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Riesgo operativo II: una revisión de 
literatura–continuación
Andrés Mora Valencia1

Resumen

Este artículo realiza una revisión de la literatura más reciente en cuanto a la obtención de la distribución 
de pérdidas para riesgo operativo cuando se emplea el modelo de distribución de pérdidas agregadas 
(LDA, por sus siglas en inglés), y dependencia entre las líneas operativas. Cuando LDA es el método 
escogido para cuantificar riesgo operativo existen algunas cuestiones porresolver. Entre ellas está la 
obtención de la distribución de pérdidas, puesto que no existe una fórmula cerrada para conseguirla; 
sin embargo, existen métodos numéricos para resolver este problema. Finalmente, se presenta una 
revisión en cuanto a la obtención del riesgo operativo total de una entidad financiera, teniendo en 
cuenta la dependencia existente entre las diferentes líneas operativas.

Palabras clave: enfoque de distribución de pérdidas agregadas, valor en riesgo, agregación, cópulas.

Abstract

This article reviews the recent literature regarding the obtaining of the loss distribution for operational 
risk when using the loss distribution approach (LDA), and dependence between the business lines. 
When LDA is the chosen methodology to quantify operational risk there are some issues to resolve. 
These include obtaining the loss distribution, since there is no closed form to obtain it, however there 
exist numerical methods to solve this problem. Finally, we present a review in order to obtain the 
total operational risk of a financial institution, taking into account the dependence between different 
business lines.

Keywords: Loss distribution approach, value-at-risk, aggregation, copulae.

Introducción
En 2009, la US Office of the Comptroller of the Currency (OCC) reunió varios in-
vestigadores y profesionales dedicados al tema del riesgo para discutir acerca de los 
desafíos más importantes que conlleva la cuantificación de los mismos. En cuan-
to a riesgo operativo, el resultado es un artículo divulgativo, denominado “Opera-
tional Risk – Modelingthe Extreme”. Uno de los hallazgos de este artículo es que 
el modelo más usado por la industria en Estados Unidos es la distribución de pér-
didas agregadas (Loss Distribution Approach, LDA), y para obtener la distribución 
de pérdidas, Monte Carlo es el preferido. Los métodos que combinan LDA con la 
teoría del valor extremo (EVT, por sus siglas en inglés), son los más empleados por 
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los bancos. Sin embargo, la principal crítica que se le hace al modelo LDA es que 
tiende a subestimar la cola de la distribución de pérdidas, donde se presentan la 
mayoría de eventos de pérdida.

De acuerdo con Basilea, se requiere que las instituciones financieras calculen 
VaR al 99,9% en un horizonte de un año como medida de riesgo operativo cuando 
se utiliza un enfoque de medición avanzada, como por ejemplo LDA. A fin de es-
timar este cuantil al 99,9% se necesita la distribución de pérdidas agregadas; para 
esto se realiza una revisión de los métodos numéricos existentes para obtener di-
cha distribución.

Franco et al.(2006)realizaron un estudio de revisión en cuanto a cuantificación de 
riesgo operativo en Colombia. De esta manera, a nivel nacional, este artículo puede 
ser visto como la continuación del artículo mencionado y del de Mora (2010). Es-
tos artículos tratan el problema de estimación de cuantiles altos para riesgo opera-
tivo, y realizan una revisión de la literatura más importante acerca de los métodos 
sugeridos (enfoque de indicador básico, enfoque estándar y enfoque de medición 
avanzada) por Basilea para cuantificar este tipo de riesgos. Existe una amplia lite-
ratura en administración de riesgo operativo como por ejemplo Cruz (2002, 2004), 
King (2001), Alexander (2003), Panjer(2006), entre otros.

Este artículo se divide en cuatro secciones: la sección 1 describe brevemente el 
enfoque de distribución de pérdidas agregadas; la sección 2 trata de los métodos 
para obtener la distribución de pérdidas agregadas; la sección 3 revisa los trabajos 
más recientes en el tratamiento de dependencia entre las líneas operativas y, final-
mente, en la sección 4 se presentan las conclusiones.

