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RESUMEN: Este trabajo se centra en la elaboracion de un modelo interno para el riesgo de renta
variable en Solvencia II. Para ello, se han utilizado datos mensuales de la serie de Ibex 35, Cac-40, Ftse-
100 y Dax del periodo Enero de 1992 a Diciembre de 2008. Se han ajustado por maximo verosimilitud
el modelo de rendimientos normales sobre el que se sustenta el modelo estandar de QIS4, frente a la
mixtura de normales y un modelo de cambio de régimen de Markov. Los modelos analizados son
comparados en funcion de criterios de parsimonia y en base a la normalidad de los residuos generados.
Posteriormente se analiza la determinacion de capital resultante de los distintos modelos frente al
resultante de aplicar la formula estandar del QIS4. Los resultados obtenidos muestran que los capitales
necesarios para soportar el riesgo de renta variable son dependientes de la especificacion empleada.
PALABRAS CLAVE: Modelos Internos, Riesgo de Renta Variable, Solvencia II.
CLASIFICACION JEL: G22, G28.

RISK MEASUREMENT OF EQUITY RISK USING INTERNAL MODELS UNDER
SOLVENCY II

ABSTRACT: This work focuses on developing an internal model for equity risk under Solvency II.
We have used monthly data for the series of Ibex 35, Cac 40, FTSE 100 and Dax in the period
between January 1992 and December 2008. This work fits by maximum likelihood method the model
of normal returns, based on the standard model of QIS4, compared to the mixture of normal and a
Markov regime switching model. The analyzed models are compared based on criteria of parsimony
and normality of the residuals. Subsequently, we compared capital requirements resulting from
applying these models against the standard formula of QIS4. The results showed that the funds
needed to take the equity risk are dependent on the specification used.

KEY WORDS: Internal Models, Equity Risk, Solvency II.

JEL CLASSIFICATION: G22, G28.

1. INTRODUCCION

El actual sistema de solvencia de las entidades aseguradoras de la Union Europea
(Solvencia I) no tiene en consideracion el perfil de riesgo especifico de cada compaiiia para
calcular el capital necesario. El nuevo proyecto, Solvencia II, lleva a cabo una revision de las
normas de valoracién de la situacion financiera con el objetivo de mejorar el control y la
medicion de los riesgos a los que se exponen las aseguradoras europeas. El desarrollo de esta
nueva normativa se estd llevando a cabo a través del analisis del impacto que supondra su
entrada en vigor. En este sentido la Comision Europea solicitdé al Comité Europeo de
Supervisores de Seguros (CEIOPS) el seguimiento de las propuestas normativas a través de
diversos estudios de impacto cuantitativo (QIS).
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En Solvencia II se realizara el calculo del capital de solvencia (SCR) a través del
modelo estandar o bien mediante modelos internos aprobados por el regulador. E1 SCR
calculado por medio de la formula general o de un modelo interno, debe corresponderse con el
capital econdmico que han de poseer las compaiiias aseguradoras para limitar la probabilidad
de ruina al 0,5 % en un horizonte de un afio, lo que se corresponde al valor en riesgo (VaR) con
un nivel de confianza del 99,5 %. El riesgo de renta variable forma parte de los riesgos de
mercado, su estimacion sirve para determinar las necesidades de capital del asegurador.

De acuerdo con la nueva directiva sobre Solvencia II el riesgo de renta variable mide la
sensibilidad del valor de los activos, los pasivos y los instrumentos financieros frente a las
variaciones en el nivel o la volatilidad de los precios de mercado de la renta variable.

Este trabajo analiza a lo largo de los siguientes epigrafes distintos modelos propuestos en
la literatura para evaluar el riesgo de renta variable de una aseguradora europea que invierta en el
mercado espafiol y comparar los resultados con los que se derivan de la aplicacion del modelo
estandar de Solvencia II. Posteriormente se verifica si los resultados obtenidos son consistentes
con los que se obtendria para el mercado francés, britanico y aleman. Los distintos modelos
analizados han sido calibrados a la serie mensual del Ibex 35, Cac-40, Ftse-100 y Dax entre
Enero de 1992 y Diciembre de 2008.

El trabajo se estructura en los siguientes apartados. En el apartado 2 se expone el
modelo estandar que se aplica en Solvencia II. En el apartado 3 se lleva a cabo una revision
teorica de las distintas alternativas propuestas para modelizar la renta variable en el ambito de
la actividad aseguradora y se exponen aquellos modelos que seran objeto de analisis. El
apartado 4 muestra el analisis descriptivo de la serie temporal empleada. En el apartado 5 se
procede al ajuste y evaluacion de los modelos, y en el apartado 6 se hace un analisis
comparativo de los resultados de aplicar los modelos propuestos frente al modelo estdndar para
la determinacion de las necesidades de capital. El apartado 7 extiende el analisis efectuado a
los principales indices bursatiles europeos. Finalmente, se presentan las conclusiones.

2. MODELO ESTANDAR PARA LA RENTA VARIABLE

El riesgo de renta variable o equity esta ligado al nivel y volatilidad de los precios de
mercado de la renta variable, estando expuestos a dicho riesgo aquellos activos y pasivos cuyo
valor sea sensible a los cambios en el precio de las acciones. El CEIOPS, a peticion de la
Comision Europea y con la colaboracion del sector asegurador, ha realizado diversos estudios
sobre el posible impacto cuantitativo del nuevo sistema de solvencia a través de los
denominados QIS. Las especificaciones técnicas del cuarto estudio de impacto (QIS 4) fueron
publicadas en marzo de 2008 (CEIOPS, 2008).

