir decreciendo hasta tomar valores negativos ya que las
graficas de las funciones de densidad se van expandiendo sobre el eje x, tal es caso en
esta figura cuando u =20 y 6 = 45.

3
< ;;1x,-)
noX. ~ n
n—( = ’) y 0

n

Funcion de densidad Normal Inversa
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31Figura 4-12 Formas de la distribucion Normal Inversa con distintos valores de uy 6

31 Fuente: Elaboracién propia con ayuda del paquete estadistico R
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4.2.2.5 La distribucion Weibull

La distribucion Weibull fue usada por el fisico Waloddi Weibull3? para la resistencia de la
rotura de los materiales en 1939 fue muy impresionante el acercamiento de la
observaciéon de los datos que mostro y la prediccion del modelo que creo. Esta
distribucién recibié demasiada atencidn de los investigadores en el siglo pasado.

La distribucion Weibull puede ser obtenida a través de la distribucion exponencial
haciendo un simple cambio de variable o remplazando en la funcién de acumulacion de

dicha distribucion a */, por (x/g)r. Por lo que la distribucion Weibull tiene como
expresion la siguiente funcién de densidad:

_ T(x/e) e‘(x/e)r

X

f(x) cont,8>0
Y como funcion de acumulacién la distribucién Weibull tiene la siguiente expresién:
F(x) =1- e_(x/O)
La esperanza de la distribucién Weibull es la siguiente:
1
E(X) = 9r(1 +;)
Su k-ésimo momento puede ser calculado por:

k
E(X*) = 9"[‘(1 +?) para k> —t

La moda de la distribuciéon Weibull puede ser calculada por la siguiente expresién:

1
T—1\7
Moda = 6 ( )
T
El método de percentiles provee un método para el calculo de los parametros de la
distribucion Weibull, aunque inicialmente necesitamos el calculo auxiliar de un parametro
¢, el cual se calcula de la siguiente manera:

_ In(In 4)
in(n(3))

Con esto podemos usar c para el calculo correspondiente de los parametros 6 y T que
tienen la siguiente expresion:

= —0.262167

. clna—Inb ~ In(In 4)
f=—— y 0=

c—1 Inb—Int

32 ver (Cruz, 2002)

74



Donde a y b son el primer cuartil y el tercer cuartil respectivamente de la distribucion
Weibull.

En la siguiente figura que se muestran representaciones de la funcion de densidad de la
distribucion Weibull con variaciones en sus parametros ty#, podemos hacer una
observacidon un tanto importante, es que cuando T =1 y simplemente hacemos variar el
parametro 6 obtenemos funciones de densidad de la distribucién exponencial. Pero para
los casos cuando 7>1 y haciendo variar los valores del otro pardmetro podemos
observar por ejemplo que para el caso cuando T =5y 8 = 15 dicha funcién de densidad
parece tener intuitivamente un skewness negativo ya que la grafica de la funcién se
encuentra ligeramente pegada a la izquierda teniendo en cuenta que puede contar con
una curtosis también negativa. Para el caso cuando 7 = 6 y 8 = 3, podemos observar que
tiene intuitivamente un skewness positivo pues la grafica de la funcién de densidad se
encuentra pegada a la izquierda y una curtosis positiva también pues se puede observar
que se encuentra mas alargada y puntiaguda.

Funcion de densidad Weibull
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33Figura 4-13 Formas de la distribucién Weibull con distintos valores de 7y 6

4.2.2.6 La distribucion Weibull inversa

La distribucion Weibull inversa es conocida como la distribuciéon Log-Gompertz.
Comenzaremos por mencionar su funcién de densidad:

(07 o~ (O)
foy =2 T ")x

Podemos notar que la funcién de densidad de la distribucién Weibull inversa tiene mucho
parecido con la funcion de densidad de la distribucion Weibull el Unico argumento de la

33 Fuente: Elaboracién propia con ayuda del paquete estadistico R
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funcién que cambia es 9/, por /9. Ahora vamos a mostrar la expresion de la funcion
de acumulacién de esta distribucién.

F(x) = e_(e/")T

El cédlculo del k-ésimo momento de la distribucidon Weibull inversa estd dado por la
siguiente expresion:

E(XK) = eKr(1 - k/T) con k<t

Podemos observar que esta expresion es muy similar a la de la distribucién Weibull y lo
Unico cambio es el signo que se observa en la funcién Gamma y la condicion respecto a
k. La moda de dicha distribucion de calcula de la siguiente manera:

T 1/1'
Moda = 6 (—)
T+ 1
En la figura de abajo se muestran las representaciones de la funciéon de densidad de la
distribucion Weibull inversa haciendo variar sus parametros ty 6. Podemos notar que
cuando T =1 y variamos el valor del parametro 6 las graficas de la funcion de densidad
de dicha variable son las mismas que las de la distribucién exponencial inversa, por
ejemplo en la figura de abajo tenemos dos funciones de densidad de la distribucion
exponencial inversa una cuando 6 =2 y la otra cuando 6 =20. Ahora cuando 7>1
podemos observar que ya tenemos graficas distintas, por ejemplo cuando t =3y 6 =11
intuitivamente podemos notar que la grafica se encuentra un poco mas achaparrada lo
cual nos indica tiene una curtosis negativa aunque sigue manteniendo un skewness
positivo. Pero en el caso cuando t = 4 y theta = 6 podemos observar que esta funcion de
densidad tiene tanto un skewness positivo y una curtosis positiva pues se encuentra un
poco mas alargada y puntiaguda.

Funcion de densidad Weibull inversa
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34rigura 4-14 Formas de la distribucién Weibull inversa con distintos valores de a 'y 0

34 Fuente: Elaboracién propia con ayuda del paquete estadistico R
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4.2.2.7 La distribucidon Pareto (con dos parametros)

La distribucién Pareto obtiene su nombre gracias al economista Vilfredo Pareto, quien
formulo en la teoria econdmica una ley que lleva su nombre, en la cual hace uso de dicha
distribuciéon, modelando los ingresos de una poblacion.

La distribucidén Pareto es una distribucion que tiene una cola pesada y es extensamente
usada para los modelos de pérdida cuando existe una alta probabilidad de pérdidas muy
grandes.

A continuacion daremos la expresidn de la funcién de densidad que tiene la distribucion
Pareto con dos parametros:

af®
f(x) :W Cona,9>0

Como funcién de acumulacion de dicha distribucidn tenemos lo siguiente:

Esta distribucion tiene dos maneras de calcular su k-ésimo momento dependiendo de k.
Estas dos maneras se representan por el siguiente calculo:

0KT(k + DI'(a — k)

E(X*) = o) para —1<k<a
. 6% k!
E(X) = para k entero
(a—1)..(a—k)

Cabe mencionar que la distribucion Pareto con dos parametros tiene una moda con valor
cero, por otro lado el calculo de la estimacidn de los parametros de esta distribucién son
representados de la siguiente forma:
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j=1 %\ i1 %
R n n
o= n 2 n 2
< i=1xj>_2< j=1xj)
n n

Para la siguiente figura donde se muestran las representaciones de la funcidon de
densidad de la distribucion Pareto, podemos observar intuitivamente que para todas las
variaciones realizadas para los parametros a y 8 las graficas de las funciones de densidad
mantienen un skewness positivo pues se encuentran pegadas a la derecha y tienen una
curtosis positiva pues las graficas son muy puntiagudas.

Funcion de densidad Pareto
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Figura 4-15 Formas de la distribucion Pareto

4.2.2.8 La distribucion Pareto inversa

Para la distribucién Pareto inversa mostraremos su funcién de densidad y de
acumulacidn, asi como la expresidon para calcular su k-ésimo momento dependiendo de
las caracteristicas de k, y daremos la expresion de la moda de esta variable.

T
fx) = W
X T
P = (5)
k —
E(X*) = OrC+iora -k para —t<k<1

I'(7)
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k(_
FX) = 0k (—k)!

T—1
2

Moda = 6

En la siguiente figura que se muestran las representaciones de la funcién de densidad
de la distribuciéon Pareto podemos notar que cuando =1y =2 la grafica tiene caida
pronunciada decreciendo rapidamente hacia cero, con 1 =0.5y8 =10 la grafica de la

(-1 ..(t+k)

sitT>1,sinolamodaes cero

para k si es entero negativo

funcién mantiene un comportamiento similar a la anterior.