1. El enfoque de la distribución de pérdidas agregadas (LDA)
Este enfoque consiste en estimar la distribución de pérdidas a partir de la combina-
ción del proceso de frecuencia de eventos de pérdidas y el proceso de severidades. 
Este método tiene sus raíces en la actuaría, donde se desea calcular las pérdidas de 
una aseguradora por reclamos. Sea S (t) la suma agregada de pérdidas dada por:

Donde:

Xi representa las pérdidas generadas por eventos de riesgo operativo. Por lo ge-
neral, se asume una distribución continua para simular el proceso de severidades. 
Si se cuenta con suficientes datos históricos se procede a ajustar una distribución 
paramétrica a los datos, de lo contrario se pueden usar datos externos.

N (t) representa el proceso de recuento, es decir, la frecuencia de eventos de pér-
dida y, por lo general, se asume una distribución discreta para simular este pro-
ceso. Generalmente se usa la distribución Poisson, sin embargo, se puede utilizar 
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la binomial negativa o mixturas de distribuciones Poisson para simular sobre dis-
persión.

El enfoque LDA puede arrojar mayor o menor requerimiento de capital depen-
diendo de la entidad; sin embargo, en estudios de Haubenstock y Hardin(2003), el 
enfoque LDA presenta menores cargos de capital que los enfoques de indicador bá-
sico y estándar. Para combinar los dos procesos (de frecuencia y severidad) y obte-
ner la distribución de pérdidas agregadas, lo más simple es utilizar una simulación 
Monte Carlo, pero existen otros métodos como la transformada rápida de Fourier 
(FFT, por sus siglas en inglés) o la recursión de Panjer, que serán objeto de estu-
dio en la primera parte de este artículo. El enfoque LDA es explicado en detalle por 
Frachotet al.(2004), mientras que Aue y Kalkbrener(2006) lo aplican al Deutsche 
Bank. Un ejemplo sencillo de cómo se emplea el enfoque LDA se encuentra en la 
sección 8.5 de M. Haubenstock y L. Hardin (2003), quienes modifican datos reales 
de una entidad financiera para asegurar la confidencialidad. 

 
2. Construcción de la distribución de pérdidas
El proceso de calcular la distribución de pérdidas agregadas conlleva analizar mé-
todos numéricos, puesto que en este proceso se obtienen convoluciones de la dis-
tribución de pérdida que no es tratable desde el punto de vista analítico. Entonces, 
existen varios métodos para obtener la distribución de pérdidas agregadas cuan-
do se utiliza el método LDA. Entre ellos están la transformada rápida de Fourier 
(Robertson,1992; Wang1998), la simulación Monte Carlo y la recursión de Panjer 
(1981). En la mayoría de estudios en riesgo operativo se observa que el método pre-
ferido es la simulación Monte Carlo por su facilidad, pero Mignola y Ugoccioni(2006) 
utilizan FFT. Algunos textos que discuten los métodos mencionados anteriormen-
te son el de Panjer (2006) y Klugman et al. (1998). Embrechts et al. (2006) deta-
llan los métodos más importantes en la obtención de distribución de pérdidas que 
se describen brevemente a continuación. 

Métodos recursivos
El más conocido en el área de seguros es el método recursivo de Panjer. Para em-
plear este método es necesario que la distribución de la severidad sea discreta, pero 
si es continua se necesita discretizarla. En la sección 6.15 de Panjer y Willmot(1992)
se pueden encontrar técnicas de discretización.

Métodos de inversión
Dentro de estos métodos se encuentra FFT que es un algoritmo para invertir la fun-
ción característica y así obtener densidades de variables aleatorias discretas.

Métodos de aproximación
Se pueden usar distribuciones paramétricas, como por ejemplo la normal, y otras 
asimétricas, como el caso de la gamma trasladada y Pareto generalizada. Existen 
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otros tipos de aproximaciones como la expansión de Edgeworth y por punto de si-
lla (saddle point).

