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1. Introduccion ab

Este trabajo de investigacion se enfocard en el riesgo operacional. Asi mismo, se
pretende dar solucion a la falta de un método estandar para la medicion del riesgo
operacional debido a que la Superintendencia Financiera de Colombia (SFC) no lo ha
establecido; aunque, ha determinado el proceso de registro de eventos de este tipo de
riesgo.
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2. Objetivos ab

Objetivo General

Desarrollar un enfoque tedrico y prdctico de la medicion del riesgo operacional
mediante el uso de la teoria de copulas para el sector financiero.

Objetivos Especificos

Contextualizar la normativa de Basilea Il y la normativa de la Superintendencia
Financiera de Colombia con respecto al riesgo operacional (SARO).

Realizar un enfoque teorico del modelo de medicion de riesgo operacional
mediante la teoria de copulas.

Desarrollar un enfoque prdctico para la medicion del riesgo operacional utilizando
teoria de copulas con datos simulados.
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3. Normativa Nacional e Internacional ak

Comité de Basilea

= BIS I: International Convergence of Capital Measurement and Capital Standards

= BIS II: International Convergence of Capital Measurement and Capital Standards
Revised Framework

= BIS lli: A global regulatory framework for more resilient banks and banking systems A
global regulatory framework for more resilient banks and banking systems

Capital regulatorio

Indicador de Solvencia = =8
ndicador de Solvencia R. de crédito (APNR) + 12.5 (R.de mercado y R.operacional) &
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Definicion Riesgo Operacional segun CBSB (2004) Riesgo de pérdida resultante de
una falta de adecuacion o un fallo de los procesos, el personal o los sistemas internos
0 bien acontecimientos externos
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Sistema de Administracion del Riesgo Operativo- SARO

En el ambito nacional, la Superintendencia Financiera de Colombia como entidad
supervisora y reguladora, expide la Circular Externa 41 del 2007:

« Ambito de aplicacion: entidades sometidas a la inspeccion y vigilancia de la
Superintendencia Financiera de Colombia-SFC

* Define el Riesgo Operativo como: “la posibilidad de incurrir en pérdidas por
deficiencias, fallas o inadecuaciones, en el recurso humano, los procesos, la
tecnologia, la infraestructura o por la ocurrencia de acontecimientos externos”.
Esta definicion incluye el riesgo legal y reputacional, asociados a tales factores.
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Factores de riesgo

Internos

Recursos Humanos
Procesos
Tecnologia

Infraestructura

Externos

Eventos Exogenos

Universidad Autonoma de Bucaramanga
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Lineas de negocio

Finanzas corporativas
Negociacion y ventas
Banca minorista

Banca comercial

Pagos y liquidacion
Servicios de agencia
Administracion de activos

Intermediacion minorista

0




Elementos SARO

Organos

de Control Procedimientos

ELEMENTOS

Capacitacion Documentacion

Estructura
Organizacional

registro ae
eventos

Fuente: Elaboracion Propia
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Registro de eventos de Riesgo Operativo

Las entidades deben construir un registro de eventos de riesgo operativo y
mantenerlo actualizado. Este registro debe contener todos los eventos de riesgo
operativo ocurridos y que:

= Generan pérdidas y afectan el estado de resultados de la entidad.
= Generan pérdidas y no afectan el estado de resultados de la entidad.

= No generan pérdidas y por lo tanto no afectan el estado de resultados de la
entidad.
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4. Copulas: enfoque teorico

Distribucion de pérdidas agregadas LDA

—

Lineas de Negocio

| 13 L4 L5 L6 L7 18 Total
RAude leterno OpVaRL1
radas ' |

T

Fréude Externo \ OpVaR22

Relaciones lahorples y

sequridad en el tfabajo OpveR33 z OpVaRij

Cliente, productas y

- . OpVaR4 4
practicas empregariales b

Dafios a activos materiales OpVaR55

Incicencias en elnegocio y

fallos en los sistamas OpVaR66

Eventos de riesgo operacional

Ejecucion, entregaiy )
i6 OpVaRT,7 OpVaR
gestidn de procesos P ZZ pVaRj

i=1i=1
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Operational Value at Risk — OpVaR

Maxima pérdida potencial en la que podria incurrir una linea de negocio por un

tipo de riesgo operacional, en un horizonte de tiempo e intervalo de confianza
definidos.