05

04

03

02

0.1

0.0

35Figura 4-16 Formas de la distribucién Pareto inversa con distintos valores de Ty 6

Ahora para las demas graficas podemos observar que su skewness se mantiene positivo
aunque va disminuyendo y en el caso de la curtosis comienza siendo positiva para el
caso cuando t =5y 6 = 0.5 y termina siendo negativa por ejemplo cuando t =4y 6 = 6.

Haremos la aclaracion de que existen aln mas distribuciones que contienen tres y cuatro
parametros, practicamente son trasformaciones que se les aplican a las distribuciones
gue acabamos de mencionar, en esta tesis se omitiran ya que para fines practicos son

Funcion de densidad Pareto inversa

1.8=2
05,8=10
5,6=05
4.6=6
10,6=05
7.6=2
11,8=009

poco utilizadas en el riesgo operacional.

35 Fuente: Elaboracién propia con ayuda del paquete estadistico R
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4.2.3 Distribuciones con soporte finito

4.2.3.1 La distribucion Beta

La distribucion Beta puede ser aplicada para estudiar el porcentaje de los defectos de
ciertas unidades en un proceso de manufactura, el porcentaje de errores que pueden
ocurrir en la entrada de datos, asi como también el porcentaje de clientes que se
encuentran satisfechos con algun servicio dado.

De igual forma para la distribucidn Beta daremos su funcién de densidad, su funcion de
acumulacién, el cdlculo de su k-ésimo momento dependiendo del valor de k y la
expresion de la estimacidon de los parametros que tiene esta distribucion.

I'(a + b)

A TORO)

1
ua(l—u)b‘l; conu=x/6 ,para0 <x <6 y a,b>0

36F (x) = B(a, b;w)

ekr br k
E(Xk) = F(cg;lr‘-l(_a -)I- lEa++k)) parak > —a

0a(a+1)..(a+k—1)

[ k t
G@+b)a+b+1)..(at+tb+k—1) SLresunentero

E(X*) =

Funcion de densidad Beta
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37Figura 4-17 Formas de la distribucion Beta con distintos valores deay b

Como podemos observar en la figura de arriba donde se muestran las distintas formas
de la funcion de densidad de la distribucion Beta, debemos hacer notar que estas
funciones de densidad fueron graficadas en el intervalo [0,1] con lo cual 8 = 1, Podemos
observar que para esta grafica existen muchas formas de la funcién de densidad con lo

36 Ver el Apéndice A
37 Fuente: Elaboracién propia con ayuda del paquete estadistico R
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cual nos podemos dar una idea de que tanto su skewness y curtosis pueden variar
demasiado

4.2.3.2 La distribucion Beta generalizada

Para la distribucion Beta generalizada simplemente mencionaremos las mismas
caracteristicas que las de la distribucion Beta

fx) = %u“(l - u)”‘lg conu = (x/g)rypara 0<x<8
F(x) = p(a b;u)

6*T'(a + b)['(a + k/7)
I'@)'(a+b+k/7)

E(X*) = para k > —ar

Funcion de densidad Beta Generalizada
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38Figura 4-18 Formas de la distribucién Beta Generalizada con distintos valoresde a, byt

En la figura de arriba podemos notar que las representaciones de las funciones de
densidad de la distribuciéon Beta Generalizada muestran muchas formas al igual que la
distribucién Beta.

38 Fuente: Elaboracién propia con ayuda del paquete estadistico R
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4.3 Modelos de Agregacion de Riesgo.

En este apartado mencionaremos algunos conceptos y caracteristicas de los modelos
de agregacién para el riesgo operacional. Practicamente en la ciencia actuarial existen
dos modelos basicos de riesgo para estimar el total de pérdidas que son: el modelo de
riesgo individual y el modelo de riesgo colectivo. Daremos una pequena descripcion de
los dos modelos a continuacién.

4.3.1 Modelo de riesgo Individual

En el modelo individual tenemos interés en saber la distribucién del nimero total de
pérdidas agregadas, las cuales denotaremos con la letra S, a partir de la siguiente
formula:

S=X1 +X2+"'+Xn

Donde X;,parai=12,..n, denota el j-ésimo monto de pérdida y se asume que son
variables aleatorias independientes.

Vamos a denotar la operacién convolucién que calcula la funcién de distribucién de la
suma de dos variables aleatorias independientes de la siguiente manera:

Fyoy(s) =P(X +Y < 5)

- [ ip(x 1Y < 51X = 0)dE ()
= f_ip(x +Y <s|X =x)dF, (x)
= I_D:OP(Y < s —x|X = x)dF(x)
- J_O:OP(Y < s — x)dF,(x)

= JOOFY(S — x)dF, (x) = Fx * Fy(s)

A Fy x F,(s) le llamaremos la convolucidén de la funcion de distribucidn de Fy(s) y Fy(s).
Cuando las variables aleatorias XeY son discretas entonces tenemos la siguiente
expresion para el célculo de la convolucion de la funcién de distribuciéon de X +Y:

Fex () = D Fy(s = 0fe) ¥ fiox fr(6) = ) fols = (@)
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En el caso cuando las variables aleatorias X e Y son continuas y la suma es tomada sobre
todas las x y fy >0 entonces tenemos la siguiente expresidon para el calculo de la
convolucién:

[oe]

R ®) = [ FG=0R0dx v fis i) = [ fils = 0fdx

— 00

Cabe mencionar que la convolucién es conmutativa, con lo cual X +Y =Y + X 0 que Fy *
Fy(s) = Fy = Fx(s). La convolucion también es asociativa lo que significa que:

(Fx * Fy) xF; = Fy * (Fy x Fz) = Fx x Fy * I

Ahora podemos definir la convolucion de la suma de n variables aleatorias
independientes de la siguiente manera:

FxF*Fxxx F = F*T

4.3.1.1 Ejemplo 1

Mostraremos un ejemplo de una convolucién para obtener la funcién de densidad de la
suma de variables aleatorias Poisson, donde X~Poiss(1),Y~Poiss(u), entonces aplicando
la formula de la convolucidn para el caso discreto tenemos lo siguiente:

e~ )X
x!

S -, s—x
fe fr(s) = ) frls = 0fx) = ) e
x x=0

s e—(/1+u)'us—x)\x e~ A+w) al S!'us—xxx

~ (s=x)x! sl i (s —x)!

N

2 Qe

x=0

Haciendo uso del binomio de Newton que tiene como expresion:

G+ )" = Z (Z) xnkyk

Obtenemos el siguiente resultado:

e—(11+u)zs:(s) sy e_(“”)(/,t+/1)s
U =0

s! X s!

x=0

Con lo cual podemos concluir que la funciéon de densidad de X +Y tiene una
distribucion Poisson(u + 1).
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4.3.1.2 Ejemplo 2

En la siguiente tabla se presenta un ejemplo de una convolucion con funciones de
densidad discretas donde se tienen tres funciones de densidad y se fija una n=3
deseando conocer la funcion de densidad y distribucién de la suma de estas tres

funciones.