Métodos de simulación
Aparte de la simulación Monte Carlo también se puede realizar un bootstrapping 
para obtener la distribución de las pérdidas agregadas. Un algoritmo para obtener 
la distribución de pérdidas mediante este método se puede encontrar en la sección 
7.6 de Alexander (2003) y Reynolds y Syer(2003).

a) Recursión de Panjer

Sea:

pk = P [N = k] la probabilidad de los eventos de pérdida.

fk = P [Xi = k] la probabilidad de las severidades.

gk= P [S = k] la probabilidad de la pérdida agregada, como se vio anteriormente, 

.
 

Además suponga que: g0 = P [S = 0] = P [N = 0] = p0

Esto es, si no hay eventos, no hay pérdida. Entonces, se dice que N pertenece a la 
clase Panjer (a ,b) si: 

Las distribuciones que cumplen con esta clase son la binomial, binomial negativa 
y Poisson. Los valores de a y b que cumplen la clase de Panjer son:

Distribución binomial (n, p): 

Distribución binomial negativa (α, p): 
Distribución Poisson (λ): 
Entonces, el algoritmo para encontrar los valores de pérdida agregada está dado 
por:

(1)

Métodos de inversión
La transformada rápida de Fourier (FFT) es un algoritmo utilizado para invertir la 
función característica , a fin de obtener densidades de variables alea-
torias discretas. Para calcular las probabilidades se utiliza la siguiente relación: 
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Para más detalles del cálculo de probabilidades a través de este método se puede 
consultar, por ejemplo, Embrechts y Klüppelberg(1994), Grübel y Hermesmeier(1999).
El siguiente gráfico reproduce la figura 1 de Embrechts y Frei (2009), donde se asu-
me que las pérdidas siguen una distribución Pareto(4,3) y las frecuencias una dis-
tribución Poisson(20). 

 

Figura 1. Comparación del método de Panjer y FFT para severidad distribuida Pareto(4,3) y frecuencia 
distribuida Poisson(20). Fuente: elaboración propia con base en Embrechts y Frei (2009).

Para el método recursivo de Panjer se utilizó el método de redondeo a fin de dis-
cretizar la distribución Pareto. Un ejemplo reciente de uso de estos métodos es el 
de Jang y Fu (2008), quienes obtienen una expresión analítica de las transforma-
das de Laplace de las distribuciones de la pérdida agregada, y luego invierten sus 
transformadas rápidas de Fourier para calcular medidas de riesgo. Los autores em-
plean las distribuciones loggamma, Fréchet y Gumbel truncada para simular las 
distribuciones de severidad con la característica de presentar colas pesadas, y ex-
ponencial que no presenta dichas colas. Para el desarrollode frecuencia se usa un 
proceso de Poisson homogéneo y unode Cox. El primer caso es un proceso con in-
tensidad (tasa de llegada) constante, mientras que en el de Cox la intensidad de-
pende del tiempo, pero además es estocástica.

b) Aproximaciones

Suponga que el monto de las pérdidas son i.i.d. e independientes del proceso de 
frecuencia de eventos, y retome que las pérdidas agregadas son: 

El valor esperado de las pérdidas agregadas está dado por: E [S] = µE [N].
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Donde:

µ es el valor esperado de la distribución de pérdidas.

E [N] es el valor esperado de la frecuencia de los eventos.

La varianza de las pérdidas agregadas está dada por:

var [S] = var [N] µ + E [N] var [X]

Donde:

var [N] es la varianza del proceso de frecuencia.

var [X] es la varianza de la distribución de las pérdidas, que es equivalente a µ2 - 
µ2, donde µ2 es el segundo momento de la distribución de pérdidas.

