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RESUMEN

Este articulo presenta dos enfoques para cuantificar riesgo operativo en entidades
financieras. Un enfoque es el propuesto por Bocker y Kliippelberg (2005), quienes
obtienen una formula cerrada basada en modelos LDA para estimar OpVaR cuando la
distribucion de los datos exhibe colas largas. Otro enfoque estd basado en la teoria del
valor extremo utilizando el método de Beirlant et al. (1999) para estimar el indice de
valor extremo de la distribucién de pérdidas y con este valor se calcula el OpVaR
mediante el estimador de Weissman (enfoque MLE-W). Las simulaciones de pérdidas
agregadas con severidades distribuidas Pareto muestra que el OpVaR calculado
mediante método MLE-W se aproxima mds a los cuantiles empiricos de las
distribuciones con colas largas. Sin embargo cuando la distribucién de la severidad
exhibe colas extremadamente largas (casos de “media infinita”), el enfoque que presenta
un mejor aproximado al cuantil empirico es el propuesto por Bocker y Kliippelberg.
Finalmente se aplica el enfoque MLE-W a las pérdidas por riesgo operativo reportadas
por las entidades financieras colombianas en el 2008 para estimar OpVaR al 99.9% para
20009.
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Introduccion

Riesgo operativo se define como la “Posibilidad de incurrir en pérdidas por deficiencias,
fallas o inadecuaciones, en el recurso humano, los procesos, la tecnologia, la
infraestructura o por la ocurrencia de acontecimientos externos. Esta definicion incluye
el riego legal y reputacional, asociados a tales factores” de acuerdo a la Circular 041 de
2007 de la Superintendencia Financiera. Esta forma de definir riesgo operativo incluye
riesgo legal y reputacional pero la definicién de Basilea II excluye riesgo estratégico y
reputacional. Ejemplos comunes de pérdidas por riesgo operativo estdn las pérdidas por
fallas tecnoldgicas, errores en liquidacién de transacciones, inundaciones, fuego,
terremoto o terrorismo. En los bancos se presenta riesgo operativo generalmente por el
malfuncionamiento de las unidades en el trabajo dia a dia y se vuelve mas una cuestion
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 deben desarrollar los modelos de medicién del riesgo operativo. Sin
embargo, sin datos de pérdida no es posible tener un modelo de medicidn y para ello se
recomienda un plazo de 3 a 5 afios para construir bases de datos de pérdidas (puesto que
la mayoria de los eventos que originan pérdida en riesgo operativo son muy poco
frecuentes y por lo tanto un periodo corto de tiempo de registro de dichos eventos no
generaria una estimacion confiable del riesgo). Pero el Comité de Basilea recomienda el
uso de escenarios como el método principal para mediciéon de riesgos si los datos
histéricos son insuficientes.

El Comité de Basilea propone tres enfoques para calcular los requerimientos de capital
por riesgo operativo que son:

1. Enfoque de indicador bésico (Basic Indicator Approach, BIA)
2. Enfoque estdndar (Standardised Approach, SA)
3. Enfoque de medicion avanzada (Advanced Measurement Approach, AMA)

Dentro de los modelos AMA se describen tres metodologias que son: enfoque de
medicién interna (Internal Measurement Approach, IMA), enfoque de distribucién de
pérdidas (Loss Distribution Approach, LDA) y cuadros de mando (scorecards). Este
documento se enfocard en el modelo LDA para calcular riesgo operativo y no tratard los
elementos adicionales para una adecuada gestion de riesgo operativo.

Entonces estaremos interesados en calcular medidas de riesgo para estimar capital
regulatorio que estd basado en VaR al 99.9% para un periodo de un afio. Muchos bancos
en el mundo calculan medidas de riesgo con un nivel de confiabilidad entre 99.96% y
99.98% para estimar capital econdmico (Jobst (2007)).

Basilea II reconoce 7 tipos de riesgos y 8 lineas operativas para los bancos. Los riesgos
operativos (o los tipos de pérdida) se clasifican asi:

1. Fraude interno
2. Fraude externo



Relaciones laborales

Clientes

Dafios a activos fisicos

Fallas tecnoldgicas

Ejecucién y administracion de procesos

Nk W

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

Finanzas corporativas

Emision, negociacion y venta

Banca personal y minorista

Banca comercial

Compensacion, liquidacion y registro
Servicios y custodia de valores
Administracion de activos

Servicios de compra y venta

NN R WD

Los Anexos 1 y 2 describen en detalle los tipos de riesgos operativos (TR) y las lineas
operativas (LO) respectivamente de acuerdo a la regulacién colombiana, aunque no
necesariamente una entidad financiera deba contar con todas las lineas operativas
mencionadas en los Anexos.

Con el fin de brindar las herramientas adecuadas al sector financiero colombiano, este
documento describe dos metodologias de calculo de riesgo operativo basados en
modelos LDA. De esta manera el documento se divide en: seccién 1 presenta la
justificaciéon de implementar modelos AMA en Colombia. La seccién 2 describe los
modelos AMA, mientras que la seccién 3 presenta los estudios previos a nivel mundial
de implementar modelos AMA. La seccién 4 introduce los modelos LDA, un caso
especifico de los modelos AMA, y presenta los dos métodos para estimar OpVaR. La
seccion 5 presenta las simulaciones aplicando los dos métodos descritos en la seccion
anterior, a pérdidas agregadas cuando las severidades se distribuyen Pareto, mientras
que la seccién 6 aplica el método MLE-W para estimar OpVaR con datos de pérdidas
por riesgo operativo reportados por las instituciones financieras en Colombia para 2008,
y finalmente la seccién 7 concluye.



1. Justificacion

Las regulaciones del Comité de Basilea parecen estar encaminadas a que los bancos
adapten el enfoque AMA dentro de sus sistemas de gestién de riesgo operativo. De esta
manera se cree que en el futuro la gran mayoria de las entidades financieras incorporen
los modelos AMA y por ende sea el enfoque estindar para la gestion de riesgo
operativo. Actualmente los enfoques BIA y SA son los mds llamativos por requerir
menor costo de inversidén pero en el futuro perderdn su relevancia debido a que estos
enfoques no cumplen con todos los requisitos de una adecuada gestién de riesgos
(Kraujalis et al. (2006)). Otra supuesta 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)).

Pero implementar el enfoque AMA requiere ciertas condiciones. Segun el Comité de
Basilea una entidad financiera que quiera implementar un modelo AMA debe cumplir
con los siguientes requisitos:

e La junta directiva o la gerencia, dependiendo de sus funciones, debe estar
involucrada en el sistema de administracién de riesgo operativo.

e [ as entidades financieras deben tener un sistema de administracion, el cual es
conceptualmente implementado con integridad.

e Las entidades financieras deben tener los recursos suficientes para el uso del
enfoque en las lineas de negocio como también los procedimientos de control y
auditoria.