Primero se tiene que realizar la convolucién de f;(x) y f>(x), y asi poder obtener la funcion
de densidad f;,,(x). Una vez obtenida la funcién de densidad de la suma de las primeras
dos funciones se debe realizar la convolucidon de f;,.,(x) Yy f3(x) para conseguir
analiticamente la funcion de densidad de la suma de las tres funciones denotada por
fir243(x) Y por ultimo es muy facil obtener la funcion de distribucién F,,,.s(x) a partir de

fre243(%).
X fi(x) f2(x) f3(x) fr42(X) fr4243(%) Fii243(X)
0 0 0.05 0 0 0 0
1 0.05 0.15 0 0.0025 0 0
2 0.1 0 0.02 0.0125 0 0
3 0.2 0.08 0.05 0.025 0.00005 0.00005
4 0.15 0.02 0.03 0.0415 0.000375 | 0.000425
5 0.3 0.2 0.1 0.0465 0.0012 0.001625
6 0.2 0 0.2 0.083 0.002705 0.00433
7 0 0.25 0.4 0.066 0.005505 | 0.009835
8 0 0.25 0.2 0.0795 0.01123 0.021065
9 0 0 0 0.0895 0.021515 0.04258
10 0 0 0 0.139 0.03283 0.07541
11 0 0 0 0.1275 0.046945 | 0.122355
12 0 0 0 0.1125 0.05974 0.182095
13 0 0 0 0.125 0.075835 0.25793
14 0 0 0 0.05 0.080645 | 0.338575
15 0 0 0 0 0.08875 0.427325
16 0 0 0 0 0.102875 0.5302
17 0 0 0 0 0.1165 0.6467
18 0 0 0 0 0.1153 0.762
19 0 0 0 0 0.1005 0.8625
20 0 0 0 0 0.0825 0.945
21 0 0 0 0 0.045 0.99
22 0 0 0 0 0.01 1

39 Figura 4-19 Convolucién de tres funciones de densidad discreta

39 Fuente: Elaboracién propia en Microsoft Excel VBA
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4.3.2 Modelo de riesgo Colectivo

El modelo colectivo es el que usualmente se usa para representar las pérdidas agregadas
del riesgo operacional, las cuales podemos ver como la suma, que denotaremos como
S, de un ndmero aleatorio, denotado por N, de los montos de pérdida individuales
X1, X,, ..., Xy. Esta suma puede ser representada de la siguiente manera:

S=X1+X,+--+Xy,paraN =12, ..

Claramente S = 0 cuando N = 0. El modelo colectivo asume que las variables aleatorias
X;<, que denotan el monto de pérdida, son independientes e idénticamente distribuidas.
Ademas la distribucién de N, (frecuencia), es independiente de la distribuciéon de las X;.
Bajo este esquema la frecuencia y la severidad son modeladas separadamente y la
informacién de las dos distribuciones es utilizada para obtener informacion sobre S. Al
modelar la frecuencia y la severidad separadamente se tiene cierta ventaja en la
comprension del efecto que tiene la distribucién de agregacion ya que la forma de la
distribucion de S depende de la forma que tengan las distribuciones N y X. Por ejemplo
si la distribucion de severidad tiene una cola mas pesada que la distribucién de frecuencia
entonces la forma de la cola de la distribucion de S serd determinada por la distribuciéon
de X y serd insensible a la eleccion de distribucién de N.

Una vez definida S, podemos dar una expresién de su funcién de distribucién. Antes
podemos definir a F,(x) =P(X <x) y p,=P(N =k) y con estas expresiones obtenemos
lo siguiente:

Fo(s) = P(S <) = Zka(S <sIN = k)

n=0

= Z P(N = K)P(Xy + Xy + -+ X [N = k) = Zka;;k(x)
n=0 k=0

Y para el caso de la funcién de densidad de la distribucién de S se tiene que:

f50) = ) pefi* o)
k=0

Donde la expresion F;* representa la k-ésima convolucion. Si X es una variable aleatoria
que tiene probabilidad cero para los valores negativos tenemos la siguiente expresion
para la el calculo de la convolucién de X:

X

Fi*(x) = fF;(k'l)(x —¥) fx(dy parak =23 ..

0
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fik (o) = ff;?("_”(x —WfxO)dy parak =2,3 ..
0

En caso de que las variables aleatorias X;; sean variables discretas tenemos la siguiente
expresién para el calculo de la convolucion:

X
Fgk = Z F % D(x —y)f(y) parax =0,1..yk =23...
y=0

X
fik = Z f;(k_l) x=y»fO)parax=01..yk=23..
y=0

Asumiendo que S es una variable aleatoria compuesta podemos calcular el valor de la
esperanza de S usando la distribucién condicional de S dado N, donde el primer paso
consiste en usar la condicidon N = n, sustituir dicha condiciéon y después usar la hipotesis

de independencia de las variables aleatorias X; y de N. Por lo cual tenemos el siguiente
calculo:

E(s) = E[E(S|N)] = Z E(X, + X, + -+ Xy|N = ))P(N = n)

n=0

= Z E(X, + X, + -+ X,IN = ))P(N = n)

n=0

= ) E(Xy + Xy + X,)P(N = )

n=0
oo

_ z nE(X) P(N = n) = EQX)E(N)

n=0
Ahora haciendo uso de que el segundo momento de S tiene la siguiente expresion:
E(S>) = E(N)E(X®) + E(IN(N — 1))E?(X)
Podemos calcular la expresion de la varianza de la variable aleatoria compuesta S
Var(S) = E(S%) — E%(S)
=E(N)E(X®) + E(N(N — 1))E%(X) — E2(X)E?(N)
=EN)[EX?) — E2(0] + [EN?) — E2(N)]E*(X)
= E(N)Var(X) + Var(N)E*(X)

De la manera en que se calculo la esperanza de S se puede obtener la funcion generadora
de momentos de dicha variable aleatoria.

M,(t) = E[E(e*|N)]

86



= Z E(et®itXet+XN|N = n) P(N = n)
n=0
= Z E(et®atie++x|N = n) P(N = )
n=0
= Z E(et®at+Xn)) (N = n) por independencia

n=0
- Z(Mx(t))” P(N = n) = E[M,(t)"]

= E[eNln(M"(t))] = My[In(M,(1))]

4.3.2.1 éQué es el VaR?

Como respuesta a importantes desastres financieros, en 1994 fue introducida una
medida uniforme de riesgo llamada Value-at-Risk, la cual tuvo una casi unanime
recepciéon. Esta medida surge como una respuesta a las siguientes preguntas: ¢Cuanto
podemos esperar perder en un dia, semana, mes o afio dada una cierta probabilidad?
¢Cual es el porcentaje del valor de la inversidn que esta en riesgo? Con estas preguntas
podemos dar una definicidon y descripciéon breve de lo que es el VaR

Practicamente la necesidad de realizar una administracién cuidadosa de los riesgos
financieros que enfrentan las empresas y la incrementacidn precipitada que han
presentado estos riesgos, es lo que ha dado origen a la necesidad de cuantificarlos y
medirlos. El VaR es un método que consiste y sirve para cuantificar el riesgo usando
métodos y técnicas estadisticas que utilizamos los actuarios dia a dia en otros campos
relacionados con nuestro estudio. Hablando en términos formales podemos definir al
VAR de la siguiente manera:

Es un método cuantitativo que mide la peor pérdida esperada en un intervalo de tiempo,
bajo condiciones normales del mercado ante un nivel de confianza dado“°.

Cabe mencionar que este método se enfoca principalmente en los riesgos de mercado,
por lo que se ha ido estableciendo como una medida resumida y Gtil para evaluar los
riesgos correspondientes a las operaciones de mercado y de inversién; también se utiliza
para determinar limites de posicion, tomar decisiones de asignacion de los recursos
limitados al capital, ademas se puede descomponer el riesgo total de una empresa en
“WaRs” o “incrementales” los cuales sirven para obtener informacion de las posiciones
que contribuyen con mayor riesgo a la empresa o institucion, y en dado caso de que se
tomara un riesgo extra en la operaciones del entorno, el VaR puede dar un desempefio
de dicho riesgo.

40 Ver (Jorion, 2002)
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El atractivo de VaR, asi como de otras medidas de riesgo, es informar a través de
reportes financieros de las pérdidas esperadas, tal que accionistas y administradores
puedan decidir si tal nivel de riesgo es aceptable o bien si es necesario reducirlo.

Este método puede ayudar a confrontar a cualquiera empresa la exposicién de otros
tipos de riesgos financieros que en nuestro caso lo enfocaremos hacia el riesgo
operacional utilizando una aproximacion basada en la combinacion de los modelos de
severidad y frecuencia.

Esencialmente existen dos diferencias entre los modelos del VaR para riesgo de mercado
y el riesgo operacional. La primera diferencia esta relacionada con el hecho de aplicar la
teoria de valores extremos (EVT), en donde los modelos de riesgo de mercado se basan
y hacen uso de la Hipdtesis Gaussiana, (Hipdtesis que es muy cuestionada para el riesgo
de mercado), por otro lado las pérdidas operacionales no pueden ser explicadas y
descritas por una distribucion Gaussiana. La segunda diferencia radica en que los
modelos de riesgo de mercado para el VaR no toma en consideracion la frecuencia con
que ocurren los eventos ya que se asume que los precios de los activos siguen el
comportamiento de procesos estocastico continlo conocido especificamente como
movimiento Browniano mientras que las pérdidas operacionales siguen el
comportamiento de procesos discretos.

