
185Cuad. Adm. Bogotá (Colombia), 23 (41): 185-211, julio-diciembre de 2010

*	 Este artículo es producto del proyecto de investigación Riesgo operativo: parte I, patrocinado por el CESA, Bogotá, 
Colombia. Versiones de este trabajo se presentaron en el VI Simposio Nacional y III Internacional de Docentes de 
Finanzas, Bogotá, junio de 2009, seleccionada como la mejor ponencia del evento; 19º Simposio de Estadística, Me-
dellín, Colombia, julio de 2009; Seminario de Economía del Banco de la República, junio de 2009, en la Asobancaria, 
julio de 2009, y Seminario de Investigación del CESA, abril de 2009. El artículo se recibió el 10-04-2010 y se aprobó 
el 28-09-2010. 

** 	 Magíster en Ingeniería Industrial, Universidad de los Andes, Bogotá, Colombia, 2000; Especialista en Matemáticas 
Avanzadas, Universidad Nacional de Colombia, Bogotá, Colombia, 2003; Ingeniero Industrial, Universidad del Va-
lle, Cali, Colombia, 1997. Profesor investigador, Colegio de Estudios Superiores de Administración (CESA). Correo 
electrónico: amora@cesa.edu.co.

Cuantificación del riesgo 
operativo en entidades 

financieras en Colombia*

Andrés Mora Valencia**



186 Cuad. Adm. Bogotá (Colombia), 23 (41): 185-211, julio-diciembre de 2010

Andrés Mora Valencia

Cuantificación del riesgo 
operativo en entidades 

financieras en Colombia

Resumen
El propósito del artículo es responder si es posible implementar modelos de 
medición avanzada para cuantificar riesgo operativo en instituciones financieras 
en Colombia. Así, se comparan dos modelos desde el enfoque de distribución 
de pérdidas agregadas, por medio de simulaciones de Montecarlo. Este enfo-
que se basa en la teoría de riesgos de seguros para obtener la distribución de 
pérdidas y estimar el valor en riesgo al 99,9% en un período de un año. El pri-
mer modelo, propuesto por Böcker y Klüppelberg, se obtiene con una fórmula 
cerrada cuando las pérdidas se ajustan a una distribución subexponencial. El 
otro modelo está basado en la teoría del valor extremo. Al aplicarlo a las pérdi-
das por riesgo operativo del 2008 de las entidades financieras colombianas, se 
encuentra que la máxima pérdida esperada en el 99,9% de los mejores casos 
es de 3,2 mil millones de pesos, considerado “razonable” según los activos.

Palabras clave: 
Riesgo operativo, enfoque de distribución de pérdidas agregadas, distribución 

subexponencial, teoría del valor extremo.

Quantifying Operating 
Risk in Financial 

Institutions in Colombia

Abstract
This article aims to determine if advanced measuring models can be implemen-
ted to quantify operating risk in financial institutions in Colombia. Thus, two mo-
dels are compared from the aggregate loss distribution approach, using Monte-
carlo simulations. That approach is based on the insurance risk theory to obtain 
loss distribution and estimate the value at risk at 99.9% for a one-year period. 
The first model, proposed by Böcker and Klüppelberg, is obtained by using a 
closed formula when losses adjust to a subexponential distribution. The second 
model is based on the extreme value theory. Upon applying it to the Colombian 
financial institutions’ losses due to operating risk in 2008, the author found that 
the maximum expected loss in 99.9% of the best cases is COP 3,200,000,000, 
which is considered “reasonable” based on their assets.

Key words: 
Operating risk, aggregate loss distribution approach, subexponential distribution, 

extreme value theory.

Quantificação do risco 
operacional em entidades 
financeiras na Colômbia

Resumo
O propósito do artigo é responder se é possível implementar modelos de me-
dição avançada para quantificar risco operacional em instituições financeiras 
na Colômbia. Dessa forma, comparam-se dois modelos desde o enfoque de 
distribuição de perdas agregadas, através de simulações de Monte Carlo. Es-
te enfoque se baseia na teoria de riscos de seguros para obter a distribuição 
de prejuízo e estimar o valor em risco em 99,9% em um período de um ano. 
O primeiro modelo, proposto por Böcker e Klüppelberg, é obtido usando uma 
fórmula fechada quando as perdas se ajustam a uma distribuição sub-exponen-
cial. O outro modelo está baseado na teoria do valor extremo. Ao aplicá-lo às 
perdas por risco operacional de 2008 das entidades financeiras colombianas, 
encontra-se que o prejuízo máximo esperado para 99,9% dos melhores casos 
é de 3,2 bilhões de pesos, considerado “razoável” de acordo com os ativos.

Palavras chave: 
Risco operacional, enfoque de distribuição de perdas agregadas, distribuição 

sub-exponencial, teoria do valor extremo.
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Introducción

De acuerdo con la Superintendencia Finan-
ciera en su Circular 041 del 2007, el riesgo 
operativo es la “Posibilidad de incurrir en 
pérdidas por deficiencias, fallas o inade-
cuaciones, en el recurso humano, los pro-
cesos, la tecnología, la infraestructura o por 
la ocurrencia de acontecimientos externos. 
Esta definición incluye el riesgo legal y re-
putacional, asociados a tales factores”; pero 
la definición de Basilea II excluye el riesgo 
estratégico y el reputacional. Generalmente, 
en los bancos se presenta riesgo operativo por 
el malfuncionamiento de las unidades en el 
trabajo diario se vuelve más una cuestión de 
control de calidad, que cualquier otra cosa.

En el punto 3.2.4.3 de la misma Circular se 
exige que la unidad de riesgo operativo de las 
entidades desarrolle los modelos de medición 
del riesgo operativo; no obstante, sin datos 
de pérdida, es imposible tener un modelo de 
medición, y para ello se recomienda un pla-
zo de entre tres y cinco años para construir 
bases de datos de pérdidas (puesto que la ma-
yoría de los eventos que originan pérdida en 
riesgo operativo son muy poco frecuentes y, 
por lo tanto, un período corto de registro de 
dichos eventos no generaría una estimación 
confiable del riesgo). Sin embargo, el Comité 
de Basilea recomienda usar escenarios como 
el método principal para medir riesgos si los 
datos históricos son insuficientes.

El Comité de Basilea propone tres enfoques 
para calcular los requerimientos de capital 
por riesgo operativo: (1) enfoque de indi-
cador básico (o Basic Indicator Approach 
[BIA]), (2) enfoque estándar (Standardized 

Approach [SA]) y (3) enfoque de medición 
avanzada (Advanced Measurement Appro-
ach [AMA]). Las regulaciones del Comité 
de Basilea parecen estar encaminadas a que 
los bancos adapten el enfoque AMA dentro 
de sus sistemas de gestión de riesgo operati-
vo. De esta manera, se cree que en el futuro 
la gran mayoría de las entidades financieras 
incorporarán los modelos AMA y, por ende, 
este será el enfoque estándar para la gestión 
de riesgo operativo. Actualmente, los enfo-
ques BIA y SA son los más llamativos, por 
requerir menor costo de inversión; pero en 
el futuro perderán su relevancia, debido a 
que no cumplen con todos los requisitos de 
una adecuada gestión de riesgos (Krauja-
lis, Karpavičienė y Aurelijus, 2006). Otra 
ventaja del enfoque AMA es que parece ser 
que el capital regulatorio estimado resulta 
ser menor que el de los otros dos enfoques 
(Moosa, 2007).

Sin embargo, implementar el enfoque AMA 
requiere cumplir ciertas condiciones. Según 
el Comité de Basilea, una entidad financiera 
que quiera implementar un modelo AMA es-
tá obligada a seguir los siguientes requisitos: 
(1) la junta directiva o la gerencia, depen-
diendo de sus funciones, estar involucrada 
en el sistema de administración de riesgo 
operativo, y (2) las entidades financieras, te-
ner un sistema de administración, el cual es 
conceptualmente implementado con integri-
dad. Así mismo, contar con los recursos sufi-
cientes para el uso del enfoque en las líneas 
de negocio, así como los procedimientos de 
control y auditoría.