2. Modelos AMA

Los modelos AMA se basan en el célculo interno de una entidad financiera de la
frecuencia y la severidad (monto de pérdida) por un evento de riesgo operativo. Los
modelos LDA combinan las distribuciones de frecuencia y severidad para construir una
distribucion de pérdidas totales y con base en esta distribucién calcular la medida de
riesgo requerida como un cuantil de dicha distribucion. Las estimaciones de potenciales
pérdidas por riesgo operativo bajo el enfoque AMA estin sujetas a las siguientes
condiciones:

1) Datos internos

(i1) Datos externos

(iii))  Analisis de escenarios

(iv)  Entorno del negocio y factores de control interno

Aunque no es el interés de este documento detallar los otros dos enfoques, la siguiente
tabla muestra un resumen de los tres enfoques a usar en cuantificacién del riesgo
operativo.



Medida de Calculo Cargo por Notas/Requisitos
riesgo capital
operativo regulatorio
BIA. Medida | Un porcentaje | Cargo de capital | Cifras de cualquier afio, en el cual
para el banco | fijo del (Cpa=GI - a); la utilidad bruta es negativa o cero
entero promedio donde GI es el deberia ser excluido del
anual de la promedio anual | numerador y denominador. No
utilidad bruta | de la utilidad hay criterios especificos

(GI), sobre los
3 aflos previos.

bruta (positiva)
sobre los 3 afnos
previos y a =
15%,
establecido por
el Comité de

establecidos para el uso de BIA,
sin embargo se motiva a los
bancos cumplir con la guia del
Comité de Basilea en “Sound
Practices for the Management and
Supervision of Operational Risk”

Basilea.
SA. Medida | El promedio de | Cargo de capital | Por ejemplo, el Comité de Basilea
para lineas los tres afios de ! define los siguientes valores de 8
operativas la suma de los (Z;'B Gl para 8 lineas operativas: 18% para
cargos de donde I es el flnanz'as 'c,orporatlvas B,
capital . negociacion y venta (f5,),
) ndmero de . L
regulatorio por i . compensacion y liquidacion (fs);
) ineas operativas .
cada linea y B es un 15% para banca comercial (f1) y
operativa en e servicios de agencia (fs); y 12%
_ porcentaje fijo =T
cada ano. . para banca minorista (f53),
que relaciona el .. . .
. . administracién de activos (f7) y
nivel requerido taje minorista (Bs)
de capital al corretaje minoris 3).
nivel de utilidad
bruta para cada
linea operativa.
AMA. Generado por | AMA incluye Bajo el AMA soundness standard,
Medida para | el sistema de criterios un banco debe demostrar que su
lineas medicién cualitativos y medida de riesgo operativo es
operativas interna de cuantitativos. comparable al enfoque interno
riesgo Los aspectos basado en calificaciones para

operativo del
banco

cuantitativos de
AMA incluyen
(i) el uso de
datos internos,
(i1) datos
externos, (iii)
andlisis de
escenarios y (iv)
entorno de
negocios y
factores de
control sujeto al
AMA soundness
standard.

riesgo crediticio, es decir, para un
periodo de un afio y una
confiabilidad del 99.9%. Los
bancos pueden ajustar su cargo de
capital por exposicion al riesgo
operativo baja AMA por (i) la
cantidad de pérdidas esperadas,
(ii) beneficios por diversificacion
de la correlacién entre riesgos
operativos entre y en las lineas
operativas, (iii) y el impacto de
mitigacion de riesgo. El maximo
del ajuste es del 20% del total del
cargo de riesgo operativo
calculado mediante AMA.

Tabla 1. Resumen de los tres enfoques para cdlculo de riesgo operativo. Tomada de Jobst (2007).




Como las distribuciones de pérdida por riesgo operativo exhiben colas largas, el calculo
de VaR tradicional se queda corto en la medicidn de altos cuantiles en distribuciones de
este tipo. Para ello se utiliza la teoria del valor extremo (EVT) que corrige las
imperfecciones de un VaR tradicional. EVT es una herramienta estadistica, la cual
desarrolla técnicas y modelos para describir los resultados inesperados, anormales o
extremos, como eventos de riesgo operativo. Los textos que mejor desarrollan la teorfa
del valor extremo son Embrechts et al. (1997), el capitulo 7 de McNeil et al. (2005) y el
mads reciente texto de Balkema y Embrechts (2007). Otros textos de gran utilidad son
Beirlant et al. (2004) y Reiss y Thomas (1997).

3. Estudios previos

Moosa (2007) resume los estudios empiricos mas importantes de riesgo operativo. Para
tratar el problema de datos Allen y Bali (2004), estiman un modelo de riesgo operativo
para instituciones financieras usando series de tiempo mensuales de retornos de
acciones desde 1973 hasta 2003, entonces ellos representan el modelo mediante un
modelo de minimos cuadrados. Las principales variables explicativas del modelo
representan riesgo crediticio, riesgo de tasa de interés, riesgo cambiario y riesgo de
mercado. Por consiguiente el residuo de este modelo representa el riesgo operativo. Los
autores encuentran que las instituciones financieras tienen considerables niveles de
exposicion de riesgo operativo residual que no habfan sido gestionados hasta ese
momento.

de Fontnouvelle et al. (2006), encuentran que la cantidad de capital para soportar riesgo
operativo a menudo excederd el capital para riesgo de mercado y que sus estimados son
consistentes con el nivel de capital que algunas instituciones financieras de gran tamafo
estdn asignando para riesgo operativo para ese entonces (entre USD 2 y 7 mil de
millones). De esta manera se muestra que las pérdidas por riesgo operativo son una
fuente importante de riesgo para los bancos. Los autores también encuentran que la
distribuciéon de pérdidas observadas varia significativamente por linea operativa.
También concluyen que trabajar con datos internos y externos de eventos raros de gran
impacto podria mejorar significativamente los modelos de riesgo operativo de los
bancos. Desde el punto de vista metodoldgico, se aplica la técnica POT! (picos sobre el
umbral) a datos de fuentes como OpRisk Analytics y OpVantage para estimar los
parametros y cuantiles de las distribuciones de las severidades.

En otro trabajo, de Fontnouvelle et al. (2004) usaron los datos de pérdida (The 2002
Operational Risk Loss Data Collection Exercise - LDCE), de seis grandes bancos y
encuentran que estos datos de pérdida por tipos de evento (o también conocidos como
tipos de pérdida) son bastante similares a través de los bancos analizados. Ademads que
los resultados encontrados en su articulo son consistentes con las cifras de capital
econdmico reveladas por algunos bancos de gran escala. En su andlisis descriptivo de
los datos encuentran que estos datos de pérdida para la mayoria de las lineas operativas
y tipos de pérdida pueden ser bien modelados por distribuciones tipo-Pareto (ver
Definicién 11), mientras que para el resto, las pérdidas exhiben colas muy largas.

! de Fontnouvelle et al. (2006) argumentan el uso de esta técnica basindose el teorema de Pickands-
Balkema-de Haan que dice que la distribucion de pérdidas que exceden un umbral lo suficientemente alto
converge a una distribucién generalizada de Pareto (GPD), las pérdidas que usan superan el millén de
dolares.