Con estas diferencias fundamentales nos podemos dar cuenta de que se puede contar
en cierto periodo la ocurrencia de eventos operacionales n veces por dia, con lo que
podemos medir la observacion de las pérdidas y no el valor perdido debido a los cambios
del mercado ya que solo nos estariamos enfocando en el tamafio de las perdidas dejando
a un lado la frecuencia con que dichos eventos ocurren y claramente con la comprension
tanto del niumero de pérdidas y el tamafo de las mismas se puede dar y obtener una
mejor estimacion y comprension del riesgo operacional.

Representacion del VaR

Frecuencia

VAR M Retorne del Portafeolio

41fisura 4-20 Representacién grafica del VaR

“ Fuente: Imagen Tomada de (Jara Padilla, y otros, 2007)
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4.3.2.2 Ejemplo 3

A continuacidn se presenta una simulacién en la cual se pretende hacer una especie de
analisis de los escenarios que se pueden presentar de acuerdo a las distribuciones de
severidad y de frecuencia que se ajusten mejor a los datos que se tengan. Haciendo uso
de las herramientas estadisticas para la asignacion de distribuciones de probabilidad y
la estimacion de parametros a partir del patrén de comportamiento de los datos, de la
frecuencia con que ocurren los eventos y de la severidad de los mismos se puede dar
una prediccion de que tan severas pueden ser las pérdidas operacionales en un cierto
numero de dias futuros.

Comenzaremos por mostrar el menu que se despliega de la macro que se ha programado
para las distribuciones de frecuencia:

i

Distribuciones de Frecuenda | Distribuciones de Severidad I

I Disiribucion Poisson
| Disiribucion Geoméftrica | Disiribucion Binomial Negaiva

| Distribucion Hipergeometrica

Figura 4-21 Menu de distribuciones de frecuencia
En el menu de la figura de arriba aparecen las siguientes distribuciones:

% Distribucién Poisson

% Distribucion Binomial

< Distribuciéon Geométrica

% Distribucién Hipergeométrica
% Distribucién Binomial Negativa

Este es el menu que despliega la macro para las distribuciones de severidad:




Distribuciones de Frecuencia Distribuciones de Severidad

I Disiribucion Exponencial | Disiribucion Exponencial Inversa

—

| Distribucion Gamma | Distribucion Gamma Inversa

I Distribucion Normal Distribucion Weibull Inversa

=4

| Distribucion Weibull | Distribucion Parefo Inversa
I Distribucion Pareio | Disiribucion Lognormai

Figura 4-22 Menu de seleccion de la distribucion de severidad

El mend de arriba despliega las siguientes distribuciones de severidad

X3

S

Distribucion Exponencial y Exponencial Inversa
Distribucion Gamma y Gamma Inversa
Distribucion Weibull y Weibull inversa
Distribucion Pareto y Pareto Inversa
Distribucion Log-normal

Distribucion Normal

Distribucion Beta

7
0.0

X3

8

X3

8

X3

S

X3

o

X3

S

El procedimiento para hacer uso de la macro consta de los siguientes pasos:

1.-Una vez elegida la distribucion de frecuencia tenemos que introducir el nimero de
dias que deseamos, la representacion grafica se observa en la figura 4-21.

DISTRIBUCION GEOMETRICA

Mumero de dias que desea

~

Cancel

il

[fo0

Figura 4-23 Input de dias

2.-Justo después de ingresar el niumero de dias, dependiendo de la distribucion de
frecuencia que se haya seleccionado, nos pedira introducir los parametros de dicha
distribucion como se muestra en la siguiente figura:




DISTRIBUCION GEOMETRICA [

Introduzeca el valor de p
Cancel

0.47

Figura 4-24 Input del parametro de la distribucion.

Una vez introducido el valor del parametro la hoja de calculo obtiene el formato que se
presenta en la imagen de abajo, donde en la primera columna aparece “Run#” vy
representa el niumero de dias, la segunda columna “Frequency Poisson” tiene el nUmero
de eventos operacionales que pueden ocurrir en cada dia.

En el resto de las columnas presentan los eventos, después tenemos el “Total” que
representa la suma de la severidad de las pérdidas operacionales por dia. “Ordered Total”
va a contener los valores de las pérdidas operacionales que se pudieran tener dia a dia
ordenadas de mayor a menor.

Las ultimas dos columnas son “Aggregated Quantile” y “Operational VaR”, la primera
nos indica el porcentaje del cuantil que representa la pérdida operacional y en la ultima
columna se va a presentar el VaR por riesgo operacional a un nivel de 99.5%.

En la imagen de abajo se puede observar como queda el formato de la hoja de Excel
después de haber completado los pasos 1 y 2.

=3 ¥ Cortar
B3 Copiar ~

Calibri - A AT =

) =Bk
= Ajustar texto Contabilidad - ij ﬁjﬁ 1 jm

B Combinary centrar = $ -~ % 000 | %3 ,% | Formate Darformato Estilos de | Insertar EI
 Copiar formato B * ® >® | condicional - como tabla~ celda~

Portapapeles Fuente Alineacién Nimero Estilos ¢
o1 - I
A B c D E F G H [ J K L M N a [
Simulacidn Event Event Event Event Event Event Event Event Event Event
Run# Frequency Poisson 1 2 3 4 3 6 7 8 9 10  Total Ordered Total| Aggregated Quantile|Operational VaR
1 4

Pegar N &S~ &

e
B[R [B R |R ]85 0 s 5 ]85 ]8[2 |8 |0 |= v ]o]v]= |= | = |
o
5
1 O O 1 P 1 Y1 P 1O A

Figura 4-25 Formato de la hoja de calculo
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3.- Posteriormente se procede a realizar la seleccidn de la distribucion de severidad y de
nuevo dependiendo de la distribucion que se seleccione se tendra que proceder a
introducir los respetivos parametros como se muestra en la imagen de abajo:

== ¥ Cortar

) Calibri -1l S Ajustar texto Contabilidad -
= E3 copiar ~
Pegar e N ¥ § - i~ = | & Combinarycentrar ~ | $ + % 000 | %8 L% 1
Portapapeles ) Fuente ) Alineacién ) Nimero
[ o1 - £ |
| | A B = D E F G H [} J K L M N
1 Simulacién IEvent Event Event Event Event Event Event Event Event Event
2 | Run# Frequency Poisson 1 2 3 4 5 6 7 8 ] 10  Total Ordered Total
3 1 4
4l 2 o Eleccién de las Distribuciones [ = ]J
5 | 3 0 Distribuciones de Frecuencia  Distribudones de Severidad
6| 4 5
| | 5 2 [ ‘&l Inversa
_8 | 6 2
| = | 7 4 Introduzca el valor de Lambda.(Recuerde que la
10 8 5 esperanza es 1/Lambda)
E 9 3
12 10 4
13 11 2
24| 12 5 )
15 13 1 Distribucion Lognormal
16| 14 3 —
I 3 S jem
18| 16 4 —
19| 17 2
20 18 0

Figura 4-26 Input del parametro de la distribucion de severidad

El resultado que se obtiene para la prediccion de las pérdidas operacionales se muestra
en la imagen de abajo con las caracteristicas que se describieron anteriormente para
cada columna.

Cabe mencionar que esta simulacion se ha realizado con la sincronizacién de Microsoft
Office Excel y el programa estadistico R*> mediante un programa llamado “statconn”#3 lo
cual permite la creacion de una herramienta poderosa para el uso estadistico y actuarial.
Permitiendo tener acceso a las funciones de distribucién que se presentan en este
trabajo.