Dentro de los modelos AMA se describen tres 
metodologías: enfoque de medición interna 
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(Internal Measurement Approach [IMA]), 
enfoque de distribución de pérdidas (Loss 
Distribution Approach [LDA]) y cuadros 
de mando (scorecards). Este documento se 
centra en el modelo LDA para calcular ries-
go operativo y no trata los elementos adicio-
nales para una adecuada gestión de riesgo 
operativo. 

Estamos interesados en calcular medidas de 
riesgo para estimar un capital regulatorio 
basado en un valor en riesgo (VaR) al 99,9% 
para un período de un año. Muchos bancos en 
el mundo calculan medidas de riesgo con una 
confiabilidad de entre el 99,96% y el 99,98% 
(Jobst, 2007). Basilea II reconoce siete tipos 
de riesgos y ocho líneas operativas para los 
bancos. Los riesgos operativos (o los tipos de 
pérdida) se clasifican así:

•	 Fraude interno.
•	 Fraude externo.
•	 Relaciones laborales.
•	 Clientes.
•	 Daños a activos físicos.
•	 Fallas tecnológicas.
•	 Ejecución y administración de procesos.

Y clasifica las líneas operativas (o líneas de 
negocios) de la siguiente manera:

•	 Finanzas corporativas.
•	 Emisión, negociación y venta.
•	 Banca personal y minorista.
•	 Banca comercial.
•	 Compensación, liquidación y registro.
•	 Servicios y custodia de valores.
•	 Administración de activos.
•	 Servicios de compra y venta.

Los anexos 1 y 2 describen con detalle los 
tipos de riesgos operativos (TR) y las líneas 
operativas (LO), respectivamente, de acuer-
do con la regulación colombiana, aunque no 
necesariamente una entidad financiera deba 
contar con todas las líneas operativas men-
cionadas en los anexos. 

Este documento describe dos metodologías 
de cálculo de riesgo operativo a partir de 
modelos LDA. De esta manera, el artícu-
lo se divide en: sección 1, que describe los 
modelos AMA, mientras la sección 2 pre-
senta los estudios previos para implemen-
tar modelos AMA. La sección 3 introduce 
los modelos LDA, un caso específico de los 
modelos AMA, y presenta los dos métodos 
para estimar el valor en riesgo operacional 
(OpVaR). En la sección 4 se encuentran las 
simulaciones que usan los métodos descritos 
en la sección anterior, a pérdidas agregadas 
cuando las severidades se distribuyen según 
el modelo de Pareto. En la sección 5 se apli-
ca el método de máxima verosimilitud de 
Weissman (MLE-W) para estimar el OpVaR 
con datos de pérdidas por riesgo operativo 
reportados por las instituciones financieras 
en Colombia para el 2008. Finalmente en la 
última sección se concluye.

1. Modelos de enfoque de medición 
avanzada 

Los modelos AMA se basan en el cálculo 
interno de una entidad financiera de la fre-
cuencia y la severidad (monto de pérdida) 
por un evento de riesgo operativo. Los mo-
delos LDA combinan las distribuciones de 
frecuencia y severidad para construir una 
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distribución de pérdidas totales y, con base 
en esta distribución, calcular la medida de 
riesgo requerida como un cuantil de dicha 
distribución. Las estimaciones de poten-
ciales pérdidas por riesgo operativo bajo el 
enfoque AMA están sujetas a las siguientes 
condiciones:

•	 Datos internos.
•	 Datos externos.
•	 Análisis de escenarios.
•	 Entorno del negocio y factores de control 

interno.

Jobst (2007) resume los tres enfoques que 
se van a usar en la cuantificación del riesgo 
operativo y, como se mencionó, este artículo 
trata uno de los métodos del enfoque AMA. 
Como las distribuciones de pérdida por ries-
go operativo exhiben colas largas, el cálculo 
del VaR tradicional se queda corto en la me-
dición de altos cuantiles en distribuciones de 
este tipo. Para ello se utiliza la teoría del valor 
extremo, que corrige las imperfecciones de 
un VaR tradicional. Tal teoría1 es una herra-
mienta estadística que desarrolla técnicas y 
modelos para describir los resultados inespe-
rados, anormales o extremos, como eventos 
de riesgo operativo. 

2. Estudios previos

Moosa (2007) resume estudios empíricos de 
riesgo operativo. Para tratar el problema de 
datos, Allen y Bali (2004) estimaron un mo-

1	 Una amplia descripción de la teoría del valor extremo 
se presenta en Embrechts, Klüppelberg y Mikosch 
(1997); McNeil, Frey y Embrechts (2005); Balkema 
y Embrechts (2007); Beirlant, Goegebeur, Segers y 
Teugels (2004); Reiss y Thomas (1997).

delo de riesgo operativo para instituciones 
financieras usando series de tiempo mensua-
les de retornos de acciones desde 1973 hasta 
el 2003. Con ello representaron el modelo a 
través de un modelo de regresión. Las prin-
cipales variables explicativas representan 
riesgo crediticio, riesgo de tasa de interés, 
riesgo cambiario y riesgo de mercado. Por 
consiguiente, el residuo de este modelo re-
presenta el riesgo operativo. Los autores en-
contraron que las instituciones financieras 
tienen considerables grados de exposición al 
riesgo operativo residual que no habían sido 
gestionados hasta ese momento. 

En de Fontnouvelle, DeJesus-Rueff y Ro-
sengren (2006), la cantidad de capital para 
soportar el riesgo operativo, a menudo, exce-
derá el capital para riesgo de mercado y sus 
estimados serán consistentes con el nivel de 
capital que algunas instituciones financieras 
de gran tamaño están asignando para el ries-
go operativo (entre dos y siete mil de millo-
nes de dólares). De esta manera, se muestra 
que las pérdidas por riesgo operativo son una 
fuente importante de riesgo para los bancos. 
Los autores también encontraron que la dis-
tribución de pérdidas observadas varía sig-
nificativamente por línea operativa. También 
concluyeron que trabajar con datos internos 
y externos de eventos raros de gran impacto 
podría mejorar significativamente los mode-
los de riesgo operativo de los bancos. Des-
de el punto de vista metodológico, se aplica 
la técnica picos sobre el umbral (POT)2 a 
datos de fuentes como OpRisk Analytics y 

2	 De Fontnouvelle et al. (2006) argumentan el uso de es-
ta técnica basándose el teorema de Pickands-Balkema-
de Haan, según el cual la distribución de pérdidas que 
excede un umbral lo suficientemente alto converge a 
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OpVantage, a fin de estimar los parámetros 
y cuantiles de las distribuciones de las seve-
ridades.

En de Fontnouvelle, Rosengren y Jordan 
(2004) se usaron los datos de pérdida (The 
2002 Operational Risk Loss Data Collection 
Exercise [LDCE]) de seis grandes bancos 
y se encontró que los de tipos de evento (o 
también conocidos como tipos de pérdida) 
son bastante similares a través de los bancos 
analizados. Además, los resultados son con-
sistentes con las cifras de capital económico 
reveladas por algunos bancos de gran esca-
la. En su análisis descriptivo de los datos, 
estos datos de pérdida para la mayoría de las 
líneas operativas y tipos de pérdida pueden 
ser bien modelados por distribuciones tipo-
Pareto (véase Definición 6), mientras que 
para el resto, las pérdidas exhiben colas muy 	
largas. 

Los autores ajustan distribuciones de seve-
ridad paramétrica a los datos de pérdida por 
tipo de evento y línea operativa, y como estas 
distribuciones exhiben colas largas, utilizan 
la técnica de la teoría del valor extremo ba-
sado en regresión3, propuesto por Huisman, 
Koedijk, Kool y Palm (2001), para estimar 
los parámetros de la distribución y medidas 
de riesgo. Para modelar la frecuencia de las 
pérdidas por riesgo operativo, los autores 
consideraron la distribución Poisson y la 
distribución binomial negativa. Finalmente, 

una distribución generalizada de Pareto (GPD). Las 
pérdidas que usan superan el millón de dólares.