La carga de capital por riesgo de renta variable en el cuarto estudio de impacto
cuantitativo se calcula en dos fases. En la primera se determina el efecto en el valor neto de los
activos y pasivos en el escenario de estrés por el shock producido en la caida del indice en el
que se agrupa, existiendo dos tipos de indices: los indices globales (paises EEE y OCDE) y el
resto (paises emergentes, acciones no cotizadas, SPVs, CDOs, hedge fund). El escenario de
caida o shock correspondiente al primer tipo de indice es del 32% mientras que para el segundo
indice se establecio en el 45%. En la segunda fase, una vez obtenidas las cantidades
individuales asociadas a estas dos agrupaciones, se agregan mediante la aplicaciéon de un
coeficiente de correlacion de 0,75.

54 ISSN: 1135-2523 Investigaciones Europeas, Vol. 18, N° 1, 2012, pp. 053-068



Medicion del riesgo de renta variable mediante modelos internos en Solvencia II

Los factores de estrés de QIS4 permanecen inalterados desde la calibracion del QIS3
(CEIOPS, 2007) y se alcanzo por el ajuste de los rendimientos aritméticos cuatrimestrales del
indice global MSCI de mercados desarrollados para el periodo 1970-2005. La media aritmética
anual calculada era de 11,5% y la desviacion estandar era de 16,9% por lo que bajo la hipotesis
de normalidad y para un VaR al 99,5% el factor a aplicar es de -32%, (=2,57 x 0,169-0,115),
cuantia que finalmente se aplico en la propuesta. En el nuevo estudio de impacto cuantitativo
publicado en Julio de 2010 (QIS5) se redujo el porcentaje basico al 30% para los indices
globales y del 40% para el resto, pero dicha cuantia debe revisarse periddicamente en funcion
de las circunstancias del mercado de acuerdo con el articulo 106 de la nueva Directiva
(Parlamento Europeo y Consejo, 2009), pudiendo aumentar o reducirse en un 10% adicional.
En este sentido en QIS5 se propone un incremento del 9%, por este motivo, los niveles de
estrés aplicables son del 39% y del 49% respectivamente.

3. REVISION TEORICA DE MODELOS DE RENTA VARIABLE

El modelo de precios lognormal, establece que los rendimientos siguen un modelo
normal independiente de forma que:

nn=pu+oZ;

Donde Z,~N(0;1) para t = 1,2, ... donde u y 62 son la media y la varianza de dicha
distribucion. La hipotesis de normalidad de los rendimientos logaritmicos ha sido la base de
modelos muy importantes desarrollados en el campo de la teoria financiera como son los
modelos de optimizacion de carteras de media-varianza de Markowitz (Markowitz; 1952,
1959), el modelo de Valoracion de Activos Financieros CAPM desarrollado a mediados de los
sesenta por Sharpe, Lintner y Mossin (Sharpe, 1964 Lintner, 1965 y Mossin, 1966) o el modelo
de valoracion de opciones de Black-Scholes (Black y Scholes, 1973). Sin embargo, son
numerosos los estudios que advierten que la distribucion empirica de los rendimientos suele
tener una mayor curtosis que la proporcionada por la distribucién normal'.

Una propuesta recurrida en la literatura para recoger la curtosis es la mixtura de
distribuciones, donde el modelo mas empleado es la mixtura discreta de dos distribuciones
normales. El empleo de la mixtura de dos normales supone que los rendimientos se comportan
con una probabilidad p mediante una distribucién normal de determinados parémetros y; y o7 y
con una probabilidad 1 — p mediante otra distribucién normal de pardmetros u, y o7, es decir:

1y =p(uy +01Z) + (1 —p)(up + 02Z¢)

Donde Z,~N(0; 1) para t = 1,2, ... En los casos limites en que p = 0 6 p = 1 (valores
extremos) o cuando coinciden esperanzas y varianzas (u; = y, y 6 = 07 ) se obtiene la
distribucion normal Ademas el modelo de mixturas de dos es bastante flexible siendo capaz de
proporcionar distribuciones simétricas (cuando las esperanzas son iguales gy =, osip =05y
ademéas ¢ = ¢?2), asimétricas, uni modales o bi modales.

Recientemente se han aplicado modelos mas complejos que recogen mejor las
particularidades del mercado de renta variable como son los modelos ARMA (Box y Jenkins,
1970), los modelos ARCH y GARCH (Engle, 1982 y Bollerslev, 1986), los modelos de
volatilidad estocastica (Taylor, 1986) y los modelos de cambio de régimen de Markov
(Hamilton, 1989). Estos modelos son capaces de recoger la tradicional asimetria y curtosis de
la distribucion de rendimientos, la posible correlacion a lo largo del tiempo (autocorrelacion
serial) y la volatilidad no constante en el tiempo (heterocedasticidad).
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Hardy (2001, 2003) propuso un modelo de cambio de régimen de Markov con dos
regimenes log normales independientes para modelar el comportamiento de los precios del
mercado de renta variable para las compaiiias aseguradoras, el denominado modelo RSLN
(Regime-Switching Lognormal). El modelo se caracteriza por una cadena de Markov p = {p;,t =
1,2 ....}que representa la evolucion del estado de la economia, que puede estar en dos posibles
estados denominados regimenes®. En cada uno de los regimenes los rendimientos siguen un
modelo normal independiente donde los parametros son distintos para cada régimen p;, es decir:

e =y, +0p,Z (pr = 1,2)

Donde Z;~N(0;1) para t =1,2,... y p, representa cada uno de los estados. Hardy
(2001) compara el modelo RSLN frente a otras alternativa (modelo normal, modelos AR,
modelos ARCH y .GARCH) mostrando su superioridad para recoger el comportamiento de las
series analizadas considerando adecuado emplear un modelo de dos regimenes’. Los regimenes
se denominan, de acuerdo a la varianza, régimen 1 o de baja volatilidad y régimen 2 o de alta
volatilidad. El valor de pp, en el régimen 1 suele ser positivo mientras que en el régimen de
alta volatilidad suele ser negativo.