42 Fuente: Elaboracion propia con ayuda del programa Microsoft VBA, Excel y el paquete estadistico R.
4 Fuente: http://www.statconn.com/




== % Cortar

P — ) —i = = + ¥ Autosuma v 4
Calibri - = Ajustar texto General - __E]E‘ ! I cmm I ﬂ_‘ s
23 copiar + A = 25 fjrd f‘d = j @] Rellenar - z
P Copmtamats N 87 E & A B commrycorma | § % 00 [N Jome, oo e | mtr i formete| - O0
Portapapeles Fuente i6n Niimero Estilos Celdas Modi
R1 A Je
A ) c D E F G H 1 1 K L M N 5} [
1 simulacién Event Event Event Event Event Event Event Event Event  Event
2 | Run#  Frequency Poisson 1 2 3 4 5 6 7 8 ] 10 Total  Ordered Total Aggregated Quantile Operational VaR
3 1 4 887929 659523 14,55056 10,426.60 - - - - - 4045168  186,308.06 99.99% 112,482.48
4 2 0 - - - - - 179,562.32 99.98%
5 3 0 - - - - - - 162,402.47 99.97%
6 4 5 1,24436 292933 9,85818  3,27554 130839 - - - - - 18,61579 15523855 99.96%
7 5 2 1,60151  4,077.99 - - - 567950  153,624.98 99.95%
3 6 2 9,22650 13,692.94 - - - 2291945  150,369.13 99.94%
9 7 4 22,382.89 22,664.39 14,10855  3,386.04 - - - - - - 62,541.86  140,610.58 99.93%
10 8 5 13,42239  2,862.20 530119 11,85570 1116.25 - - - - - 34,557.72  138,536.88 99.92%
11 9 3 4,647.67  2,22422 31,005.42 - - 37,877.32  138503.42 99.91%
12| 10 4 21,11371 34,697.64 14,81264 12,545.00 - - - - - - 83,168.98  135,472.00 99.90%
13| 11 2 2843480  2,277.55 - - - 3071245 135,264.23 99.89%
14| 12 5 2089001 435211  1,308.10 65.72 963.89 - - - - - 2757983 134,393.25 99.88%
15| 13 1 5,385.82 - - - - 5,385.82  133,815.39 99.87%
16| 14 3 1,96074 11,05182 547812 - - - - - - - 1849068  132,585.83 99.86%
17| 15 3 13,621.25  1,66052  3,33850 - - - - - - - 18,62027  132,301.22 99.85%
18| 16 4 6,135.46 72035 797197 645844 - - - - - - 21,286.22  131,14856 99.84%
19| 17 2 11,02888  9,853.80 - - - 2088278  130,876.07 99.83%
20| 18 0 - - - 130,766.92 99.82%
21| 19 1 15,87135 - - - - - - - - - 1587135  127,215.40 99.81%
22| 20 2 535537 17,048.84 - - - - - - - - 2240431 12685258 99.80%
23| 21 0 - - - - - - 125,848.15 99.79%
24| 22 5 38,31956 35427.35 6,66874 186983 243881 - - - - - 8672439 12510024 99.78%
25| 23 3 811725 3,237.41 59.47 - - - - - - - 11,41413  124,237.36 99.77%
26| 24 1 775.94 - 77594 12385863 99.76%
27| 25 2 58081  6,009.42 - 658023  123,581.14 99.75%
28| 26 3 31,6156 1,988.57 11,29391 - - - - - - - 4489812  123,206.67 99.74%

Figura 4-27 Resultado de la Simulacién

A nivel de ejemplificar un poco mas los resultados de las simulaciones podemos poner algunos
ejemplos, en donde todos van estar basado en un periodo de 10,000 dias.

Comenzaremos por fijar como distribucién de frecuencia a la distribucién Poisson con un
pardmetro A = 1.2

En el primer ejemplo podemos suponer que tenemos para los eventos de Riesgo Operacional una
distribucidn de severidad Log normal con parametros u = 6.1y o = 2.3 con lo cual nos da un
valor de $181,086.16 como VaR al 99.5%

Para el segundo la distribucién de severidad a un exponencial con pardmetro A = .0001 con lo
cual el VaR al 99.5% nos da un valor de $74,539.53

Ahora podemos fijar una distribucién de frecuencia Geométrica con parametro p = 0.5

Para el tercer ejemplo podemos suponer una distribucién de severidad Gammacona = 9.3y 8 =
.0001 nos da un VaR al 99.5% de $ 681,539.11

Para un cuarto ejemplo podria ser una distribucién de severidad Paretocona = 0.5y 0 = 12.4
nos da un VaR al 99.5% de S 599,709.69

Si dejamos fija una Distribucién Binomial con pardmetro n=3 y p=0.5

Para un quinto ejemplo podemos proponer de nuevo una distribucién exponencial con A = .0003
el VaR al 99.5% nos da un valor de $ 17,500.06

Para el sexto ejemplo podemos proponer de nuevo una distribucion log normalconu = 5.6y 6 =
2.7 en donde el VaR al 99.5% nos da un valor de $ 278,715.94
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Como podemos observar en la siguiente tabla que se muestra, el VaR depende mucho
de las distribuciones que se tengan tanto para la frecuencia y la severidad de los eventos,
asi como la estimacion de los parametros que se tenga.

Poisson Lognormal VaR al 99.5%
1=12 p=6lyoc=23 $181,086.16
Poisson Exponencial VaR al 99.5%
A=1.2 A =.0001 $74,539.53
Geométrica Gamma VaR al 99.5%
P=0.5 a=93y6 =.0001 $681,539.11
Geométrica Pareto VaR al 99.5%
P=0.5 a=05y0 =124 $599,709.69
Binomial Exponencial VaR al 99.5%
n=3vy p=0.5 A =.0003 $17,500.06
Binomial Lognormal VaR al 99.5%
n=3y p=0.5 p=56yad=27 $278,715.94

Figura 4-27 Resultado de las Simulaciones

4.4 Decision de la distribucion.

La toma de decisién de las distribuciones tanto de frecuencia y severidad depende de
varios factores es por eso que se necesita hacer una prueba a la base de datos, que en
este caso es de riesgo operacional, para saber que patrén siguen nuestras pérdidas. Por
supuesto una vez elegida la distribucién y el modelo que se va a emplear debe ser
probado con rigurosidad para mitigar el error del modelo cuanto sea posible.

Unos cuantos pasos que se pueden seguir para el proceso de selecciéon de las
distribuciones en el caso de riesgo operacional una vez teniendo la base de datos pueden
ser los siguientes:

% Hacer la eleccién de la distribucién a través de la media, desviacion estandar,
skewness y curtosis de la base de datos. Dependiendo de los valores hacer la
eleccion, como por ejemplo de algunas distribuciones que tienen las siguientes
caracteristicas.

Distribucion Skewness Curtosis
Normal 0 3

Log-normal De0a De3aw
Poisson De0a w De 3 aw
Binomial De—w a De0a w

Figura 4-28 Skewness y Curtosis de las distribuciones

% Se debe proceder a estimar los parametros de las distribuciones que se hayan
elegido
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% Se debe proceder a realizar una prueba de ajuste de las distribuciones
seleccionadas con sus respectivos parametros para observar cudl de las
distribuciones seleccionadas se ajusta mejor a los datos de la base. Existen varias
pruebas de bondad de ajuste para las distribuciones. A continuacion se hace
mencion de algunas de las pruebas:

Kolmogorov-Smirnov( Caso continuo)

Anderson-Darling (Una versién sofisticada de K-S)

QQ-plots

Chi Square test (Para el caso discreto)

Una vez hecha la prueba de ajuste debemos saber si acepta o se rechaza la

distribuciéon, y que tan conveniente para nuestro modelo

R/
0.0

X3

o

X3

o

R/
0.0

4.5 Otras alternativas para medir el Riesgo Operacional

4.5.1 Medidas coherentes de riesgo

Una apropiada medicidn de riesgos es fundamental para una correcta gestion del riesgo,
asi como una apropiada regulacién del sistema financiero. Por lo cual mencionaremos
gue es el Valor en Riesgo debido a que en los ultimos afos, gracias a su simpleza
conceptual, es una de las medidas de riesgo mas populares en la actualidad, pero cabe
aclarar que el Valor en Riesgo (VaR) de mercado no llega a ser una medida de riesgo
coherente debido a ciertas deficiencias y limitaciones que se mencionaran mas adelante.
También se enunciaran las medidas de riesgo que llegan a ser mas usuales y si cumplen
con ser medidas coherentes de riesgo o no. Daremos un pequefio recorrido histérico en
el desarrollo financiero en el caso de las medidas de riesgo.