Los autores ajustan distribuciones de severidad paramétrica a los datos de pérdida por
tipo de evento y linea operativa, y como estas distribuciones exhiben colas largas,
utilizan la técnica de la teoria del valor extremo basado en regresion (regression-based
EVT?) propuesto por Huisman et al. (2001), para estimar los pardmetros de la
distribucion y medidas de riesgo. Para modelar la frecuencia de las pérdidas por riesgo
operativo, los autores consideran la distribucion Poisson y la distribucion binomial
negativa. Finalmente para encontrar la funcién de distribuciéon de pérdidas combinan la
distribucion de frecuencias con la de severidades mediante simulacién Monte Carlo y de
esta manera calculan capital econdémico como un cuantil alto (puede ser al 99.9%) de
esta distribucion.

Moscadelli (2005) también analiza los datos de LCDE y compara la sensibilidad de
andlisis tradicionales comtinmente utilizados en el campo de actuaria con métodos de
valores extremos para estimar las distribuciones de severidades. Moscadelli encuentra
que la teoria de valores extremos se desempefia mejor que los métodos tradicionales en
todas las ocho lineas operativas. Otro resultado importante es que la estimacién del
indice de valor extremo (IVE) de las distribuciones de severidades para tres lineas
operativas es significativamente (al nivel de 95%) mayor que 1. 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
Neslehova et al. (2006), especialmente en lo que concierne a la no-subaditividad del
VaR, esto quiere decir que VaR puede guiar a cargos de capital absurdamente altos en
estos casos (modelos de media infinita). En sus ejemplos, los autores muestran que el
VaR no es subaditivo para funciones de distribucién con colas extremadamente largas
con IVE mayor que 1, severidades independientes y para un percentil suficientemente
grande.

Adicionalmente si se usa una medida coherente al riesgo, que cumple el axioma de
subaditividad como por ejemplo el expected shortfall (ES’), esta medida no estd
definida para los modelos de media infinita,

En un estudio similar al de Moscadelli, Wei (2006) utilizé datos de la base OpVar para
estimar el riesgo operativo agregado en las colas, implementando un enfoque Bayesiano
para estimar la distribucion de frecuencias, mientras que la distribucion de las
severidades por medio de la introduccién una covariaciéon. Wei concluye que “la
principal fuerza del requerimiento de capital es la cola de la distribucién y el tamafio de
un banco”. A continuacién se introduce los modelos LDA que es el foco de estudio de
este articulo.

% de Fontnouvelle et al. (2004) sustentan el uso de esta técnica para reducir el sesgo q se presenta al
estimar los pardmetros de la distribucion con los métodos de EVT cuando la muestra de datos es pequeiia.
> ES al 99.9% se calcula como ESgggq = E(Lk | Lk > VaRgg94), donde E(.) es el valor esperado y L.
representa las pérdidas.



4. Modelo LDA

Los modelos LDA tienen sus raices en la teoria de riesgo de seguros (insurance risk
theory). Primero se revisard el modelo Standard LDA que comprende los modelos
Poisson compuesta y binomial negativa como casos especiales. Dado que las
severidades tienen distribuciones con colas largas, se usard el resultado de Bocker y
Kliippelberg donde los autores obtienen una aproximacion a una forma cerrada del VaR
Operativo (OpVaR). Los modelos LDA se componen de tres elementos principalmente:
(i) el componente de frecuencia, es decir, el nimero de pérdidas, (ii) el componente de
severidad, es decir, la cantidad de las pérdidas individuales y (iii) las pérdidas totales,
que se obtiene de “componer” la distribucién de la frecuencia con la de la severidad.
Las siguientes definiciones y ejemplos son tomados de Bocker y Kliippelberg (2005).

Definicion 1 (Standard LDA).
(1) El proceso de severidad:
Las severidades (Xp)re n son variables aleatorias positivas independientes e
idénticamente distribuidas (iid) que describen la magnitud de cada evento de
pérdida.

(2) El proceso de frecuencia:
El nimero N(¢) de eventos de pérdida en el intervalo de tiempo [0, 7] para ¢t >0
es aleatorio. El proceso de conteo resultante (N(t)); > o, €s generado por una
sucesion de puntos (7(n)), > de variables aleatorias no negativas que satisfacen:

0<Th<T<..

N(@)=sup{n>1:T,<t}, t=>0.

(3) EI proceso de severidad y el proceso de frecuencia se asumen ser
independientes.

(4) El proceso de pérdida agregada:
La pérdida agregada S(¢) al tiempo ¢ constituye un proceso:

S=>x,, 1200

Esta definicién no requiere que la media y/o la varianza de las severidades Xj, sea finita;
recuerde que Moscadelli (2005) encuentra que distribuciones usadas para modelar
severidades en riesgo operativo, exhiben colas muy largas donde tales momentos no se
pueden calcular.

Ejemplo 2 (Poisson-LDA y binomial-negativa-LDA).
(a) El Poisson-LLDA es un Standard LDA, donde (N(?)); > ¢ es un proceso de Poisson
homogéneo con intensidad 4 > 0, en particular,



PIN() = n)= p,(n) = e (f;) . neN,

(b) El binomial-negativa-LDA es un Standard LDA, donde (N(?)); > ¢ estd dado por
un proceso binomial negativa que para S, y > 0, satisface:

p(N(t):n):pt(n):[””‘lJ{ f M ! j neN, o

n \B+i)\ B+i

La distribucién binomial negativa es una mezcla gamma de una distribucién de Poisson,
es decir, que esta puede ser vista como una distribucién Poisson donde el pardmetro de
intensidad /4, es una variable aleatoria que se distribuye gamma. Ny denota el conjunto
de los enteros no negativos.

Distribuciones de severidad subexponenciales (S)

Por lo general las distribuciones de pérdida en riesgo operativo exhiben colas largas.
Algunas de estas distribuciones se muestran en la siguiente tabla:

Nombre Funcion de distribucion | Parametros
Lognormal — eR,0>0
e F=a M)

Weibull N 0>00<7<1

Flx)=1—exp| —| —
) p( (0D

Pareto -y &0 >0

F(x):l—(1+§j

Tabla 2. Distribuciones de severidad mas populares (® es la funcién de distribucién normal estdndar).
Tomado de Bocker y Kliippelberg (2005).

Las funciones de distribucién mostradas en la anterior tabla pertenecen a la clase

llamada distribuciones subexponenciales y se denota como F € S (ver Apéndice A3 de
Embrechts et al. (1997) para més detalles). Otros ejemplos de estas distribuciones son
Burr, Benktander tipo I y II y loggamma. Estas distribuciones obtienen su nombre
debido a que sus colas decaen mds lentamente que las de una exponencial. & es conocido
como el pardmetro de forma en EVT, es decir el indice de valor extremo (IVE).

