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Resumen  

 

La Superintendencia Financiera de Colombia, a través de la Circular Externa 041 de 2007, 

obliga a sus entidades vigiladas a establecer una metodología de medición para el Riesgo 

Operativo. En la literatura existen propuestas de modelación cuantitativa para este riesgo, las 

cuales recogen recomendaciones internacionales tales como Basilea II, Basilea III y 

Solvencia II. De las más famosas se encuentra el establecimiento de una función de 

pérdidas agregadas, modelo conocido como Loss distribution Approach. La propuesta de 

este trabajo consiste en desarrollar este modelo al Sector Asegurador en Colombia. Para 

establecer las asociaciones entre riesgos se usa la teoría de cópulas.   

 

Palabras clave: Simulación de Montecarlo, Cópula, Riesgo Operativo.  

 

Abstract  

 

All the regulated financial companies in Colombia must develop a methodology that allows 

them to measure the Operational risk. In the literature, it’s possible to find different 

possibilities or recommendations in order to accomplish that goal, most of them based on 

Basilea II, Basilea III and Solvency II. The most used quantitative technique is the Loss 

distribution Approach (LDA). In this paper, an application of the LDA in the insurance sector in 

Colombia is made. To study the association between risks, the Copula theory has been used.  

 

Key words: Montecarlo simulations, Copula, operational risk.  
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Introducción 
 

Si existe realmente un riesgo capaz de afectar la operación total de una compañía, es 

precisamente el riesgo operativo por encontrarse ligado al corazón o “core” del negocio. Por 

lo tanto, es necesario que sea contemplado por cualquier gestión de riesgos tal y como lo 

recomienda COSO III (2013), en el marco de un Sistema de Control Interno. En Colombia, la 

Superintendencia Financiera de Colombia (SFC), supervisora del sistema Financiero, 

atendiendo las recomendaciones mundiales obliga a sus compañías vigiladas, a la creación 

y mantenimiento del Sistema de Administración de Riesgo Operativo (SARO). En la literatura 

existen propuestas de modelación cuantitativa para este riesgo, las cuales recogen 

recomendaciones internacionales tales como Basilea II y Basilea III, enfocadas en el sector 

bancario y Solvencia II, recomendaciones enfocadas a aseguradoras europeas.  

 

En Colombia se tienen trabajos importantes como el de Mora (2010) para la evaluación del 

riesgo operativo en el sector financiero. En este trabajo se evalúa el riesgo operativo para el 

sector asegurador colombiano, con el propósito que la metodología pueda ser extendida a 

compañías particulares, con base en información extraída del sector, y que pueda ser usada 

y verificada por el lector. El modelo utilizado aplica una metodología conocida como Loss 

distribution Approach (LDA). Para la obtención de la reserva agregada por cada riesgo, se 

aplica la teoría de cópulas para modelar las relaciones de dependencia existentes, siguiendo 

recomendaciones de Dalla Valle, L., Fantazzini, D. & Giudici, P (2007), Piacenza (2012), 

Mora (2013) entre otros autores. 

 

En el primer capítulo se encuentra una revisión de lo que es riesgo operativo, su estado en el 

contexto colombiano y la revisión histórica de la medición de este riesgo, detallando la 

metodología de Loss distribution approach bajo dependencia perfecta. En el segundo 

capítulo se presentan las definiciones de teoría de cópulas, utilizadas para la modelación del 

riesgo. En el tercer capítulo se presenta un resumen del sector asegurador y sus principales 

riesgos operativos. En el cuarto capítulo se realiza una implementación y aplicación 

cuantitativa de riesgo operacional al sector de seguros Colombiano, bajo la modelación LDA 

y utilizando la adaptación de cópulas para el tratamiento de la dependencia. En esta sección 

se hace una ilustración de los resultados obtenidos. En quinto lugar, están las conclusiones, 

discusión final y las recomendaciones para futuros estudios.  
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1. Riesgo operativo  
 

1.1 Definiciones y estado actual del Riesgo Operativo (RO) bajo el 
contexto colombiano 

 

Diversas directivas o recomendaciones internacionales han demostrado interés en la gestión 

del riesgo operacional. Basilea II (2004) y Basilea III (2010) recomiendan a las entidades 

financieras implementar y conocer este riesgo profundamente para evitar pérdidas 

potenciales. Por su parte, Solvencia II, expone a las entidades aseguradoras, el 

conocimiento de este riesgo y la necesidad de gestionarlo.  

 

Siguiendo las recomendaciones mundiales, en Colombia, la Superintendencia Financiera de 

Colombia - SFC, obliga a sus entidades vigiladas a tener un Sistema de Administración de 

Riesgo Operativo (SARO), el cual permita identificar, medir, controlar y monitorear 

adecuadamente este riesgo. Todas las obligaciones de las entidades vigiladas sobre este 

tema, se encuentran definidas en el capítulo XXIII de la Circular Básica Contable y 

Financiera de 1995 (Circular externa 100 de 1995), modificada por la Circular externa 041 de 

2007; normas emitidas por la Superintendencia Bancaria y por la SFC, respectivamente. 1  

 

En la Circular Externa 041 del 2007, se define el riesgo operativo (RO) como “la posibilidad 

de incurrir en pérdidas por deficiencias, fallas o inadecuaciones”. Para reconocer sus fuentes 

generadoras, existen cinco factores de riesgo: recursos humanos, procesos, tecnología, 

infraestructura y la ocurrencia de acontecimientos externos.  Según la misma circular, “esta 

definición incluye el riesgo legal y reputacional asociados a tales factores”.  El riesgo 

operativo se presenta entonces como cualquier evento probable proveniente de 

comportamientos deficientes en los factores enunciados, el cual al materializarse, puede 

generar una disminución de valor.  

 

Todas las empresas se encuentran expuestas a este riesgo puesto que se encuentra 

asociado directamente al objeto social. Por ende, es posible mitigarlo pero no eliminarlo. Este 

riesgo por estar relacionado con la actividad de la empresa, siempre existirá mientras ésta lo 

haga. Es importante enfatizar que un evento de riesgo operativo es la materialización de un 

riesgo operativo, es decir, cuando la probabilidad de ocurrencia se materializa.  
                                                           
1
 La Superintendencia Financiera de Colombia  proviene de la Fusión de la Superintendencia Bancaria 

en la Superintendencia de Valores, en el año 2005.  
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Diversos ejemplos han demostrado la necesidad de gestionar el riesgo operativo: Entre ellos 

se encuentran la quiebra del Banco Barings en 1995, que permitió a uno de sus funcionarios, 

esconder pérdidas millonarias en dólares por varios años, lo que demuestra faltas de 

controles y supervisión. Otro ejemplo es el Caso Colombiano de Interbolsa, entidad que 

claramente poseía fallas en su gestión de riesgos y supervisión, pues según confirmación de 

su anterior Junta directiva, se realizaron operaciones no autorizadas las cuales no fueron 

reportadas a dicha Junta. Lo anterior desencadenó diferentes problemas de liquidez y 

finalmente la Superintendencia Financiera notificó en el año 2012, la liquidación forzosa de la 

entidad.  

 
Clasificación de riesgo operativo.  

 
Las clasificaciones de riesgo operativo abarcan diferentes tipos de riesgo, es decir, 

componen un conjunto heterogéneo. Sin embargo, como punto común, todos los riesgos 

operativos nacen de una ineficiencia, falla o inadecuación, lo que facilita sumamente su 

identificación. En la tabla 1-1 se reseñan las definiciones de los 7 tipos de RO, dadas por la 

Circular Externa 041 de 2007.  

 

Tabla1. 1. Clasificaciones de riesgo operativo. 

Tipo de RO Definición 

Fraude Interno Actos intencionados que buscan defraudar o apropiarse indebidamente de 

activos de una empresa o incumplir normas o leyes. La característica 

principal es que está involucrada como mínimo una persona dentro de la 

organización.  

Fraude Externo Similar al Fraude interno, la diferencia es que las personas que ejecutan el 

fraude son externas a la entidad.  

Relaciones Laborales Comprende aquellas acciones incompatibles con la legislación laboral, con 

los acuerdos de trabajo y legislaciones vigentes. 

Clientes Comprende todos aquellos actos generados en deficiencias que hacen que 

los clientes no estén satisfechos o que resulten en incumplimientos hacia 

ellos.  

Fallas tecnológicas Bajo esta definición, delimitadas como aquellas fallas en software, hardware 

y/o telecomunicaciones.  

Procesos  Fallas en la ejecución y administración de los procesos.  

Daños a activos 

físicos 

Comprende todos los daños a los activos físicos de una empresa.  
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1.2 El Sistema de Administración de Riesgo Operativo – SARO 

 

El SARO está definido en la circular externa 041 como el “Conjunto de elementos tales como 

políticas, procedimientos, documentación, estructura organizacional, registro de eventos de 

riesgo operativo, órganos de control, plataforma tecnológica, divulgación de información y 

capacitación, mediante los cuales las entidades vigiladas identifican, miden, controlan y 

monitorean el riesgo operativo”. Este sistema se encuentra compuesto por cuatro etapas: 

Identificación, Medición, Control y Monitoreo, las cuales se explican a continuación. 

 

Identificación: La primera etapa hace referencia a la identificación de los riesgos asociados 

a cada uno de los procesos de la compañía. Es en esta etapa cuando se realiza el 

levantamiento de las tablas de identificación de riesgo. 2 

 

Medición: Corresponde al conjunto de modelos y técnicas utilizadas para medir la 

probabilidad de ocurrencia y el impacto de cada riesgo identificado. La norma colombiana 

recomienda utilizar metodologías cualitativas y/o cuantitativas (dependiendo si se tiene 

información histórica). La norma pide que se establezca “una metodología de medición 

individual y consolidada susceptible de aplicarse a los riesgos operativos identificados”. La 

metodología debe ser aplicable tanto a la probabilidad de ocurrencia como al impacto. 

Finalmente, cada entidad debería ser capaz de dar un perfil de riesgo inherente total de su 

actividad. El horizonte de tiempo recomendado para la medición es un año. 

 

En la medición de los riesgos operativos intervienen: a) Frecuencia: Número de veces que 

ocurre el riesgo en un determinado periodo de tiempo. b) Impactos de los eventos de riesgo 

operativo: Consecuencias que se pueden derivar de la ocurrencia del riesgo. Dependiendo 

de la metodología de medición, se puede definir que los diferentes eventos de riesgo 

operativo que existen pueden tener impactos de tipo económico, procesales, legales o 

ambientales, entre otros. Para efectos de este trabajo, se tendrán únicamente en cuenta los 

impactos económicos relacionados con los riesgos. Por supuesto, el impacto económico 

incluye en términos monetarios los costos relacionados con eventos que tienen impactos 

legales, procesales, ambientales. 

 

                                                           
2
 Las tablas de identificación de riesgos son conocidas en los mercados financieros como matrices de 

riesgo, aunque no necesariamente cumplan con las definiciones matemáticas de una matriz. 
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Control: Conjunto acciones de control que se toman con el fin de mitigar la materialización 

de los riesgos, en caso que sea posible controlarlos. Se aclara que adicionalmente existen 

otras estrategias frente al riesgo menos usadas, como transferir, asumir o dividir el riesgo.  

 

Monitoreo: La última etapa consiste en la constante revisión de todo el sistema: riesgos 

identificados y eventos materializados; metodologías y/o modelos de medición, controles, 

etc. Esto se hace con el fin de verificar que la gestión se efectúa de manera eficiente y/o 

para proponer cambios apropiados.  

 

Aunque las cuatro etapas dentro del SARO son importantes y trabajan en un ciclo, el objeto 

de esta tesis está enfocado hacia la etapa de medición.  

 

1.2.1 Gestiones y definiciones adicionales del SARO 

 

Bases de eventos de Riesgo Operativo: Es importante mencionar que la norma Colombiana, 

obliga a las entidades a establecer una base de datos con registro de información de los 

eventos de riesgo operativo, con 16 campos mínimos establecidos, que a continuación se 

mencionan: Referencia, fecha de inicio del evento, fecha de Finalización, fecha de 

descubrimiento, fecha de Contabilización, divisa, cuantía, cuantía total recuperada, cuantía 

recuperada por seguros, clase de riesgo operativo, producto o servicio afectado, cuentas 

PUC afectadas, proceso, tipo de pérdida, descripción del evento, líneas operativas. Dichas 

bases deberían servir como fuente de información o insumo para la medición de riesgos. 