En un contexto histérico se pueden identificar tres periodos en los cuales se dieron
importantes desarrollos en el campo financiero:

s 1952-1956 Uso de la media y la varianza
% 1969-1973 Uso de los modelos en tiempo continuo
< 1997 Uso de las medidas de riesgo

El primer punto hace referencia a los trabajos que realizo Markowitz** entre los afios
1952-1956 y donde el riesgo financiero se visualizaba como un factor correctivo del
retorno esperado, es por eso que Markowitz propuso como medidas de riesgo el
cuadrado de la desviacion con respecto a la media de la distribucion de los retornos, y
en el caso de una combinacién de activos propuso la covarianza. El objetivo en el
esquema de Markowitz, en el caso de una combinacién con dos activos, es elegir la
ponderacion de cada activo tal que se minimice la varianza del portafolio; el Unico
inconveniente con dicho modelo es que se requiere suponer que la distribucién de los
retornos es normal, con lo cual si se utiliza una distribucion distinta a la normal se pueden
subestimar eventos extremos que llegan a causar las mayores pérdidas.

En el segundo punto se dio un desarrollo en uso de modelos continuos donde estos
modelos permiten abordar problemas como la valoracion de opciones y otros productos
financieros derivados, esto se debe gracias a la formula de Black-Scholes.

44 \Ver (Romero)
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El tercer punto es el mas reciente donde se dan los primeros resultados sobre medidas
de riesgo coherentes, en donde se tratan de modelar situaciones mas reales por ejemplo
en lugar de que los retornos de activos sigan una distribucidén normal, presenten
skewness, curtosis y/o colas anchas. Debido a esto de han derivado un con junto de
condiciones que debe cumplir cualquier medida de riesgo y si llega a cumplir con todas
las condiciones dicha medida recibe el nombre el "“medida de riesgo coherente” o
“medida de riesgo aceptable”.

A si mismo vamos a suponer que la variable aleatoria X esta definida sobre un espacio
de probabilidad fijo (Q,F,P). Entonces definimos la familia:

A={X|X:Q- R}

Medir riesgo es equivalente a establecer una correspondencia p entre la familia A de

variables aleatorias y un niamero real no negativo es decir p es una funciéon que va de
A - R*. Con esto una medida de riesgo coherente debe de cumplir con las siguientes
propiedades:

Subaditividad 45

Sean X,Y € A dos riesgos ya sean correlacionados o no, y la suma de dichos riesgos debe
ser menor o igual que la suma de los riesgos individuales bajo una medida de riesgo
coherente, esta propiedad expresa que una fusion de portafolios no crea riesgo adicional,
es decir:

pX +Y) < p(X) +p(¥)

Homogeneidad positiva
Sit>=0y X € A se tiene entonces que:

p(tX) = tp(X)

Esta propiedad establece que el tamano del portafolio influye directamente en el riesgo.
No es lo mismo invertir una unidad monetaria en activos financieros que invertir un
millon en los mismos activos ya que en el segundo caso es un millon de veces mas
riesgoso el portafolio.

Monotonia
Sean X,Y € A tal que X <Y entonces:

pX) = p(Y)
Es decir, si partiendo de un mismo portafolio, el cambio en el valor del portafolio X es

menor que el de Y, entonces, por la pérdida de valor de X, el riesgo de X deberia ser
mayor que el de Y.

Condicion libre de riesgo o invarianza bajo traslaciones
SiXeAYy aeRse tiene la lo siguiente:

pX+a)=pX)—a

4>Definiciones tomadas de (Martinez, 2005)
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Si se tiene un sistema bancario en el que los agentes pueden prestar y pedir prestado a
una tasa de interés libre de riesgo, r, se puede interpretar a a como el interés, libre de
riesgo, que paga un depdsito bancario sobre una inversion inicial % . Si a es negativa
esto se puede interpretar como un adeudo al banco, lo cual hace que se incremente el
riesgo en el portafolio. Ademas si a = p(X) tendriamos que p(X + p(X)) =0 ya que por
definicion: p(X + p(X)) = p(X) — p(X) = 0 De esta manera se puede interpretar a a como
la cantidad monetaria que se requiere para eliminar el riesgo de X.

4.5.2 Medidas de riesgo mas usuales

Como medidas de riesgo usuales tenemos a la varianza, al VaR, y al CvaR o VaR
condicional. Las dos primeras, en especial el VaR, como ya se menciond son muy
utilizadas debido a su simpleza conceptual y el CVaR se utiliza porque cumple con ser
una medida de riesgo coherente. Empezaremos por dar la definicion y expresién de cada
una de las medidas que mencionamos y después procederemos a dar una descripcion
breve y general de cada una.

Se define la varianza de una variable aleatoria de la siguiente manera:
pD(X) = Var(X) = E [(X - E(X))Z] = E(X?) — E2(X)
Y la desviacion estéandar de X se define como la raiz de la varianza.
El valor en riesgo o VaR se define a un nivel 1 —a con 0 < a < 1 de la siguiente manera:
pD(X) = VaR{ , = —inf{x € R|P(X < x) = a}
Y se define al CVaR como la esperanza condicional de X dado el VaR es decir:
p®(X) = CVaR¥_, = —E[X|X < —VaR¥ ,] = E[-X|-X > VaR¥ ,]

Por Ultimo segun el trabajo seminal de (Artzner, 1999) el VaR no es una medida de
riesgo coherente ya que no satisface la propiedad de subaditividad.

4.5.2.1 El CVaR como una medida de riesgo coherente

Dado que el VaR no cumple con las condiciones de una medida coherente de riesgo se
han propuesto otras medidas de riesgo que satisfacen las condiciones de una medida
coherente. Una medida que viene siendo de las mas aceptadas en el ambito financiero
es el Valor en Riesgo Condicional o mejor conocido por sus siglas en inglés como CVaR.
En realidad el CVaR es una medida de riesgo alternativa al VaR que cuantifica las
pérdidas que se pueden encontrar en las colas de las distribuciones. El CVaR se define
como la pérdida esperada para los casos en que la pérdida de valor en la cartera exceda
el valor del VaR; esto tiene como consecuencia que el valor del VaR de un portafolio no
sera nunca mayor al valor del CVaR.
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Veamos que existen lo siguientes tipos de CVaR

CVaR* llamado “upper CVaR”. El upper CVaR es igual a las pérdidas esperadas que
exceden estrictamente el valor del VaR. Al CVaR* también se le conoce como “Mean
Excess Loss” y “"Expected Shortfall”.

CVaR~ llamado “lower CVaR". El lower CVaR llega a ser mayor o igual que el valor de las
perdidas esperadas del VaR, o lo que podria ser equivalente es que llega a exceder
débilmente el valor del VaR. El CVaR~ también conocido como “Tail VaR”.

El CVaR llega a ser un promedio ponderado del VaR y el CVaR*. Algunas caracteristicas
del CVaR son las siguientes:

Una representacion simple del riesgo a través de un solo nidmero

Es una medida que disminuye ain mas el riesgo.

Es aplicable para las distribuciones de pérdida no simétricas

El CVaR es mas conservativo que el VaR

Es convexo con respecto a la posicion que se tenga en los portafolios

VaR < CVaR™ < CVaR < CVaR*

Es una medida coherente de riesgo de acuerdo a las propiedades que establece
(Artzner, 1999).

Estas caracteristicas son revisadas con mayor detalle en (Rockafellar Tyller, y otros,
2000). A continuacion se da una representacion grafica del CVaR.

Representacion del CVaR

Frecusncia

CVAR Retorno del Portafelio

T b o - - -

46Figura 4-29 Representacion grafica del CVaR

46 Fuente: Imagen Tomada de (Jara Padilla, y otros, 2007)
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4.6 Teoria de Valores Extremos

La teoria de valores extremos*” (TVE o EVT en inglés) surge por el interés en el estudio
de la ocurrencia de los riesgos que se llegan a consideras poco probables en el mercado
financiero, este tipo de riesgos se les llega a conocer como riesgos extremos que por
definicidon poco comunes.