La propiedad de las distribuciones subexponenciales es que la cola de la suma de n
variables aleatorias subexponenciales tiene el mismo orden de magnitud de la cola de la
variable maxima entre ellas, mas formalmente:

. Pr(X, 4.+ X, >x)
lim
s=>=Pr(max(X,,..., X, > x))

=1, paraalginn=2.

Esto quiere decir que la suma de n severidades iid es probablemente mas grande debido
a que uno de los términos de la suma es grande, o en otras palabras en riesgo operativo,



grandes pérdidas se deben principalmente una gran pérdida individual mds que a la
consecuencia de pérdidas independientes pequefias acumuladas (algunos autores
denominan este hecho como el paradigma de que una gran pérdida causa la ruina —
“One big loss causes the ruin paradigm™).

La distribucion de la pérdida agregada

La distribucion de la pérdida agregada estd dada por:

G, (x) = Pr(St < x)

oo

= Z:(;pt(n)Pr(St <xIN(t)=n)

oo

=2 p.(F" (x)

n=0

n
Donde F(x) = Pr (X; < x) es la funcién de distribucién de X;, y F" (x) = Pr(z X, < xj
i=1
es la convolucién de F. Para la mayoria de las distribuciones de severidades y
frecuencia, G, no puede ser calculada de manera analitica. Existen métodos de
aproximacién para solucionar este problema como el algoritmo recursivo de Panjer,
simulacién Monte Carlo y la transformada rdpida de Fourier (FFT, fast Fourier
transform).

Una alternativa para estimar el OpVaR que estd dado por cuantiles altos de la
distribuciéon de pérdida agregada G,, es concentrarse en la cola derecha de esta
distribucion en lugar de la distribucion entera. Un resultado importante en actuaria es
que para un modelo Standard LDA con severidades subexponenciales bajo condiciones
débiles de regularidad y para un valor de ¢ > 0 fijo (ver Teorema 1.3.9 de Embrechts et
al. (1997)) se tiene que:

G,(x)~ EIN@)F(x).  x— oo, (1)

t

Donde E(N(7) es el valor esperado de la frecuencia de pérdidas, y F(x)=1-F(x) y

G (x)=1-G(x) son las distribuciones de las colas de las severidades y de la pérdida
agregada respectivamente. El simbolo “~” significa que el cociente entre el lado
derecho y el lado izquierdo de la ecuacidn (1) tiende a 1, cuando x tiende a valores muy
grandes.

Se ha mostrado que la relacién en (1) se cumple cuando se usan modelos Poisson-LDA
y binomial-negativa-LDA (ver Ejemplos 1.3.10 y 1.3.11 de Embrechts et al. (1997)).
Estos resultados son importantes para la estimacion del OpVaR como se verd mads
adelante.

Ejemplo 3 (Modelo compuesto Poisson — Subexponencial “SCP”’). Es un modelo de
pérdida agregada donde la distribucion de la severidad es subexponencial y la
distribucién de las frecuencias sigue un proceso homogéneo de Poisson. Esto es:



(1) El proceso de severidad:
Las severidades (Xy)re n son variables aleatorias positivas (iid) con funcién de
distribucién subexponencial que describen la magnitud de cada evento de
pérdida.

(2) El proceso de frecuencia:
El nimero N(¢) de eventos de pérdida en el intervalo de tiempo [0, ¢] para t > 0
es aleatorio, donde (N(f)); > ¢, es un proceso homogéneo de Poisson con
intensidad 4 > O:

PIN{) =)= p(n) = (ﬂ’? . nen,

(3) El proceso de severidad y el proceso de frecuencia se asumen ser
independientes.

(4) El proceso de pérdida agregada:

La pérdida agregada S(¥) al tiempo ¢ constituye un proceso:

S(t):ZX,,, 1>0.0

4.1 Estimacion del OpVaR - método BK

Usando la definicién del VaR como cuantil (ver Definicién 4) y la relacién en (1),
Bocker y Kliippelberg (2005) obtienen una formula analitica para estimar OpVaR en
modelos LDA que se muestra en el Teorema 5.

Definicion 4 (Value at Risk). Suponga que G, es la distribucion de pérdida agregada.

Entonces el Value at Risk (VaR) al tiempo ¢ a un nivel de confiabilidad a se define
como el a-cuantil de la distribucién de pérdida:

VaR,(a)=G (a), ae(0)])

Donde G,” ()=inf{xe R: G, (x)>a}, 0 <a<1,es lainversa generalizada de G,. Si G,

es continua entonces VaR, (a') =G’ (05) ]

Usando (1) los autores obtienen una formula asintética para OpVaR.

Teorema 5 (OpVaR analitico). Considere un modelo Standard LDA para un ¢ > 0 fijo
y una severidad subexponencial con funcidén de distribucién F. Asuma ademds que el
estimado de cola en (1) se cumple. Entonces el VaR, (a) satisface la aproximacion:

VaR, (@)= F‘_(l—%(l+o(l))} a1 2o



La demostracion de este teorema se puede encontrar en Kliippelberg y Bocker (2005).
El teorema tiene dos resultados importantes. El primero es que OpVaR a niveles altos
de confiabilidad solo depende de la cola y no del cuerpo de la distribucién de la pérdida
de severidades. Segundo es que la frecuencia entra en (2) a manera de valor esperado,
como consecuencia, la sobredispersién modelada por la distribucién binomial negativa
no tiene efecto asintético en el cdlculo del OpVaR.

El resultado obtenido en (2) se da para una clase general de modelos LDA. Para obtener
una aproximacion de primer orden para el OpVaR, basta combinar (2) con la cola de la
distribucién subexponencial de la severidad F.

La siguiente tabla muestra aproximaciones de primer orden del VaR,a) con algunas
funciones subexponenciales de severidad:

Funcion VaR(a)
Lognormal M 1-«
e"p{” o {E<_N r))ﬂ
Weibull iz
o]
-«
Pareto E(N(t) ¢
o (_) -1
-«

Tabla 3. Aproximacién de primer orden del VaR/(a) cuando a — 1 para la distribucién de pérdida
agregada con distribuciones de severidad mds comunes. Si se asume que la distribucién de frecuencias
sigue un proceso homogéneo de Poisson E(N(¥)) = Az, y si es binomial negativa, E(N(7)) =yt / 5.

Las siguientes definiciones se pueden encontrar en Embrechts et al. (1997) y son de
importancia para enunciar el Teorema 9 mds adelante.

Definicién 6 (Funcion de variacion lenta). Una funcién positiva, Lebesgue-medible L
en (0,0) es de variacion lenta en oo si:

lim L{ux) 1,

= >0.
T X o

Ejemplos de funciones de variacién lenta estidn las constantes, logaritmicas, potencias
de logaritmos y funciones de logaritmos iterados.

Definicion 7 (Funciones de variacion regular). Sea f una funcién positiva medible. Si
para algin a € R:

flx)

lim——~~2=x", x>0, (3)

X
= f(t)

Entonces f'se denomina de variacion regular con indice p. O



No todas las funciones de variacion regular son funciones subexponenciales, como por
ejemplo la distribuciéon Weibull de cola larga y la distribucién lognormal.