 

Tipos de eventos de riesgo operativo: Los eventos de riesgo operativo se clasifican según su 

tipo de pérdida económica; la norma indica que para los eventos de riesgo Tipo 2 y 3, la 

medición será de carácter cualitativo. 

 

Tipo 1: Generan pérdidas y afectan el estado de resultados de la entidad.  

Tipo 2: Generan pérdidas y no afectan el estado de resultados de la entidad. 

Tipo 3: No generan pérdidas y por lo tanto no afectan el estado de resultados de la entidad. 
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1.3 Importancia de las metodologías de medición de riesgo 
operativo 

 

Aunque las empresas privadas con ánimo de lucro tengan múltiples metas, todas centralizan 

sus esfuerzos hacia la creación de valor para sus accionistas; éste es su objetivo principal. 

Sin embargo, si hay algo que realmente puede afectar a una empresa y llevarla a peligrar o 

incluso a desaparecer, son las situaciones de insolvencia y los eventos catastróficos. El 

riesgo operativo es una de las principales fuentes de insolvencia a las que cualquier 

compañía está expuesta, puesto que los eventos que aquí se materializan, están ligados con 

el “core” del negocio y pueden afectar gravemente la operación (Rodriguez, 2015). 

Igualmente, cualquier evento de riesgo operativo aunque no genere insolvencia, si no se 

controla o se agrava, puede impactar gravemente a una entidad, a través de multas, 

sanciones, falta de infraestructura para laborar o incluso mediante liquidaciones forzosas por 

falta de cumplimiento regulatorio, entre muchos otros escenarios. Por lo anterior, es evidente 

la importancia de medir la probabilidad y el impacto del riesgo operativo y de ser posible, 

crear una provisión o requerimiento de capital, para que las aseguradoras estén preparadas 

y no caer en este tipo de situaciones. Este requerimiento de capital o provisión no es 

obligatorio en Colombia para las compañías de seguros. Sin embargo, sí es obligatorio 

realizar la medición de probabilidad e impacto de los riesgos operativos. 

 

Desafortunadamente, por el trabajo que requiere la implementación de un modelo 

cuantitativo, por falta de datos y por otras razones, es más fácil para los administradores de 

riesgo, utilizar técnicas cualitativas dentro del SARO, las cuales aunque apropiadas, son 

subjetivas. Este tipo de estudios, como lo menciona Ramona (2011) “están impregnados de 

la visión y perspectiva del investigador”. Por esto, existe la necesidad de “migrar” hacia 

técnicas cuantitativas de medición que permitan a las entidades restar subjetividad de sus 

análisis, conocer mejor los riesgos operativos a los que se exponen y así tomar decisiones 

como cambios en los procesos, establecimiento de controles, etc. El deseo de enfocarse en 

este tipo de modelos se justifica en la meta que tienen las entidades de preservar su salud 

propia e indirectamente la del sistema financiero. 

 

A nivel internacional y nacional, existen estudios de modelaciones cuantitativas de Riesgo 

Operativo, los cuales han tenido alguna aplicación práctica. Particularmente, en Colombia, el 

trabajo de Mora (2010) hace una aplicación del riesgo operativo en entidades financieras. Sin 
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embargo, continúa la necesidad de innovar (crear o mejorar) los modelos existentes. Es 

notorio que aún existen vacíos en cuanto a la resolución de ciertos puntos dentro de dichos 

modelos y sobre todo, es importante que estos sean probados en las organizaciones para 

que paulatinamente los utilicen y así los avances no sean únicamente desde la academia o 

la investigación empresarial (teóricos), sino que sean útiles en la práctica. 

 

La mayoría de estos estudios nacionales y/o internacionales, además de ser en su mayoría 

basados al sector bancario, generalmente no detallan cómo identificar una pérdida 

económica por riesgos, sino que normalmente toman una base de datos de cuantías 

monetarias por default, en donde los riesgos quedan anónimos al lector. Probablemente, 

ésta es otra de las debilidades por las que se adoptan estudios cualitativos, puesto que no 

hay suficiente guía de lo que es una pérdida económica en términos de este riesgo, por lo 

que no se sabría siquiera como identificarla, reconocerla y luego modelarla 

cuantitativamente. 

 

Como se detallará más adelante, en este trabajo, con el propósito que la metodología pueda 

ser útil y extendida a compañías particulares, se definirán claramente los riesgos y la forma 

de interpretar sus posibles pérdidas, lo que es distinto a lo que sucede en la mayoría de las 

aplicaciones cuantitativas que se pueden consultar de las bases bibliográficas.  

 

 

1.3.1 Loss Distribution Approach –LDA en Riesgo Operativo Desarrollo 

histórico 

 

Las recomendaciones de Basilea II (2004) en cuanto a métodos cuantitativos, consiste en el 

uso de cualquiera de estas tres técnicas: Indicador básico (Basic Indicator Approach – BIA), 

método estándar (Standardised Approach - SA) y métodos avanzados (Advanced 

Measurement Approach - AMA).  

 

Los dos primeros son indicadores básicos que pueden ser “fácilmente” aplicados. Dentro de 

las metodologías de medición avanzadas (AMA) para riesgo operativo hay tres propuestas, 

Bedoya (2009) menciona estas tres clases: el enfoque de medición interna (IMA), enfoque de 

distribución de pérdidas (Loss distribution approach, LDA) y cuadros de mando (Scorecards). 

 

El enfoque de medición interna consiste en todas aquellas alternativas que pueden tener las 

compañías al implementar sus modelos internos. El Scorecards hace referencia a cuadros de 
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mando o a tablas de puntaje los cuales permiten obtener un conocimiento, desempeño y/o 

impactos entre otros, de los riesgos a los que se expone una entidad. Este tipo de métodos 

normalmente utilizan las opiniones de expertos y es frecuente el uso de herramientas como 

cuestionarios y/o encuestas. 

 

Por su parte, la metodología de LDA es una técnica que viene de la actuaria (Kato, 2012) y 

consiste en hallar una función de distribución de pérdidas agregadas, que ha tenido especial 

aplicación en la estimación del riesgo de crédito. Dentro de las mediciones avanzadas de 

riesgo operativo, el LDA es la técnica más utilizada y la idea es hallar un Valor en Riesgo 

Operacional - OPVAR y luego de esto, una carga de capital, la cual puede ser definida como 

la unión de las pérdidas esperadas más las inesperadas, o únicamente las inesperadas, si la 

compañía ya cuenta con provisiones para las esperadas. A la hora de aplicar el LDA, lo ideal 

es que se usen las fuentes de información interna y bases de eventos internos, así como 

otras fuentes de tipo externo o sectorial, análisis de escenarios e igualmente opiniones de 

expertos.  

 

La estimación del Valor en riesgo operacional (OPVAR) consiste en hallar la máxima pérdida 

esperada a un nivel de confianza específico, en un horizonte temporal definido, lo cual 

termina siendo un percentil de la distribución para cada riesgo. Este OPVAR es, guardando 

proporciones, el homólogo del VAR (Value at risk) en riesgo de mercado.  

 

Resumen del modelo de Loss Distribution Approach: En primer lugar, el conjunto de 

intersecciones entre líneas de negocio i y riesgos j, se interpretan en una tabla de 

identificación de Riesgos. Para cada una de las celdas, se debe implementar el modelo LDA 

y hallar el valor en riesgo operacional. Esto significa que si dicha tabla de riesgos cuenta con 

4 líneas de negocio y 4 riesgos identificados, en total se tienen 16 intersecciones en las que 

se debe cuantificar el riesgo operativo, tal y como se muestra en el ejemplo de la tabla 1-2.  
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Tabla1. 2. Identificación de riesgos. 

Línea  , Riesgo   Riesgo 1 Riesgo 2 Riesgo 3 Riesgo 4 

Línea de 

Negocio 1 

Hallar el Opvar Hallar el Opvar Hallar el Opvar Hallar el Opvar 

Línea de 

Negocio 2 

Hallar el Opvar Hallar el Opvar Hallar el Opvar Hallar el Opvar 

Línea de 

Negocio 3 

Hallar el Opvar Hallar el Opvar Hallar el Opvar Hallar el Opvar 

Línea de 

Negocio 4 

Hallar el Opvar Hallar el Opvar Hallar el Opvar Hallar el Opvar 

 

 

Pasos del LDA: Feria, Jiménez & Martín (2007) y Franco (2009), Mora (2013), explican 

cómo se desarrolla este modelo con base a las recomendaciones de Basilea. Se aclara que 

aunque Basilea esté enfocada al sector Bancario inicialmente, todas sus recomendaciones 

guardan correlación con las de Solvencia II, enfocadas a Compañías de Seguros y 

adicionalmente todas sus mejores prácticas son aplicables, guardando proporciones, a 

diferentes tipos de entidades. Por lo anterior, las aplicaciones de seguros también han 

seguido de cerca estas recomendaciones. A continuación se reseña la descripción de estos 

y otros autores sobre esta metodología.  

 

Para efectos de este trabajo y para estar en conjunto con la jerga internacional, se 

denominará “severidad” a los impactos económicos y “distribución de severidades 

agregadas” a las pérdidas resultantes de cuantificar conjuntamente la frecuencia y el impacto 

del riesgo.  

 

Para cada una de las intersecciones de riesgo y línea de negocio, se inicia modelando 

independiente las dos variables: Frecuencia y severidad de los riesgos. La frecuencia es 

modelada como una variable discreta dada la naturaleza de los eventos de riesgo, los cuales 

pueden ocurrir con interrupciones de tiempo. La severidad por su parte es continua. 

 

Reduciendo el análisis a un riesgo (una intersección), el primer paso consiste en hallar qué 

tipo de distribución paramétrica, se utilizará en frecuencia. La variable aleatoria      

representa el número de eventos materializados del riesgo j de la línea de negocio i, con 

función de masa      y distribución acumulada     ( )   ∑      
 
    (k). Se recomienda que el 

estudio se haga con horizonte temporal de un año aunque un repositorio de información 
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histórica es ideal para las comparaciones anuales y para el estudio de los riesgos en el 

tiempo. 

 

La literatura muestra que las distribuciones preferidas para modelar la frecuencia son la 

Poisson, la binomial negativa y la binomial. Antes de asumir alguna de ellas, se deben 

estudiar las particularidades de cada riesgo. Es notorio que la distribución favorita por su 

interpretación de ocurrencia en riesgos es la Poisson. Piacenza (2012) aclara que la 

escogencia de la distribución de la frecuencia no tiene un impacto significativo en los 

resultados de capital regulatorio y que igualmente la Poisson es la predilecta por su 

simplicidad, al depender únicamente de un parámetro, en vez de dos, como en el caso de la 

binomial negativa. Basado en esto, el presente trabajo utilizará la distribución Poisson para 

modelar la ocurrencia.  

 

De manera análoga, el segundo paso, consiste en definir la distribución de la severidad. Para 

este caso, se pueden aplicar distintas distribuciones (continúas) como la lognormal, Weibull, 

gamma, entre otras.       representa esta pérdida económica por línea i y riesgo j, su función 

de densidad es      y su distribución de probabilidad acumulada      ( )   

 

Franco y Velásquez (2010), basándose en Klugman, Panjer y Willmot (2004), muestran que 

para modelar las severidades, las distribuciones que más se usan son la log-normal, la de 

valor extremo generalizada, la generalizada de Pareto y la Weibull. Los autores resaltan que 

dentro de estas sobresalen la Lognormal y la Weibull, que suelen tener buenos ajustes para 

el riesgo operativo aunque no poseen un buen desempeño en la cola. Hay pérdidas que 

deben ser modeladas con distribuciones que poseen colas más pesadas. Por otra parte, los 

autores señalan que la distribución de Pareto aunque posee un muy buen ajuste en la cola, 

no lo tiene tanto en el cuerpo de la distribución. 

 

Intuitivamente esto indica que se debe reconocer, qué riesgos se comportan como eventos 

extremos, o se ubican en las colas de una distribución. Dentro de esta categoría, están 

aquellos riesgos cuyo impacto más alto, todavía poseen una probabilidad considerable 

aunque menor a la del cuerpo, también entran aquellos denominados de continuidad del 

negocio. Para esto, se han usado otras alternativas que consisten en la escogencia de la 

distribución de la severidad con colas pesadas como la generalizada de Pareto. Piacenza 

(2012), con el fin de reflejar fielmente los eventos de riesgo operativo, propone una 
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modelación para el cuerpo de la función de distribución y otra para su cola, es decir, usando 

mixturas de distribuciones, a través de la teoría del Valor extremo. 