3	 De Fontnouvelle et al. (2004) sustentan el uso de esta 
técnica para reducir el sesgo que se presenta al estimar 
los parámetros de la distribución con la teoría del valor 
extremo cuando la muestra de datos es pequeña.

a fin de encontrar la función de distribución 
de pérdidas, combinaron la distribución de 
frecuencias con la de severidades, mediante 
simulación Monte Carlo, y de esta manera 
calcularon el capital económico como un 
cuantil alto (puede ser al 99,9%) de esta dis-
tribución.

Moscadelli (2004) también analizó los datos 
de LCDE y comparó la sensibilidad de análi-
sis tradicionales comúnmente utilizados en el 
campo de actuación con métodos de valores 
extremos para estimar las distribuciones de 
severidades. El autor halló que la teoría de va-	
lores extremos se desempeña mejor que los 
métodos tradicionales en todas las ocho lí-
neas operativas. Otro resultado importante es 
que la estimación del índice de valor extremo 
de las distribuciones de severidades para tres 
líneas operativas es significativamente (al 
95%) mayor que uno. Estas distribuciones 
exhiben colas extremadamente largas y son 
conocidas como modelos de media infinita 
(infinite mean models) y sus problemas han 
sido analizados y discutidos por Nešlehová, 
Chávez-Demoulin y Embrechts (2006), espe-
cialmente en lo concerniente a la no subadi-
tividad del VaR, esto es, que el VaR puede 
guiar a cargos de capital absurdamente altos 
en estos casos (modelos de media infinita). 
En sus ejemplos, los autores mostraron que el 
VaR no es subaditivo para funciones de dis-
tribución con colas extremadamente largas 
con índices de valor extremo mayores que 
uno, severidades independientes y para un 
percentil suficientemente grande. 

Adicionalmente, si se usa una medida co-
herente al riesgo, que cumple el axioma de 
subaditividad (como el conditional tail ex-
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pectation4), esta medida no está definida para 
los modelos de media infinita. En un estudio 
similar al de Moscadelli, Wei (2006) utilizó 
datos de la base OpVar para calcular el riesgo 
operativo agregado en las colas, implemen-
tando un enfoque bayesiano, a fin de estimar 
la distribución de frecuencias, y la distribu-
ción de las severidades, introduciendo una 
covariación. Wei concluye que “la principal 
fuerza del requerimiento de capital es la cola 
de la distribución y el tamaño de un banco” 
(2006, p. 3). A continuación se presentan los 
modelos LDA, el centro de estudio de este 
artículo.

3. Enfoque de distribución  
de pérdidas 

Los modelos tipo LDA se originan en la teo-
ría de riesgo de seguros. Primero se revisa el 
modelo estándar LDA, que comprende los 
modelos de Poisson compuesto y binomial 
negativo, como casos especiales. Dado que 
las severidades tienen distribuciones con 
colas largas, se usa el resultado de Böcker 
y Klüppelberg, donde los autores obtienen 
una aproximación a una forma cerrada del 
OpVaR. Los modelos LDA se componen de 
tres elementos principalmente: (a) el compo-
nente de frecuencia, es decir, el número de 
pérdidas; (b) el componente de severidad, es 
decir, la cantidad de las pérdidas individua-
les, y (c) las pérdidas totales, que se obtiene 
de “componer” la distribución de la frecuen-
cia con la de la severidad. Las siguientes de-

4	 Conditional tail expectation (CTE) al 99,9% se calcula 
como CTE99,9% = E(L | L > VaR99,9%), donde E(.) es el 
valor esperado y L. representa las pérdidas.

finiciones y ejemplos son tomados de Böcker 
y Klüppelberg (2005).

Definición 1 (estándar LDA):

•	 El proceso de severidad: las severidades 
(Xk)k∈N son variables aleatorias positivas 
independientes e idénticamente distribui-
das (iid) que describen la magnitud de 
cada evento de pérdida.

•	 El proceso de frecuencia: el número N(t) 
de eventos de pérdida en el intervalo de 
tiempo [0, t] para t ≥ 0 es aleatorio. El 
proceso de recuento resultante (N(t))t ≥ 0 
es generado por una sucesión de puntos 
(T(n))n ≥ 1 de variables aleatorias no nega-
tivas que satisfacen:

	 	 0 ≤ T1 ≤ T2 ≤…
	 y
		  N(t) = sup{n ≥ 1: Tn ≤ t}, t ≥ 0

•	 El proceso de severidad y el proceso de 
frecuencia se asumen independientes.

•	 El proceso de pérdida agregada: la pérdi-
da agregada S(t) al tiempo t constituye un 
proceso:

	 S t X ti
i

N t

( )= ≥
=

( )

∑
1

0, .

Esta definición no requiere que la media o 
la varianza de las severidades Xk sea finita; 
Moscadelli (2005) encuentra que distribu-
ciones usadas para modelar severidades en 
riesgo operativo exhiben colas muy largas, 
donde tales momentos no se pueden calcular.
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Ejemplo 1 (Poisson-LDA y binomial-nega-
tiva-LDA):

•	 El Poisson-LDA es una estándar LDA, 
donde (N(t))t ≥ 0 es un proceso de Poisson 
homogéneo con intensidad λ > 0, en par-
ticular:
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∈−λ λ

!
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( )

∈−λ λ

!
, N0

•	 La binomial-negativa-LDA es una están-
dar LDA, donde (N(t))t ≥ 0 está dado por 
un proceso binomial negativo que para β, 
γ > 0, satisface:
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La distribución binomial negativa es una 
mezcla gamma de una distribución de Pois-

son, es decir, esta puede verse como una dis-
tribución de Poisson donde el parámetro de 
intensidad λ es una variable aleatoria que se 
distribuye gamma. N0 denota el conjunto de 
los enteros no negativos.

Distribuciones de severidad subexponen-
ciales (S). Por lo general, las distribuciones 
de pérdida en riesgo operativo exhiben co-
las largas. 

Algunas de estas distribuciones se muestran 
en el Cuadro 1 y pertenecen a la clase lla-
mada distribuciones subexponenciales y se 
denota como F ∈ S (véase el apéndice A3 de 
Embrechts et al., 1997, para más detalles). 
Otros ejemplos de estas distribuciones son 
Burr, Benktander tipo I y II y log-gamma. 
Estas distribuciones obtienen su nombre, de-
bido a que sus colas decaen más lentamente 
que las de una exponencial. ξ es conocido co-
mo el parámetro de índice de valor extremo.

La propiedad de las distribuciones subexpo-
nenciales es que la cola de la suma de n va-

Cuadro 1

Distribuciones de severidad más populares

Nombre Función de distribución Parámetros

Lognormal F x x( )= −





Φ

ln µ
σ

μ ∈ R, σ > 0

Weibull F x x( )= − −

















−

1 exp
θ

τ

θ > 0, 0 < τ < 1

Pareto F x x( )= − +








−

1 1
1

θ

ξ

ξ, θ > 0

Nota: Φ es la función de distribución normal estándar.

Fuente: tomado de Klüppelberg y Böcker (2005).
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riables aleatorias subexponenciales tiene el 
mismo orden de magnitud de la cola de la va-
riable máxima entre ellas. Más formalmente:

lim
Pr

Pr max , ,
, .

x

n

n

X X x
X X x

n
→∞

+ + >( )
>( )( )

= ≥1

1

1 2




para alg˙ n 

lim
Pr

Pr max , ,
, .

x

n

n

X X x
X X x

n
→∞

+ + >( )
>( )( )

= ≥1

1

1 2




para alg˙ n para algún

Según esto, la suma de n severidades iid es 
probablemente más grande, debido a que 
uno de los términos de la suma es grande o, 
en otras palabras, en riesgo operativo, gran-
des pérdidas se deben principalmente a una 
gran pérdida individual, más que a la conse-
cuencia de pérdidas independientes pequeñas 
acumuladas. Algunos autores denominan es-
te hecho como el paradigma de que una gran 
pérdida causa la ruina: “One big loss causes 
the ruin paradigm”.