Definicion 8 (Colas de distribucion de variacion regular). Sea X una variable
aleatoria con cola de distribucién F(x):=1-F(x)=Pr(X > x) para x > 0. Si para F la
relacion (3) se da para algin p > 0, entonces X se denomina variacidn regular con indice
—p y se denota por FeRV. ,- La cantidad p se denomina también el indice de la cola
de F. o

Se define RV = U RV_,.

p=0

Teorema 9 (OpVaR analitico para el modelo SCP). Considere el modelo de pérdida
agregada SCP.

@) Si FeSnm (RV URV,, ) , entonces VaRy(a) esta asintéticamente dado por:
VaR, () ~ F“(l—ljl—a} a—1.
t

(i1) La cola de la distribucién de severidad pertenece a RV_, para p > 0, es decir
F (x): x? L(x) para x > 0 y para alguna funcién de variacién lenta L si y

solo si:
p
VaRt(a)~( ltj Z(L) a—1.
l-a -«

Donde L es una funcidn de variacion lenta. O

La demostracién de este teorema se puede encontrar en Bocker y Kliippelberg (2006).
El problema que surge al aplicar herramientas de EVT es que en datos empiricos por lo

general L no se conoce, pero si asumimos una funcién de distribucién para modelar
severidades, la funcion de variacidn lenta si se conoce. El siguiente ejemplo es tomado
de Bocker y Kliippelberg (2005).

Ejemplo 10 (modelo Pareto - LDA). El modelo Pareto-LDA es un modelo Standard
LDA dado en la definicion 1 con severidades (Xy)re y distribuidas Pareto, es decir, para
parametros &, 8> 0:

Como resultado del teorema 5:
4
VaR, (a) ~ 9(Mj ., a—1l.4)
-«
En realidad, cualquier distribucién de severidad que satisface F(x)~ (x/ 0)71/ ¢ cuando x
— oo se obtiene la aproximacién dada en (4). O



A continuacién se presenta otra metodologia alterna para calcular el riesgo operativo
basado en herramientas de EVT.

4.2 Estimacion del OpVaR - método MLEW

Otra alternativa es estimar cuantiles en especial para riesgo operativo, mediante teoria
de valor extremo (EVT, por sus siglas en inglés). Existen dos clases de modelos para
tratar valores extremos: block maxima (maximos por bloque) y POT (picos sobre el
umbral). El método POT es la técnica mds usada para analizar la cola de una funcién de
distribucion. Estas dos técnicas estdn basadas en modelos distribucionales obtenidas a
partir de teorias asintdticas.

El problema con estos métodos es la estimacion de los pardmetros de estas
distribuciones limites, en particular el pardmetro de forma (también llamado el indice de
valor extremo, ¢) el cual determina el comportamiento de los valores extremos.
Determinar el umbral en el método POT, conlleva a un frade-off entre sesgo y varianza
en la estimacion de los pardmetros de la funcién de distribuciéon que se asume para
ajustar los valores extremos. Al usar métodos basados en cuantiles (por ejemplo el
estimador de Hill), también depende de la eleccién apropiada de estadisticos ordenados
superiores. Elegir el umbral éptimo (en el método POT) conlleva al mismo problema de
elegir el numero 6ptimo k de estadisticos ordenados superiores (en el estimador de Hill).
Si se utiliza el método block maxima, sesgo se presenta con bloques muy pequefios y
varianza en el caso contrario.

De esta manera, la estimacién del indice de valor extremo se convierte en un problema
importante para estimar de manera confiable cuantiles altos como una medida de riesgo
siguiendo la técnica EVT. Sin embargo, la seleccion de k (o del umbral) para estimar el
indice de valor extremo no es una tarea facil. En Mora (2009) se trata este problema y se
presenta un andlisis comparativo de algunos estimadores del IVE. En esta seccién se
utilizara el método MLE para ERM vy as{ obtener un estimado del IVE de la distribucién
de pérdidas y el estimador de Weissman para estimar el cuantil alto como medida de
OpVaR.

Método MLE para ERM (maximum likelihood estimation for exponential regression
model)

Beirlant et al. (1999) introducen un modelo de regresién exponencial basados en log-
espaciados entre estadisticos ordenados consecutivos y extremos de una distribucion
tipo — Pareto con el fin de reducir el sesgo que se presenta en la estimacion del indice de
valor extremo en el grafico de Hill.



Definicién 11 (Distribuciones tipo-Pareto)

Una distribucién tipo-Pareto o de colas largas es una distribucion F la cual satisface:
1-F(x)=x"L(x), x—e, £&>0,

donde L es una funcién de variacién lenta para todo x > 0. Distribuciones tipo-Pareto
también se denominan “distribuciones con cola de Pareto”. Ejemplos de estas
distribuciones son Pareto, gamma inversa, 7-Student, loggamma, F'y Burr.

La seleccion de k. Existen varios métodos adaptativos para escoger k; vea por ejemplo
la Seccién 4.7 de Beirlant et al. (2004) y las referencias alli contenidas. Un método
puede ser minimizar el error cuadrdtico medio asintético (AMSE, por sus siglas en
inglés) del estimador de Hill, que estd dado por:

AMSE(E™) = Avarl8®))+ ABias(g)
& (b Y
-T(ﬁj'

La idea es estimar k “Optimo” mediante el estimador de Hill (ver por ejemplo la
Seccién 4 de Beirlant et al. (1999)), donde:

A 2
R £2 b
k = argmin 5—"+[¢ij )
kik>10 1-p,

f, b y p denotan los estimadores de mdxima verosimilitud de & b y p
respectivamente, y son obtenidos mediante el método MLE para ERM.

Estimador de Weissman. Asuma que la linealidad en el grafico de cuantiles de Pareto
(ver seccion 1.2.1 de Beirlant et al. (2004) para mas detalles) persiste desde las &
observaciones mds grandes (hasta infinito), entonces podemos usar la linea con
ecuacion:

n+1

s k+1
y:loan_k,n+§k(,”n)(x+log( * D

anclado en el punto [— log(k—jLD,log X, in j Sea x = — log p para obtener el estimado
n+ '

de O(1 -p):



. . k+1
ol-p) = exp[log X, an Tt f,f’i) log[+—jj

£(H)

x (YT
n—k,n (n+1)p ’ LR N

Donde p es un nimero muy pequeiio entre O y 1.

—_
N
—_—

~—

BS]

Para seleccionar el k “6ptimo” se minimiza el AMSE con el método MLE para ERM.



5. Simulacion

Esta seccidon presenta simulaciones Monte Carlo de pérdidas por riesgo operativo
utilizando los dos métodos vistos anteriormente para calcular OpVar (BK y MLE-W)
para modelos Pareto — LDA (como en el Ejemplo 10), es decir, la severidad se
distribuye Pareto con parametros & = 0.6, 1.0 y 1.7 y la frecuencia de los eventos de
pérdida (en estas simulaciones) se distribuye Poisson con parametro / igual a 100.