Aproximación a la normal
Se puede entonces utilizar una aproximación normal para las pérdidas agrega-
das:

(2)

Donde Φ es la distribución acumulada de una normal estándar. Si se asume que las 
frecuencias siguen una distribución Poisson, donde E [N] = var [N] = λ, entonces:

(3)

Para el caso del gráfico anterior (figura1),donde se asume que las pérdidas siguen 
una distribución Pareto(4,3) y la frecuencia Poisson(20), los valores faltantes son µ 
= 1 y µ2 = 3. Con estos valores se grafica la densidad con la aproximación normal 
y se compara con la densidad obtenida mediante la recursión de Panjer.
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Figura 2. Comparación del método de Panjer con la aproximación normal para la misma 
distribución usada en la figura1. Fuente: elaboración propia.

El problema, como se ve en la figura2 anterior, es que las distribuciones de pérdida 
pueden ser sesgadas y la normal es una distribución simétrica, por ende, no brin-
daría un buen ajuste. Para ello se propone el uso de la distribución gamma como 
una mejor aproximación.

Aproximación a la distribución gamma
Otra propuesta es aproximar las pérdidas agregadas a k + G, donde k es una cons-
tante y G es una distribución gamma Γ (γ, α) con parámetro de forma γ y de escala 
α. Puesto que a la distribución gamma se le adiciona la constante k, esta aproxi-
mación también recibe el nombre de gamma trasladada. La idea consiste en coin-
cidir los tres primeros momentos de la distribución gamma con los de la pérdida 
agregada. Sea m, σ y β el valor esperado, la varianza y el coeficiente de asimetría 
de las pérdidas agregadas, entonces los parámetros de la distribución gamma y la 
constante k se pueden expresar como:

(4)

El siguiente gráfico (figura 3) muestra la aproximación de la gamma trasladada 
con los mismos datos del ejemplo en los gráficos anteriores. Se puede mostrar que 
µ3 = 27.
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Figura 3. Comparación del método de Panjer con la aproximación gamma trasladada con la 
misma distribución delafigura1. Fuente: elaboración propia.

Al compararla con la aproximación normal, se observa que la gamma trasladada 
ofrece una mejor aproximación a la distribución de pérdidas agregadas.

 
c) Simulación
El método más sencillo de obtener pérdidas agregadas es la simulación Monte Car-
lo; a continuación se presenta una comparación de las densidades con el método 
recursivo de Panjer.

 

Figura 4. Comparación del método de Panjer con 1.000 y 100.000 simulaciones Monte Carlo. 
Los datos son los mismos de la figura 1. Fuente: elaboración propia.
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Como se observa en la figura anterior, entre más datos se simulen se obtiene una 
mejor aproximación a la distribución de pérdidas agregadas. Para una compara-
ción en velocidad y confiabilidad de simulación Monte Carlo, métodos de recursión 
y FFT, ver Temnov y Warnung (2008). Peters y Sisson (2006) y Peters et al.(2007) 
emplean simulación Monte Carlo de Cadenas de Markov (MCMC, por sus siglas en 
inglés) y modelos bayesianos para estimación de parámetros y la obtención de la 
distribución de pérdidas agregadas. Los autores aconsejan usar estas técnicas puesto 
que son más eficientes que los métodos tradicionales de simulación Monte Carlo.

 
Comentarios
Para más detalles de los métodos de recursión y FFT como sus problemas, ver Em-
brechts y Frei(2008), y las referencias allí contenidas. Aunque el algoritmo recursi-
vo de Panjer ha sido ampliamente usado en actuaría, y presenta una aproximación 
confiable a la distribución de pérdidas agregadas, los autores reconocen que FFT 
posee dos ventajas sobre este algoritmo. Una es que funciona con cualquier tipo 
de distribución discreta puesto que la recursión de Panjer sólo funciona para dis-
tribuciones binomial, binomial negativa y Poisson. Otra ventaja de FFT es que es 
mucho más eficiente. Un método que mejora algunos de los problemas de recur-
sión de Panjer es presentado en Guégan y Hassani(2009). 