Entre tanto, la distribución de la pérdida 
agregada está dada por:

G x S x
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Donde F(x) = Pr(Xk ≤ x) es la función de 

distribución de Xk, y F x X xn
i

i

n
∗

=

( )= ≤






∑Pr

1

 es 

la convolución de F. Para la mayoría de las 
distribuciones de severidades y frecuencia, 
Gt no puede ser calculada de manera analí-
tica. Existen métodos de aproximación para 
solucionar este problema, como el algoritmo 

recursivo de Panjer, simulación Montecarlo 
y la transformada rápida de Fourier. 

Una alternativa para estimar el OpVaR, que 
está dado por cuantiles altos de la distribu-
ción de pérdida agregada Gt, es concentrar-
se en la cola derecha de esta distribución en 
lugar de la distribución entera. Un resultado 
importante en actuaría es que para un mo-
delo estándar LDA con severidades subex-
ponenciales bajo condiciones débiles de re-
gularidad y para un valor de t > 0 fijo (véase 
teorema 1.3.9 de Embrechts et al., 1997) se 
tiene que:

G x E N t F x xt ( ) ( )( ) ( ) →∞~ , ,  (1)

Donde E(N(t)) es el valor esperado de la 
frecuencia de pérdidas, y F x F x( )= − ( )1  y 
G x G x( )= − ( )1  son las distribuciones de las 
colas de las severidades y de la pérdida agre-
gada respectivamente. El símbolo “~” signi-
fica que el cociente entre el lado derecho y 
el lado izquierdo de la ecuación (1) tiende a 
uno cuando x tiende a valores muy grandes.

Se ha mostrado que la relación en (1) se cum-
ple cuando se usan modelos de Poisson-LDA 
y binomial-negativa-LDA (véanse ejemplos 
1.3.10 y 1.3.11, de Embrechts et al., 1997). 
Estos resultados son importantes para la 
estimación del OpVaR, como se verá más 
adelante.

Ejemplo 2 (modelo compuesto Poisson-
subexponencial [SCP]). Este es un modelo 
de pérdida agregada donde la distribución 
de la severidad es subexponencial y la dis-
tribución de las frecuencias sigue un proceso 
homogéneo de Poisson. Esto es:
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•	 El proceso de severidad: las severidades 
(Xk)k∈N son variables aleatorias positivas 
(iid) con función de distribución subex-
ponencial que describen la magnitud de 
cada evento de pérdida.

•	 El proceso de frecuencia: el número N(t) 
de eventos de pérdida en el intervalo de 
tiempo [0, t] para t ≥ 0 es aleatorio, don-
de (N(t))t ≥ 0 es un proceso homogéneo de 
Poisson con intensidad λ > 0:

	

P N t n p n e
t
n

nt
t

n

( )=( )= ( )=
( )

∈−λ λ

!
, N0

P N t n p n e
t
n

nt
t

n

( )=( )= ( )=
( )

∈−λ λ

!
, N0

•	 El proceso de severidad y el proceso de 
frecuencia se asumen independientes.

•	 El proceso de pérdida agregada: la pérdi-
da agregada S(t) al tiempo t constituye un 
proceso:

	 S t X ti
i

N t

( )= ≥
=

( )

∑
1

0, .

3.1 Estimación del OpVaR: método 
de Böcker y Klüppelberg (BK)

Usando la definición del VaR como cuantil 
(véase Definición 2) y la relación en (1), Böc-
ker y Klüppelberg (2005) obtuvieron una fór-
mula analítica para estimar el OpVaR en mo-
delos LDA, que se muestra en el Teorema 1.

Definición 2 (VaR). Suponga que Gt es la 
distribución de pérdida agregada. Entonces 
el VaR al tiempo t con una confiabilidad α se 

define como el α-cuantil de la distribución 
de pérdida:

VaR t tGα α α( )= ( ) ∈( )← , ,0 1

Donde G x R G xt t
← ( )= ∈ ( )≥{ }α αinf : , 0 < α 

< 1, es la inversa generalizada de Gt. Si Gt es 
continua entonces VaR t tGα α( )= ( )−1

Usando (1) los autores obtuvieron una fór-
mula asintótica para OpVaR.

Teorema 1 (OpVaR analítico). Considere un 
modelo estándar LDA para un t > 0 fijo y una 
severidad subexponencial con función de dis-
tribución F. Asuma además que el estimado 
de cola en (1) se cumple. Entonces el VaRt 
(α) satisface la aproximación:

VaR F
E N t

ot α
α

α( )= −
−
( )( )

+ ( )( )











→← 1 1 1 1 1, .

VaR F
E N t

ot α
α

α( )= −
−
( )( )

+ ( )( )











→← 1 1 1 1 1, .  (2) 

La demostración de este teorema se puede 
encontrar en Klüppelberg y Böcker (2005). 
Donde F← es la inversa generalizada de F, 
E(N(t)) es el valor esperado de la frecuencia 
de pérdidas y α es la probabilidad a la que se 
quiere calcular el VaR. El teorema tiene dos 
resultados importantes: primero, el OpVaR a 
niveles altos de confiabilidad sólo depende 
de la cola y no del cuerpo de la distribución 
de la pérdida de severidades. Segundo, la 
frecuencia entra en (2) a manera de valor es-
perado; en consecuencia, la sobredispersión 
modelada por la distribución binomial nega-
tiva no tiene efecto asintótico en el cálculo 
del OpVaR.
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El resultado obtenido en (2) se da para una 
clase general de modelos LDA. A fin de obte-
ner una aproximación de primer orden para el 
OpVaR, basta combinar (2) con la cola de la 
distribución subexponencial de la severidad 
F. El Cuadro 2 muestra aproximaciones de 
primer orden del VaRt(α) con algunas funcio-
nes subexponenciales de severidad.

Cuadro 2

Aproximación de primer orden del VaRt(α) 
cuando α → 1 para la distribución de pérdida 

agregada con distribuciones de severidad 
más comunes* 

Función VaRt(α)

Lognormal exp µ σ
α

−
−
( )( )





























−Φ 1 1
E N t

Weibull θ
α

τ

ln
E N t( )( )
−



























1

1

Pareto θ
α

ξ

E N t( )( )
−












−















1
1

* Si se asume que la distribución de frecuencias sigue un 
proceso homogéneo de Poisson E(N(t)) = λt, y si es binomial 
negativa, E(N(t)) = γt/β.

Fuente: tomado de Klüppelberg y Böcker (2005).

Las siguientes definiciones se pueden en-
contrar en Embrechts et al. (1997) y son de 
importancia para enunciar el Teorema 2, más 
adelante.

Definición 3 (función de variación lenta). 
Una función positiva, Lebesgue-medible L 
en (0,∞) es de variación lenta en ∞ si:

lim , .
u

L ux
L u

x
→∞

( )
( )
= >1 0

Ejemplos de funciones de variación lenta son 
las constantes logarítmicas, potencias de lo-
garitmos y funciones de logaritmos iterados.

Definición 4 (funciones de variación regu-
lar). Sea f una función positiva medible. Si 
para algún ρ ∈ R:

lim , ,
t

f xt
f t

x x
→∞

−( )
( )
= >ρ 0 	 (3)

Entonces f se denomina de variación regular 
con índice ρ. No todas las funciones de varia-
ción regular son funciones subexponenciales, 
por ejemplo, la distribución de Weibull de 
cola larga y la distribución log-normal.