Para el método BK se utiliza la férmula (4) y para MLE-W se utiliza los scripts en S-
PLUS elaborados por Beirlant J., Goegebeur Y., Segers J., Teugels J., de Waal D., Ferro
C., y Vandewalle B.; y se pueden encontrar en ucs.kuleuven.be/Wiley/index.html
(Chapter 4). Los archivos que se utilizaron fueron: Hill20QV.SSC para estimar el IVE
mediante MLE para ERM y Hillkopt.SSC para encontrar el valor de k “6ptimo” que
minimiza el AMSE al estimar IVE.

Caso 1.
Este caso es una simulacion de 100,000 realizaciones de un modelo Pareto-Poisson

LDA con 4 = 100 para Poisson. Parametros de la distribucién Pareto son 6 =1y = 0.6
1/1.7).

4000 6000
1 1

perdidas

2000
1

o4

T T T T T T
0 20000 40000 60000 80000 100000

Figura 1. Simulacién de 100,000 datos de un modelo Pareto-Poisson LDA (CPoi(100,Pa(1,1/1.7))).

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 empirico 824 923 1,091 1,470

El valor de X,, _ ¢, , usado es 669.3 dado que el k-optimo es 311 cuando se minimiza el
AMSE (0.06%) por el método de MLE para ERM.

Caso 2.
El Caso 2 es una simulacion de 100,000 realizaciones de un modelo Pareto-Poisson
LDA con A = 100 para Poisson. Parametros de la distribucion Pareto son 8 =1y & =1.
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Figura 2. Simulacién de 100,000 datos de un modelo Pareto-Poisson LDA (CPoi(100,Pa(1,1))).

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 empirico 57,275 77,952 | 127,127 239,002

El valor de X, _ ¢ », usado es 6,882.021 dado que el k-optimo es 1,689 cuando se
minimiza el AMSE (0.06%) por el método de MLE para ERM.

Caso 3.

Este caso contiene un modelo de media infinita para la severidad y es una simulacién de
100,000 realizaciones de un modelo Pareto-Poisson LDA con 4 = 100 para Poisson.
Parametros de la distribucion Pareto son 8 =1y &= 1.42 (1/0.7).
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Figura 3. Simulacién de 100,000 datos de un modelo Pareto-Poisson LDA (CPoi(100,Pa(1,1/0.7))).

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 empirico 5,255 8,408 14,868 36,977




El valor de X, 4 , usado es 24,541.6 dado que el k-optimo es 9,275 cuando se minimiza
el AMSE (0.02%) por el método de MLE para ERM.

Comentarios

En los resultados de las simulaciones se observa que el OpVaR calculado mediante
método MLE-W se aproxima mds a los cuantiles empiricos de las distribuciones de
pérdida simuladas para los casos donde la severidades se distribuyen Pareto con
parametros ¢ = 0.6 y 1.0. Sin embargo cuando la severidad se distribuye Pareto con
parametro ¢ = 1.42, el método que da un mejor aproximado al cuantil empirico es BK.
Este ultimo caso como ya se habifa mencionado anteriormente, corresponde a los casos
de “media infinita” donde las distribuciones de severidades exhiben colas
extremadamente largas y el célculo tradicional de VaR puede guiar a cargos de capital
absurdamente altos en estos casos.

6. Caso colombiano

En este caso se utilizaron las pérdidas en miles de pesos por siniestros — riesgo
operativo que reportan las entidades financieras a la Superintendencia Financiera de
Colombia en el afio 2008 (ver www.superfinanciera.gov.co). El andlisis previo de los
datos se resume en la siguiente tabla:

Media 2,744,544.95
Desviacién estandar 6,980,589.88
Mediana 191,296.46
Coeficiente de asimetria 4.42
Curtosis 23.1

Tabla 4. Resumen de las estadisticas mds importantes de las pérdidas por riesgo operativo de las entidades
financieras en Colombia para 2008.

Como se puede observar en la tabla anterior, los datos exhiben alta curtosis y asimetria
positiva, es decir una distribucién de los datos con cola que tiende a ser larga a la
derecha, datos tipicos que se analizan bajo la teoria del valor extremo.

Con estos datos de pérdida se construye una distribucién empirica de pérdidas del sector
financiero y por medio de una prueba de bondad de ajuste se estima la funcién
paramétrica que mejor se ajusta a los datos reales (varios textos explican las tres pruebas
mds cominmente usadas, ver por ejemplo Evans y Olson (2002) pp. 98-99 para una
breve descripcion de estas pruebas). Dicha funcidén para este caso es la distribucién
gamma mediante las pruebas Kolomogorov — Smirnov (K-S) y Anderson — Darling (A-
D) como se muestra en el Anexo 3. El método K-S es mejor que la Chi-cuadrado para
tamafios pequefios 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.

Cuando el grifico de los excesos medios (mean excess plot) presenta una linea creciente
se puede decir que son datos con distribucién de colas largas, lo contrario sucederia para
datos con distribucién de colas cortas como se muestra en la siguiente figura para los
datos simulados con distribucién gamma:
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Figura 4. Gréfico de excesos medios para 100,000 datos simulados de una distribucién gamma.

El grafico de cuantiles exponenciales para la simulacién de datos distribuidos gamma se
muestra a continuacion:

Exponential Quantiles
6
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Ordered Data

Figura 5. Grafico de cuantiles exponenciales para 100,000 datos simulados de una distribucién gamma.

La forma convexa a partir de la linea recta en este tipo de grafico, muestra que los datos
exhiben colas cortas.

De acuerdo a la prueba de bondad de ajuste Chi-cuadrado la distribucién que mejor se
ajusta a los datos de pérdida en el caso colombiano es la lognormal. Con esta funcién
probabilistica se genera una distribucion de pérdidas mediante simulaciéon Monte Carlo.
Al simular 100,000 datos distribuidos lognormal con los pardmetros obtenidos de la
prueba de bondad de ajuste se obtiene el siguiente grafico de excesos medios:
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Figura 6. Gréfico de excesos medios para 100,000 datos simulados de una distribucién lognormal.

El grifico de excesos medios muestra datos con distribucién de cola larga, por su
tendencia lineal positiva. El grafico de cuantiles exponenciales luce de la siguiente
manera:
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Figura 7. Grafico de cuantiles exponenciales para 100,000 datos simulados de una distribucién lognormal.

La forma cdéncava a partir de la linea recta en este tipo de grafico, muestra que los datos
exhiben colas largas. La distribucién lognormal es muy utilizada en el sector de seguros
para modelar grandes pérdidas por siniestros (ver por ejemplo Mikosch (2004), Tabla
3.2.19) y es la que se usard para estimar el cuantil al 99.9% mediante el método MLE-
W por ser una distribucién subexponencial como se vio anteriormente.