Otro artículo donde se realizan comparaciones de los métodos mencionados, es 
el de Shevchenko (2010), quien concluye que cada método tiene sus fortalezas y 
debilidades. Por ejemplo, la simulación Monte Carlo es lenta pero fácil de imple-
mentar y permite modelar dependencia. Esta última característica no es fácil de in-
cluir en los métodos de FFT y Panjer; sin embargo, el método de Panjer es el más 
fácil de implementar aunque incluye error de discretización. El método de FFT es 
generalmente más rápido. 

 
3. Cópula como método de agregación de riesgos
El problema de agregación involucra la dependencia que puede existir entre los ti-
pos de riesgo y líneas de negocio. Al existir dependencia en las líneas de negocio, 
y si se calcula el cargo de capital como la suma de los VaR individuales, puede 
ocurrir una sobrestimación del verdadero cargo. Si las severidades presentan dis-
tribuciones con colas pesadas, el VaR puede violar la propiedad de subaditividad 
y, por ende, obtener un cargo de capital subestimado. Al obtener el VaR al 99,9% 
de cada línea operativa por tipo de riesgo, los bancos pueden obtener el cargo por 
capital total (CxCRO), sumando todos los VaR, y aplicar un factor de diversifica-
ción δ, de acuerdo conBasilea (Sección 657 y 669 (d) de BCBS [28]). En la prácti-
ca, los bancos reclaman que δ esté entre el 10 y 30%.Esto es:

(5)
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Donde:

Si denota la pérdida por riesgo operativo anual en cada línea operativa para to-
das las d líneas.

δ es un porcentaje por beneficios de diversificación.

Nešlehová et al.(2006) encuentran que bajo modelos de “media infinita”2, los 
bancos no podrían justificar beneficios de diversificación, puesto que el VaR es no 
subaditivo (Artzner et al.1999). Para el caso específico de riesgo operativo, esto 
es

(6)

El artículo de Degen et al.(2010) realiza sensibilidades de los beneficios de di-
versificación con respecto a niveles de confiabilidad a los cuales se desea estimar 
el VaR con severidades distribuidas Pareto, Burr y g-h. Uno de los principales re-
sultados del artículo es que la violación del axioma de subaditividad del VaR no 
solamente se obtiene para modelos de media infinita, podría darse también con 
modelos de media finita (por ejemplo, distribución Burr con parámetros τ = 0,25 y 
κ = 8, y distribución g-h con parámetros g = 2 y h = 0,5). Es decir, agregar riesgos 
puede conllevar beneficios negativos de diversificación sin importar cuán pesada 
es la cola de la distribución de las pérdidas cuando se estima VaR.

Pueden existir varios tipos de dependencia en las celdas, y Böcker y 
Klüppelberg(2008) realizan en la primera sección una revisión de la literatura acer-
ca de estos tipos de dependencia. Los autores encuentran que modelar dependen-
cia en la frecuencia de pérdida no es tan relevante.En aplicaciones financieras la 
medida estadística más utilizada para medir dependencia es la correlación lineal; 
sin embargo, esta sólo captura dependencia lineal. Embrechts et al. (1999) seña-
lan que el uso de correlación lineal no trae problemas cuando los factores de ries-
go se distribuyen normal, pero en la mayoría de riesgos financieros este no es el 
caso. Para solucionar este y otros problemas, se propone el uso de otras medidas 
de correlación (basadas en rangos) o el uso de cópulas. Las cópulas representan 
una manera de extraer la estructura de dependencia de una distribución conjunta. 
Para una discusión de las ventajas y desventajas del uso de cópulas frente a co-
rrelación, ver por ejemplo Moosa(2007). Acerca de cópulas existe una amplia li-
teratura (Joe, 1997; Nelsen, 1999; Cherubini et al., 2004; Trivedi y Zimmer, 2007; 
Fredheim, 2008; Rank, 2006, entre otros).

Una cópula puede ser vista como una función para obtener una distribución 
conjunta a partir de dos o más funciones de distribución marginal. La representa-
ción más conocida se debe a Sklar(1959):

2	 Estos modelos son llamados así porque las colas de las distribuciones son muy pesadas y puede 
llevar a estimación de cargos de capital absurdos mediante VaR. Bajo estos modelos, medidas 
como expected short fall no tienen sentido. Para más detalles y discusión de estos modelos, 
ver Nešlehová et al. (2006).
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Donde:

F es la distribución conjunta.