Percentil de la distribucion de pérdidas agregadas a un nivel de confianza
determinado, el CBSB propone un intervalo de confianza del 99.9%

Perdida Espelada )
‘ Perdida No Esperada
i Valorten Riesgo :

(P\babilidad = 99.9%)

Probabilidad

—_—
i Perdida Catastrofica

: : (Probabilidad = 0.1%)
0 I : s
Perdida

Fuente: HSBC México (2007). Pag. 5
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Teoria de Copulas

Una copula es una funcion conjunta de distribucion multivariada conformada por
distribuciones marginales (univariadas) transformadas uniformemente en el intervalo
cerrado I = [0,1] capaz de reflejar relaciones de dependencia no lineales:

C(F1(x1)»Fz(x2); F5(x3), ... :Fn(xn)) = F(x1, %32, %3, .. »xn)

— g N v
Copula Y —
Distribuciones Funcion Distribucion
Multivariada

marginales univariadas

Transformacion uniforme
[0,1]

C(ug, Uz, Uz, oo ,Up) =Pr[U; Suy,Up Sup, Uz Sug, .., Up < Uy

Elaboracion propia. Basada en (Salinas, Maldonado, & Diaz, 2010, pag. 126)
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Marginal Densities

24 Copula

2 -
p1(ey) \

00,20,40,60.8 1

L&)

0
i

03
L

p2(r2) 24 /
3 ul —

Fuente. (Herndndez et al, 2013).
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Teorema de Sklar (1959)

Para cada distribucion de probabilidad conjunta G existe una copula tal que:

G(xll 'xn) = C(Fl(xl)i ,Fn(xn))

Funcidn Copula

Distribucion marginal univariada

Si Fy, ..., E, son continuas, C es unica.

0
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Copula Bivariada Al

Se utilizan las marginales de la distribucion conjunta para realizar la
transformacion de los datos de (X,y) a (u,v) en el cubo unidad [0,1]

1

Sean Uy V definidas por U =
F(X) y V= G(Y).

U y V son variables aleatorias
X con distribucion uniforme en

(0,1).

Fuente: (Marsden, 2015, pdgs. 35-41)
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Corolario (Teorema Sklar)

v (u,v) €[01]* - C(w,v) = F(Fy ' (x); Fy ' ()

- :
b

e

(Fx'(u). Fy'(v))

X

Fuente: (Marsden, 2015, pdgs. 35-41)

0
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Siguiente, se transforman las variables de Fy'(x),Fy'(y) al cubo [0,1]
usando la funcion de distribucion conjunta

Jjoint distribution function

1
y | g _— |‘ t = Fyy (F3'(u). F3'(v)

_ 'FKT'{'!- ‘) 0

. E—
(Fx'(u). Fy'(v))

Fuente: (Marsden, 2015, pdgs. 35-41)

0
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Una vez originada la copula, se genera la funcion de distribucion conjunta tal
que:

Fxy(x,y) = C(Fx(x), Fy(y) )

Clu, v) = Fyyp (FF (W), F7H (1))

1
o1 \,rhme
L]
Fyy
®

Importante: La copula exhibe
relaciones de dependencia no
) lineales entre las variables
X medidas a través del Tau de

Fuente: (Marsden, 2015, pdgs. 35-41) Kendall.
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Se generan datos aleatoriamente en el cubo [0,1]%. Luego, se realiza
nuevamente la transformacion de los datos de (u,v) a (X,y) obteniendo asi
los datos simulados de pérdida.

Filix)

Fuente: (Marsden, 2015, pdgs. 35-41)

0

Universidad Autonoma de Bucaramanga



0|0

Medidas de Asociacion

Tau de Kendall

* Coeficiente de correlacion de rango que mide el grado de dependencia monotona
entre dos variables aleatorias.

« Sean (X{,Y1)y (X,,Y,) vectores aleatorios independientes e igualmente
distribuidos en R? con funcién de distribucion comun conjunta F
el coeficiente de correlacion de rango o t de Kendall denotado por pt esta definido
como la probabilidad de concordancia menos la probabilidad de discordancia:

pT(X Y) =P((X1 —X2) (Y1 —Y2) >0) — P((X1 —X2) (YI — ¥2) < 0)
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Tipologias de Copulas

Una copula puede ser obtenida a través de cualquier funcion de distribucion conjunta,
la cual determina la dependencia entre las variables aleatorias (marginales) que

pueden ser ajustadas a cualquier tipo de distribucion.