El valor en miles de pesos de X, _x , usado es 1,276,262,099 dado que el k-optimo es
262 cuando se minimiza el AMSE (0.34%) por el método de MLE para ERM, el valor
del IVE es 0.9473697. Con estos datos al 99.9% de confiabilidad la pérdida mdxima por
riesgo operativo para el sector financiero colombiano en el 2009 en miles es de COP
3,189,988,440 calculado mediante el estimador de Weissman.



7. Conclusiones

En este documento se probaron dos métodos para cuantificar riesgo operativo al 99.9%
de confiabilidad en distribuciones de severidad Pareto con diferentes valores de
pardmetro de forma. Como lo anota en su articulo (Neslehova et al. (2006)), VaR es
asintéticamente superaditivo para distribuciones de pérdida con colas muy largas, esto
quiere decir que sumar individualmente el VaR subestimaria el “verdadero” VaR para
distribuciones de pérdida con IVE mayor que 1. Por tal razén se prueban los dos nuevos
métodos que reducen este problema al cuantificar riesgo operativo. Un método
novedoso es el propuesto por Bocker y Kliippelberg quienes obtienen una formula
explicita para estimar OpVaR cuando los datos de pérdida exhiben colas largas. De
hecho en la préctica las pérdidas por riesgo operativo exhiben colas largas como se ve
también en el caso colombiano. El otro método (MLE-W) estd basado en la teoria del
valor extremo y se empled una de las técnicas para estimar el indice de valor extremo
(que es uno de los problemas a resolver en la aplicacion de EVT, ver Embrechts
(2009)), desarrollada por Beirlant y otros investigadores. Con este valor, se usé el
estimador de Weissman para calcular el cuantil al 99.9% como estimado del OpVaR.

Los resultados de la simulacién muestran que el método MLE-W funciona bastante bien
para distribuciones de pérdida con colas no tan largas, mientras que la formula explicita
de Bocker y Kliippelberg tiene una mejor aproximacién cuando la cola de la
distribucién es extremadamente larga.

Si bien varios autores cuestionan el uso de metodologias AMA por ser mds costosas y
complejas para su aplicacion, a su vez estas metodologias son mds sensibles al riesgo y
permiten medir de manera mds confiable el riesgo operativo. El método BK es muy
facil de implementar y sus resultados son bastante buenos de acuerdo a las simulaciones
en este documento y las también realizadas en su articulo del 2005. De esta manera con
este documento se pretende brindar herramientas utiles y confiables a las entidades
financieras bajo el marco regulatorio colombiano y las caracteristicas de una
distribucién de pérdidas por riesgo operativo encontradas en la préctica. Siempre y
cuando se cumplan los requisitos mencionados en la seccion Justificacion las entidades
financieras colombianas estardn mejor preparadas para cumplir con sus requerimientos
regulatorios y prevenir grandes pérdidas por riesgo operativo.

Un problema actual es la no disponibilidad de bases de datos de pérdidas por riesgo
operativo para aplicar los métodos aqui descritos. Por tal razén solo se aplicé el método
MLE-W para el caso colombiano y se espera que cuando se cuenten con dichas
informaciones, el sector financiero pueda compartir estos datos con la academia,
preocupacion también compartida por importantes investigadores en el tema (NeSlehova
et al. (2006)).

Como futura investigacién se podria utilizar el refinamiento propuesto por Bocker y
Sprittulla al OpVaR analitico presentado por Bocker y Kliippelberg para cuantificar el
riesgo operativo, mediante el supuesto de que las distribuciones de severidad tienen
media finita y que segutn los autores se reduce el error de aproximacion al OpVaR.
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Anexo 1. Tipos de riesgo (tomado de la Superfinanciera)

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 estd implicado, al menos, un empleado o administrador de la
entidad.

Fraude Externo
Actos, realizados por una persona externa a la entidad, que buscan defraudar, apropiarse indebidamente
de activos de la misma o incumplir normas o leyes.

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

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

Daiios a activos fisicos
Pérdidas derivadas de dafos o perjuicios a activos fisicos de la entidad.

Fallas tecnologicas
Pérdidas derivadas de incidentes por fallas tecnolégicas.

Ejecucion y administracion de procesos
Pérdidas derivadas de errores en la ejecucién y administracién de los procesos.



Anexo 2. Clasificacion de las lineas operativas (tomada de la Superfinanciera)

Lineas Operativas Llnegs C
N° (Nivel 1) N° Operativas Descripcion
(Nivel 2)
1.1 Finanzas 5 o . )
) Corporativas Evaluacion y estructuracion financiera de proyectos. Asesoria
Finanzas de | en licitaciones y en esquemas de participacion privada en
Administraciones | proyectos.  Optimizacién de estructuras financieras.
Finanzas 1.2 Locales / Vanr.ag:ig’)n de proyec,tos de privatizapiones, fu;ipnes y
1 Corporativas Publicas adqwsn?lones. Agesorla en estructuraciones, emisiones y
Banca de colocaqones de mstrumentos fmanmerqg al mejor egfuerzo.
13 Inversion Asesoria en materia de estructuracion del capital, en
— estrategia industrial y en cuestiones afines o relacionadas.
1.4 |Servicios  de|Estudios de inversiones. Andlisis financiero.
Asesoramiento
2.1 |Ventas
0o |Creacion de | Negociacién en posicion propia sobre valores u operaciones
o |Emision, Mercado de derivados con subyacente valores, con independencia de
Negociacién y Venta | 2.3 |Posicion Propia |sus caracteristicas. Valores adquiridos en desarrollo de
24 |Tesoreria contratos de underwriting. Emision de deuda o acciones.
2.5 |Emision
Recepcion de depoésitos en cualquier modalidad.
Otorgamiento de créditos en las modalidades de
microcrédito, consumo, vivienda y, en general, cualquier
operacién activa de crédito que celebren con sus clientes.
Para la clasificacién de las actividades en esta linea se
3 Banca Personal vy 3.1 Banca Personal|debera tener en cuenta que la actividad de captacion y
Minorista *" |y Minorista colocacion de recursos se circunscribe Unicamente a
personas naturales y microempresas, segun definicién de la
Ley 590 de 2000 con sus modificaciones y/o adiciones. Sin
embargo, en el caso de créditos de vivienda se deben excluir
los otorgados para financiar proyectos de construcciéon con
independencia de si se otorgan a persona natural o juridica.
Recepcion de depédsitos en cualquier modalidad.
Otorgamiento de créditos en las modalidades de comercial,
vivienda y en general cualquier clase de operacién activa de
crédito. Para la clasificacion de las actividades en esta linea
4 |Banca Comercial 41 |Banca Comercial | $© debe;[é tener en cuenta que !a activigiad d’elcaptacién y
colocacion de recursos se circunscribe Unicamente a
personas juridicas excepto micorempresas. En los créditos
de vivienda solamente se deben incluir los otorgados para
financiar proyectos de construcciéon con independencia de si
se otorgan a persona natural o juridica.
Prestacién de servicio de compensacion como contraparte
Compensacion, Compensacion, central del’opera.cio.nes.” Administraci{m de sistlemas lQe
A compensacion y liquidacién de operaciones. Administracién
5 Liquidacion y 51 | Pago Y|de las garantias otorgadas para la compensacion, pago
Registro Liquidacion 9 9 P P » Pago y

liquidacién de operaciones. Administracién de sistemas de
pago de bajo y alto valor.