 

Se debe aclarar que no necesariamente, el uso de mixturas de distribuciones en la severidad 

en el LDA (cuerpo y colas por aparte) llevaría a un aumento del OPVAR, es decir, incluso 

podría llevar a reducciones dependiendo del caso. Dado que existen diversos tipos de 

distribuciones para ambas variables aleatorias, lo importante es hacer una buena selección 

basándose en los datos e información disponible o pruebas de bondad de ajuste, de tal 

forma que las elegidas aproximen la verdad de un riesgo determinado. 

 

Después de definidas las distribuciones y sus respectivos parámetros, se halla la distribución 

de pérdidas agregadas. Franco (2009) explica que ésta puede ser obtenida como la media 

ponderada de la n-ésima convolución de la severidad, donde los pesos son las 

probabilidades de masa de las frecuencias.      representa la variable aleatoria de la pérdida 

agregada, la cual es la sumatoria de todas las pérdidas del riesgo, para una celda específica 

y G representa su función de distribución. 

 

 (   )   ∑  

 (   )

   

(   ) 

    ( )   

[
 
 
 ∑     ( )

 

   

    
  ( )     

 
        ]

 
 
 

 

 

El asterisco muestra la convolución en F. Hallar la distribución de pérdidas agregadas bajo 

una solución analítica, sería demasiado costoso o no posible, por lo que existen técnicas 

alternativas basadas en métodos numéricos, como lo son la simulación de Montecarlo, la 

recursión de Panjer, y la transformada rápida de Fourier, entre otras. 

 

Para el desarrollo de este trabajo, se ha elegido el método de simulación de Montecarlo para 

resolver la distribución agregada para cada una de las intersecciones correspondientes. Los 

argumentos detrás de esta elección se deben a las ventajas que posee el método para la 

creación de distintos escenarios posibles y a la “facilidad” computacional a la hora de 

implementarlo. Igualmente, esta alternativa, ha sido la favorita dentro del desarrollo del LDA 

en los modelos de riesgo cuantitativos. A continuación se describe cómo se halla la 

distribución agregada a través de la simulación de Montecarlo, con base en el trabajo de 
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Franco (2009) cuya implementación fue realizada en Matlab y quién a su vez se remonta a la 

explicación realizada por Chapelle, Crama, Hübner y Peters (2005). Para el desarrollo de 

esta tesis, el código utilizado por Franco (2009) en Matlab, fue adaptado al software libre R-

Studio.  

 

 

Algoritmo LDA bajo Simulación de Montecarlo:  

 

 

o Generar N números aleatorios de acuerdo con la distribución elegida para la 

frecuencia, los cuales tipifican el número de eventos de riesgo presentados. 

 

o Para cada n de los N eventos se generan sus severidades, que se comportan de 

acuerdo con una distribución elegida. “Si el número simulado de eventos para n es k, 

entonces simular k severidades de pérdidas y sumarlas para obtener la pérdida total 

por evento” (Franco, 2009). Los parámetros de la distribución de Severidad nacen 

como resultado del análisis exploratorio de los datos. 

 
 

o Como resultado de la suma de las severidades simuladas, se obtiene la distribución 

agregada, vista como un vector de N filas, que representa la pérdida total para los N 

eventos presentados. Este vector representa la distribución agregada para una 

intersección de riesgo y línea de negocio. 

 

o Una vez se tiene esta distribución de pérdidas agregadas, es posible aplicar el 

concepto de Valor en Riesgo Operacional, esto es, calcular un percentil, para el nivel 

de confianza 𝛼 específico. Se debe repetir el algoritmo para todas las intersecciones 

de riesgo y línea de negocio a modelar. 
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Figura 1. 1. Ilustración de la convolución de las distribuciones de Severidad y Frecuencia. 

 

Como es esperado, se obtienen tantas distribuciones agregadas y OpVAR como celdas 

tenga la tabla de riesgos. Por simplicidad, en este trabajo el requerimiento de capital por 

riesgo operativo se toma igual al OPVAR lo que representa que no se han tomado 

provisiones adicionales en los estados financieros por este riesgo3,  es decir, no se analizan 

modificaciones al VAR como el Expected Shortfall u otras alternativas. En este punto, existe 

el interrogante de cómo hallar la pérdida global de la compañía. Una opción conocida y una 

solución rápida es hallarla como la sumatoria de todos los Var operacionales obtenidos en la 

medición de los riesgos de la tabla de identificación de riesgos. Esta alternativa asume 

dependencia perfecta, lo que representa problemas de agregación puesto que como lo 

menciona Mora (2013), se puede estar sobreestimando el valor en riesgo si se cumple el 

principio de subaditividad del VAR (Var(L1+L2) ≤ Var(L1) + Var(L2)) o subestimándolo, si no se 

cumple. Una aplicación estadística que puede usarse para resolver este punto, es la teoría 

de cópulas. 

 

                                                           
3
 Este tipo de razonamientos permiten  la entrada a modificaciones del VAR como lo son el Expected 

Shortfall, las cuales no serán analizadas en este trabajo. En dicho caso se puede hacer una diferencia 
entre pérdidas esperadas, inesperadas y catastróficas, lo que reduciría la carga de capital a las 
pérdidas inesperadas, asumiendo que se han provisionado las esperadas en los Estados Financieros. 
Intuitivamente aquellas pérdidas que más lejanas en la distribución, aún por encima del percentil 
99,9% u OPVAR, hacen referencia a esas pérdidas catastróficas. 

Severidad riesgo j  de la línea 

de negocio 𝒊  

Distribución agregada riesgo 

𝒋 de la línea de negocio  𝒊  

Frecuencia del riesgo 𝒋 de la 

línea de negocio  𝒊  
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1.3.2 Ampliación análisis y pruebas de ajuste en las Severidades 

- Colas de la distribución  

La teoría de valores extremos o extreme value theory - EVT - se encarga de estudiar 

aquellos tipos de eventos que tienen comportamientos extremos y que se reflejan en las 

colas de las distribuciones. Dentro del EVT existen dos métodos generales que dividen esta 

teoría. Bloque sobre máximas: A través de la separación de la muestra en   partes o 

bloques, se señalan los valores más altos en la serie de datos estudiada en cada uno de los 

bloques.       {       }           se distribuye valor extremo (Ren,F., Giles.D 

2007). Picos sobre umbral: Conocido como POT por sus iniciales en inglés Peaks over 

threshold, identifica todos aquellos eventos que por exceder un umbral particular  , son 

considerados como extremos, y {    |     } sigue una Distribución Generalizada de 

Pareto (Ren,F., Giles.D 2007). 

 

2. Teoría de Cópulas 
 

2.1 Definiciones 

 

La siguiente presentación es recopilada de Gallardo (2010), Nelsen (2006), Pradier (2011), 

Moreno (2012) y Ramirez (2014). Una cópula  (    ) es una función definida en        

       , que posee las siguientes características: 

 

 (    ) es creciente en cada componente.  

 (   )       (   )   y  (   )       (   )     

 (     )    (     )    (     )    (     )    

 

El teorema de Sklar dice que para una distribución n–dimensional H con marginales 

 (  )    (  ), entonces existe una cópula n - dimensional   tal que para todo     , se 

cumple lo siguiente:  

 

 (         )    ( (  )     (  ))  

 

Si las marginales son continuas, la cópula es única (Nelsen, 2006). Una de las ventajas de 

las cópulas que las hacen atractivas, es que permiten analizar la dependencia que existe 
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entre las marginales sin importar la forma de éstas. La densidad de una Copula está dada 

por la siguiente expresión general: 

 

 (   )  
  (   )

    
 

Dicha expresión tomará distintas formas dependiendo la copula determinada.  

 

Medidas de asociación o concordancia. 

 

Para determinar la independencia o no de las variables el coeficiente de correlación de 

Pearson es la mejor opción bajo normalidad, en caso contrario, se debe recurrir a otras 

medidas de asociación, como son: 

 

- Tau de Kendall. Es una medida de concordancia definida por: 

 

    (     )(     )       (     )(     )     

 

Dada una muestra de                de las variables aleatorias (X,Y) continuas y 

siendo   el número de pares de observaciones concordantes,            el número 

de pares discordantes, un estimador del tau de Kendall es:  

 

 ̂  
   

   
 

   

( 
 )

 

 

- Coeficiente de correlación  de Spearman.  

 

Dados (     ) (     ) y (     ) tres vectores independientes, cuya función de 

distribución es G, y sus marginales son X y Y, con cópula  , se considera el   como 

la probabilidad de concordancia menos la probabilidad de discordancia para 

(     ) (     ) (Ramirez, 2014).  

 

   ( ((     )(     )   )    ((     )(     )   )) 

  

En términos de una cópula:  

      ∬  (   )      
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Algunas Clases de Cópulas 

 

Cópula producto: Si dos variables son independientes la distribución conjunta se describe a 

partir de la cópula producto. Dos variables     continuas son independientes si y solo si      

= ∏  , con: 

 

 (   )     

 

Cópulas elípticas: Este tipo de cópulas está relacionado con distribuciones simétricas. Entre 

ellas se resaltan la cópula normal y la cópula t-student. La cópula normal o Gaussiana es 

una de las más usadas en administración de riesgos por su facilidad.  

 

 (        )      (   (  )  
  (  )) 

 

donde    representa la función de distribución acumulada normal bivariada y     su función 

inversa. 

 

Cópulas arquimedianas: A diferencia de las elípticas, este tipo de cópulas pueden mostrar 

variados tipos de estructuras de dependencia, además pueden ser construidas fácilmente 

(Moreno, 2012). Una cópula   se considera arquimediana si existe una función continua, 

estrictamente decreciente y convexa                  con  ( )              puede 

escribirse de la siguiente forma:  

 

 (   )       ( ( )    ( )) 

 

donde     es la pseudo inversa de   el generador de la cópula: 

 

   ( )   {
    ( )       ( )

    ( )      
 

 

Cópulas arquimedianas bastante usadas y bien conocidas son la de Gumbel, Frank y 

Clayton. La Cópula de Gumbel puede modelar altas dependencias en la cola derecha, y está 

definida por:  

 

  (   )      (   (     )   (     )   
 
 ) 
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en donde el generador es:  ( )   (    )  con 𝛼       . Por su parte las cópulas de Frank 

y Clayton están definidas como:  

 

  (   )    
 

𝛼
   (  

(      )(      )

     
)       ( )     (

      

     
) 

 

  (   )      [(          )      ]  con  ( )   
 

 
(     ), 𝛼    

 

Selección adecuada de la cópula: Gallardo (2010) explica los pasos para ajustar una 

cópula: En primer lugar determinar las marginales, con base en las muestras disponibles. 

Esto se puede realizar a través de diferentes pruebas de bondad de ajuste, análisis 

exploratorio de datos, etc. Una vez realizado el primer paso, se debe realizar una propuesta 

de diferentes familias de cópulas que se consideren apropiadas, seleccionando una cópula 

por familia. En último lugar, de todas las candidatas, se debe escoger la cópula que se 

considera ajusta mejor la información. Se aclara que existen diferentes métodos para la 

estimación de los parámetros de ligadura de las copulas, siendo uno de los más usados el 

de máxima verosimilitud, el cual será utilizado en este trabajo.  

 

2.2 Problema de agregación en riesgos y cópulas 

 

Dalla Valle, Fantazzini & Giudici (2007) realizan un estudio de riesgo operativo bajo la misma 

metodología de LDA antes descrita y hacen el análisis asumiendo dependencia perfecta 

(sumando los valores en riesgos operacionales), corriendo el riesgo de sobreestimar el VaR 

si se cumple el principio de subaditividad o subestimándolo si no se cumple. Por otra parte y 

como escenario alterno, realizan el mismo modelo antes descrito pero adicionan unos pasos: 

proponen la implementación de cópulas para medir la dependencia entre las severidades 

agregadas (de las intersecciones entre riesgos y líneas). En lugar de sumar todos los 

OPVAR para las n intersecciones, estiman una distribución conjunta a través de la cópula de 

severidades agregadas. Finalmente hacen una comparación entre los valores en riesgo 

operacionales y las cargas de capital resultantes cuando asumen dependencia perfecta y 

cuando aplican las cópulas como paso adicional dentro del modelo. Entre otras cosas 

concluyen, que con el uso de éstas, la sobreestimación del VAR parece disminuir.  
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Una recomendación similar fue estudiada por Piacenza (2012), quien igualmente utiliza 

cópulas para estudiar dependencia entre severidades, aunque por supuesto, posee 

diferencias en su implementación aplicación y uso. La aplicación de esta técnica en riesgos, 

fue estudiada antes por Chavez, Embrechts & Neslehová (2005), quienes usaron el aporte 

de las cópulas y el de teoría de valores extremos. Es importante mencionar que el Bank for 

International Settlements (2011) en una revisión sobre las pautas de los modelos avanzados, 

exponen que la cópula más utilizada para resolver el problema de la agregación de riesgos 

es la gaussiana y que también se han considerado técnicas más simples como matrices de 

correlación lineal dentro de los bancos. 