4. SERIE ANALIZADA

En este apartado se muestra el tradicional andlisis econométrico de series temporales
previo al ajuste de los modelos para la rentabilidad. La serie analizada es el indice Ibex 35 con
frecuencia mensual desde el 2 de Enero de 1992 al 31 de Diciembre de 2008, lo que proporciona
205 observaciones. Como se aprecia en la figura 1 la serie es claramente no estacionaria®.

Figura 1. Serie temporal del Ibex 35
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Como la serie no es estacionaria se procede a calcular los rendimientos logartimicos. Si

las observaciones de la serie IBEX 35 en los momentos t y t — 1son respectivamente P, y
P,_,, el rendimiento compuesto continuo o logaritmico 7, vendra dado por:

Py

=1
" nPt—l

=nP,—InP_,

La figura 2 muestra los rendimientos la serie de rendimientos del Ibex 35 y la figura 3
de sus cuadrados. Los rendimientos continuos son estacionarios en media, pero se observa que
han existido periodos en los que la dispersion de los rendimientos o volatilidad es mayor y
otros en los que la dispersion es menor. Esta caracteristica se aprecia con mayor claridad en el
grafico del cuadrado de los rendimientos logaritmicos.
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Figura 2. Serie de rendimientos del Ibex 35
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Figura 3. Serie de rendimientos al cuadrado del Ibex 35
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Ademas se aprecia que la distribucion de los rendimientos mensuales es asimétrica y
presenta un exceso de curtosis llevan a rechazar la hipotesis de normalidad del Test de Jarque-

Bera. Estos resultados se aprecian en la figura 4 que muestra el histograma de los rendimientos
mensuales y en la tabla 1 de estadisticas resumen.

Figura 4. Histograma de los rendimientos del Ibex 35
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Tabla 1. Estadisticas resumen de los rendimientos del Ibex 35

Media 0,6369%
Maximo 23,4171%
Minimo -23,3960%
Desviacion tipica 6,4184%
Sesgo’ -0,3809
Curtosis® 4,3295
Jarque-Bera’ 19,9574
Probabilidad 0,000046

5. AJUSTE Y COMPARACION DE LOS MODELOS

En la tabla 2 se proporcionan los valores de los parametros de los distintos modelos
estimados por maximo verosimilitud (MLE). Como se observa, los parametros del modelo
RSLN proporcionan un régimen volatil (p; = 1) con una volatilidad ¢,=7,94% y un régimen
(p: = 2) mas estable 7,=3,69%.

Tabla 2. Parametros estimados por MLE de los modelos

Modelo rendimientos normal

=u+oZ, 1=0,6369% o =6,4184%
Modelo mixtura de dos normales

K
= Z pi(u + 0,Z,) p=31,0492% 1 =-1,7625% 5,=8,8030%
=1 u,=1,7174% 0,=4,5925%

K=2
Modelo RSLN

Ty = Up, + 0p Z; P1,2=3,6846% 1,=-0,5180% 0,=7,9450%
(p: =1,2) P2,1=4,6836% 1,=1,9224% 0,=3,6951%

Para seleccionar entre modelos alternativos se puede emplear el concepto de
parsimonia que implica elegir un modelo mas sencillo a otro mas complejo (con mas
parametros) si este Gltimo no proporciona un ajuste materialmente mejor al conjunto de los
datos historicos. En esta linea, Akaike (1974) y Schwarz (1978) han propuesto criterios
empleando la funcion de log-verosimilitud (I;). El criterio de Akaike (AIC) selecciona el
modelo que toma mayor valor de la diferencia entre la funcién de log-verosimilitud bajo el
modelo j-ésimo y su niimero de parametros, es decir [; — k; El Criterio Bayesiano de
Schwarz (SBC) se decanta por el modelo con mayor Valor de L — Ek —Inn donde n es el
tamafio muestral’. Los resultados se muestran en la tabla 3. Se aprecia que el modelo RSLN
de Hardy supera en base a los dos criterios empleados al modelo de rendimientos normal y a
la mixtura.
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Tabla 2. AIC y SBC para los modelos analizados

Modelo () Numero d(ekp)arzimetros Funcion de l(;%-)verosimilitud AIC SBC
i] J
Modelo rendimientos normal 2 270,72 268,72 264,38
Modelo mixtura de dos 5 276.94 271,94 269.10
normales
Modelo RSLN 6 287,94 281,94 279,60

El test de la ratio o razon de verosimilitud (véase por ejemplo Klugman et al., 2008)
también se puede emplear para comparar distintos modelos en el caso de que estos se
consideren versiones reducidas o casos especiales de modelos mas complejos'®. Si un
modelo con k; parametros es un caso especial del modelo con k, pardmetros siendo k, > ky
entonces, si [; es la funcion de maximo verosimilitud del modelo 1 y [, es la funcién de
maximo verosimilitud del modelo 2, este test tiene como estadistico T = 2(l, —1[;) =
2(1,/1;) que se distribuye como una y? con un nimero de grados de libertad igual al de
restricciones que supone la hipotesis nula frente a la alternativa, es decir, k, — k, grados de
libertad. La hipotesis nula del test es que no se produce una mejora significativa del empleo
del modelo mas complejo. La hipdtesis nula se rechaza si T > ¢, donde ¢ es calculado a
partir de « = Pr (T > ¢).

Dado que la distribuciéon normal es un caso particular de la distribucion mixtura de
distribuciones normales, podemos realizar un contraste de razon de verosimilitudes en el que
la hipdtesis nula sera que los rendimientos siguen una distribucion normal y la hipotesis
alternativa sera que los rendimientos siguen la distribucion mas general que se considere.
Ademas el modelo normal y la mixtura de dos normales también son casos especiales del
modelo RSLN de Hardy. Los procesos de mixturas se diferencian de los procesos de cambio
de régimen en que en estos ultimos la probabilidad de emplear un sub-modelo u otro estd en
funcion del sub-modelo empleado en el periodo anterior. De esta forma un modelo de
mixtura de dos normales puede verse como un caso especial de un modelo de cambio de
régimen con dos regimenes donde p;; = p; = pyportantop,, = p;, = 1—p.Enla
tabla 4 se compara en base al test de la ratio de verosimilitud la distribuciéon normal (modelo
sencillo) con las mixturas de normales y el modelo RSLN (modelos mas complejos). En los
dos casos se rechaza la hipdtesis de que los rendimientos estan normalmente distribuidos
frente a la hipdtesis alternativa dada por el modelo mas complejo.