El riesgo operacional llega a tener eventos de alta frecuencia con poca severidad, hasta
eventos de poca frecuencia pero con una alta severidad, es por eso que debe haber un
enfoque en los eventos individuales que son cada vez mas raros pero que tienen pérdidas
potenciales muy graves cuando ocurre dicho evento. A este tipo de eventos en el ambito
asegurador se les puede denominar como “pérdidas jumbo” con lo cual estos eventos
llegan a tener un gran impacto en la organizacién poniéndola en peligro.

En la practica llegan a existir dos problemas con las pérdidas jumbo. El primero es que
existen muchos tipos de riesgos para los cuales nunca ha ocurrido una pérdida y con
esto el analisis estadistico de los datos histéricos de las pérdidas no son muy utiles ya
que el mejor analisis estadistico estd basado en el estudio de pérdidas muy grandes
sobre un periodo de tiempo. El segundo problema es la observacién y estudio de los
resultados extremos, ya que esto depende de la frecuencia con que ocurran pérdidas
grandes y del periodo de observacion. Una alternativa para el segundo problema seria
en lugar de estudiar las grandes pérdidas cada afo, se podria hacer cada mes. Otra
alternativa es estudiar todas las pérdidas grandes que se tengas donde se establezca un
limite o umbral de lo que significaria para la empresa una “pérdida grande”.

Es por este tipo de eventos que se ha desarrollado la teoria de valores extremos ya que
se concentra basicamente en la forma asintética de la distribucién. El uso de la teoria de
valores extremos en el riesgo operacional no solamente se basa en estudiar el evento
mas grande ya que nosotros estamos interesados en conocer el impacto de todas las
pérdidas que se tengas por riesgo operacional. La implementacién de esta teoria nos
permite obtener el valor de las pérdidas que se pueden tener por encima de cualquier
pérdida histérica que se tenga registrada vy por lo tanto nos da una idea de las
probabilidades de “pérdidas jumbo” incluso cuando estas pérdidas no hayan ocurrido.

A continuacion mencionaremos algunas distribuciones que son conocidas como
distribuciones de valores extremos dando su funcidon de densidad estandarizada y su
funcién de densidad con el respectivo parametro de ubicacién y el parametro de escala.

% Distribucién Gumbel
Su funcién de densidad estandarizada es la siguiente:
Go(x) = exp[—exp(—x)] conx >0

Su funcion de densidad con parametro de ubicacion y escalar es:
X —

Go,ue(x) = exp [— exp (— M)] conx>u,6>0

47 (Panjer, 2006)
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< Distribucién Fréchet
Su funcion de densidad estandarizada es la siguiente:
Gy14(x) = exp[—exp(—x)] conx > 0,a >0
Su funcion de densidad con parametro de ubicacion y escalar es:

G1apu0(X) = exp [— exp ({— xe%ﬂ}‘“ )] conx = u,a,0>0

< Distribuciéon Weibull
Su funcién de densidad estandarizada es la siguiente:
Gy o(x) = exp(—(—x)"%)conx <0,a <0
Su funcion de densidad con parametro de ubicacién y escalar es:

X—pu .
Gz,a,u,a (x) = €xp (_{_ T} ) x<pua<o0

Existe una distribucién generalizada de valor extremo en la cual con simplemente evaluar
en un parametro de la distribucién obtenemos como caso especial alguna de las tres
distribuciones anteriores. La expresion general de la funcién de densidad estandarizada
es:

Gy(x) = exp[—(1 +yx) 7]

Es claro ver que el valor limite cuando y —» 0 de la expresion (1 +yx)_% es exp(—x) y es
claro que obtenemos la funcion de densidad estandarizada de la distribucion Gumbel.
Cuando y es positiva obtenemos la distribucidn Fréchet y cuando es negativa obtenemos
la distribucién Weibull.
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Conclusiones

Dada la evolucion que tiene el mercado financiero hoy en dia se hace cada vez mas
indispensable contar con sistemas de supervisidon que estén centrados en el analisis,
control y gestion de los riesgos financieros; es decir se necesita que los sistemas y las
metodologias para la cuantificacion de riesgos evolucionen también. De aqui que en el
ambito asegurador Europa pretende alinearse bajo el proyecto de Solvencia II, tal como
se aspira en nuestro pais también.

Si bien Solvencia II propone la utilizacidon del VaR como medida de riesgo a un 99.5% vy
con un horizonte temporal de un afio; es necesario que se tenga en cuenta la calibracion
del modelo del Requerimiento de Capital de Solvencia, de acuerdo a las caracteristicas
del mercado asegurador de nuestro pais.

Una opcidén seria que las compafiias aseguradoras tomen en cuenta el desarrollo de
modelos internos. Aun sabiendo que esto no es una tarea facil debido a que se necesita
un dominio de técnicas cuantitativas, actuariales y un adecuado conocimiento del
negocio, esta opcidon puede dar una gran mejora en el uso de técnicas estadisticas y
una adecuada calibracion al modelo de administracion y gestion de los riesgos a los que
esta expuesto el mercado asegurador.

En el caso del Riesgo operacional es claro que para la evaluacién e identificacién de dicho
riesgo se necesita el uso de técnicas cualitativas, ya que el perfil de este riesgo se deriva
a partir de los datos de pérdidas con gran severidad pero con poca frecuencia, y es de
mucha importancia que las compafiias puedan tomar acciones correctivas y preventivas
a la ocurrencia de dichos eventos mediante metodologias que permitan reflejar el
ambiente de control interno de la entidad financiera a través del uso de datos propios y
externos en la valuacién de este riesgo.

Debido a que las compafias aseguradoras tienen particularidades que las diferencian
entre si, no puede existir una Unica técnica o metodologia universal que aplique para
todas las compaiiias, sino que la implementacion practica depende en gran medida de
las caracteristicas especificas de los negocios, procesos y controles internos de cada
institucion.

Es muy importante mencionar la necesidad de contar con bases de datos, ya que sin
informacién a la mano es muy dificil realizar el desarrollo de un modelo para la medicién
y gestion del riesgo operativo.

Debido a la falta de informacién en el presente trabajo se propone que las compafiias
aseguradoras cuenten con una definicion de eventos de riesgo operacional para la
identificacion de los mismos con el fin de que se vayan alimentando una base datos que



contenga la informacidon necesaria para aplicar algunas metodologias estadisticas y
actuariales para el desarrollo de un modelo para la medicién del riesgo operacional.

Algunas de las técnicas mostradas en esta tesis puedan dar pie al desarrollo de los
modelos internos para tener una medicidn mas exacta del riesgo operacional, e incluso
de los demas riesgos que contempla el proyecto de Solvencia II, de acuerdo a las
caracteristicas de las companias aseguradas.

Por lo que queda como tarea a los actuarios que se desempenan en el ambito asegurador
familiarizarse con todo el conjunto de conceptos, las politicas y medidas que pueda
requerir el proyecto de Solvencia II.




Apéndice A

Funcién generadora de probabilidad

Esta funcidon es una transformacion de la distribucién de probabilidad y constituye una
herramienta muy Util en la teoria moderna de probabilidad.

Definicion.-La funciéon generadora de probabilidad de una variable aleatoria X es la
funcién:

(oo}

G(t) = E(t¥) = Z tXP[X = k]

k=0
Definida para valores reales de t tal que la esperanza sea absolutamente convergente.

Esta funcidon se utiliza principalmente, no aun que no Unicamente para variables
aleatorias con valores enteros. Ademas Calculando la k-ésima derivada puede
comprobarse ademas que a partir de la f.g.p.*® puede reconstruirse la funcion de
densidad a través de la siguiente formula:

G(k)(O)

PX=k) = —

A continuacion se muestran algunas propiedades de la funcién generadora de
probabilidad:

1) Sean X y Y variables aleatorias con valores en {0,1,2...} tales que G(t)xy G(t)y
existen y coinciden en algun intervalo alrededor de t = 0. Entonces X y Y tienen
la misma distribucién de probabilidad.