 

3. Resumen del funcionamiento del sector 
asegurador 

 

El sector asegurador tiene su “core” de negocio en el tratamiento del riesgo, es decir se hace 

cargo de un riesgo a cambio de una prima (dinero) y entrega un contrato llamado póliza. Este 

sector posee diferentes ramos y/o líneas de negocios; aunque estos riesgos tienen la 

denominación de riesgo asumido en el contrato de seguros y otros, dentro de estas líneas de 

negocios existe exposición al riesgo operativo. Bajo este punto de vista, es doblemente 

interesante la gestión de riesgos en una compañía de seguros puesto que la gestión de 

riesgos operativos se hace sobre una empresa cuyo objeto social es asumir riesgos (No 

operativos sino aquel que nace en la emisión de las pólizas).  

 

Por lo anterior, los siniestros o reclamaciones que se reciben en una aseguradora no se 

consideran un riesgo operativo pues estos no provienen de “una falla, inadecuación o 

deficiencia”, sino que corresponden al riesgo generado por haber emitido una póliza, es 

decir, no se debe considerar al siniestro como un riesgo operativo pues no cabe dentro de 

esta definición. Ahora, es diferente, cuando la materialización de un riesgo operativo se 

evidencia a través del siniestro, por ejemplo, si un funcionario realizó mal su trabajo y no 

debía emitir una póliza de acuerdo con las políticas internas de suscripción y luego deben 

asumir el costo de la reclamación. Dependiendo de la naturaleza de los seguros, existen 

clasificaciones generales en términos del negocio como los son los seguros generales, 

seguros de vida y seguros patrimoniales. 
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3.1 Principales áreas de una entidad aseguradora 

 

Suscripción: Es el área encargada del estudio y suscripción de los posibles negocios que 

una compañía va a aceptar. Normalmente existe un área de suscripción por cada ramo.  

 

Fuerza comercial: Constituye a los funcionarios encargados de conseguir los clientes para 

una organización. Dependiendo de la estrategia de negocio que exista, los clientes pueden 

ser los asegurados o intermediarios conocidos como corredores y/o agentes de seguros, los 

cuales se encargan de ser un puente entre la aseguradora y el tomador de la póliza de 

seguros. 

 

Emisión: Es el área encargada de las emisiones de las productos o pólizas. 

 

Indemnizaciones o Claims: Área encargada de realizar las definiciones de los siniestros 

que se presenten en la compañía, es decir, en términos generales objetarlos y/o aprobarlos. 

 

Área financiera: Debe tener divididas las funciones contables, impuestos, cartera, 

comisiones, pagos de proveedores y terceros y otros. 

 

Actuaría: La actuaría es un área de la matemática aplicada que se encarga de ponerle 

precio al riesgo. En términos empresariales se encarga de utilizar herramientas estadísticas 

y/o matemáticos para el cálculo de reservas para dar cumplimientos a normas, y establece 

tasas, entre otros oficios.  

 

Área de Riesgo: Las entidades vigiladas bajo la Superintendencia Financiera de Colombia, 

tales como bancos, comisionistas de bolsa, compañías de seguros, entre otras, deben tener 

unos Sistemas de Administración de Riesgo, dependiendo de los que ellas asumen: riesgo 

operativo - SARO (Circular externa 041 de 2007), riesgo de liquidez – SARL, riesgo de 

mercado - SARM y riesgo de crédito – SARC, entro otros. Dependiendo de las normas que 

apliquen a las entidades y de las excepciones a la norma que puedan existir, normalmente 

existe una Unidad de Riesgo o Gerencia de Riesgo que se considera como administradora 

de estos sistemas. 
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3.2 Principales líneas de negocio y/o ramos de una compañía de 
seguros 

 

Seguros de Daños 

 

Automóviles: Se encarga de asegurar vehículos. Dependiendo de la compañía, puede 

incluir servicios de taxis, motos y otros. A través de estas pólizas en general se amparan las 

pérdidas totales del vehículo, pérdidas parciales y algunos incluyen amparos de 

responsabilidad civil. 

 

Transporte: En este tipo de pólizas, se cubre la entrega de algún producto y/o mercancía de 

un lugar a otro. Las distancias pueden ser a nivel nacional y/o internacional. Generalmente 

amparan pérdida total generada por eventos como incendios, falta de entrega y avería 

particular, con exclusiones comunes como guerras internacionales o civiles. 

 

SOAT: En Colombia, el SOAT es el seguro obligatorio de accidentes de tránsito, creado a 

través de la ley 33 de 1986. Este seguro es de obligatoria expedición para todas las 

compañías que tengan activo este ramo, es decir, la aseguradora no se puede negar a la 

expedición de la póliza. El decreto 3990 de 2007, lo define como un “suceso ocasionado o en 

el que haya intervenido al menos un vehículo automotor en movimiento, en una vía pública o 

privada con acceso al público, destinada al tránsito de vehículos, personas y/o animales, y 

que como consecuencia de su circulación o tránsito, cause daño en la integridad física de las 

personas”.  

 

Seguros patrimoniales.  

 

Cumplimiento: Pólizas de fianzas de diferente tipo que buscan asegurar el cumplimiento de 

un contrato entre dos partes. Generalmente tienen que ver con contrataciones o propuestas 

con el estado.  

 

Pólizas de infidelidad y riesgos financieros: Este es un tipo de póliza, que cubre el 

patrimonio de una entidad financiera, frente a temas de fraude interno. Con esta póliza se 

busca cubrir el riesgo asociado a la infidelidad de uno de los empleados de una organización 

financiera. Para el establecimiento de este contrato, se debe hacer una revisión que muestre 

que la entidad tomadora posee controles que mitigan la ocurrencia de este riesgo.  
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Seguros de Vida 

 

Vida y personas: Las pólizas de vida tienen la particularidad de asegurar las vidas 

humanas. En este tipo de seguros el tomador, el beneficiario y el asegurado pueden ser tres 

figuras distintas. Al amparar la vida de una(s) persona(s), pueden existir condiciones como 

los amparos relacionados con accidentes personales, desmembramientos parciales o totales 

e incapacidades permanentes. Dependiendo de la entidad que maneje este ramo, este tipo 

de pólizas pueden contener componentes de ahorro o modalidades de amparos adicionales 

como la educación de los hijos una vez fallecidos los padres.  

 

Identificación de los riesgos generales por línea de negocio.  

 

Se expone de forma genérica aquellos riesgos que se consideran principales dentro de las 

líneas de negocios y/o procesos en una entidad de seguros. Este análisis puede ser tan 

detallado como se pueda y lo ideal es que los riesgos sean identificados teniendo en cuenta 

todas las fuentes generadoras o factores de riesgo. Cada compañía al conocer las 

particularidades de su operación, puede hacer una identificación mucho más detallada de 

sus riesgos operativos. La siguiente lista de identificación de riesgos de una compañía de 

seguros, se hace siguiendo las recomendaciones del estudio de riesgos de Delfiner y Pailhe 

(2008).  

 

a. Fraude externo en las reclamaciones de seguros. 

b. Emisiones incorrectas o inoportunas de pólizas.  

c. Malas atenciones de siniestros y/o prestaciones de servicios o asistencias.  

d. Pagos incorrectos, inadecuados o inoportunos de siniestros.  

e. Definiciones incorrectas de siniestros.  

f. Recaudos inadecuados o no recaudo de la cartera pendiente.  

g. Mala información sobre la operación del negocio que afectan los estados financieros 

de la entidad.  

h. Multas, sanciones o llamados de atención por parte de los entes de control. 

i. Pérdidas asociadas a fallas tecnológicas (Software, telecomunicaciones, etc). 
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4. Metodología y resultados  
 

El presente trabajo pretende ilustrar para el sector asegurador colombiano la medición de 

riesgo operativo y realizar el cálculo del Valor en Riesgo Operacional. El sector asegurador 

no posee bases de dominio público sobre el Riesgo Operativo, pero sí posee información de 

estadísticas sectoriales en fuentes como FASECOLDA que permiten simular dichos riesgos, 

lo que representa una guía para las entidades financieras, puesto que como fue mencionado, 

en un alto porcentaje, los estudios de modelaciones cuantitativas de este riesgo, 

normalmente presentan los riesgos anónimos al lector. 

 

Así, la tabla de identificación de riesgos de información aquí analizada es una simulada del 

sector y representa una aproximación al riesgo operativo. Dada la clasificación de los riesgos 

operativos, debería ser fácil para una entidad de seguros seguir estos ejemplos e 

implementar la metodología en su empresa con sus cifras reales y precisas, y por supuesto, 

trasladar el modelo a cualquier otro tipo de riesgo operativo, con modificaciones apropiadas, 

pues cada uno de ellos tiene sus propias particularidades. Adicionalmente se aclara que el 

análisis de frecuencia y severidad se puede detallar tanto como se desee si se cuenta con 

información. Luego para una compañía es posible hacer un análisis más detallado de sus 

costos y ocurrencias. Se realiza el cálculo del valor en riesgo operativo bajo dos escenarios 

del LDA: con y sin el supuesto de dependencia perfecta. Sin el supuesto, se aplicarán el uso 

de cópulas. En donde se considere necesario, se modelará de forma independiente la cola y 

el cuerpo de la distribución de severidad, para recoger efectos de colas. 

 
 

4.1 Aplicación LDA en riesgos operativos 

 
Los siguientes son los riesgos a modelar (ver tabla 4), precisando que en Colombia, las 

compañías de seguros generales y las compañías de seguros de vida deben estar 

legalmente constituidas por aparte: 

 

 

 

 



23 

 

 
 

 

Tabla 1 4. Tabla de identificación de riesgos a modelar. 

 

Riesgos Línea de negocio, Ramo o 
Procesos.  

1. Fraude externo en automóviles Automóviles 

2. Multas, sanciones y llamados de atención 
por la SFC.  

Áreas Jurídicas.  

3. Fraude externo SOAT. SOAT  

4. Quejas y reclamos a favor del cliente en 
compañías de seguros generales. 

Toda la compañía 

5. Quejas y reclamos a favor del cliente 
Compañías de Vida. 

Toda la compañía 

6. Quejas y reclamos a favor del cliente en 
compañías de vida por fuente de reporte 
consumidor Financiero.  

Toda la compañía 

 

 

Riesgo 1: Pérdidas asociadas al Fraude en el ramo de automóviles. 

 

La frecuencia se toma como la cantidad de veces que ocurre el evento de riesgo fraude en el 

ramo de automóviles durante un año. La severidad se mide por el impacto económico en 

este riesgo y reconocido como el valor del siniestro, teniendo en cuenta que la reclamación 

fraudulenta tiene éxito. No se tienen en cuenta proveedores ni costos adicionales. 

 

Para la frecuencia, según Higuera (2008), un estudio entre el INIF y la Universidad Nacional 

de Colombia, estimó que el fraude de pólizas de seguros de autos llega al 6,9% de los 

siniestros pagados. Por otra parte, según De la Espriella (2012) las estadísticas mundiales 

indican que entre el 10% y el 20% de las reclamaciones son falsas o presentan 

características de falsedad y se estima que el 10 % por los seguros que se cobran en 

Colombia se hacen de manera fraudulenta (todos los ramos, todas las compañías). Según 

consulta informal al INIF, responden que se estima un aproximado del 7% a 11% en este 

ramo. Dado que no está publicada una cifra concreta de cuál es el porcentaje de fraude del 

ramo de autos, pero sí existe un rango aproximado, se toma el número total de 

reclamaciones de seguros del ramo automóviles y se estiman dos escenarios uno pesimista 

y uno optimista. Esto se realiza dado que los análisis de escenarios son altamente 

recomendados en una buena administración de riesgos y adicionalmente están 

contemplados dentro de las recomendaciones y mejores prácticas de Basilea. Los datos 

simulados de frecuencia se obtienen aplicando el 7% (optimista) y el 10% (pesimista) al 

número de siniestros de la tabla 4.1, los que se modelan con la distribución de Poisson. 
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Para la severidad, se utilizó la información de Fasecolda sobre el valor de siniestro promedio 

de las entidades aseguradoras del sector usando los datos acumulados anuales, al corte 

diciembre del año 2015 y mediante pruebas de bondad de ajuste se selecciona la 

distribución. La distribución que mostró mejor ajuste a los datos fue la lognormal, por tanto se 

asume ésta para modelar la severidad. 