-

Fuente. Elaboracion propia.
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Las siguientes copulas arquimedianas se ajustaron a los datos utilizados en el enfoque
prdctico:

Copula Frank Copula Gumbel

Su funcién de densidad es: Su funcion de densidad es:

1+ (e—9u1 _ 1) + (e—Hud -1) C(ul; Uy, 9) = e(_A(ul’ Uy; 6))
(e %u1 — 1)(e ua — 1) + (e ¥ — 1)2)

C(u,v) = —0e ™% ( 1
Donde A = [(—Inuy)? + (—lnuy)?] /o

Su coeficiente de correlacion de Kendall es: Su coeficiente de correlacion de Kendall es:

1
o
TK(Xer2)=1_i(lj Ldu+9—1) TK(XliXZ) = 1—5
0 Jo

e

a4
¢ y
|77
e

. Fuente: (Gallardo Estévez, 2009, pdg. 11) Fuente: (Gallardo Estévez, 2009, pdg. 12)
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Proceso de Seleccion de Copula

[0

Los datos de entrada de la copula corresponden a las distribuciones marginales
de cada tipo de evento.

Se normalizan las distribuciones marginales, es decir, se transforman los datos a
la escala copula (cuadrado de la unidad), con valores entre [0,1].

Se ajustan los datos transformados a la cépula seleccionada: Gumbel.

Se determinan los criterios de ajuste AIC (Akaike Information Criterion).

Se determinan los pardmetros que identifican la copula y el coeficiente de
dependencia t de Kendall.

Se realiza la simulacion con los pardmetros de la copula.

Finalmente se transforman nuevamente los datos a su escala original, para este
paso se utiliza el inverso del estimador de Kernel.

Fuente. Elaboracion propia.
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5. Copulas: enfoque practico ab

Aplicacion de la teoria de copulas basada en datos de pérdida operacional simulados
con una frecuencia semestral entre los anios 2007 — 2015 :

* Linea de negocio y eventos de riesgo operacional definidos por la SFC:
— Banca Minorista

— Ejecucidon y administracion de procesos / Fraude externo

* Escenarios:
— Presencia valor atipico
— Ausencia valor atipico
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*  Procedimiento:

Andlisis Determinacion

estadistico datos Marginales

e Frecuencia e Ajuste e Seleccion
e Severidad distribuciones: copula —
frecuencia y Model Risk
severidad — e Simulacidn
Risk Simulator datos
e Convolucion aleatorios
distribuciones copula
ajustadas e Cdlculo OpVaR
e Cdlculo OpVar [95%,99%]
[95%,99%]
\_ J \_ J \_ J

Fuente. Elaboracion propia.
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Histograma de Severidad Histograma de Frecuencia
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Banca Minorista — Fraude Externo

Fuente. Elaboracion propia.
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Cuartiles — Severidad
Banca Minorista — Fraude Externo

MIN Q1 Q2 Q3 MAX
51.736 $193.680 $1.413.436 $14.236.400 $1.244.230.250

Rango = 51.244.228.514

Rango Intercuartil = 514.042.719

$191.945 $1.229.993.850

Fuente. Elaboracion propia.
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Ajuste Distribucion Frecuencia y Severidad
Banca Minorista — Fraude Externo

Severidad
D15tnbucmr| | Estudio Estadistico | Valor-P I Rango |
Logaritmica Normal . [005  [9329% |1 |
Lugnurrnal Desplazada ﬂﬂ 'I'I :t 2
Gamma D.'IE 244 % 3
Exponencial 0.28 0.00 % 4
Pearson' 032 0.00 % b
PearsonVl 033 0.00 % &
Laplace 0.36 0.00 % 7
MNomal 0,38 0.00 % 8
Frecuencia Distribucién | Estudio Estadistico | MAPE% | Hangn |
Geome‘tnca 12 86 55 95 :i
D15c:1‘eta Llnrfurrne 13 11 4 13 :L 3
Poisson 19.1 9398 % 4
Binomial 21,86 100,00 % b
Hypergeométrica 1.152117E+D04 0.00 % &
Pascal Irfirito 0.00 % Fi
Bemoulli Irfinito 0.00 % 8