Tabla 4. Test de la razon de verosimilitud frente al modelo normal

Ho: Modelo de rendimientos normal

H1: Modelo alternativo Estadistico T | Grados de libertad p-valor Conclusién 99%
Mixtura de 2 normales 12,44 3 0,60% Rechazo Ho
RSLN 34,44 4 0,00% Rechazo Ho

Investigaciones Europeas, Vol. 18, N° 1, 2012, pp. 053-068 ISSN: 1135-2523 59



Durdn Santomil, P; Otero Gonzdlez, L.A; Redondo Lopez, J.A.; Vivel Bua, M.M.

En la tabla 5 se compara en base al test de la ratio de verosimilitud la mixtura de
normales frente al modelo RSLN. Se rechaza la hipétesis de que los rendimientos estan
distribuidos por el modelo mas sencillo frente a la hipotesis alternativa dada por el modelo
de Hardy.

Tabla 5. Test de la razon de verosimilitud frente al modelo de mixtura

Ho: Modelo mixtura de dos normales

H1: Modelo alternativo Estadistico T Grados de libertad p-valor Conclusion 99%

RSLN 22,00 1 0,00% Rechazo Ho

Los criterios de seleccién de modelos basados en valores de la funciéon de maximo
verosimilitud no evaluan la bondad de ajuste del modelo a los datos relevantes para la
determinacion del capital. De esta forma pudiera ser que los modelos con mayores valores de
la funcion de log-verosimilitud proporcionen un buen ajuste a la mayoria de rendimientos
pero no a los datos extremos que pueden ser muy relevantes para el calculo del capital
necesario. Bajo estos modelos estos datos atipicos suelen ser considerados como outliers,
pero desde el punto de vista de la gestion del riesgo son muy relevantes porque determinan
en gran medida las maximas pérdidas a las que esta expuesta la compaiiia. Por tanto se deben
aplicar criterios econométricos basados en el andlisis de la normalidad de los residuos del
modelo con un énfasis principal en la cola izquierda de la distribucion. Para cada modelo se
puede calcular la serie de residuos que se deben comportar como normales estandares
independientes e idénticamente distribuidas. En caso de que los residuos se alejen de esta
hipotesis el ajuste proporcionado por el modelo no es adecuado. Sin embargo, para los
modelos de cambio de régimen (RSLN) y de mixtura los residuos solo son aproximadamente
N(0; 1), debido a la incertidumbre asociada al proceso de cambio de régimen o de mixtura.
De esta forma, en cada periodo temporal se establece una probabilidad de pertenecer a cada
submodelo de forma que los residuos deben ser determinados en funcion del submodelo que
se presupone los generd'!. Para verificar la normalidad de los residuos se ha empleado el test
de Jarque-Bera que emplea la asimetria y curtosis de los mismos. Como se muestra en la
tabla 6, los modelos de mixtura de dos normales y modelo RSLN superan el test Jarque Bera
de normalidad de los residuos.

Tabla 6. Test JB de normalidad de los residuos

Ho: Modelo residuos del modelo son normales

Modelo empleado Estadistico @ | Grados de libertad p-valor Conclusién 99%
Modelo normal 20,29 2 0,00% Rechazo Ho

Modelo de mixturas 4,57 2 10,16% No rechazo Ho
Modelo RSLN 0,97 2 61,51% No rechazo Ho
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6. CAPITAL RESULTANTE DE LOS MODELOS

En el apartado anterior se ha mostrado la superioridad de los modelos de rendimientos
mixtura de dos distribuciones normales y el modelo RSLN frente al modelo de rendimientos
normal que es actualmente la hipotesis empleada en el modelo estaindar de Solvencia II.
Ademas el modelo RSLN supera en base a los criterios de parsimonia al modelo de mixtura.
Sin embargo, es extremadamente importante comparar los requerimientos de capital
resultantes de aplicar distintos modelos, debido a que si no existen diferencias apreciables se
podria emplear el modelo mas sencillo. En Solvencia II el calculo de la carga de capital debe
basarse en el valor en riesgo o VaR que se define como la maxima pérdida que se puede
esperar para un plazo e intervalo de confianza determinados en condiciones normales de
mercado. Los calculos, bien mediante solucién analitica bien mediante métodos de
simulacion, deben corresponderse con el shock mas adverso que se puede producir a un afio
con un nivel de confianza del 99,5% (VaRgg 50;).

En el calculo de la carga de capital resultante de cada modelo surge el problema de la
agregacion temporal o cambios de escala de los rendimientos continuos (Klein, 2002; Chan et al.,
2008). Los tres modelos se han estimado a la serie de rendimientos logaritmicos a una frecuencia
inferior (mensual) a la que se debe calcular el capital necesario para soportar el riesgo de renta
variable bajo Solvencia II (anual). Para analizar el problema de la agregacion temporal es 1til
definir el concepto de factor de acumulacion Ar.

Sea P, el valor mensual del Ibex 35 en el momento ¢, para t = 0,1, ...n y definamos el
rendimiento logaritmico para el mes t-ésimo como y; =In P;/P,_,. La serie de
rendimientos logaritmicos para el mes m se puede construir como Yz = In Ppr/Ppr-1) =
Z?f;n(t_l)ﬂyt para T = 1,2,...,N siendo N = [n/m] un numero entero. Se puede definir el
factor de acumulacion Ag o ratio de crecimiento del valor de mercado del indice como
Ar = P /Pm—1) = exp(Yr). Por lo tanto, el factor de acumulacién a un afio (m = 12) a
partir de rendimientos logaritmicos mensuales se puede obtener facilmente mediante
A, =exp(Ve + Yes1 + Vero + -+ Yepq11) ¥ de esta forma el valor del indice en el mes 12,
es decir al cabo de un afio, es igual a Py, = PyA;,.