 

 
Tabla 4. 1. Número de siniestros y promedio anual del valor de siniestro en el ramo de 
automóviles por sector, año 2015. 

COMPAÑÍA Número acumulado 
de siniestros 

promedio anual del valor del 
siniestro (miles de pesos) 

AIG 5167 4.164 

ALFA 6066 1.421 

ALLIANZ 54473 6.712 

BBVA 162 4.823 

BOLIVAR 18497 6.958 

CHUBB 253 13.813 

COLPATRIA 16453 3.338 

EQUIDAD 10585 3.599 

ESTADO 3291 6.268 

GENERALI 11964 4.124 

LIBERTY 26931 5.919 

MAPFRE 18148 4.364 

PREVISORA 10364 6.651 

QBE 2614 4.350 

SOLIDARIA 17471 4.699 

SURAMERICANA 76975 5.598 

 

Con la aplicación del algoritmo LDA mediante la generación de números aleatorios en R 

studio (ver anexo A), se obtienen los resultados expuestos en la Tabla 4.2. Se debe tener en 

cuenta que cada valor de frecuencia y severidad por aseguradora representan en sí mismo 

la realización de variables aleatorias que sigue una distribución específica, que se asumen 

idéntica e independientemente distribuidas. Ante la imposibilidad de identificar para cada 

empresa, la distribución de la frecuencia de siniestros y la distribución de sus severidades, se 

toma la información de todas para estimar dichas distribuciones, y se asumen iguales para 

todas las empresas. El algoritmo LDA replica las distribuciones, para calcular luego el 

agregado de severidades. En la figura 4.1 se muestran las distribuciones agregadas 
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resultantes en cada escenario, en el que por supuesto, los valores son más altos en el 

escenario ácido del modelo. 

  

Tabla 4. 2. OpVar del riesgo de fraude en automóviles bajo el LDA (percentil 99,9% y 
95%). 

ModeloLDA  Escenario Pesimista Escenario Optimista 

Parámetros Frecuencia, 
distribución Poisson 

27.941 19.558 

Parámetros Severidad, 
distribución Lognormal 

mu=8.4980803 
sigma=0.4585408 

mu=8.4980803 

sigma=0.4585408 

Valor en riesgo Operacional - 
99,9% 

COP $155.060.589.000 COP $109.370.409.000 

Valor en riesgo Operacional – 
95% 

COP $153.911.178.000. COP $ 108.013.017.000 

 

Para el escenario pesimista, los resultados del OpVar muestran que al 99,9% de confianza, 

podría esperarse que el Sector de seguros como un todo tuviese pérdidas de $155 mil 

millones de pesos únicamente en el ramo de automóviles, por fraude externo. Por supuesto, 

éste es un estado acido del modelo. A la hora de aplicarlo en una empresa, la cifra 

disminuye si se quitan todos los siniestros que fueron objetados, entre otras particularidades. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Figura 4. 1 Distribuciones resultantes de escenarios de fraude en el ramo de 
automóviles. 

 
Modelación del riesgo fraude de autos a través de teoría del valor extremo.  

 

Si se mira el riesgo de Fraude en el ramo de automóviles como un todo (una serie completa), 

es notorio que es un riesgo con frecuencia e impacto considerables. Sin embargo, si se hace 

un enfoque a la cola de la distribución, están aquellos casos de fraude que superan un 

umbral de pérdida económica, es decir, aquellos en los que los fraudulentos apuntan a tener 
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una mayor ganancia. Estos casos son más raros, porque normalmente los cómplices buscan 

obtener ganancias sin llamar demasiado la atención con sumas extremas. No obstante, esto 

también puede ocurrir y ha ocurrido en la historia, con cobro de cifras bastantes altas.  

 

Estos casos ubicados en la cola de la distribución, aún poseen una probabilidad considerable 

(aunque más baja que las del cuerpo) y un impacto alto. Por lo anterior, parecería 

conveniente modelar por separado el cuerpo y la cola, a través de la metodología de picos 

sobre umbral. Para ilustrar el método, se generan 1.000.000 de datos que se distribuyan log-

normal bajo los parámetros resultantes del estudio presentado arriba y sobre estos, se 

realiza el análisis del umbral. El umbral se toma como 99,9% siguiendo las recomendaciones 

de Murillo (2009), quien recuerda que la recomendación de Basilea es cortar al 99.9%. Se 

toma el escenario pesimista como referencia. La figura 4.2 muestra el gráfico de exceso del 

millón de datos simulados de severidad. Una prueba de bondad de ajuste (p-val<0,001) 

muestra que los datos ajustan una distribución generalizada de Pareto (GPD). Con este test 

bondad de ajuste, se comprueba lo dicho por Alexander Johnemark (2012), que los datos de 

una distribución, que exceden un umbral u, de una muestra de variables independientes e 

idénticamente distribuidas, se ajustan de buena forma a una distribución generalizada de 

Pareto. Luego se realiza la estimación parámetros de la cola de la distribución, por el método 

de máxima verosimilitud. 

 

 

Figura 4. 2. Puntos que exceden un umbral de severidad en el ramo de autos. 

 

Con esto definido, se hace la aplicación del algoritmo del LDA clásico, con base en una 

mixtura de distribución Lognormal – GPD para la severidad. En el anexo A.6 se encuentran 

los códigos usados, los cuales son modificaciones a las publicaciones de Piacenza. La tabla 

4.3 expone los resultados obtenidos.  
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Tabla 4. 3. OpVar del fraude en el ramo de autos 2015, con base en mixtura de 
distribuciones de severidad. 

Parámetros Frecuencia – Poisson 27941 

Distribución Cuerpo de la Severidad Lognormal 

Parámetros Cuerpo de la Severidad – Lognormal mu=8.4980803  ; sigma=0.4585408 

Parámetros Cola de la Severidad – GPD Parámetro de forma = 0,05782905 

Parámetro de Localización = 20.199,93 

Parámetro de escala = 2.764,386 

Valor en riesgo Operacional percentil 99,9%  COP $154.963.727.000 

Valor en riesgo Operacional percentil 95%  COP $153.858.697.000  

 

  

Riesgo 2: Multas y sanciones en las entidades de seguros. Esto sin duda representa un 

evento de riesgo operativo y una falta en la supervisión en los diferentes procesos de las 

compañías, puesto que hace referencia a las deficiencias, fallas o inadecuaciones que 

deberían ser controladas y las cuales derivan en incumplimientos a las normativas y/o malas 

prácticas. La frecuencia se toma como la cantidad de veces que ocurre el evento de riesgo 

multas y sanciones en las entidades de seguros. Por su parte, la severidad se entiende como 

impacto económico generado en dinero. Dado que no todas las sanciones en firme generan 

pérdidas económicas, únicamente se tienen en cuenta aquellas que derivan en un impacto 

monetario. 

 

Con el fin de utilizar toda la información histórica, la cual representa fuentes valiosas como lo 

expone Feria, J., Jiménez, E., & Martín, J. (2007), se modela en un rango de 3 años y luego 

se obtienen los resultados anualizados. La tabla 4.4 muestra los llamados de atención, 

multas y sanciones y la ocurrencia de aquellos que generaron pérdidas económicas son de 

3, 2 y 3 para 2012, 2013 y 2014 respectivamente. Se aclara que en la actualidad existen 

definidas unas cifras de posibles sanciones administrativas institucionales puntuales las 

cuales poseen valores más altos que los de la tabla 4.4. Sin embargo, para ser consistentes 

con la realidad, se toman en cuenta para el análisis aquellas multas que efectivamente han 

sido impuestas. 
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Tabla 4. 4. Llamados de atención, Multas y Sanciones emitidas por la Superintendencia 
Financiera de Colombia a las entidades de Seguros de 2012 a 2014. 

 

AÑO 
 

TEMA DE CLASIFICACIÓN 
 

NÚMERO ENTIDAD MONTO 
INICIAL Y 
FINAL.  

2014 Llamado de atención – Otros 1905 ALLIANZ SEGUROS S.A. No impacto 
económico  

2014  Otras sanciones 
pecuniarias 

2349 AXA COLPATRIA SEGUROS 
DE VIDA S.A. 

$ 
50,000,000.00 

2014  Otras sanciones 
pecuniarias 

2348 AXA COLPATRIA SEGUROS 
S.A. 

$ 
46,000,000.00 

2014 Incumplimiento de deberes 1652 LA EQUIDAD SEGUROS DE 
VIDA  

51.334.700 
 

2014  Llamado de atención – Otros 2181 BBVA SEGUROS DE VIDA 
COLOMBIA S.A. 

No impacto 
económico  

2014 Llamado de atención – Otros 1461 ACE SEGUROS S.A. No impacto 
económico  

2014 Llamado de atención – Otros 1164 MAPFRE COLOMBIA VIDA 
SEGUROS S.A. 

No impacto 
económico  

2014 Llamado de atención – Otros 188 AXA COLPATRIA SEGUROS 
S.A. 

No impacto 
económico  

2014 Llamado de atención – Otros 189 SEGUROS DEL ESTADO 
S.A. 

No impacto 
económico  

2013 Incumplimiento de deberes 1001 SEGUROS ALFA S.A. I= 50.000.000 
F= 16.660.000 

2013 Incumplimiento de deberes 714 MAPFRE COLOMBIA VIDA 
SEGUROS S.A. 

19.834.500 
 

2012 Valoración de Inversiones 2219 SEGUROS DE VIDA 
SURAMERICANA S.A. 

No impacto 
económico  

2012 Llamado de atención – Otros 1863 ALLIANZ SEGUROS DE VIDA 
S.A. 

No impacto 
económico  

2012 Otras sanciones pecuniarias 722 POSITIVA COMPAÑIA DE 
SEGUROS  

504.450.000 
494.695.500 

2012 Incumplimiento de deberes 351 ACE SEGUROS S.A. No impacto 
económico 

2012 Incumplimiento de deberes 190 CONDOR S.A. COMPAÑÍA 
DE SEGUROS GENERALES 

500.000.000 
 

2012 Otras sanciones pecuniarias 671 SEGUREXPO DE COLOMBIA 
S.A. ASEGURADORA DE 
CRÉDITO Y DEL COMERCIO 
EXTERIOR 

$ 
66,600,000.00 

Tomado de Estatuto Orgánico del Sistema Financiero. Fecha de reporte: Mayo de 2016.  

 

Para la severidad se asume la distribución Beta-pert. Esta distribución es una excelente 

opción más suave que la triangular, siendo ambas buenas alternativas cuando se cuentan 

con rangos y/o montos u opiniones de expertos, en los que se pueden ubicar las pérdidas 

económicas. Los resultados del algoritmo LDA, con base en la distribución Poisson para la 
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frecuencia y con la Beta-Pert para la severidad, se presentan en la tabla 4.5. Por otra parte, 

en la figura 4.3 se muestra la distribución agregada.  

 

Tabla 4. 5. OpVar para multas y sanciones en las entidades de seguros. 