Registro de Registro de operaciones realizadas por las bolsas de valores,
5.2 Operaciones agropecuarias y sistemas de negociacién que no impliguen
compensacion y liquidacion.
Custodia y administracion de instrumentos financieros por
6.1 | Custodia cuenta de clientes, incluidos el depdésito y servicios conexos
6 | Servicios de Agencia como la gestién de efectivo y de garantias reales.
6.2 ??aenngferenciasde Obrar como agente de transferencia.
71 Administracion | Administracion de fondos y/o recursos distintos de los
*" | de Fondos sefalados en las lineas operativas numeros 8 a 12.
Administracién de Almacenamiento y administracién general de mercancias de
7 Activos Almacenamiento terceros en bodegas propias o0 particulares como
7.2 de Activos consignatarios o como parte de la prestacion de un servicio.
Expedicion de certificados de depdsito de mercancias y
bonos de prenda.
8.1 Fondo Comun
"~ | Ordinario
8.2 Fondo Comun
Negocios Fiduciarios ) Especial Contratos fiduciarios que tienen como finalidad principal la
8 de Inversiony Fideicomiso de [inversion o colocacién de los recursos fideicomitidos. Fondos
Fondos Mutuos de 8.3 Inversién con mutuos de inversidon administrados o no por una sociedad
Inversién ’ Destinacién fiduciaria.
Especifica
8.4 Fondos Mutuos
*" | de Inversién
9.1 Administracion y | Contratos ~fiduciarios cuya finalidad principal es la
Pagos administracién de recursos y bienes afectos a un proyecto
Negocios Fiduciarios . inmobiliario o la administracion de los recursos asociados al
9 glnmobiliarios 9.2 | Tesoreria desarrollo y ejecucion de dicho proyecto. Recaudo de los
dineros provenientes de la promocion y consecucién de
9.3 | Preventas interesados en adquirir inmuebles dentro de un proyecto
inmobiliario.
Administracion y
10.1 Pagos
Patrimonios . . . L
derivados de Contratos fiduciarios de administracién cuya finalidad es la
Negocios Fiduciarios 10.2 | 5 esos de entrega de bienes a una sociedad fiduciaria para que los
10 dg Administracion Titularizacién administre y desarrolle la gestion encomendada por el
Administracion constituyente y destine los rendimientos al cumplimiento de
10.3 de Cartera la finalidad sefalada.
Acuerdos de
10.4 .
Reestructuracion
11.1 Fiducia en
Negocios Fiduciarios " | Garantia Contratos fiduciarios en virtud de los cuales una persona
11 gen Garantia Fiducia en transfiere bienes o recursos con la finalidad de garantizar el
11.2 | Garantia y cumplimiento de obligaciones propias o de terceros.
Fuente de Pago
Administracion
de recursos del . . ) )
12.1 | régimen de Administracién de fondos, pasivos o recursos relacionados
Sequridad Social ahorro individual | €on el sistema de seguridad social integral excepto aquellos
12 gCesantl'as y con solidaridad. | relacionados con riesgos profesionales. Administracion de
Administracio cesantias. Administracibn de fondos de pensiones
ministracion 16 1untarias.
12.2 | de Recursos del

Régimen de




Prima Media con
Prestacion
Definida.

12.3

Administracion
de Pasivos
Pensionales

12.4

Administracion
de Fondos de
Jubilacion e
Invalidez -
Fondos
Voluntarios

12.5

Administracion
de Cesantias

12.6

Administracion
de otros
recursos del
Sistema de
Seguridad Social
Integral.

13

Comision y Corretaje

13.1

Intermediacién
de Valores,
Seguros y
Reaseguros.

Intermediacién para la negociacién de valores u operaciones
de derivados con subyacente valores, con independencia de
sus caracteristicas. Valores adquiridos en desarrollo de
contratos de underwriting. Recepcién y transmisién de
ordenes de clientes en relacién con uno o mas instrumentos
financieros. Ejecucion de ordenes en nombre de clientes.
Actividad de intermediacion de seguros, reaseguros y de
capitalizacion.

14

Seguros de

Personas

14.1

Exequias

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
100

Ley

14.12

Pensiones
conmutacion
pensional

con

14.13

Riesgos
profesionales

14.14

SOAT

Celebracion de contratos de seguros de personas, en los
ramos senalados en el nivel 2.

15

Seguros de Dafos

15.1

Automoviles

15.2

Incendio y
terremoto

15.3

Sustraccion

Celebracion de contratos de seguros de dafos, en los ramos
sefalados en el nivel 2.




15.4

Corriente débil

15.5

Lucro Cesante

Montaje y rotura

15.6 S
de maquinaria
15.7 |Minas y
petréleos
15.8 | Vidrios
15.9 | Agricola
15.10 [ Semovientes
15.11 Todo _ riesgo
contratista
15.12 [ Hogar
15.13 | Transporte
15.14 | Aviacién
Navegacion y
15.15 casco
16.1 | Cumplimiento
16.2 | Manejo
16.3 | Desempleo
Seguros 16.4 | Responsabilidad | Celebracion de contratos de seguros patrimoniales y de
16 | Patrimoniales y de “* | civil - - .
o responsabilidad en los ramos senalados en el nivel 2.
Responsabilidad Crédito
comercial.
165 |credito a Ia
exportacioén.
17 | Reaseguros 17.1 Actividad de Asuncion de riesgos derivados de contratos de reaseguro
*" | Reaseguros ’
Servici Prestacién de servicios tecnologicos (hardware, software y
ervicios e )
18.1 - telecomunicaciones) por parte de las entidades a personas
Tecnoldgicos AN
naturales o juridicas.
Actividad N Servicios y productos de caracter general ofrecidos a
18 F.Ct'v' ades 0 18.2 Servicios personas naturales y juridicas, que no pueden catalogarse en
Inancieras = | Generales ninguna de las lineas preestablecidas y que no tienen una
relacion directa con servicios tecnol6gicos o aduaneros.
18.3 Servicios Intermediacion aduanera en los diferentes procesos y
" | Aduaneros modalidades de comercio internacional.
Actividades Actividades que no pueden ser catalogadas en ninguna linea
19 19.1 | Institucionales operativa de las sefnaladas y que estan relacionadas con el

Institucionales

funcionamiento administrativo y/o de apoyo de las entidades.




Anexo 3. Ajuste de las pérdidas por riesgo operativo a una funcién de distribucion.
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Figura 8. Ajuste de las pérdidas por siniestro de riesgo operativo en las entidades financieras
colombianas. De las 32 entidades, 15 corresponden a bancos, 1 corporacién financiera, 9 compaiiias de
financiamiento comercial, 1 organismo cooperativo de grado superior, 2 bancos de segundo piso y 4
cooperativas financieras.



