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Modelli AMA (Advanced Measurement Approach), utilizzati per
calcolo requisito patrimoniale rischi operativi nelle banche:
tipicamente basati sul Loss Distribution Approach (LDA),
raccomandato come standard da accordi Basilea Il/111.

LDA consiste nel modellizzare perdita totale osservata in un
anno mediante distribuzione di probabilita L, utilizzando:
Dati interni: dati storici di perdite sofferte dalla banca;

Dati esterni: dati storici da sorgenti esterne (basi di dati
proprietarie, consorzi industriali);

Analisi di scenario: opinioni di esperti su stime di probabilita
dell’occorrenza di eventi di perdita;

Fattori di contesto operativo e di controllo interno: fattori
qualitativi che potrebbero influenzare il profilo di
rischio operativo della banca.
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La normativa prevede raccolta dati perdite operative e

classificazione in 8 business lines (BL) e 7 event types (ET):

description

code  description
- code
BL1 corporate finance
. ETH
BL2 trading and sales
. - ET2
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ET6
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clients, products, and business practices
damage to physical assets

business disruption and system failures
execution, delivery, and process management

~~ 56 classi di rischio (coppie (b, e) business line—event type)!

Per ciascun anno t e ciascuna classe (b, e) si hanno

(0

(b e)

perdite, con importi x;

°

00 j_1,... a0

Z x(b ®): perdita aggregata.
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Distribuzioni di frequenza e severita

Approccio tipico LDA: modellizzare perdita aggregata per
mediante distribuzione di probabilita composta L:

N: distribuzione di frequenza (numero eventi);
X;: variabili iid, X; ~ X distribuzione di severita (importi).

Assunzione tipica: frequenza indipendente da severita.

X, N: stimate a partire da dati di perdite operative,
indipendentemente per ciascuna classe di rischio (b, e).

~~ 56 coppie di distribuzioni X(2:6), N(b:€) con parametri da
stimare.
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Tipicamente N ~ Pois()), distribuzione di Poisson con media A:
n

P[N = n] = %ef*.

Vari modelli possibili per la severita X: lognormale, Weibull,
Generalised Pareto (GPD)-empirica.
GPD: per perdite x al di sopra di una soglia u vale

X—U

-1/¢
P[X < X] = G(f,u,a)(x) =1-— (1 +§ ) for§ ;é 0,

mentre per perdite inferiori a u: distribuzione empirica.
La soglia u viene fissata a priori (di solito).
Parametri da stimare: o (scala) e £ (coda);

Modello separato per il corpo e per la coda dei dati
(rispettivamente, perdite inferiori e superiori alla soglia u).
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Un difficile compromesso

Da un lato, sarebbe desiderabile una elevata granularita del
modello (elevato numero di classi di rischio), al fine di avere
dati statisticamente omogenei in ciascuna classe.

D’altro canto, le perdite operative estreme sono eventi rari:
quindi molte classi ~» pochi dati in ciascuna classe ~
elevata incertezza nelle stime dei parametri,
particolarmente nelle code superiori delle distribuzioni.

La normativa prevede utilizzo dati esterni per ovviare a
scarsezza dati nelle code: ma i dati esterni/interni potrebbero
essere disomogenei per vari motivi (dimensione aziendale, di
business units, etc.)

Problema 0: scarsezza dati nelle code (perdite inattese).
Problema 1: eterogeneita dei dati interni/esterni.
Problema 2: eterogeneita dei dati interni.
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Cope, Mignola, Antonini, Ugoccioni (2009)

Caratteristiche tipicamente osservate nei dati di perdite
operative (studio base dati ORX):

Instabilita delle stime: una singola perdita estrema puo causare
cambiamenti drastici nella distribuzione stimata.

Dominio delle misture: se vengono miscelate perdite generate
da processi con code diverse, la miscela assume
la coda piu pesante.

Molteplici meccanismi: corrispondono a probabilita diverse di
generare eventi estremi di perdita.

Anomalia degli estremi: gli eventi piu estremi non seguono con
continuita dal resto della distribuzione.
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Potenziale impatto di eterogeneita associata ad
incertezza campionaria: un esempio numerico

Estraiamo casualmente dati da due GPD con:
» differenti parametri di scala o1 € o;
» stessi parametri di coda ¢ e soglia u;

§ u o |qta tipo dati
04 05 0.2| 50 “interni”
04 05 1 100 “esterni”

Stimo per massima verosimiglianza (con u = 0.5 fisso):

» due GPD 51 e é\g stimate indipendentemente per i dati
“interni” o “esterni”;

» una singola GPD 51\2 dai dati mescolati.
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Elevata incertezza campionaria; mescolare dati disomogenei
puo distorcere significativamente la stima del parametro di
coda ¢.

Nota:
¢ > 0.5 = varianza infinita;

¢ > 1 = media infinita

Paul Embrechts (Londra 2010): “Cannot risk-manage that!”
Problemi simulazioni Monte Carlo, particolarmente acuti per
expected shortfall (Brunner, Piacenza, Monti, Bazzarello, J. Op.
Risk 4(1), 81-88, 2009).

Fluttuazioni nella stima del parametro di coda ¢ possono
causare variazioni significative del VaR.
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Esempio: calcolo VaR 99.9% per i tre casi, supponendo
frequenza annuale eventi perdita sia Poisson con media 10.



Livelli di ritorno delle perdite

— Gy, £-0.301, 6=0.177, VaR=19 Gy
100 1 — G, ©-0574, 6-0.769, VaR =288
—— Giya £E=0.777, 6=0.402, VaR =676

80

Perdite

1 0.5 0.2 0.05 0.01

Probabilita di eccesso

Il VaR per la stima dei dati miscelati € maggiore del doppio
della somma dei VaR per le due stime indipendenti.
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Un modello Bayesiano gerarchico
Livello 2: Xi ~ GPD(u,0,8), t=1,2

Livello 1: ot ~ Gamma(ii,, ks), t=1,2.

t = 1,2: indicatore tipo dati, i = 1,...,150.
(Nota: distribuzioni Gamma parametrizzate in termini di media p e
coefficiente di variazione «)

Livello distribuzioni a priori:
& ~ Gamma(pue, ke), pe =0.5, kg = 2;
e ~ Gamma(10~4,107%), k, = 2.

Vengono stimati: 1 parametro di coda £, due parametri di scala
o1, 0o distinti, ma collegati tra loro tramite distribuzione a priori,
1 parametro di media -

(Omessi dettagli su: metodo stima (MCMC), software (OpenBUGS), valori
iniziali, burn-in, ...)
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Usando ¢ = 0.5 ({ > 1 diventa inverosimile):
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» eterogeneita dati di perdite operative: puo essere
connessa a grandi valori del parametro di coda ¢&;

fluttuazioni relativamente contenute di £ possono avere
impatto significativo su stima rischio (VaR);

» modelli Bayesiani (gerarchici): possono aiutare a ridurre
impatto eterogeneita dati, con beneficio aggiunto di
riduzione incertezza stime (effetto “pooling/borrowing”);

» abbiamo presentato modello-giocattolo per illustrare idee;
applicazioni realistiche — strutture piu articolate, basate
su specifiche suddivisioni dati in classi omogenee;

per ottenere omogeneita, puo essere utile considerare
meccanismi di generazione delle perdite operative:
“Loss Generating Mechanisms” (Cope, 2012); in che
contesto viene generata una perdita operativa?
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cascata” per integrazione dati interni, esterni e analisi scenario.

Alexander (2000): Bayesian Belief Networks (tema collegato).
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