Parámetros Frecuencia – Poisson 8 

Parámetros Severidad – Pert Mínimo= 16.660 miles de pesos 

Máximo= 500.000 miles de pesos 

Mediana= 50.667 miles de pesos 

OpVar - percentil 99,9% - horizonte 3 años. COP $ 2.609.786.000 

OpVar - percentil 95% -- horizonte 3 años. COP $ 1.678.664.000 

OpVar - percentil 99,9% - resultados anualizados. COP $ 869.928.000 

OpVar - percentil 95% - resultados anualizados. COP $ 559.554.000 

 

 

Al 99,9% de confianza, el sector de seguros esperaría que las pérdidas por este riesgo no 

superasen los $2.609 millones en tres años y los $869 millones al año. La ventaja de utilizar 

información histórica es que permite que los datos se enriquezcan con las situaciones 

extremas de años pasados. En este ejercicio, si únicamente se tomasen registro de los dos 

últimos años, las pérdidas potenciales estarían subestimadas.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4. 3. Distribución agregada del riesgo multas y sanciones 

 

Riesgo 3: Fraude en las reclamaciones relacionadas con motos del Ramo SOAT en el sector 

Seguros en Colombia. El Ramo de SOAT es uno de los más golpeados por las 

reclamaciones con intentos de Fraude. Aparentemente existen diferentes tipologías que 

permiten hacerlo, muchas veces sin levantar sospechas por parte de las compañías de 
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seguros, como por ejemplo accidentes de tránsito que nunca ocurrieron, pólizas falsas o 

adulteradas, incluso se ha llegado a contemplar el riesgo de aumentos de los costos reales 

del siniestro por parte de las IPS, entre otras. Lo anterior sin duda, muestra la necesidad que 

tienen las compañías de seguros de calcular las pérdidas a las que están expuestas por este 

fenómeno, para que puedan mejorar sus controles y así disminuir todas aquellas pérdidas no 

detectadas por este riesgo. Sin embargo, es importante mencionar que De la Espriella (2012) 

en su estudio, “Cuantificación del Fraude en SOAT”, muestra cómo las aseguradoras hoy en 

día han mejorado su flagelo contra este riesgo y han podido ahorrar dinero objetando 

siniestros relacionados con posibles causales de fraude (teniendo en cuenta todo tipo de 

vehículos y no únicamente motos). Llama la atención que autos de negocios y taxis, es el 

tipo de vehículo que tiene la mayor participación del valor de las causales de objeción con 

posible intento de fraude con un 47,1%. 

 

Para el análisis de la frecuencia de fraude en el ramo de SOAT se hace una referencia a la 

noticia del diario la Republica, por  Ramirez (2014) “La mayor parte de los fraudes al SOAT 

se generan en casos con motocicletas” en el que publican que “de acuerdo con el Instituto 

Nacional de Investigación y Prevención de Fraude (Inif), hasta septiembre (2014) se 

registraron 40.182 siniestros, de los cuales 34.533 (86%) contaron con la presencia de 

motos. Y […] de ese número se calcula que entre 8% y 10% o uno de cada 10 motociclistas 

accidentados utilizaron el SOAT para hacer un fraude”. 4 

 

Para la distribución de la frecuencia de este riesgo, el parámetro lambda de la Poisson se 

estima en 3.453 puesto que representa el 10% de las pólizas de SOAT sensibles a fraude. 

Esta cifra posee una periodicidad de nueve meses, hasta septiembre de 2015 y aunque lo 

ideal es que los cálculos posean un horizonte temporal mínimo de un año, con el fin de 

mostrar cómo se debería realizar la aplicación en este caso, se toma este horizonte 

temporal. Para el análisis de la severidad, ésta se define como el costo monetario de los 

siniestros por póliza expedida para las motos, información tomada de Fasecolda. Se posee 

un rango de cuantías económicas por varios años de 2008 a 2014 (ver tabla 4.6). Se hacen 

dos modelaciones independientes del LDA con base en la Triangular y la Beta Pert. 

 

 
 

                                                           
4
 Ver. Ramirez (2014), Diario la Republica  “La mayor parte de los fraudes al SOAT se generan en 

casos con motocicletas”  Disponible en:  http://www.larepublica.co/la-mayor-parte-de-los-fraudes-al-
soat-se-generan-en-casos-con-motocicletas_197841 
 

http://www.larepublica.co/la-mayor-parte-de-los-fraudes-al-soat-se-generan-en-casos-con-motocicletas_197841
http://www.larepublica.co/la-mayor-parte-de-los-fraudes-al-soat-se-generan-en-casos-con-motocicletas_197841
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Tabla 4. 6. Costos de siniestro por póliza expedida en el ramo de SOAT. 

Año Costo de siniestro por póliza expedida 

2008 COP $154 344 pesos 

2011 COP $166 443 pesos 

2014 COP $182 266 pesos 

 

Información tomada de Fasecolda, “Seguro Obligatorio de Accidentes de Tránsito (SOAT): 

Diagnóstico, Retos y algunas Recomendaciones de Política”por Mauricio Santa María. 

 

Haciendo la aplicación del algoritmo LDA se obtienen los resultados expuestos en la tabla 

4.7. Es notoria una consistencia en los resultados obtenidos, si se usa la distribución 

triangular y la Beta-pert en la severidad. La pérdida máxima al 99,9% de confianza, ronda los 

$612 millones por fraude SOAT en motos, en un horizonte temporal de un año. Como se 

mencionó, este no es el único tipo de vehículos susceptibles a fraude en las reclamaciones, 

por ejemplo,  según publicación en Noticias RCN (2016), Humberto Botero, presidente de 

Fasecolda mencionó que el año 2015, “las aseguradoras pagaron cerca de un billón de 

pesos a las IPS, sin embargo se ha descubierto que al menos 50 IPS hicieron fraude y estos 

accidentes no existieron, lo que está desangrando el sistema” (estas cifras incluyen a todos 

los tipos de automóviles para Soat). 

 

Tabla 4. 7. OpVar para el Fraude SOAT motos, con base en dos distribuciones para la 
severidad.  

Modelo LDA Pert Lda 2 Fraude externo SOAT 

Parámetro frecuencia - Poisson 3.453 3.453 

Parámetros severidad Máx: $ 182,266 

Mín: $ 154,344 

Probable: $ 168,305 

Máx: $ 182,266 

Mín: $ 154,344 

Probable: $ 168,305 

OpVar - percentil 99,9%  COP $612.245.000 COP $609.640.000 

OpVar - percentil 95%  COP $597.699.000 COP $597.019.000 

Riesgo 4: El modelo LDA puede ser utilizado para hacer análisis prospectivos como el que a 

continuación se muestra, en el que las pérdidas económicas pueden ser potenciales pero no 

necesariamente se cuenta con un registro de lo perdido, como es el caso del riesgo de 

pérdidas asociadas a una indebida atención de los clientes o consumidores financieros en 

las compañías de seguros generales del sector. 
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El hecho de recibir una queja no significa que se ha incurrido en un riesgo operativo pues 

ésta puede ser impuesta por un cliente no satisfecho por otros motivos que se salen de las 

definiciones de riesgo operativo, como por ejemplo, no entendimiento del porqué se realiza la 

objeción de un siniestro. Por lo anterior, únicamente se consideran riesgo operativo a todas 

las quejas cuyo resultado ha sido a favor del cliente puesto que son las únicas que 

representan una falla o ineficiencia. Por otra parte, se aclara que existen quejas con fecha de 

recibido en un año, que quedan pendiente para el periodo siguiente. En este riesgo el 

enfoqué se hará sobre quejas resueltas por año.  

La frecuencia se medirá a través de las quejas de las compañías de seguros generales que 

fueron encontradas en el año 2014 a través de la gestión del SAC, con fuente de reporte 

SFC y la propia entidad y cuyo resultado fue a favor del cliente. Por la seguridad de la 

información de cada compañía, los sentidos de respuesta no están publicados, discriminados 

por entidad, sin embargo sí están publicados por sector, lo que se muestra en la tabla 4.8. A 

la hora de una aplicación interna de este modelo en un riesgo similar, cada compañía 

debería estar en posición de conocer con precisión cuántas quejas han sido contestadas a 

favor de sus clientes, por lo que este ejercicio es fácilmente adaptable.  

Tabla 4. 8. Sentido de las respuestas de las quejas en las compañías de seguros 
generales, para el 2014. 

A Favor de la entidad 35% 

A Favor del consumidor financiero 65% 

Total quejas resueltas  63.860 

Número a Favor del consumidor financiero (Cálculo 
propio) 

41.509 

    Información tomada de la Superintendencia Financiera de Colombia.  

Por su parte, la severidad se traducirá en pérdidas potenciales de clientes. Siguiendo las 

recomendaciones de Basilea sobre los análisis de escenarios, para esta medición se 

tomarán distintos niveles de confianzas o porcentajes de disminución sobre las primas 

emitidas, es decir, dinero que las aseguradoras dejarán de percibir (Clientes que no volverán 

a comprar en la aseguradora por estar insatisfechos por mala atención, mal servicio u otro 

motivo). Para esto, se tomarán las primas emitidas de las aseguradoras de generales 

establecidas en Colombia. De la información publicada por la Superintendencia Financiera, 

se toman los Estados Financieros discriminados por compañías de seguros generales, corte 

diciembre de 2014, bajo norma Colombiana (NO IFRS). Específicamente se utiliza la cuenta 

410200, que representa el valor en de las primas emitidas. 
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Se hacen los análisis en tres escenarios de las distribuciones: uno pesimista, uno intermedio 

y uno optimista, considerando pérdidas potenciales de 0,01%, 0,005% y 0,001% sobre las 

primas emitidas (ver tabla 4.9). La distribución elegida con base en la pruebas de bondad de 

ajuste de Anderson-Darling (p-val=0,286) es la distribución beta. Los parámetros alfa y beta 

son los mismos para los tres escenarios, lo que cambia son los valores de rango máximo y 

mínimo que puede tener cada uno. 

 

Tabla 4. 9. Primas emitidas (miles de pesos)  de aseguradoras de generales en 
Colombia para 2014 y porcentaje de pérdidas según diferentes escenarios. 

ASEGURADORA  PRIMAS 
EMITIDAS  

 0,01% de las 
primas 

-Pesimista- 

 0,005% de 
las primas 

-Intermedio-  

 0,001% de 
las primas 
-Optimista- 

SURAMERICANA S.A. $ 1.464.258.596,82  $ 146.425,86  $ 73.212,93  $ 14.642,59  

AXA Colpatria Seguros S.A. $ 818.839.386,65  $ 81.883,94  $ 40.941,97  $ 8.188,39  

ESTADO S.A. $ 792.209.394,89  $ 79.220,94  $ 39.610,47  $ 7.922,09  

LIBERTY SEGUROS S.A. $ 763.727.843,96  $ 76.372,78  $ 38.186,39  $ 7.637,28  

ALLIANZ SEGUROS S.A. $ 738.389.979,47  $ 73.839,00  $ 36.919,50  $ 7.383,90  

PREVISORA $ 638.542.261,40  $ 63.854,23  $ 31.927,11  $ 6.385,42  

MAPFRE $ 615.577.486,38  $ 61.557,75  $ 30.778,87  $ 6.155,77  

BOLIVAR S.A. $ 511.325.929,56  $ 51.132,59  $ 25.566,30  $ 5.113,26  

QBE SEGUROS S.A $ 483.465.086,30  $ 48.346,51  $ 24.173,25  $ 4.834,65  

ACE SEGUROS S.A. $ 354.763.254,27  $ 35.476,33  $ 17.738,16  $ 3.547,63  

MUNDIAL $ 338.664.291,92  $ 33.866,43  $ 16.933,21  $ 3.386,64  

CARDIFCOLOMBIA SEG 
GENERALES SA 

$ 305.792.878,23  $ 30.579,29  $ 15.289,64  $ 3.057,93  

ROYAL Y SUN ALLIANCE $ 275.512.116,84  $ 27.551,21  $ 13.775,61  $ 2.755,12  

AIG COLOMBIA SEGUROS 
GENERALES 

$ 270.853.505,61  $ 27.085,35  $ 13.542,68  $ 2.708,54  

CHUBB DE COLOMBIA $ 210.305.009,66  $ 21.030,50  $ 10.515,25  $ 2.103,05  

ALFA S.A. $ 174.262.772,83  $ 17.426,28  $ 8.713,14  $ 1.742,63  

CONFIANZA $ 168.873.755,49  $ 16.887,38  $ 8.443,69  $ 1.688,74  

GENERALI COLOMBIA $ 137.209.863,26  $ 13.720,99  $ 6.860,49  $ 1.372,10  

BBVA SEGUROS 
COLOMBIAS.A. 

$ 94.546.174,20  $ 9.454,62  $ 4.727,31  $ 945,46  

SOL. COLOMBIA SEG. DE 
CRÉDITO S.A. 

$ 26.616.160,91  $ 2.661,62  $ 1.330,81  $ 266,16  

SEGUREXPO DE 
COLOMBIA S.A. 

$ 20.919.589,85  $ 2.091,96  $ 1.045,98  $ 209,20  

Nacional de Seguros $ 15.089.134,60  $ 1.508,91  $ 754,46  $ 150,89  

CARDINAL COMPAÑIA DE 
SEGUROS S.A. 