Definición 5 (colas de distribución 
de variación regular). Sea X una varia-
ble aleatoria con cola de distribución 
F x F x X x( ) = − ( )= >( ): Pr1  para x > 0. Si 
para F  la relación (3) se da para algún ρ ≥ 0, 
entonces X se denomina variación regular 
con índice –ρ y se denota por F RV∈ −ρ

. La 
cantidad ρ se denomina también el índice de 
la cola de F.

Se define RV RV:=
≥

−

ρ
ρ

0

Teorema 2 (OpVaR analítico para el modelo 
SCP). Considere el modelo de pérdida agre-
gada SCP: 

•	 Si F S RV RV∈ ∩ ∪( )∞  entonces VaRt(α) 
está asintóticamente dado por:

	
VaR F

tt α
α
λ

α( ) −
−






 →←~ , .1 1 1
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•	 La cola de la distribución de severidad 
pertenece a RV-ρ para ρ > 0, es decir 
F x x L x( )= ( )−ρ  para x ≥ 0 y para alguna 
función de variación lenta L si y sólo si:

	
VaR t Lt α

λ
α α

α
ρ

( )
−







 −







 →~ , .

1
1

1
1

1



Donde L es una función de variación lenta. 

La demostración de este teorema se puede 
encontrar en Böcker y Klüppelberg (2006). 
El problema que surge al aplicar herramien-
tas de la teoría del valor extremo es que en 
datos empíricos, por lo general, L no se co-
noce; pero si asumimos una función de distri-
bución para modelar severidades, la función 
de variación lenta sí se conoce. El siguiente 
ejemplo es tomado de Böcker y Klüppelberg 
(2005).

Ejemplo 3 (modelo Pareto-LDA). El mode-
lo Pareto-LDA es un modelo estándar LDA 
dado en la Definición 1, con severidades 	
(Xk)k∈N distribuidas según el modelo de Pare-
to, es decir, para parámetros ξ, θ > 0:

F x x x( )= +






 >
−

1 0
1

θ

ξ

, .

Como resultado del Teorema 1:

VaR
E N t

t α θ
α

α

ξ

( )
( )( )
−












→~ , .

1
1
 (4)

En realidad, cualquier distribución de severi-
dad que satisface F x x( ) ( )−~ θ

ξ1  cuando x → ∞ 
se obtiene de la aproximación dada en (4). 

A continuación se presenta otra metodolo-
gía alterna para calcular el riesgo operativo 
basándose en herramientas de la teoría del 
valor extremo.

3.2 Estimación del OpVaR: método 
de máxima verosimilitud de 
Weissman 

Otra alternativa es estimar cuantiles, en es-
pecial para riesgo operativo, mediante la teo-
ría del valor extremo. Existen dos clases de 
modelos para tratar valores extremos: block 
maxima (máximos por bloque) y POT. Este 
último es la técnica más usada para analizar 
la cola de una función de distribución. Las 
dos técnicas se basan en modelos distribucio-
nales obtenidos a partir de teorías asintóticas.

El problema con estos métodos es la estima-
ción de los parámetros de las distribuciones 
límites, en particular el parámetro de forma 
(también llamado el índice de valor extremo 
[ξ]), el cual determina el comportamiento de 
los valores extremos. Determinar el umbral 
en el método POT conlleva un trade-off en-
tre sesgo y varianza en la estimación de los 
parámetros de la función de distribución que 
se asume para ajustar los valores extremos.

El usar métodos basados en cuantiles (por 
ejemplo, el estimador de Hill) también de-
pende de la elección apropiada de estadís-
ticos ordenados superiores. Elegir el umbral 
óptimo (en el método POT) conlleva al mis-
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mo problema de elegir el numero óptimo k 
de estadísticos ordenados superiores (en el 
estimador de Hill). Si se utiliza el método 
block maxima, el sesgo se presenta con blo-
ques muy pequeños y varianza en el caso 
contrario.

De esta manera, la estimación del índice de 
valor extremo se convierte en un problema 
importante para calcular de manera confiable 
cuantiles altos como una medida de riesgo, 
siguiendo la teoría del valor extremo; sin em-
bargo, la selección de k (o del umbral) para 
estimar el índice de valor extremo no es una 
tarea fácil. En Mora (2009) se trata este pro-
blema y se presenta un análisis comparativo 
de algunos estimadores del índice del valor 
extremo. En esta sección se utiliza el méto-
do MLE para un modelo de regresión expo-
nencial (ERM), y así obtener un estimado 
del índice de la distribución de pérdidas y el 
estimador de Weissman, a fin de calcular el 
cuantil alto como medida de OpVaR.

Beirlant, Dierckx, Goegebeur y Matthys 
(1999) introducen un modelo de regresión 
exponencial basándose en log-espaciados 
entre estadísticos ordenados consecutivos y 
extremos de una distribución tipo Pareto, a 
fin de reducir el sesgo que se presenta en la 
estimación del índice de valor extremo en el 
gráfico de Hill.

Definición 6 (distribuciones tipo Pareto). 
Una distribución tipo Pareto o de colas largas 
es una distribución F que satisface:

1 01− ( )= ( ) →∞ >−F x x L x xξ ξ, , ,

Donde L es una función de variación lenta 
para todo x > 0. Las distribuciones tipo Pareto 
también se denominan distribuciones con co-
la de Pareto. Ejemplos de estas son: gamma 
inversa, t de Student, log-gamma, F y Burr.

En cuanto a la selección de k, existen varios 
métodos adaptativos para escoger —véase, 
por ejemplo, la sección 4.7 de Beirlant et al. 
(2004) y las referencias allí contenidas—. 
Un método puede ser minimizar el error 
cuadrático medio asintótico (AMSE, por su 
sigla en inglés) del estimador de Hill, que 
está dado por:
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Donde ξ es el índice de valor extremo (tam-
bién conocido como el parámetro de forma), 
ρ es conocido en la teoría del valor extremo 
como el parámetro de segundo orden, k es el 
subíndice del estadístico de orden y b es una 
función tal que b(x) → 0 cuando x → ∞. La 
idea es estimar el k óptimo mediante el esti-
mador de Hill (véase, por ejemplo, la sección 
4 de Beirlant et al., 1999), donde:
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ˆ,  ˆ    ˆξ ρb y  denotan los estimadores de máxima 
verosimilitud de ξ, b y ρ respectivamente, y 
son obtenidos mediante el método MLE para 
el método de regresión exponencial.
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Sobre el estimador de Weissman, asuma que 
la linealidad en el gráfico de cuantiles de Pa-
reto (véase sección 1.2.1 de Beirlant et al., 
2004) persiste desde las k observaciones más 
grandes (hasta infinito), entonces podemos 
usar la línea con ecuación:
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Sea x = – log p para obtener el estimado de 
Q(1 – p):
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Donde p es un número muy pequeño entre 0 
y 1. Para seleccionar el k óptimo se minimiza 
el AMSE con el método MLE para el método 
de regresión exponencial.

4. Simulación

Esta sección presenta simulaciones Monte-
carlo de pérdidas por riesgo operativo utili-
zando los dos métodos5 vistos para calcular 

5	 Para el método BK se utiliza la fórmula (4) y para 
MLE-W se utilizan los scripts en S-PLUS, elaborados 
por Beirlant et al. (2004), y se pueden encontrar en 
http://ucs.kuleuven.be/Wiley/index.html (capítulo 4). 	
Los archivos que se utilizaron fueron: Hill2oQV.SSC 
para estimar el índice de valor extremo, mediante 
el MLE para el modelo de regresión exponencial y 	

OpVar (BK y MLE-W) para modelos Pare-
to-LDA (como en el Ejemplo 3), es decir, la 
severidad se distribuye según el método de 
Pareto con parametros ξ = 0,6, 1 y 1,7 y la 
frecuencia de los eventos de pérdida (en es-
tas simulaciones) se distribuye según Poisson 
con un parámetro λ igual a 100.