El célculo de los factores de acumulacion y/o del valor del indice al cabo de un afio
puede realizarse analiticamente o bien mediante métodos de simulacién de Monte Carlo'?,
sin embargo una ventaja de estos tres modelos es que son analiticamente manejables. El
modelo normal de rendimientos supone que los rendimientos son independientes a lo largo
de diferentes periodos siendo por tanto invariante ante cambios de escala. Si el
rendimiento logaritmico mensual y, sigue una distribucion normal, es decir y,~N (u; o) el
rendimiento logaritmico a lo largo de 12 meses sigue una distribucién Yp~N(12u;vV120)".
Por tanto, el factor de acumulacion Ay y los valores del indice estan log normalmente
distribuidos. Para el modelo RSLN Ia derivacion analitica es mas complicada por lo que el
autor interesado es referido al Anexo o a Hardy (2001, 2003), ademas dicha derivacion
puede ser empleada también para el modelo de mixtura de dos normales con las ya
comentadas restricciones.

En la tabla 7 se muestran los resultados de la carga de capital necesaria para cada
modelo expresado como el shock porcentual correspondiente. Como se observa en dicho
cuadro, los tres modelos analizados para el Ibex 35 superan la carga de capital resultante de
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aplicar la metodologia del QIS4 para el indice MSCI'. Sin embargo, dicha diferencia puede
venir derivada del distinto indice empleado y/o del horizonte temporal analizado. Por lo que
centrandonos en la serie Ibex 35 podemos afirmar que el modelo de rentabilidad normal
infravalora seriamente la carga de capital necesaria frente a los otros dos modelos que como
hemos visto a lo largo del articulo proporcionan un mejor ajuste a los datos historicos
analizados. Por otra parte, el aumento de los requerimientos de capital de QISS, ha situado el
nivel de capital en niveles proximos al modelo lognormal, pero lejos de las necesidades que se
derivarian de emplear un modelo interno basado en la mixtura de normales o en el modelo de
cambio de régimen.

Tabla 7. Cargas de capital resultantes de los distintos modelos

Modelo empleado VaR al 99,5% (shock porcentual)
Foérmula QIS4 -32,00%
Férmula QIS5 -39,00%
Modelo de rendimientos normal -39,12%
Modelo RSLN -49,53%
Modelo mixtura de dos normales -55,45%

7. ANALISIS PARA LOS PRINCIPALES INDICES EUROPEOS

En este apartado estimaremos los anteriores modelos a la serie de rendimientos para
los principales indices bursatiles europeos: el indice francés Cac 40, el britanico Ftse- 100
y el aleman Dax para el mismo horizonte temporal considerado para el Ibex-35. El
objetivo es buscar evidencia de si los resultados obtenidos en el caso del Ibex resultan de
una particularidad de dicha serie o pudieran ser extrapolados en general al mercado
bursatil europeo. Los resultados para los criterios de seleccion de modelos, normalidad de
los residuos y cargas de capital del modelo se muestran en la tabla 8 en base al cual
podemos concluir que:

- El modelo RSLN de Hardy supera en base a los criterios AIC y SBC al modelo de
rendimientos normal y a la mixtura para las tres series analizadas.

El modelo RSLN es el tinico modelo que supera la normalidad de los residuos en las
tres series. Destaca la incapacidad del modelo de rendimientos normales para superar
la normalidad dado el pobre ajuste a los rendimientos méas extremos en el mercado.
Sin embargo, la capacidad de la mixtura de normales para superar la hipotesis de
normalidad depende de la serie analizada.

Para todas las series analizadas el modelo RSLN proporciona cargas de capital
superiores a las del modelo normal dada la infraestimacion del riesgo de cola
izquierda de la distribucion de rendimientos que proporciona este tltimo modelo.

Las necesidades de capital difieren considerablemente en funcion del indice utilizado, lo
que aconseja el desarrollo de modelos internos que capturen mejor el riesgo asumido en
una cartera particular.
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Tabla 8. Resumen de los distintos modelos para los indices analizados.

indice Modelo (j) AIC SBC p- ‘6‘1‘” 9;"21;1
Modelo rendimientos normal 295,73 291,39 0,07% -37,78%
Cac 40 Modelo mixtura de dos normales 298,50 295,66 0,09% -36,80%
Modelo RSLN 305,10 302,77 12,93% -42,58%
Modelo rendimientos normal 358,29 353,95 0,00% -28,90%
Ftse 100 Modelo mixtura de dos normales 366,77 363,93 0,77% -31,88%
Modelo RSLN 377,59 375,25 12,09% -35,45%
Modelo rendimientos normal 268,42 264,09 0,00% -40,43%
Dax Modelo mixtura de dos normales 279,65 276,81 31,84% -44,38%
Modelo RSLN 285,74 283,40 33,54% -52,99%

8. CONCLUSIONES

La entrada en vigor del proyecto de Solvencia II transformara el sistema de
determinacion de las necesidades de capital del asegurador. En el nuevo marco regulatorio se
propone un modelo estandar basado en el valor en riesgo (VaR), pero al mismo tiempo, se
fomenta la aplicacion de modelos internos de autoevaluacion y gestion del riesgo. Este trabajo
se centra en la modelizacion del riesgo de renta variable para una compaiiia aseguradora. Para
ello, se han utilizado datos mensuales de la serie de Ibex 35, Cac 40, Ftse 100 y Dax del
periodo Enero de 1992 a Diciembre de 2008.