$ 12.247.665,61  $ 1.224,77  $ 612,38  $ 122,48  

COFACE COLOMBIA 
SEGUROS DE CREDITO 

$ 4.274.416,44  $ 427,44  $ 213,72  $ 42,74  
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Para los tres escenarios se hace la aplicación del algoritmo LDA con una adaptación al 

código para cambiar el rango de la variable severidad [xmin , xmax]. En la tabla 4.10 se detallan 

los resultados obtenidos. En su peor escenario, la pérdida de todo el sector podría rondar 

cerca de los $1.629 miles de millones de pesos, lo que representa el 17,6% de la producción 

en primas emitidas total por sector en 2014, la cual fue de $ 9.236 miles de millones. Por su 

parte, en su escenario intermedio, la pérdida de todo el sector podría rondar los $814 mil 

millones de pesos, lo que representa el 8,82% de la producción total. Finalmente, los 

resultados de indican que en su escenario optimista, la pérdida de todo el Sector podría 

rondar los $162 mil millones de pesos, lo que representa el 1,76% de la producción total del 

sector. La figura 4.4 muestra las distribuciones agregadas resultantes de las simulaciones. 

 

Tabla 4. 10. OpVar del riesgo de quejas a favor del cliente SAC, bajos tres escenarios. 

 E. Pesimista E. Intermedio E. Optimista 

Parámetros Frecuencia – 

Poisson 

Lambda = 41509 Lambda = 41509 Lambda = 41509 

Parámetros Severidad – Beta Alfa=1.21127 
Beta=7.26888 
max=301293.33 
min=-5309.52 

Alfa=1.21127 
Beta=7.26888 
max=150646.67 
min=-2654.76 

Alfa=1.21127 
Beta=7.26888 
max=-530.95 
min=30129.33 

OpVar - percentil 99,9%  1.629.082.328.000 814.541.194.000 162.908.287.000 

OpVar - percentil 95%  1.614.266.809.000 807.133.434.000 161.426.734.000 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4. 4. Distribuciones agregadas resultantes para el riesgo de quejas SAC al favor 
del consumidor financiero en las compañías de generales. 
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Riesgo 5: Probabilidad de pérdidas asociadas a una indebida atención de los clientes o 

consumidores financieros en compañías de seguros de vida. La frecuencia se medirá a 

través de las quejas del sector asegurador del año 2014 y que tienen como fuente de reporte 

la SFC y la propia entidad. Se consideran únicamente eventos que poseen el resultado a 

favor del cliente, es decir aquellos que confirman una falla, inadecuación o error por parte de 

las entidades (ver tabla 4.11). 

 

 

Tabla 4. 11. Sentido de las respuestas de las quejas en las compañías de Seguros de 
Vida, para el 2014. 

A Favor de la entidad 43% 

A Favor del consumidor financiero 57% 

Total quejas resueltas  53.068 

Número a Favor del consumidor financiero (Cálculo propio) 30248,76 

      Información de la Superintendencia Financiera de Colombia. 

 

Para la severidad el impacto se traducirá en pérdidas potenciales de clientes. Para esta 

medición se tomarán distintos niveles de confianzas o porcentajes de disminución sobre las 

primas emitidas (clientes que no volverán a comprar en la aseguradora por estar 

insatisfechos por mala atención, mal servicio u otro motivo). Para esto, se tomará el histórico 

de primas emitidas de las aseguradoras de vida establecidas en Colombia (dinero que 

dejarán de percibir). Se toma el 0,01% del total las primas emitidas para el año 2014 (ver 

tabla 4.12). Si se desea tomar más escenarios, se debería hacer una implementación similar 

a la realizada para el riesgo 4. 

 

Aunque se podría pensar que una forma apropiada de conocer el impacto en las compañías 

sería con el número de pólizas emitidas por ramo y así estimar cuál sería la disminución 

promedio en primas emitidas por cada cliente insatisfecho, este análisis es erróneo puesto 

que a pesar que en el anexo estadístico de Fasecolda se reporta el número de pólizas, 

existen las pólizas colectivas que tienen una única póliza pero una cantidad indeterminada 

de certificados (asegurados), lo que tergiversa cualquier información que se quiera analizar 

con dichos datos. Por lo anterior, los porcentajes de afectación se toman deliberadamente. 
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Tabla 4. 12. Primas emitidas (miles de pesos) en las entidades de seguros de vida en 
Colombia. 

 Compañía Primas Emitidas 0,01% de las 
primas 

Old Mutual Seguros de Vida  11.105.363,23  1.110,54 

AURORA VIDA  13.589.950,48  1.359,00 

PAN AMERICAN LIFE  17.885.977,25  1.788,60 

GENERALI  53.873.246,79  5.387,32 

VIDA ESTADO S.A.  81.424.872,97  8.142,49 

GLOBAL SEGUROS DE VIDA S.A.  150.380.027,23  15.038,00 

METLIFE COLOMBIA SEGUROS DE VIDA S.  177.299.903,10  17.729,99 

LIBERTY SEGUROS DE VIDA S.A.  197.170.250,56  19.717,03 

LA EQUIDAD VIDA  201.864.888,79  20.186,49 

BBVA SEGUROS DE VIDA COLOMBIA S.A.  239.992.875,13  23.999,29 

ALLIANZ SEGUROS DE VIDA S.A.  377.093.770,69  37.709,38 

RIESGOS PROFESIONALES COLMENA S.A.  416.744.615,02  41.674,46 

AXA ColpatriaSeguros de Vida S.A.  482.762.848,33  48.276,28 

POSITIVA COMPAÑIA DE SEGUROS S.A  737.723.853,88  73.772,39 

ARL Sura  781.855.769,96  78.185,58 

BOLIVAR VIDA  799.287.950,16  79.928,80 

MAPFRE COLOMBIA VIDA SEGUROS S.A.  914.514.962,88  91.451,50 

VIDALFA S.A.  1.277.166.210,80 127.716,62 

SURAMERICANA VIDA  2.272.689.431,83 227.268,94 

 

Con la aplicación del algoritmo LDA, tomando la distribución Poisson para modelar la 

frecuencia y la lognormal para la severidad se obtienen los siguientes resultados de la tabla 

4.13. La pérdida de todo el Sector de compañías de seguros de Vida podría rondar los 

$2.151 miles de millones de pesos, lo que representa el 23,37% de la producción total del 

sector, en primas emitidas en el año 2014, la cual fue de $ 9.204 miles de millones. 

 

Tabla 4. 13. OpVar del riesgo  de una indebida atención de los clientes de compañías 
de seguros de vida. 

Parámetros Frecuencia - Poisson 30.248,76 

Parámetros Severidad - Lognormal mu= 9.9916622  ;  sigma=1.5005426 

OpVar - percentil 99,9%  COP $ 2.151.361.129.000 

OpVar - percentil 95%  COP $ 2.099.136.259.000 
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Ahora se toma una segunda alternativa modelado el Riesgo 5 a través de teoría de valor 

extremo: Picos sobre umbral. Como fue mencionado arriba, los datos de Severidad 0,01% de 

las primas emitidas no rechazan la hipótesis nula que se comporten como una lognormal. Sin 

embargo, podrían presentar colas más pesadas que esta distribución. Sobre estos datos 

reales (no simulados) una prueba de bondad de ajuste concluye que siguen una Distribución 

Generalizada de Pareto (p-val = 0,74). Ahora, para estimar el umbral se toma el corte en el 

percentil 80, tomando como “extremo” el 20% restante de la distribución. Ahora con los 

parámetros de la GPD, más los de la distribución lognormal, es posible simular una mixtura 

de distribución. Con esto definido, se hace la aplicación del algoritmo del LDA con la 

modificación lognormal – GPD en la severidad. La tabla 4.14 muestra los resultados 

obtenidos. Comparando estos resultados con el LDA realizado inicialmente, es notoria una 

reducción de $366.847.814.000. La Figura 4-5 muestra los resultados obtenidos. 

 

Tabla 4. 14. OpVar del riesgo  de una indebida atención de los clientes de compañías 
de seguros de vida, con base en una distribución de severidad mixta. 

 

Parámetros frecuencia – Poisson 30248,76 

Parámetros cuerpo de la Severidad – lognormal mu=9,9916622  ;  sigma=1,5005426 

Parámetros cola de la Severidad – GPD Forma = 0,5612846 
Localización = 78882,87 

Escala = 29227,59 

OpVar -  percentil 99,9%  COP $1.784.513.315.000 

OpVar - percentil 95%  COP $1.438.916.747.000 

OpVar LDA - OpVar LDA mixturas COP $366.847.814.000 

 

 

 

Figura 4. 5. Distribución agregada del riesgo de una indebida atención de los clientes 
de compañías de seguros de vida, con base en una distribución de severidad mixta. 
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Riesgo 6: Pérdidas asociadas a una indebida atención de los clientes o consumidores 

financieros en compañías de seguros de vida. La diferencia con el riesgo 5 es que la fuente 

de reporte aquí viene por el Defensor del Consumidor Financiero. La frecuencia se medirá a 

través de las quejas del sector asegurador que fueron encontradas en el año 2014 (ver tabla 

4.15). 

 

Tabla 4. 15. Sentido de las respuestas de las quejas atendidas por el Defensor del 
Consumidor Financiero en las compañías de seguros de vida, para el año  2014. 

A Favor de la entidad 27% 

A Favor del consumidor financiero 73% 

Total quejas resueltas  1.314 

Número a Favor del consumidor financiero (cálculo propio) 959,22 

 
 
Por su parte, la severidad se traducirá en pérdidas potenciales de clientes. Siguiendo el 

espíritu del riesgo anterior, en el cual se asumieron todas las quejas como una afectación de 

0,01% de las primas emitidas (959 quejas afectarían 0,00031711% de dichas primas). La 

aplicación del algoritmo LDA tomando la distribución Poisson para modelar la frecuencia y la 

lognormal para la severidad, se obtienen los siguientes resultados descritos en la tabla 4.16. 

Como resultado se encuentra que el OPVAR disminuye considerablemente, como es de 

esperarse pues la frecuencia de esta fuente de reporte es mucho menor comparada con la 

del riesgo 5.  

 

Tabla 4. 16. OpVar de las respuestas de las quejas atendidas por el Defensor del 
Consumidor Financiero en las compañías de seguros de vida, para el periodo 2013-
2014. 

Parámetros frecuencia – Poisson 959 

Parámetros severidad – lognormal mu= 6,5405852  ;  sigma=1,5005171 

Valor en riesgo Operacional - percentil 99,9%  $ COP 3.027.626.000 

Valor en riesgo Operacional percentil - 95%  $ COP 2.424.664.000 

 

4.2 Estudio de dependencia de riesgos: aplicación fusión del LDA 
y teoría de cópulas 

 

Caso Uno: Para esta primera aplicación se toman dos riesgos modelados arriba: fraude 

SOAT y fraude en automóviles (escenario optimista). En primer lugar se buscan los 
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indicadores de correlación o concordancia entre las distribuciones agregadas resultantes de 

los modelos LDA presentados los dos riesgos descritos. En la tabla 4.17 se reseñan los 

resultados.  

 
Tabla 4. 17.  Coeficientes de Pearson, Spearman y Kendall, en las distribuciones 
agregadas de los riesgos de Fraude SOAT y fraude en autos.  

Coeficiente Estimación 

Spearman -0.003369617 

Pearson 0.004297388 

Kendall - 0.002146073 

 
 
La asociación descrita por estos coeficientes es baja en estas distribuciones, lo que no 

representa necesariamente independencia. Sin embargo, no es correcto suponer que tienen 

dependencia perfecta, lo que puede estar sobrestimando el valor en riesgo si se suman los 

resultados del Var como usualmente se hace. Los resultados de estos coeficientes, son muy 

similares a los encontrados por Giacometti et al. (2008), quienes también encontraron 

dependencias bajas entre riesgos operacionales en el sector bancario. 

 

Siguiendo el ejemplo de Piacenza (2012), se halla el Valor en riesgo operacional sobre el 

agregado obtenido de una simulación por cópula. Los códigos utilizados se encuentran en el 

Anexo. Los resultados de la tabla 4.18 muestran una reducción del valor en riesgo, aunque 

son variaciones leves en términos monetarios. Bajo independencia (el escenario donde se da 

el menor valor del OpVar agregado), se obtiene un OpVar de 109.372.108.000. En un caso 

como éste, queda a discreción del investigador y/o de la empresa, si la reducción económica 

se considera significativa. 

 
Tabla 4. 18. OpVar del fraude SOAT y fraude en automóviles, basado en Copulas. 