4.1 Caso 1

Este caso es una simulación de 100.000 reali-
zaciones de un modelo Pareto-Poisson LDA 
con λ = 100 para Poisson. Los parámetros de 
la distribución de Pareto son θ = 1 y ξ = 0,6 
(1/1,7) (Gráfico 1 y Cuadro 3). 

Cuadro 3

Estimación de OpVaR para los datos 
simulados del Gráfico 1

Método 99,8% 99,85% 99,9% 99,95%

Método BK 581 688 873 1.313

Método MLE-W 813 922 1.101 1.491

Cuantil empírico 824 923 1.091 1.470

Fuente: elaboración propia.

El valor de Xn – k,n usado es 669,3 dado que 
el k óptimo es 311 cuando se minimiza el 
AMSE (0,06%) por el método de MLE para 
el método de regresión exponencial.

4.2 Caso 2

El Caso 2 es una simulación de 100.000 rea-
lizaciones de un modelo Pareto-Poisson LDA 
con λ = 100 para Poisson. Los parámetros de 

Hillkopt.SSC para encontrar el valor de k óptimo, que 
minimiza el AMSE al estimar índice mencionado.
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la distribución Pareto son θ = 1 y ξ =1 (Grá-
fico 2 y Cuadro 4). 

Cuadro 4

Estimación de OpVaR para los datos 
simulados del Gráfico 2

Método 99,8% 99,85% 99,9% 99,95%

Método BK 50.000 66.667 100.000 200.000

Método MLE-W 58.150 77.533 116.299 232.596

Cuantil empírico 57.275 77.952 127.127 239.002

Fuente: elaboración propia.

El valor de Xn – k,n usado es 6.882,021 dado 
que el k óptimo es 1.689 cuando se minimi-
za el AMSE (0,06%) por el método de MLE 
para el método de regresión exponencial.

4.3 Caso 3

Este caso contiene un modelo de media infi-
nita para la severidad y es una simulación de 
100.000 realizaciones de un modelo Pareto-
Poisson LDA con λ = 100 para Poisson. Los pa-
rámetros de la distribución de Pareto son θ = 1 
y ξ = 1,42 (1/0,7) (Gráfico 3 y Cuadro 5). 

Gráfico 1

Simulación de 100.000 datos de un modelo de Pareto-Poisson LDA (CPoi[100,Pa(1,1/1,7)])
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Fuente: elaboración propia.
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Cuadro 5

Estimación de OpVaR para los datos 
simulados del Gráfico 3

Método (‘000) 99,8% 99,85% 99,9% 99,95%

Método BK 5.162 7.786 13.895 37.402

Método MLE-W 4.931 7.338 12.851 33.496

Cuantil empírico 5.255 8.408 14.868 36.977

Fuente: elaboración propia.

El valor de Xn – k,n usado es 24.541,6 dado que 
el k óptimo es 9.275 cuando se minimiza el 
AMSE (0,02%) por el método de MLE para 
el método de regresión exponencial.

4.4 Comentarios

En los resultados de las simulaciones se 
observa que el OpVaR calculado mediante 
el método MLE-W se aproxima más a los 
cuantiles empíricos de las distribuciones de 
pérdida simuladas para los casos donde las 
severidades se distribuyen Pareto con pa-
rámetros ξ = 0,6 y 1; sin embargo, cuando 
la severidad se distribuye Pareto con pará-
metro ξ = 1,42, el método que da un mejor 
aproximado al cuantil empírico es BK. Este 
último caso, como ya se había mencionado, 
corresponde a los casos de “media infinita”, 

Gráfico 2

Simulación de 100.000 datos de un modelo Pareto-Poisson LDA (CPoi[100,Pa(1,1)])
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donde las distribuciones de severidades ex-
hiben colas extremadamente largas y el cál-
culo tradicional de VaR puede guiar a cargos 
de capital absurdamente altos en estos casos. 

5. Caso colombiano

En este caso se utilizaron las pérdidas en mi-
les de pesos por siniestros-riesgo operativo 
que reportaron las entidades financieras6 a la 
Superintendencia Financiera de Colombia 

6	 De las 32 entidades financieras analizadas, 15 corres-
ponden a bancos; una, a corporación financiera; nueve, 
a compañías de financiamiento comercial; una, a un or-
ganismo cooperativo de grado superior; dos, a bancos 
de segundo piso, y cuatro, a cooperativas financieras.

en el 2008 (véase htt://www.superfinancie-
ra.gov.co). El análisis previo de los datos se 
resume en el Cuadro 6.

Cuadro 6

Resumen de las estadísticas más importantes 
de las pérdidas por riesgo operativo de las 
entidades financieras en Colombia para el 2008

Media 2.744.544,95 

Desviación estándar 6.980.589,88 

Mediana 191.296,46 

Coeficiente de asimetría 4,42 

Curtosis 23,10 

Fuente: elaboración propia.

Gráfico 3

Simulación de 100.000 datos de un modelo Pareto-Poisson LDA (CPoi[100,Pa(1,1/0,7)])
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Como se puede observar en el Cuadro 6, los 
datos exhiben alta curtosis y asimetría posi-
tiva, es decir, una distribución de los datos 
con cola que tiende a ser larga a la derecha, 
datos típicos que se analizan bajo la teoría 
del valor extremo. Con estos datos de pérdida 
se construye una distribución empírica de 	
pérdidas del sector financiero y por medio 	
de una prueba de bondad de ajuste7 se estima 
la función paramétrica que mejor se ajusta a 
los datos reales. En el Cuadro 7 se muestra 
el valor del estadístico bajo la prueba Kolo-
mogorov-Smirnov (K-S).

Cuadro 7

Prueba de bondad de ajuste para los datos 
de pérdida de las entidades financieras en 

Colombia (2008)

Posición Distribución K-S

1 Log-normal 0,09 (0,93)

2 Gamma 0,12 (0,76)

3 Normal 0,31 (0,00)

Fuente: elaboración propia.

Para 32 datos con una significancia del 5%, 
el valor crítico de la prueba K-S es de 0,211. 
En paréntesis se encuentra el valor de p de 
la prueba; por lo tanto, no hay evidencia es-
tadística para aceptar la distribución normal 

7	 Varios textos explican las tres pruebas más común-
mente usadas. Véase, por ejemplo, Evans y Olson 
(2002) para una breve descripción de estas pruebas. 
El método K-S es mejor que chi-cuadrado (χ2) para 
tamaños pequeños de muestra como en este caso; sin 
embargo, la prueba A-D pondera las diferencias entre 
las distribuciones en sus colas en mayor medida que 
en sus rangos medios. La hipótesis nula de estas prue-
bas es que no hay diferencias significativas entre la 
distribución empírica y la teórica. En este artículo se 
usa el paquete Risk Simulator para realizar la prueba 
de bondad de ajuste.

como un buen ajuste a los datos empíricos8. 
Si se utiliza el valor de p como método de po-
sicionamiento, la función que mejor se ajusta 
para este caso es la distribución log-normal, 
mediante la prueba K-S.

Con esta función probabilística se genera una 
distribución de pérdidas mediante la simula-
ción Montecarlo. Al simular 100.000 datos 
distribuidos log-normal con los parámetros 
obtenidos de la prueba de bondad de ajuste, 
se obtiene el Gráfico 4.

Cuando el gráfico de los excesos medios 
(mean excess plot) presenta una línea cre-
ciente se puede decir que son datos con distri-
bución de colas largas; lo contrario sucedería 
para datos con distribución de colas cortas. 
La distribución log-normal es un caso típico 
de distribución con colas largas. Los cuanti-
les exponenciales se ilustran en el Gráfico 5.

La forma cóncava a partir de la línea recta 
en este tipo de gráfico muestra que los datos 
exhiben colas largas. La distribución log-nor-
mal es muy utilizada en el sector de seguros, 
para modelar grandes pérdidas por sinies-
tros (véase, por ejemplo, Mikosch [2004], 
tabla 3.2.19), y es la que se usa para esti-
mar el cuantil al 99,9% mediante el método 	
MLE-W, por ser una distribución subexpo-
nencial, como ya se vio.