Se han ajustado por méaximo verosimilitud el modelo de rendimientos normales frente a
la mixtura de dos normales y el modelo de cambio de régimen propuesto en Hardy (2001,
2003). Los modelos analizados son comparados en funcion de criterios de parsimonia (criterio
AIC, criterio SBC y test de la ratio de verosimilitud) y en base a la normalidad de los residuos
generados (test de Jarque Bera). Fruto de este analisis destaca la superioridad del modelo
RSLN de Hardy frente a las otras dos alternativas empleadas. Ademas el modelo normal es el
unico modelo de los tres analizados que no supera los test de normalidad de los residuos.

Posteriormente se analiza la determinacion de capital resultante de los distintos modelos
frente a la resultante de aplicar la formula estandar de QIS4 y QISS. Los resultados obtenidos
muestran que los capitales necesarios dependen en gran medida de la especificacion empleada y
del indice representativo de la cartera de inversion. Esto se traduce en importantes diferencias
respecto al capital de solvencia estandar y aconseja la aplicacion de modelos estandar adaptados a
las especificidades de la cartera de inversion del asegurador. Por otra parte, el aumento de las
cargas de capital hasta el 39% en QIS5 ha aproximado los niveles de capital a los que resultan de
ajustar el modelo lognormal. No obstante, estos distan considerablemente de los que se derivan
de aplicar los modelos que presentan un mejor ajuste, en particular los de cambio de régimen, lo
que puede significar la infravaloracion del riesgo realmente asumido. En futuras investigaciones
seria interesante evaluar y comparar los distintos modelos en términos de VaR (backtesting),
analizando la precision de las estimaciones generadas frente a los resultados reales obtenidos.

Sin embargo, la conclusion mas significativa es que el shock propuesto en QIS4 podria
infravalorar el riesgo asumido por la compafiia poniendo en peligro la solvencia de la
aseguradora europea que invierta en los indices europeos analizados. Ademas el modelo de
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rendimientos normales infravalora seriamente el riesgo respecto a los otros dos modelos
considerados al no ajustar los rendimientos extremos de la cola izquierda de la distribucion.

NOTAS

! Ello ha llevado al anélisis de otras distribuciones para los rendimientos como la familia de distribuciones Pareto
estables (Pareto stable distributions o PS), la distribucion t de Student, la distribucion logistica o la distribucion de
error generalizada. De forma mas reciente se viene aplicando la teoria de Valor Extremo (Distribucion Generalizada de
Pareto y Distribucion Generalizada de Valor Extremo) para la modelizacion de las observaciones mas extremas.
? De esta forma, si p, = 2 entonces la economia permanece en el régimen 2 durante el intervalo [t,t + 1). La cadena
de Markov se define en términos de la matriz de transicion P, la cual viene dada por:
(Pm p1,z)
D21 D22
Donde cada elemento de la matriz de transicion P, denominados probabilidades de transicién o p, ), viene dado
formalmente por p,, = Pr[p, = b|p,-; = a]parat = 1,2, ...
® La autora analiza la serie de datos mensuales de la rentabilidad total del indice Toronto Stock Exchange 300 y del
Standard and Poor’s 500 lo que forma una serie compuesta de 527 observaciones para el periodo comprendido entre
Enero de 1956 y Diciembre de 1999.
* Se dice que un proceso es débilmente estacionario o simplemente estacionario si todas las varianzas del proceso son
finitas y la media y las covarianzas son independientes de t. Esto implica la estabilidad de la media, la varianza y la
estructura de covarianzas a lo largo del tiempo.
® El sesgo o coeficiente de asimetria S es una medida de la simetria de una serie sobre su media. Se calcula mediante la
3
siguiente formula: S = %Zf':l (y'_;y) donde N es el nimero de observaciones de la serie y;, ¥ es su media y & es el
estimador insesgado de la desviacion tipica o calculado como & = o,/(N — 1)/N.
® El coeficiente de curtosis C es una medida de la elevacion o achatamiento de una distribucion. Se calcula como:

4
C= %21111 (%) . El valor del coeficiente de curtosis de la distribucion normal es 3. Si excede del valor de 3 se dice

que la distribucion es leptocurtica o relativamente elevada respecto la normal.
" El estadistico del test de Jarque-Bera (Jarque y Bera, 1980, 1987) emplea el coeficiente de simetria S y curtosis € de
una serie para verificar su normalidad:
n (€ -3)?
-t )

4

Bajo la hipdtesis de que los rendimientos son normales el estadistico Q tiene una distribucion y? con dos grados de libertad. Se
muestra la probabilidad de que el estadistico Q supere el valor de la hipotesis nula de que la serie tiene una distribucion normal.
8 Bajo el criterio de Akaike cada modelo con un parametro adicional debe aumentar la funcion de log-verosimilitud en
al menos uno.

? De esta forma y al igual que AIC cada parametro adicional debe aumentar el valor de la funcion de log-verosimilitud,
pero en este caso el aumento necesario depende de la cantidad de datos disponible, de forma que cuanto mayor es el
tamafio muestral el aumento de parametros estd mas penalizado.

"% Incluso en el caso de que los modelos no sean versiones reducidas el test de la ratio de verosimilitud (LRT) puede
emplearse como una aproximacion para la seleccion de modelos.

' Los residuos estandarizados del modelo de rendimientos normal se calculan facilmente a partir de 7, = y:”, los del
modelo de rendimientos mixtura de dos normales mediante r,; = y[;'m para i = 1,2, y finalmente, los residuos

i

estandarizados del modelo RSLN se calculan como r,; = |(p, = i) = % para i = 1,2. En el modelo de mixtura y

RSLN se ha asignado los residuos a cada i de acuerdo a su probabilidad condicional estimada.

'2 El VaRyy 50, puede ser calculado como el percentil al 0,5% de probabilidad de la distribucién de precios simulado del
indice Ibex 35 para los proximos 12 meses.