Modelo  Parámetros  VAR 99,9% VAR 95% 

Cópula Frank -0.02016405 
 

COP $109.785.625.000 
 

COP 
$108.557.076.000 

 

Cópula Normal 0.003882295 
 

COP $109.944.489.000 
 

COP 
$108.714.324.000 

 

Cópula Clayton  0.00534559 
 

COP $109.787.653.000 
 

COP 
$108.563.346.000 

 

Suma OpVar individuales  COP $109.982.654.000  
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CASO DOS: Aplicación a dos riesgos dependientes. Los riesgos son quejas en compañías 

de generales por fuentes de reporte diferentes al consumidor financiero (con resultado en las 

respuestas a favor del cliente), y las quejas en compañías de vida por fuentes de reporte 

diferentes al consumidor financiero (con resultado en las respuestas a favor del cliente). 

Únicamente se toman en cuenta aquellas con resultados a favor del cliente, lo que significa 

una falla en los procesos y/o servicios de las entidades de seguros, es decir, eventos de 

riesgo operativo. 

 

En este ejercicio la dependencia estaría más en la frecuencia que en las severidades. El 

argumento que sustenta esta idea es que los dueños de las compañías de generales son 

también en muchos casos, los mismos de las compañías de vida, sino que por norma 

constituyen dos entidades completamente separadas. Al ser parte de la misma organización, 

los procesos son muy similares sino iguales, por lo que los errores tienen una alta 

probabilidad de estar causados bajo las mismas fuentes, lo que afecta directamente la 

frecuencia de eventos, aun cuando el impacto material sea diferente en cada tipo de entidad, 

ya sea de generales o de vida. Ejemplos de este tipo de entidades que hacen parte de la 

misma organización son los siguientes: Seguros de Vida Suramericana S.A y Seguros 

Generales Suramericana S.A.; BBVA Seguros Colombia S.A. y BBVA, entre otras. Por lo 

anterior, al ser la misma fuente que está originando estos eventos de riesgo que derivan en 

la insatisfacción de los clientes, debe existir dependencia entre la frecuencia de estos 

riesgos.  

 

Para la comparación se toman las distribuciones agregadas generadas arriba para ambos 

riesgos, tanto para las compañías de generales como de vida, con 0,01% de impacto 

económico en las severidades.  Ahora, ninguna de las dos agregadas resultantes, rechaza la 

hipótesis nula que se comporten como una Lognormal. Por lo anterior, se estiman sus 

parámetros, los que se exponen en la tabla 4.19.  
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Tabla 4. 19. Parámetros Distribuciones agregadas.  

Distribución Agregada Distribución lognormal 

LDA - Quejas Generales Mu= 21,19147 y sigma= 

0,006455783 

LDA – Quejas Vida Mu= 21,43427 y sigma= 

0,01808624 

 

Se hace la simulación vía copula normal asumiendo una correlación de 0,66 y sobre el 

agregado de agregados se halla el OpVar, obteniendo los siguientes resultados (la reducción 

frente a la suma de OpVar individuales es de cercana a $8 mil millones), como se muestra en 

la tabla 4.20. 

 

Tabla 4. 20. OpVar de las quejas en compañías de seguros generales y en compañías 
de seguros de vida, basado en Copulas. 

 

MODELO VAR 99,9% 

Cópula Normal  3.772.198.100.000 
 

Sumando Var 

individuales 

3.780.443.457.000 

 
 
 
CASO TRES: Los riesgos analizados son quejas a favor del consumidor financiero en las 

compañías de seguros de vida por diversas fuentes y quejas por fuente de reporte el 

Defensor del Consumidor Financiero, en las compañías de seguros de vida. Sin importar la 

fuente de reporte, sin duda, los procesos dentro de la entidad al ser los mismos, dependen 

del mismo personal, de los mismos sistemas y mismos errores en procesos. Por lo anterior, 

es la misma fuente aquella que está originando estos eventos de riesgo que derivan en la 

insatisfacción de los clientes, por lo que debe existir dependencia entre la frecuencia de 

estos riesgos, sin importar por qué medio llegue la queja. Sin embargo, por temas 

regulatorios, son identificados por aparte.  

 

El OpVar con base en una copula normal, asumiendo una correlación de 0,99 sobre las 

agregadas asumidas lognormales, es 2.141.778.328, menor en 12.610.560.000 al agregado 

de OpVar individuales. 
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4.3 Otras técnicas usadas en la medición de riesgo operativo  

 

Como fue mencionado, la teoría de valores extremos es utilizada para medir eventos 

ubicados en los extremos de distribuciones de colas pesadas. Arias (2010), individualiza el 

uso de teoría de valores extremos con técnica picos sobre umbral, aplicada a riesgo 

operativo y la compara con el LDA por Montecarlo. El enfoque de valores extremos ha sido 

también estudiado en la literatura con relación a este tema. Johnemark (2012) presenta un 

resumen del aporte de las técnicas mencionadas, entre las cuales muchas no se limitan 

únicamente al hallar el valor en riesgo, sino que hallan el valor en riesgo condicional, es 

decir, cuándo las pérdidas superan el umbral esperado, entre otras. 

 

Existen otras técnicas como las redes bayesianas. Posada (2012) muestra implementaciones 

de este tipo de redes aplicadas a riesgo operativo. La desventaja que este análisis presenta 

es que si las relaciones se establecen de forma errónea o incompleta, las mediciones de 

riesgo pueden tener inconvenientes. 

 

Por otra parte, Allen, L. & Bali T (2004), mencionados por Moosa (2007) y Mora (2010), 

proponen un modelaje usando técnicas de regresión de mínimos cuadrados ordinarios, 

dejando como variable explicada el riesgo operacional como función de otros tipos de 

riesgos. Este enfoque, aunque muy útil porque muestra cuánto puede ser atribuido al riesgo 

operacional o cuanto de éste está sin cubrirse, puede presentar problemas si se trata de 

medir distintos tipos de riesgos operativos. 
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5. Discusión final 
 
Es importante que las empresas paulatinamente migren a modelos de medición de riesgo 

operativo de tipo cuantitativo, que permitan reducir la subjetividad de las mediciones. De los 

modelos cuantitativos aplicados al riesgo operacional, el más conocido es el Loss Distribution 

Approach - LDA, el cual ha tenido más aplicaciones al sector bancario, en comparación con 

el sector de seguros. La gran limitante para las aplicaciones cuantitativas de este tipo de 

riesgo, parece ser el cómo definir o identificar las pérdidas económicas en términos de riesgo 

operativo. 

 

El trabajo de Mora (2010) refiere a la aplicación del riesgo operativo en entidades financieras 

de Colombia. En este trabajo se ilustra la aplicación del cálculo del OpVar para el sector 

asegurador colombiano, con el propósito que la metodología pueda ser extendida a 

compañías particulares. Los resultados aquí presentados, son útiles para el lector, en la 

medida que los valores de pérdida están claramente definidos, distinto a lo que sucede en la 

mayoría de las aplicaciones cuantitativas que se pueden consultar de las bases 

bibliográficas, pues están realizadas bajo riesgos anónimos. 

 

Como era de esperarse, la aplicación de cópulas al tener en cuenta la asociación de riesgos, 

reduce el valor en riesgo operacional. En la primera aplicación se halla una reducción leve 

comparando con el LDA tradicional, lo cual ocurre cuando, a pesar de una baja correlación, 

una magnitud de pérdida es muy inferior a otra. Para otros pares de riesgo, se encuentran 

reducciones significativas en el OpVar. En recientes legislaciones ya se está imponiendo el 

cálculo de reservas sin omitir tales asociaciones. En este trabajo se aplicó la teoría de 

cópulas existente en el tema para medir las asociaciones por pares, pero también se puede 

explorar dicha estimación de la asociación basada en métodos no paramétricos. También se 

puede explorar asociaciones en más de dos vías con base en la teoría “pair-copula”. 

 

Para futuros estudios, también sería importante extender las aplicaciones de riesgos a 

modelaciones de planes de contingencia o continuidad del negocio.  
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Anexo A. CÓDIGOS EN R STUDIO 

A.1 Ejemplo del Algoritmo LDA simple por simulación: adaptación a R Studio al 
algoritmo presentado por Franco (2009) en Matlab 

 
 

lambda = 27941 

mu=8.4980803 

sigma=0.4585408 

Distribucionagregada=c(niteraciones) 

set.seed(100) 

j1=1 

niteraciones=2000; 

for (j1 in 1:niteraciones) 

{datop = rpois(1,lambda) 

 L = rlnorm(datop,mu,sigma)  

 S=sum(L) 

 Distribucionagregada[j1]=S 

} 

var1=quantile(Distribucionagregada,probs=0.999);  

var2=quantile(Distribucionagregada,probs=0.95);  

hist(Distribucionagregada,col="darkred",border="darkred") 

 

 

A.2. Código para realizar los ajustes a las diferentes Copulas 

 

install.packages('copula') ;require('copula'); 

 

#Ajuste a la copula Frank:  

f.cop <- frankCopula(dim=2) 

# para una normal la instrucción es normalCopula(dim=2) y para una Clayton: 

claytonCopula(dim=2) 

m <- pobs(as.matrix(cbind(DagregadaSoat,Dagregada2))) 

fit <- fitCopula(f.cop,m,method='ml') 

coef(fit) 
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A.3. Código para ajuste de distribuciones 

 

install.packages('MASS'); require(MASS) 

fitdistr(PEV,"Lognormal") 

 

A.4 Código para pruebas de bondad de Ajuste 

 

install.packages('rriskDistributions'); require('rriskDistributions') 

Fit.cont(datos) 

 

A.5 Código del algoritmo de simulación LDA – VIA COPULA. Ejemplo copula de Frank. 
Adaptación realizada con base a los algoritmos de Piacenza (2012) y de Gallardo 
(2010) 

 

frank.copula <- frankCopula(-0.02016405)   

set.seed(500) 

bu=rCopula(2000, frank.copula) 

s2=quantile(DagregadaSoat, bu[,1]) + quantile(Dagregada2, bu[,2])  

VaR.cfrank = quantile(s2, 0.999); VaR.cfrank 

VaR.cfrank95 = quantile(s2, 0.95) ; VaR.cfrank95 

A.6 Código del algoritmo LDA modelando por separado la cola y el cuerpo de la 
distribución de la severidad. Modificación al algoritmo de Piacenza (2012), en el riesgo 
fraude de automóviles 

 

install.packages('evir') 

require('evir') 

 

mu=8.4980803 

sigma=0.4585408  

set.seed(200)  

nsimulaciones=1000000 

L= rlnorm (nsimulaciones,mu,sigma) 

H=quantile(L,0.999)  

meplot(L)  

abline(v = c(H), lty = 3)  
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title("Gráfico de Exceso (Mean excess function) ") 

nTail=length(L[L>H])  

xtail=(L[L>H])   

        

install.packages('gPdtest') 

require(gPdtest) 

gpd.test(xtail) 

        

# Estimar parámetros cola  

parGpdMl= gpd(xtail, threshold =H, nextremes = NA, method = c("ml")) $par.ests 

parGpdMl 

qplot(data=xtail,xi=parGpdMl[1],threshold=H) 

title("Q-Q PLOT (ML)") 

        

#LDA 

qlnorm.gpd = function(p, theta, theta.gpd, u){ 

Fu = plnorm(u, meanlog=theta[1], sdlog=theta[2]) 

x = ifelse(p<Fu, 

qlnorm( p=p, meanlog=theta[1], sdlog=theta[2] ), 

qgpd( p=(p - Fu) / (1 - Fu) , xi=theta.gpd[1], mu=theta.gpd[2], beta=theta.gpd[3]) ) 

return(x)} 

# generar muestras  

rlnorm.gpd = function(n, theta, theta.gpd, u){ 

r = qlnorm.gpd(runif(n), theta, theta.gpd, u) 

       } 

       set.seed(1000) 

       nSim = 2000 #  

       H = H  

       lambda = 27941 #  

       theta1 = mu  

       theta2 = sigma  

       theta1.tail = 0.05782905  

       theta2.tail = H  

       theta3.tail =2764.386  

       sj = rep(0,nSim)  
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       freq = rpois(nSim, lambda)  

       for(i in 1:nSim)   

         sj[i] = sum(rlnorm.gpd(n=freq[i], theta=c(theta1,theta2), theta.gpd=c(theta1.tail, 

theta2.tail, theta3.tail), u=H)) 

       hist(sj,main="Distribución Agregada",col="lightblue",border="lightblue") 

       vara=quantile(sj,0.999) 

       vara2=quantile(sj,0.95) 

       vara 

       vara2 