El valor en miles de pesos de Xn – k,n usado es 
1.276.262.099, dado que el k óptimo es 262 
cuando se minimiza el AMSE (0,34%) por 

8	 Se dice que no hay evidencia estadística para aceptar 
la hipótesis nula si el valor de p es menor al nivel de 
significancia.
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Conclusiones

En este documento se probaron dos métodos 
para cuantificar riesgo operativo al 99,9% de 
confiabilidad en distribuciones de severidad 
de Pareto con diferentes valores de paráme-
tro de forma. Como lo anotan en su artículo 
Nešlehová et al. (2006), el VaR es asintóti-
camente superaditivo para distribuciones de 
pérdida con colas muy largas, esto es, sumar 
individualmente el VaR subestimaría el “ver-
dadero” VaR para distribuciones de pérdida 
con índices de valor extremo mayores que 
uno. Por tal razón se prueban los dos nuevos 

el método de MLE para el método de regre-
sión exponencial el valor del índice del valor 
extremo es 0,9473697. Con estos datos al 
99,9% de confiabilidad la pérdida máxima 
por riesgo operativo para el sector financiero 
colombiano en el 2009, en miles es de pesos 
colombianos, es 3.189.988.440, calculado 
mediante el estimador de Weissman. Este ni-
vel de capital se considera “razonable” en el 
sentido de Dutta y Perry (2006), es decir, si la 
razón de capital/total de activos está por de-
bajo del 3%. Considerando las 32 entidades 
que reportaron pérdida por riesgo operativo, 
esta razón es del 1,7%.

Gráfico 4

Excesos medios para 100.000 datos simulados de una distribución log-normal
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métodos que reducen este problema al cuan-
tificar riesgo operativo.

Un método novedoso es el propuesto por 
Böcker y Klüppelberg, quienes obtienen 
una fórmula explícita para estimar el OpVaR 
cuando los datos de pérdida exhiben colas 
largas. De hecho, en la práctica las pérdidas 
por riesgo operativo exhiben colas largas, 
como se ve también en el caso colombiano. 
El otro método (MLE-W) está basado en la 
teoría del valor extremo y se empleó una de 
las técnicas para estimar el índice de valor 
extremo (que es uno de los problemas por 

resolver en la aplicación de la teoría; véase 
Embrechts, 2009), desarrollada por Beirlant 
y otros investigadores. Con este valor se 
usó el estimador de Weissman para calcu-
lar el cuantil al 99,9%, como estimado del 	
OpVaR.

Los resultados de la simulación muestran que 
el método MLE-W funciona bastante bien 
para distribuciones de pérdida con colas no 
tan largas; mientras que la fórmula explíci-
ta de Böcker y Klüppelberg tiene una mejor 
aproximación cuando la cola de la distribu-
ción es extremadamente larga.

Gráfico 5

Cuantiles exponenciales para 100.000 datos simulados de una distribución log-normal
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Si bien varios autores cuestionan el uso de 
metodologías AMA, por ser más costosas y 
complejas para su aplicación, a su vez son 
más sensibles al riesgo y permiten medir de 
manera más confiable el riesgo operativo. El 
método BK es muy fácil de implementar y sus 
resultados son bastante buenos, de acuerdo 
con las simulaciones en este documento y las 
también realizadas en su artículo del 2005. De 
esta manera, con este documento se pretende 
brindar herramientas útiles y confiables a las 
entidades financieras bajo el marco regula-
torio colombiano y las características de una 
distribución de pérdidas por riesgo operativo 
encontradas en la práctica. Siempre y cuando 
se cumplan los requisitos mencionados en la 
sección 2, las entidades financieras colom-
bianas estarán mejor preparadas para cumplir 
con sus requerimientos regulatorios y preve-
nir grandes pérdidas por riesgo operativo.

Un problema actual es la no disponibilidad 
de bases de datos de pérdidas por riesgo ope-
rativo para aplicar los métodos aquí descri-
tos. Por tal razón, sólo se aplicó el método 
MLE-W para el caso colombiano y se espera 
que cuando se cuenten con dichas informa-
ciones, el sector financiero pueda compartir 
estos datos con la academia, preocupación 
también compartida por importantes inves-
tigadores en el tema (Nešlehová et al., 2006).

Como futura investigación se podría utilizar 
el refinamiento propuesto por Böcker y Sprit-
tulla al OpVaR analítico presentado por Böc-
ker y Klüppelberg para cuantificar el riesgo 
operativo, mediante el supuesto de que las 
distribuciones de severidad tienen media fi-
nita y que según los autores se reduce el error 
de aproximación al OpVaR.
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Anexo 1

Tipos de riesgo

Tipo de riesgo Descripción

Fraude interno
Actos que de forma intencionada buscan defraudar o apropiarse indebidamente de 
activos de la entidad o incumplir normas o leyes, en los que está implicado, al menos, 
un empleado o administrador de la entidad.

Fraude externo Actos, realizados por una persona externa a la entidad, que buscan defraudar, apro-
piarse indebidamente de activos o incumplir normas o leyes.

Relaciones laborales Actos que son incompatibles con la legislación laboral, con los acuerdos internos de 
trabajo y, en general, la legislación vigente sobre la materia.

Clientes Fallas negligentes o involuntarias de las obligaciones frente a los clientes y que impiden 
satisfacer una obligación profesional frente a estos.

Daños a activos físicos Pérdidas derivadas de daños o perjuicios a activos físicos de la entidad.

Fallas tecnológicas Pérdidas derivadas de incidentes por fallas tecnológicas.

Ejecución y administración 
de procesos Pérdidas derivadas de errores en la ejecución y administración de los procesos.

Fuente: tomado de la Superintendencia Financiera de Colombia.

Anexo 2

Clasificación de las líneas operativas

N° Líneas operativas 
(Nivel 1) N° Líneas operativas  

(Nivel 2) Descripción

1 Finanzas corpora-
tivas

1.1 Finanzas corporativas Evaluación y estructuración financiera de proyectos. 
Asesoría en licitaciones y en esquemas de participa-
ción privada en proyectos. Optimización de estructuras 
financieras. Valoración de proyectos de privatizaciones, 
fusiones y adquisiciones. Asesoría en estructuraciones, 
emisiones y colocaciones de instrumentos financieros 
al mejor esfuerzo. Asesoría en materia de estructura-
ción del capital, en estrategia industrial y en cuestio-
nes afines o relacionadas. Estudios de inversiones. 
Análisis financiero.

1.2 Finanzas de administra-
ciones locales/públicas

1.3 Banca de inversión

1.4 Servicios de asesora-
miento

2 Emisión, negocia-
ción y venta

2.1 Ventas

Negociación en posición propia sobre operaciones o 
valores de derivados con subyacente valores, con in-
dependencia de sus características. Valores adquiridos 
en desarrollo de contratos de underwriting. Emisión de 
deuda o acciones.

2.2 Creación de mercado

2.3 Posición propia

2.4 Tesorería

2.5 Emisión

Continúa
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N° Líneas operativas 
(Nivel 1) N° Líneas operativas  

(Nivel 2) Descripción

3 Banca personal y 
minorista 3.1 Banca personal y mino-

rista

Recepción de depósitos en cualquier modalidad. Otor-
gamiento de créditos en las modalidades de microcré-
dito, consumo, vivienda y, en general, cualquier ope-
ración activa de crédito que celebren con sus clientes. 
Para la clasificación de las actividades en esta línea se 
deberá tener en cuenta que la actividad de captación y 
colocación de recursos se circunscribe únicamente a 
personas naturales y microempresas, según definición 
de la Ley 590 del 2000 con sus modificaciones o adicio-
nes. Sin embargo, en el caso de créditos de vivienda 
se deben excluir los otorgados para financiar proyectos 
de construcción con independencia de si se otorgan a 
persona natural o jurídica. 