Fuente. Elaboracidn propia — Software Risk Simulator.
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OpVar — Distribucion Pérdidas Agregadas 510
Fraude Externo Ejecucion de administracion de procesos
Distribucidn Ajustada Logaritmica Normal Distibucion Ajustada Logaritmica Normal
Media 348580849, 16 Hedia 5 489505
DesvEst  102681915336,66 -
Desy Est 11.047 566
Distribucidn Ajustada Geométrica
Distribucién Ajustada Binomial Negativa Prababilidad 005
Exitos Requeridos 7,00
Probabilidad 0,65
Frecuencia
Frecuencia Severidad
Severidad, Canvolucian 0
Convolucion 0
Hivel de Confianza OpVaR Pérdida Esperada |Pérdida inesperada Nivel de Conflanza OpVaR Perdida Esperada | Perdida inesperada
99% 12 651,449 755 505120130 | 12.056.320.624,81 99% 694484565 | 4147087271 | 647.01369229
95% 1.246.329.904 595.129.130 £51.700.773,81 95% 202.659.359 4747087271 | 155.188.486,29

Fuente. Elaboracidn propia — Software Risk Simulator.
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LDA: Banca Minorista — Fraude Externo

Probabilidad

[0

Distribucion pérdidas agregadas - LDA

i

> >4
Perdidas Esperadas I Pérdidas Inesperadas ' Pérdidas

: Catastroficas

ﬁwﬁ-ﬂm##wwwﬁﬁ-ﬁmm##ﬁlﬁ*m#f’

2y

Media = 595.129.130 12.561.449.755 pérdidas Agrggadas

Fuente. Elaboracion propia
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Seleccion Copula.

El método para la seleccion de la forma de la copula que mejor se ajusta al conjunto de datos
es el Criterio de informacion de Akaike o AIC

Number of data points for eacl 5000
|

IC used for ranking AIC

Best fitting copula (object) VoseCopulaBiGumbel(4,559605416623;1)

Bivariate Copulas CopulaBiGumbel CopulaBiFrank CopulaBiClayton

Goodness of fit

AIC -9983,1 -9779,8 -8140,5
AIC ranking 1 2 3
SIC -9970,1 -9766,7 -8127,4
SIC ranking 1 2 3
HQIC -9978,5 -9775,2 -8135,9
HQIC ranking 1 2 3
Log likelihood 4993,6 4891,9 4072,2
Log likelihood ranking 1 2 3

Fuente. Elaboracidn propia — Model Risk.

f\w HUO
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Resultado: Copula Gumbel

&4 Bivariate Copula Fit

Source data - .
&l Qaue

Gumbel

Location : | ='[Datos2.xdsx]Marginales' A k.
- - » -

1,00
. s ‘\‘;‘ A i

Correlations : Add Remove . . Lo -t
P, ER L Lt v A e
Name ~sIC CAIC  -HQIC A 0,80 - . R A R s ‘\'3‘,.”‘ Tl
Gumbel 9970.08  9983.11 9978t . RISl P oy PR St A0 L M
Frank 975672 9779.76  9775. . Cofra Tt RGeS A I
Clayton §127.45  B8140.43  8135. 0,80 - . . . P AR X - S LD A PR
T 7188.60 720163  7197.( . B s L ek el 0T e L
Mormal SGRR.NG  5594.57 5500 Y T :‘ PR ST SR Gndel Ty S .
5 ] . . . . e, oSt e B 2" eyt A g ey o‘.‘u\" My, I
. ore I ey R g s SR it S TR DI
[ Uncerainty .. o z"“ . ‘;“ 5 e :‘-{p:‘fo‘nas K3 ‘.7:‘::""‘ WLt = .
. N . B s K B e s Rt IR N .
Estimated parameters 0.60 - Fel1l s S s T {:"p A ""}Q B "‘:-:"g".‘ i ':.:"’ Pl b B Con
' * . * PR ¥ o AL ot b S EPUREL ALY ) o P .
. IR P ety n e W AT R T T e et ] L.t
o PR O e Vardeseetatt X v R . ’ .
Theta| 4,559605416623 || |2 S e LR et LB e ST T N e
Bosq - . g R R ORI i XA S iie St SRR
Direction| 1 || S, R A S TR A A AT SO R S PO . .
R S T I S SR Lt DTN M e A R T SN R . .
N PR R S T i S AR L .
T * P R T M e TR e e B TA LAY .
0,40 - L LTt e :;‘ 5(‘;‘3««“.’”{‘;‘& e, L s, . *
S - S Yy R e R e LA . .
e ee % P % B P e et . . .
’ e TR R ededn el bttt udp o BT, T T T e . .
030 s LT e TR AR TR T L L e S e : .
! . ‘."“. ,‘:“‘ ‘.‘ ’ “*"f‘ s ‘3“ EAc R :”“. i P N - ¥ o :“‘ LG . FO . ‘: :
B A S AIE TR LR R ST ORI e )
T el e S e LT e T v :
0204 v L r ARt L WINEEGL et e, e ta
R T A t”"f IR, LG, L by oy Lt . . k
o e DR gt e T e .
i RN e T L Tl . .
Lot T Y e T * * * . .
010 e XA '%’!n:’;,. ’9‘?‘3’ * t::’“ :..' % “.“. L, . . . R