F1,..., Fn son las distribuciones marginales.

C es la cópula. Si las distribuciones marginales son continuas, entonces la cópu-
la es única.

Se puede obtener dependencia de las pérdidas por riesgo operativo entre las dife-
rentes líneas operativas de diferentes maneras. Una es tener en cuenta la depen-
dencia en la frecuencia de eventos vía cópulas. Algunos de estos estudios son los 
de Frachot (2004), Aue y Kalkbrener (2006) y Bee (2005). Otra manera es tener en 
cuenta dependencia entre las severidades anuales mediante cópulas, y es la que 
se presenta en este artículo. A continuación se detallan algunos de estos estudios 
más recientes.

El-Gamalet al.(2007) utilizan datos de un banco (The 2004 Operational Risk 
Loss Data Collection Exercise - LDCE) y la cópula-t, puesto que permite modelar 
colas pesadas y mayor dependencia en estas. Para las marginales se utiliza una 
distribución cuyo cuerpo es lognormal, y en las colas la distribución de Pareto ge-
neralizada (GPD, por sus siglas en inglés). Finalmente, los autores obtienen como 
resultado una diversificación entre 0,5 y 10,7% en sus cálculos de VaR. Otro es-
tudio que utiliza la cópula-t es el de Giacomettiet al.(2008). Los autores usan dis-
tribuciones de colas pesadas para simular severidades, un proceso de Poisson no 
homogéneo para las frecuencias y emplean dos casos de cópulas. Una, la tradicio-
nal t, y otra t-sesgada al caso de un banco europeo. Uno de los resultados del ar-
tículo es que la reducción de capital que se obtiene al usar severidades con colas 
cortas o medianas en las marginales de la cópula, es menor a la reducción obteni-
da con marginales de colas pesadas. Al estimar VaR al 99,9% los resultados arro-
jan una reducción de cargo de capital entre el 21 y el 30% mediante las cópulas t 
y t-sesgada. Lee y Fang(2010) también utilizan cópulas Gaussiana, t y Clayton en 
bancos comerciales de Taiwan. 

Para modelar dependencia entre frecuencia y severidad en las diferentes celdas 
Böcker y Klüppelberg(2008) usan la cópula Lévy. Para ello asumen que el proce-
so de frecuencia sigue un proceso de Poisson homogéneo y todas las severidades 
son iid. Uno de los resultados más importantes de su artículo es la extensión del 
caso univariado LDA de una celda a un modelo de Poisson compuesto multivaria-
do. El VaR puede ser obtenido mediante simulación, puesto que no existe una fór-
mula cerrada en este caso.

Un estudio que se enfoca en las diferencias de cálculo de VaR al 99,9% entre la 
agregación por tipo de línea operativa y agregación por tipo de riesgo es el reali-
zado por Embrechts y Puccetti(2008). Los autores llaman a esta diferencia Δ y esti-
man tres casos donde modelan dependencia entre severidades como también entre 
frecuencias. Este último caso no es tan sencillo puesto que las marginales no son 
distribuciones continuas. Para un tratamiento de este tipo de cópulas se recomien-
da ver el artículo de Genest y Nešlehová (2007). Para el proceso de frecuencia se 
asume uno de Poisson homogéneo con parámetro λ igual a 20, y se utilizan seve-
ridades con distribuciones lognormal y Pareto con un índice de cola entre 1 y 4. 
Esto quiere decir que no se utilizan modelos de media infinita. El principal resul-
tado de Embrechts y Puccetti es que Δ disminuye a medida que se incrementa la 
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dependencia. Adicionalmente, esta diferencia disminuye más con interdependen-
cia entre las severidades que entre las de frecuencia. 