" La varianza anual aumenta respecto la mensual de forma lineal al tiempo 120, la volatilidad lo hace con la raiz
cuadrada del tiempo V12 Por lo tanto, la media de t periodos es t veces la media del periodo 1, mientras que la
volatilidad del rendimiento de t periodos es v/t veces la volatilidad del periodo 1 lo que se conoce como la formula
temporal de la raiz cuadrada.

!4 La metodologia empleada por el CEIOPS para el calculo del VaR consiste en asumir implicitamente que los precios
estan normalmente distribuidos lo que supone una mayor cola izquierda (riesgo) que la distribucion lognormal. Dicha
metodologia aplicada a los datos evaluados en este trabajo proporciona una carga de capital de -47,45%, mas en linea
con los resultados obtenidos por los modelos mas avanzados.
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ANEXO
Calculo del VaR del modelo RSLN de forma analitica.

El modelo RSLN dispone de una féormula analitica para el célculo del VaR de la
inversién en un indice, ya que nos permite conocer la funciéon de distribucion y de probabilidad
de la serie de precios rendimientos del mismo. Para alcanzar dicha formula empezaremos por
describir la funciéon de probabilidad para el tiempo total que el modelo permanecera en el
régimen 1 en el momento n = 12, dado que Solvencia II establece un requisitito de capital a un
afio y nuestro modelo ha sido establecido en base mensual.

Funcion de probabilidad para el tiempo total en el régimen 1 en el momento n.

Siguiendo a Hardy (2001) denotamos por R el tiempo total que el proceso permanecera
en el régimen 1. Si el célculo del VaR lo realizamos a n meses, entonces R tomara valores
enteros entre 0 y n, es decir R € {0,1,...,n}. Sea p(r) la funcion de probabilidad de Pr (R =
). R; representa el tiempo total en el régimen 1 en el intervalo [t,n) y considérese Pr (R =
rlpe—i) parar =0,1,..n—ty t =1,2,..,n — 1. Obsérvese como Pr(R = r|p;_;) = 0 para
r>n—tor < 0. Es facil intuir que:

e Pr(R,_; =0|p,_; = 1) es la probabilidad de no estar en el régimen 1 dado que en
el periodo anterior estdbamos en el régimen 1 t € [t —2,t — 1), por lo que su
valor es de p; 5.

e Pr(R,_; =1|p,_; = 1) es la probabilidad de estar en el régimen 1 dado que en el
periodo anterior estdbamos en el régimen 1, por lo que su valor es de p; ;.

o Pr(R,_; = 0|p;—1 = 2) es la probabilidad de no estar en el régimen 1 dado que en
el periodo anterior estdbamos en el régimen 2, por lo que su valor es de p, ;.

o Pr(R,_; =1|p,_1 = 2) es la probabilidad de estar en el régimen 1 dado que en el
periodo anterior estdbamos en el régimen 2, por lo que su valor es de p, ;.

Podemos ir recurrentemente calculando las probabilidades para R = R, empleando la
siguiente relacion:

Pr(Re =rlpe—1 =1) =py,_, 1 Pr(Resy =7 = 1lpe = 1) + pp,_, 2 Pr(Res1 = 7lp = 2)

La justificacion de la anterior formula es que inmediatamente después de la transicion al
momento t, 0 el proceso estd en el régimen 1 (es decir, p; = 1 con probabilidad p,,_, 1) lo que
deja r — 1 periodos en los que permanecera en el régimen 1 o el proceso estd en el régimen 2
(es decir, p; = 2 con probabilidad p,,_, ,), en cuyo caso permanecera r periodos de tiempo en
el régimen 1 en el intervalo [t + 1,n). Dicho proceso se resumen para los parametros
estimados por maxima verosimilitud para la serie de rendimientos del Ibex 35 en tabla 9 y 10.
A modo de ejemplo, como se observa en la tabla 10 en el mes 2 con un 90,9% (p,2p22) de
probabilidad no se habra estado en el régimen 1, con un 4,6% de probabilidad se habra estado
una vez (Py1P12 + P22P21) ¥y con un 4,5% de probabilidad se estard en dos ocasiones
(p2,1P1,1) dado que el proceso ha empezado en el régimen 2. Centrandonos ahora en la tabla 9,
podemos afirmar que en el mes 2 con un 3,5% (p; ,p,2) de probabilidad no se habra estado en
el régimen 1, con un 3,7% de probabilidad se habra estado una vez (p;1p; 2 + P1,2D02,1) Y con
un 92,8% de probabilidad se estard en dos ocasiones (p;1p;1) dado que el proceso ha
comenzado en el régimen 1.
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Tabla 9.- Numero de veces que permaneceré en el Régimen 1 empezando el proceso en el Régimen 1.