T T
050 0,60 0,70
Wariable 1

() Parameters () Copula © P/C () Object

Qutput mode
Copula Location :| '[Datos2. xlsx]BivariateCopulaFit Report’| Sk

Emors
Chart mode : () Data @

Fitted Parameter Location 1| '[Datos2. xlsx]BivariateCopulaFit Report’| .

6 b oK Cancel

Generate

Fuente. Elaboracion propia — Model Risk.
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Resultado: Copula Gumbel Simulacion

=101

0

«10%

Tau Kendall = 0.7754

Fuente. Elaboracion propia — MATLAB
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Resultado: Copula Gumbel Simulacion

%10

u x1 x10°

Fuente. Elaboracion propia — MATLAB

Universidad Autbnoma de Bucaramanga




Calculo Percentil — OpVar : Copula Gumbel

EAP
279654 626
778961
1.155.768
57.019.841
4382579
163.982.713
T.737.066
14.826.120
964.263
22314 376
5.555.008
13.786.623
6.856.504
586.170.940
264.268.470
26.583.768
150.683
5.671.080
1.456.626
18.282.340
20.690.978
57.574.554
§.230.795
16.304.624
5499035

FE
2.341.620.270

84.788.098
2.819.918
T06.974.323
1.851.393
21.088.365
885.407

24 690.625
9590975
882264
19.179.319
7318712
5313.063.851
1.921.583.661
27.166.971
119.876
4495249
9713878
26.611.946
156.220.894
6.159.263
1.282.860
3945871

Suma

2621274895 %

778961
1.155.768
141.807.940
7.202.498
870.957.036
9.538.450
35.914.454
1.849.670
47.005.001
15.145.983
882264
32.965.942
14.175.216
5809234791
2285852131
53.750.738
270.559
10.166.320
1.455. 626
27.996.218
47.302.924
213795448
15.390.158
17.597.484
0.445.8086

Percentil (99%)

14.347.920.474
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Escenario 2. Seleccion Copula

Number of data points for each correlated variable 5000
IC used for ranking “AlC

Best fitting copula (object) VoseCopulaBiFrank(0,120029265573083;2)
Best fitting copula (random sample)

Bayesian model average (object)
Bayesian model average (random sample)

Bivariate Copulas CopulaBiT CopulaBiNormal CopulaBiGumbel CopulaBiClayton CopulaBiFrank

MLE fits VoseCopulaBiT(VoseCopulaBiNormal((VoseCopulaBiGumbel( VoseCopulaBiClayton(|VoseCopulaBiFrank(0,120029265573083;2)

Goodness of fit

AIC 10,34 4,16 3,89 2,23 2,00
AIC ranking 5 4 3 2 1
SIC 23,37 10,68 16,93 15,27 15,03
SIC ranking 5 1 4 3 2
HQIC 14,91 6,44 8,46 6,80 6,57
HQIC ranking 5 1 4 3 2
Log likelihood -3,17 -1,08 0,05 0,88 1,00
Log likelihood ranking 5 4 3 2 1

Fuente. Elaboracion propia — Model Risk.
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EAP
40.947.786
94.379.197