4 Banca comercial 4.1 Banca comercial

Recepción de depósitos en cualquier modalidad. Otor-
gamiento de créditos en las modalidades de comercial, 
vivienda y en general cualquier clase de operación ac-
tiva de crédito. Para la clasificación de las actividades 
en esta línea se deberá tener en cuenta que la actividad 
de captación y colocación de recursos se circunscribe 
únicamente a personas jurídicas excepto microempre-
sas. En los créditos de vivienda solamente se deben 
incluir los otorgados para financiar proyectos de cons-
trucción con independencia de si se otorgan a persona 
natural o jurídica. 

5 Compensación, li-
quidación y registro

5.1 Compensación, pago y li-
quidación

Prestación de servicio de compensación como con-
traparte central de operaciones. Administración de 
sistemas de compensación y liquidación de operacio-
nes. Administración de las garantías otorgadas para 
la compensación, pago y liquidación de operaciones. 
Administración de sistemas de pago de bajo y alto valor.

5.2 Registro de operaciones
Registro de operaciones realizadas por las bolsas de 
valores, agropecuarias y sistemas de negociación que 
no impliquen compensación y liquidación. 

6 Servicios de agen-
cia

6.1 Custodia

Custodia y administración de instrumentos financieros 
por cuenta de clientes, incluidos el depósito y servi-
cios conexos como la gestión de efectivo y de garan-
tías reales. 

6.2 Agente de transferencias Obrar como agente de transferencia.

7 Administración de 
activos

7.1 Administración de fondos Administración de fondos o recursos distintos de los 
señalados en las líneas operativas números 8 a 12.

7.2 Almacenamiento de ac-
tivos

Almacenamiento y administración general de mercan-
cías de terceros en bodegas propias o particulares 
como consignatarios o como parte de la prestación de 
un servicio. Expedición de certificados de depósito de 
mercancías y bonos de prenda.

Continúa
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N° Líneas operativas 
(Nivel 1) N° Líneas operativas  

(Nivel 2) Descripción

8

Negocios fiducia-
rios de inversión y 
fondos mutuos de 
inversión 

8.1 Fondo común ordinario

Los contratos fiduciarios tienen como finalidad la in-
versión o colocación de los recursos fideicomitidos. 
Fondos mutuos de inversión administrados o no por 
una sociedad fiduciaria.

8.2 Fondo común especial

8.3 Fideicomiso de inversión 
con destinación específica

8.4 Fondos mutuos de inver-
sión

9 Negocios fiducia-
rios inmobiliarios

9.1 Administración y pagos Contratos fiduciarios cuya finalidad principal es la 
administración de recursos y bienes afectos a un 
proyecto inmobiliario o la administración de los recursos 
asociados al desarrollo y ejecución de dicho proyecto. 
Recaudo de los dineros provenientes de la promoción 
y consecución de interesados en adquirir inmuebles 
dentro de un proyecto inmobiliario.

9.2 Tesorería

9.3 Preventas 

10
Negocios fiducia-
rios de administra-
ción

10.1 Administración y pagos

Contratos fiduciarios de administración cuya finalidad 
es la entrega de bienes a una sociedad fiduciaria para 
que los administre y desarrolle la gestión encomenda-
da por el constituyente y destine los rendimientos al 
cumplimiento de la finalidad señalada.

10.2 Patrimonios derivados de 
procesos de titularización

10.3 Administración de cartera

10.4 Acuerdos de reestructu-
ración

11 Negocios fiducia-
rios en garantía

11.1 Fiducia en garantía Contratos fiduciarios en virtud de los cuales una per-
sona transfiere bienes o recursos con la finalidad de 
garantizar el cumplimiento de obligaciones propias o 
de terceros.

11.2 Fiducia en garantía y fuen-
te de pago 

12 Seguridad social y 
cesantías

12.1
Administración de recur-
sos del régimen de ahorro 
individual con solidaridad

Administración de fondos, pasivos o recursos relacio-
nados con el sistema de seguridad social integral ex-
cepto aquellos relacionados con riesgos profesionales. 
Administración de cesantías. Administración de fondos 
de pensiones voluntarias.

12.2

Administración de recur-
sos del régimen de prima 
media con prestación de-
finida

12.3 Administración de pasivos 
pensionales

12.4
Administración de fondos 
de jubilación e invalidez-
fondos voluntarios

12.5 Administración de cesan-
tías

12.6
Administración de otros 
recursos del sistema de 
seguridad social integral

Continúa
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N° Líneas operativas 
(Nivel 1) N° Líneas operativas  

(Nivel 2) Descripción

13 Comisión y corre-
taje 13.1 Intermediación de valores, 

seguros y reaseguros

Intermediación para la negociación de operaciones y 
valores de derivados con subyacente valores, con in-
dependencia de sus características. Valores adquiridos 
en desarrollo de contratos de underwriting. Recepción y 
transmisión de órdenes de clientes en relación con uno 
o más instrumentos financieros. Ejecución de órdenes 
en nombre de clientes. Actividad de intermediación de 
seguros, reaseguros y de capitalización.

14 Seguros de perso-
nas 

14.1 Exequias

Celebración de contratos de seguros de personas, en 
los ramos señalados en el nivel 2.

14.2 Accidentes personales

14.3 Colectivo vida 

14.4 Educativo 

14.5 Vida grupo

14.6 Salud 

14.7 Vida individual

14.8 Pensiones voluntarias

14.9 Previsional de invalidez y 
sobrevivencia

14.10 Enfermedades de alto 
costo 

14.11 Pensiones Ley 100

14.12 Pensiones con conmuta-
ción pensional

14.13 Riesgos profesionales

14.14 SOAT

15 Seguros de daños

15.1 Automóviles

Celebración de contratos de seguros de daños, en los 
ramos señalados en el nivel 2. 

15.2 Incendio y terremoto

15.3 Sustracción

15.4 Corriente débil

15.5 Lucro cesante

15.6 Montaje y rotura de ma-
quinaria

15.7 Minas y petróleos

15.8 Vidrios

Continúa
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N° Líneas operativas 
(Nivel 1) N° Líneas operativas  

(Nivel 2) Descripción

15 Seguros de daños

15.9 Agrícola

Celebración de contratos de seguros de daños, en los 
ramos señalados en el nivel 2.

15.10 Semovientes

15.11 Todo riesgo contratista

15.12 Hogar

15.13 Transporte

15.14 Aviación

15.15 Navegación y casco

16
Seguros patrimo-
niales y de respon-
sabilidad

16.1 Cumplimiento

Celebración de contratos de seguros patrimoniales y de 
responsabilidad en los ramos señalados en el nivel 2.

16.2 Manejo

16.3 Desempleo

16.4 Responsabilidad civil

16.5 Crédito comercial, crédito 
a la exportación

17 Reaseguros 17.1 Actividad de reaseguros Asunción de riesgos derivados de contratos de rea-
seguro.

18 Actividades no fi-
nancieras

18.1 Servicios tecnológicos 
Prestación de servicios tecnológicos (hardware, soft-
ware y telecomunicaciones) por parte de las entidades 
a personas naturales o jurídicas. 

18.2 Servicios generales

Servicios y productos de carácter general ofrecidos a 
personas naturales y jurídicas, que no pueden catalo-
garse en ninguna de las líneas establecidas y que no 
tienen una relación directa con servicios tecnológicos 
o aduaneros.

18.3 Servicios aduaneros Intermediación aduanera en los diferentes procesos y 
modalidades de comercio internacional.

19 Actividades institu-
cionales 19.1 Institucionales

Actividades que no pueden ser catalogadas en ninguna 
línea operativa de las señaladas y que están relaciona-
das con el funcionamiento administrativo o de apoyo 
de las entidades.

Fuente: tomado de la Superintendencia Financiera de Colombia.