Un estudio que sí involucra modelos de media infinita es el de Abbate et al.(2009), 
donde los autores emplean la base de datos de cuatro años de un banco. Estos usan 
distribuciones de severidad donde el cuerpo es lognormal, las colas GPD, y el pro-
ceso de frecuencia sigue un modelo Poisson homogéneo. Al estimar el índice de 
cola de las distribuciones se encuentra que una línea operativa sigue un mode-
lo de media infinita. Al seguir la recomendación de Basilea de obtener el VaR por 
líneas operativas se encuentra que este no es coherente a varios niveles de con-
fiabilidad al incluir la línea operativa con distribución de media infinita. Esta no 
subaditividad lleva a subestimaciones del VaR en el caso de perfecta dependencia 
(llamado también caso comonotónico), lo cual es consistente con un hallazgo pre-
vio de Embrechts y Puccetti(2006). Unos de los principales resultados de este artí-
culo es que para modelos de media finita el VaR es subaditivo, y agregar pérdidas 
mediante cópulas ayuda a disminuir el cargo por capital. Mientras que para mode-
los de media infinita VaR no es coherente y, por ende, lleva a que las cópulas no 
reduzcan cargo de capital. Es decir, para el último caso no hay beneficios de di-
versificación. Abatte et al. (2009) también prueban las cópulas Frank y Cook-Jo-
hnson, pero no encuentran mucha diferencia en los estimados de cargos de capital 
con estas dos cópulas. 

Comentarios
Modelar dependencia entre pérdidas es aún un desafío en riesgo operativo. En la 
revisión de la literatura se observa que la técnica más utilizada es cópulas. Se debe 
tener especial cuidado con el uso de cópulas al querer reducir los estimados de 
cargos de capital en un gran porcentaje. La revisión de la literatura muestra que 
se pueden lograr grandes reducciones en el VaR total de una entidad financiera 
(en especial cuando las distribuciones no tienen colas tan pesadas); sin embargo, 
se debe usar la cópula adecuada para modelar la dependencia entre las líneas de 
negocios. Cuando se presenta el caso de distribuciones de pérdida con colas muy 
pesadas, el VaR es no subaditivo y, por ende, la dependencia puede llevar a sub-
estimaciones en los cargos de capital.

Sin embargo, aún para algunos casos, donde la distribución no exhibe colas tan 
pesadas, el VaR puede ser no subaditivo como lo muestran Degen et al. (2010).Se 
observa que en la mayoría de los estudios se utiliza la distribución GPD para ajus-
tar la cola de las marginales (de las pérdidas). La cópula Gaussiana es muy emplea-
da, pero tiende a subestimar capital de riesgo, por no capturar de manera efectiva 
los eventos de cola. Por tanto, se compara con la cópula t, puesto que esta solu-
ciona el problema de la cópula Gaussiana cuando los grados de libertad son ba-
jos. Los autores argumentan que esta distribución se ajusta mejor en las colas de 
las pérdidas que en otras distribuciones.

4. Conclusiones
Bajo el enfoque LDA existen varios métodos para construir la distribución de pérdi-
das agregadas. La simulación Monte Carlo es el más sencillo y usado en la práctica, 
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pero es lento. Los métodos de Panjer también son sencillos de implementar, pero 
incluyen error de discretización y FFT; son rápidos desde el punto de vista com-
putacional, pero no son tan sencillos de implementar como los otros métodos. En 
cuanto a dependencia, si los bancos desean persuadir al regulador de obtener bene-
ficios por diversificación deben emplear una técnica convincente. El uso de cópulas 
es adecuado en la agregación de riesgos y captura dependencia. Sin embargo, los 
beneficios de diversificación, al usar una medida como VaR, se pueden desvanecer 
dependiendo del comportamiento de las colas de las distribuciones de pérdida. Es 
por esto que se sugiere comenzar a revisar otras medidas de riesgo. En principio, 
expected short fall puede ser una buena alternativa, pero esta medida no existe en 
modelos de media infinita. Por ejemplo, Heydeet al.(2006) recomiendan el uso de 
la mediana condicional de la cola, también sugerido por Moscadelli(2004).
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