Mes/r 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1 [37% 963% 00% 00% 0,0% 00% 0,0% 00% 00% 0,0% 00% 0,0% 0,0%
2 35% 3,7% 92,8% 0,0 0,0% 00% 0,0% 0,0% 00% 00% 0,0% 0,0% 0,0%
3 33% 3,6 38% 893% 0,0% 00% 00% 0,0% 00% 00% 0,0% 0,0% 0,0%
4 32% 34% 3,6% 3,8% 86,1% 00% 0,0% 0,0% 00% 00% 0,0% 0,0% 0,0%
5 30% 32% 34% 3,6 3.8% 829% 00% 00% 0,0% 0,0% 00% 00% 0,0%
6 29% 3,1% 33% 35% 3,6% 38% 798% 0,0% 00% 00% 0,0% 0,0% 0,0%
7 2,8% 3,0% 3,1% 33% 35% 3,6% 38% 769% 0,0% 00% 00% 0,0% 0,0%
8 2,6% 28% 3,0% 32% 33% 35% 3,7% 38% 741% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
9 25% 2% 29% 3,0 32% 34% 35% 3,7% 38% 713% 0,0% 0,0% 0,0%
10 | 24% 2,6% 27% 29% 3,1% 32% 34% 35% 3,7% 38% 687% 0,0% 0,0%
11 23% 25% 2,6% 28% 30% 3,1% 33% 34% 35% 3,7% 3.8% 662% 0,0%
12 122% 23% 25% 27% 28% 3,0% 3,1% 33% 34% 35% 3,6% 3,7% 63,7%
Tabla 10.- Nimero de veces que permaneceré en el Régimen 1 empezando el proceso en el Régimen 2.
Mes/r 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1 953% 4,7% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 00% 0,0% 0,0%
2 90,9% 4,6% 4,5% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 00% 00% 0,0% 0,0%
3 86,6% 4,6% 4,5% 43% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
4 82,5% 4,5% 44% 43% 42% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
5 78,7% 4,5% 44% 43% 42% 40% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
6 75,0% 44% 43% 42% 41% 4,0% 39% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
7 71,5% 43% 43% 42% 41% 40% 39% 3,7% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
8 68,1% 43% 42% 41% 41% 4,0% 39% 3,7% 3,6% 0,0% 00% 0,0% 0,0%
9 649% 42% 41% 41% 40% 39% 39% 3,7% 3,6% 3,5% 0,0% 0,0% 0,0%
10 161,9% 4,1% 4,1% 40% 40% 39% 38% 3,7% 3,60 35% 33% 00% 0,0%
11 59,0% 4,0% 4,0% 4,0% 39% 39% 3.8% 3,7% 3,6% 3,5% 34% 32% 0,0%
12 156,2% 39% 39% 39% 39% 38% 38% 3,7% 3,6% 35% 34% 32% 3,1%

Finalmente, podemos calcular la funcion de probabilidad para R, condicionado a que el

proceso se inicie en el régimen 1, Pr(R, = r|p;—; = 1) y condicionado a que el proceso se

inicie

en el régimen 2, Pr(R, = r|p;—; = 2). Por medio de las probabilidades estacionarias de

los regimenes podemos afirmar que la distribucion de R, es:

Pr(Ro =7) =p(r) =T, Pr(Ry =7|p_y = 1) + I Pr(Ry = 7lp_1 = 2)
El célculo para el mes 12 para el Ibex 35 se muestra en la tabla 11:

Tabla 11.- Cilculo de Pr(Ry; = ).

r 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Pr(Ry, =rlp_;=1) | 22% 23% 2,5% 2,7% 2,8% 3,0% 3,1% 33% 34% 3,5% 3,6% 3,7% 63,7%
Pr(Ry, =rlp_, =2) |[562% 3,9% 39% 39% 39% 3,8% 3,8% 3,7% 3,6% 3,5% 34% 32% 3,1%
Pr(R,, =1) 26,0% 3,0% 3,1% 32% 3,3% 34% 34% 3,5% 3,5% 3,5% 3,5% 3,5% 37,0%
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Funcion de probabilidad para el rendimiento total del indice en el momento n

Una vez tengamos la funcion de probabilidad para el tiempo total que el proceso
permanece en el régimen 1, podemos calcular la funcion de probabilidad del proceso de
rendimiento total del indice en el momento n al que denotaremos por S,. Supongamos que en
el momento 0 el precio del indice es Sy = 1, entonces S,|R estd lognormalmente distribuido
con media u*(R) y desviacion o*(R), siendo dichos valores una media ponderada de los
parametros de las distribuciones de cada régimen:

w(R) =Ry + (n— Ry,

*(R) = |Ra? + (n — R)a?

En la tabla 12 se muestran los valores de u*(R) y o*(R) para el Ibex 35 para los doce
meses considerados:
Tabla 12.- Calculo de p*(R) y *(R).

r 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

w@® | 023 o020 018 016 013 011 008 006 004 00l -001 -004 -006
o'(R) | 0,13 0,15 0,16 0,18 019 020 021 023 024 025 026 027 028

De esta forma la funcién de probabilidad de S, se calcula a partir de la funcién de
probabilidad de p(r) = Pr (R =r):
n n l -
Pr(S, <x) = Z Pr(S, <xIR=1r)p() = Z D (MTI:)U)) p(r)
=0

r=0

Y por lo tanto la funcion de densidad de S,, es:

Pr(S, <x) = Zn: @ (7ln xaj(l:; (r)) p(r)
r=0

Siendo @ la funcion de probabilidad y @ la funcion de densidad de la distribucion
normal estandar. Dado que para un VaR al 99,5% debe existir una probabilidad incondicional
de que Pr(S, < x)=0,5%, que se calcularia como Y22, Pr(R;, = 1) Pr(S, < x|R =r1). En el
caso concreto del Ibex-35 x toma el valor de 0,5047, y dado que S, = 1 esto equivale a decir
que el shock que se debe producir en el valor de mercado de la cartera es de un -49,53%. Las

probabilidades condicionales de Pr(S, < x[R=r) =@ (w) se muestran en la tabla 13.

El VaR para el modelo de mixtura o normal puede ser calculado a partir de las
anteriores ecuaciones aplicando que pueden ser considerados simplificaciones del modelo
RSLN. Sin embargo cabe destacar que como en el modelo lognormal independiente In (S—“) =
In(S,) se distribuye como una normal con media nu y desviacion titpica vVno, podémos
afirmar que el VaR(99,5%) para la distribucién normal se calcula mediante el inverso de la
distribucién lognormal con una probabilidad del 0,5% y la media y desviacion especificadas.
Por lo que el VaR analitico toma el siguiente valor e® urno) _ 1o que en el caso concreto

de los parametros estimados para el Ibex-35 realiza una estimacion del VaR a un afio de
e(I>_1(12-0,6369%+\/ﬁ-6,414—8%) —1=-39.12%.

Tabla 13.- Calculo de Pr(S,, < x|R =r).

T 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Pr(S, <x|[R=r) |0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,02% 0,05% 0,12% 0,24% 0,45% 0,76% 1,19%
Pr(Ry; =1) 26,0% 3,0% 3,1% 32% 33% 34% 34% 35% 35% 3.5% 3,5% 3,5% 37,0%
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