2) Si el n-ésimo momento factorial de X existe, entonces:

n

13111%0@))( =E[X(X=1) .. (X —n + 1)]

3) Sean X y Y independientes con funcion generadora de probabilidad G(t)yxy G(t)y
respectivamente, entonces:

G(t)x+y = G(O)xG(Dy

Debido a la segunda propiedad, a la f.g.p. también se le conoce como funcién generadora
de momentos factoriales

*8 Funcién Generadora de Probabilidad (Rincon, Curso Intermedio de Probabilidad, 2007)



Funcion generadora de Momentos

La funcién generadora de momentos (f.g.m.) es una funcién que se puede usar tanto
para variables aleatorias discretas como continuas, la existencia de dicha funcién no esta
garantizada, pero cuando esta funcion llega a existir determina de manera Unica a la
distribucion de probabilidad que se tiene asociada.

Definicién.-La funcidn generadora de momentos para una variable aleatoria X se
representa con la siguiente funcion:

M(t) = E(e™)

La cual esta definida para valores reales de t tales que la esperanza es absolutamente
convergente.

Algunas propiedades mas comunes de la f.g.m. se enuncian a continuacion:

1) Sea X con f.g.m. M (t) finita para cada t e (-s,s), para algun s > 0. Entonces:

e Todos los momentos de X son finitos

o M) =32, EXM

e M(t) tiene dérivadas continuas de cualquier orden en el intervalo (-s,s) y
dn

dt"M(t) evaluada en t=0 es igual a E(X™)

se cumple que

2) Si X y Y son independientes y su f.g.m. existe en una vecindad no trivial
alrededor del cero entonces para cualquier t e (-s,s), para algin s > 0

o My,y(t) = My(t)My(t)

3) Las variables X y Y tienen la misma distribucidn si y solo si, My(t) = M,(t) para
valores de t no triviales en una vecindad alrededor del cero.

4) Sean X, X, .. una sucesion de variables aleatorias cuyas funciones generadoras
de momentos existen en algun intervalo no trivial alrededor del cero. Sea X con

. d . .
funcion generadora de momentos My(t). Entonces X, —» X si y solo si My (t) -
My (t).

Funcion Gamma

Varias aplicaciones requieren una integracion de expresiones de la siguiente forma
x"e~%*, desde 0 hasta o, para el parametro a>0. El caso mas simple es cuandon=0y
tenemos lo siguiente:

(oo}

1 1
J-e‘“xdx=0——=a+(3

0



Si n =1 podemos usar integracion por partes con u =x y dv = e"**dx y tenemos el
siguiente resultado:

~ —xe X oX
xe ¥dx = -—+C
a a

Ahora como se menciond antes para a > 0 y evaluando el resultado de la integral
anterior de 0 hasta o obtenemos el siguiente resultado:

fxe‘“xdxz (0—0)—(0—%):—

Usando repetidamente integracidén por partes se puede mostrar que la siguiente
integral tiene como resultado:

(o]
n!
n,—ax p— ey
f xMe ¥dx = po) para a > 0 y n un entero positivo
0

Con este ultimo resultado podemos definir a la funcion Gamma con la siguiente
expresion:

r'(n) =jx"+1e‘x dx
0

Donde se puede utilizar la siguiente expresion para la funcion Gamma:
'n) =m-1)!

Con lo cual podemos concluir el siguiente resultado:

" —ax 'n+1)
x"e dx=Wparaa>0yn>—1
0

Funcion Beta

La funcion Beta esta definida de la siguiente manera:

1

f t*"1(1 — )Y Ydt parax >0,y >0
0

Con lo cual haciendo uso de la funcion Gamma tenemos la siguiente expresion para la
funcidn beta;

1

f t* (1 —t)Y dt =

0

IF()r(y)
I'x+y)



Otra expresion que tiene la funcion Beta haciendo un cambio de variable t = sen?z en la
siguiente integral

n
ft"_l(l —t) Mdtecon 0<yp<n<1
v

Tenemos lo siguiente haciendo el respectivo cambio de variable:

K arcsen\n

f t* (1 —¢)Y dt = 2f sen®*~1z cos? 1z dz
lIJ aTCSenﬁ

Ahora tomando limites cuando ¥ - 0yn — 1 en los limites de integracién tenemos la
siguiente expresién para la funcién Beta:

T

2
B(x,y) = Zf sen**~1t cos? 1t dt
0

Momentos de una variable aleatoria

Los momentos de una variable aleatoria son un concepto basico e importante en la
teoria de probabilidad. Es importante mencionar que no todas las variables aleatorias
tienen momentos finitos. En general los momentos son representados por la siguiente
formula;

my, = E(X%)

El primer momento de una base de datos puede ser calculado de la siguiente manera:

n

1 _
my = E[(X — )] = ;E(xj -X)

j=1

donde X es la media de la muestra. El segundo momento es la desviaciéon estandar y esta
es simplemente la raiz cuadrada de la varianza y esta representada por la siguiente
formula:

o=EX—w?

El tercer momento es el “Skewness o Asimetria”, el skewness de una distribucion
simétrica es cero y puede ser calculado de la siguiente manera:

Yl — w3 p;

para el caso discreto
0-2

S o — ) f () dxe
0-2

para el caso continuo



/
) /
| /
/ \ /
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49Fjgura A.1 Representacién grafica del skewness

En el grafico podemos observar que cuando el skew es negativo la grafica de la funcién
se pega a la derecha y la cola es mas larga hacia el lado izquierdo cando es positivo
entonces la grafica se pega hacia la izquierda y la cola es mas larga hacia el lado derecho.

El cuarto momento es la curtosis la cual mide el “spread” de los valores alrededor de la
media. La curtosis se puede calcular a partir de la siguiente formula:

Z?ﬂ(xj -w*p;

T para el caso discretoS?
o

S o — )t f () dxe

para el caso continuo

o4
Leptocurtica Mesocurtica Platicurtica

5l1Figura A.2 Representacion Grafica del cuarto momento curtosis

En la figura de arriba se muestran las representaciones del cuarto momento donde a
una distribucién se le llama Leptocurtica cuando se presentan grandes valores de la
curtosis, se le denomina Mesocurtica cuando se presenta un valor aproximado a tres de
la curtosis ya que la distribucién Normal tiene curtosis igual a tres y cuando los valores
de la curtosis son negativos se le denomina Platicurtica.

4 Fuente: Tomada de internet “http://www.google.com.mx/search?pg=skewness”

51 Fuente: Tomada de internet
“http://www.google.com.mx/search?tbm=isch&hl=es&source=hp&biw=1311&bih=646&q=curtosis”



Formula de Black-Scholes

Cerca de los afios 70, Fisher Black, Myron Scholes y Robert Merton realizaron un avance
importante en la fijacion de precios de las opciones sobre acciones desarrollando lo que
hoy se conoce como el modelo de Black-Scholes, este modelo ha tenido una gran
influencia en cuanto a los precios y coberturas tanto de las opciones de compra mejor
conocidas como “call” y las opciones de venta que se conocen como “put”.

Una opcidn call da a su comprador el derecho, pero no la obligacidon, a comprar un activo
subyacente a un precio predeterminado en una fecha concreta. El vendedor de la opcidn
call tiene la obligacion de vender el activo en el caso de que el comprador ejerza el
derecho a comprar.

Una opcidn put da a su poseedor el derecho, pero no la obligacion, a vender un activo a
un precio predeterminado hasta una fecha concreta. El vendedor de la opcién put tiene
la obligacién de comprar el activo subyacente si el tenedor de la opcidon (comprador del
derecho de vender) decide ejercer su derecho.

La formula de Black-Scholes para el precio de una opcion europea Call a tiempo cero
qgue no paga dividendos seria:

Cc = SON(dl) - Xe_TTN(dz)
Y para una opcion Europea put que no paga dividendos es:

p =Xe""N(—=d;) — SoN(—dy)

Donde
In (SO/X) + <r+%2>T
h= oNT
So _a’
d2=ln( /X):;/(TT‘ 2>T=d1_0_\/7

Y N(x) es la funcién de distribucién acumulativa de una variable aleatoria normal
estandar, es decir con media cero y desviacion estandar 1. La variable S, es el precio de
la accion al tiempo cero, X es el precio strike, r es la tasa libre de riesgo compuesta
continuamente, o es la volatilidad del precio de la accion y T es el tiempo de maduracion
de la opcidn.>?

52 para saber mas acerca del tema ver (Hull, 2000)
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