440.103

103.469.849
13.740.354
6.434
14.929.142
§.686.714
210.909.883
258.565.966
850.290
306.787.753
209.746.200
6.416.526
36.984 572
643.341
4772317
106.642.774
35.081.018
224 450 247
15.684.620

£3.961.443
136.616.706
17.883.082
. 28123257

~ 25.656.165

FE
26.847
23.054.228
2512692
9212178
1.549.913.517

43.954 328
17.117.37T1
4.852.846
166.565

77.053.642
5.669.811
1.302.944

10.569.069

54.293.364

29.943.536

19.839.527

142 841

11.573.296

2.459.089
8.626.528
5.565.548

Universidad Autonoma de Bucaramanga

Calculo Percentil — OpVar : Copula Frank

Suma

40974633 $

117.433.425
2.952.795
112.682.027
1.563.653.870
6.434
14.929.142
52.641.041
228.027.254
263.418.811
1.016.855
306.787.753
209.746.200
83.470.168
42.654.383
1.946.284
15.341.386
160.936.138
65.024 554
244 289.774
15.827 462
11.573.296
53.961.443
139.075.796
26.509.610
33.688.805
25.656.165

Percentil {39%)

5.765.636.454

0




Comparativo resultados

OpVaR: relacion lineal y no lineal

LDA
OpVar (494,). FE 12.651.449.755 Copula Gumbel
OpVar 495,). EAP 694.484.565
Z OpVaR,; 13.345.934.320 Percentil (45, 14.347.920.474

Percentiles: Copula Frank - Gumbel

Escenario 1. Escenario 2. Diferencia
Percentil (99%) 14.347.920.474 | 5.765.636.454 | 8.582.284.020
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6. Conclusiones

El sector financiero colombiano no estd actualizado con respecto a la
normativa internacional propuesta por el Comité de Basilea dado que, la
Superintendencia Financiera de Colombia exige unicamente el cumplimiento
del primer acuerdo propuesto por este comité, lo cual el cdlculo del
Indicador de Solvencia en cada entidad financiera sdlo incluye los riesgos:
crediticio y de mercado, no tiene en cuenta el riesgo consecuencial: liquidez,
aspecto esencial en la administracion de los capitales liquidos (Crisis de la
Burbuja - 2007) y el riesgo operacional, debido a los grandes avances
tecnologicos y la facilidad para cometer ataques tecnoldgicos.

La Superintendencia Financiera de Colombia no ha propuesto un modelo de
medicion estdndar del riesgo operacional, unicamente ha designado el
registro de eventos por este tipo de riesgo, sin embargo, las entidades no
poseen bases de datos historicas amplias debido a que el proceso se inicio
hace 9 anos.

—
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* Se realizo un enfoque teorico el cual abarcd la temdtica en estudio y dio las bases
para lograr el desarrollo del enfoque practico, otorgando nociones bdsicas y
avanzadas del proceso de aplicacion y seleccion de copulas para la estimacion de la
pérdida maxima potencial por riesgo operacional involucrando las correlaciones de
las variables.

* El OpVaR (49 estimado a partir de la distribucion de pérdidas agregadas —LDA
para las dos intersecciones de riesgo (matriz 2 x 1) fue de 5 12.854.109.114 pesos,
en este caso, se asume dependencia lineal perfecta debido a que el cdlculo de
pérdida maxima potencial se deriva de la suma aritmética de las L;. El OpVaR 44,
estimado a partir de la Teoria de Copulas para las dos intersecciones de riesgo fue
de 5 14.347.920.474 pesos asumiendo una relacion de dependencia no lineal entre
las marginales, cabe concluir que, el requerimiento de capital por riesgo
operacional estimado bajo la Teoria de Copulas es mayor que el capital derivado
del modelo LDA

f\w HUO
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* Para los escenarios 1y 2, El OpVaR 44, estimado a partir de la teoria de copulas
fue de 5 14.347.920.474 y S 5.765.636.454, cabe concluir que, la ausencia de un
valor atipico genera una pérdida madxima potencial significativamente menor que
la pérdida derivada de datos atipicos debido a que estos datos son inesperados y
diferentes al resto de eventos. Escenario 1: presencia valor atipico. Escenario 2:
ausencia valor atipico.
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Muchas gracias por su atencion.
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