MEASURING UNDERWRITING RISK THROUGH INTERNAL MODELS IN
SOLVENCY Il

ABSTRACT: This study provides the development of a procedure for de-
fining a model to calculate Underwriting Risk in Solvency II. For doing
this, the data from a multi-risk portfolio, adjusted to the best statistical
distribution, has been applied a Monte Carlo simulation for testing the pro-
posed model. Afterwards, solvency capital of the deterministic approach
for the previous legislation is compared against the result of applying the
standard formula QIS4. Results show that the necessary capital in solvency
to support underwriting risk depends on the portfolio they are based on,
and, therefore, correctly measures risk.
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MEDICAO DO RISCO DE SUBSCRICAO MEDIANTE MODELOS INTERNOS
EM SOLVENCIA Il

RESUMO: Este trabalho contribui com a elaboracéo do procedimento para
definir um modelo para calcular o risco de subscricdo em solvéncia Il. Para
isso, utilizaram-se dados de uma carteira de multirrisco, que foram ajus-
tados a melhor distribuicdo estatistica e, sobre esta, aplicou-se uma simu-
lagdo de Monte Carlo, na qual se sustenta o modelo proposto. Em sequida,
compara-se o capital de solvéncia da aproximacdo determinista da nor-
mativa anterior ante o resultante de aplicar a formula padrdo do QIS4. Os
resultados obtidos mostram que os capitais necessarios por solvéncia para
suportar o risco de subscricdo dependem da carteira na qual estéo basea-
-dos e, portanto, mede corretamente o risco.

PALAVRAS-CHAVE: solvéncia Il, calibragdo, risco de subscri¢do, método
de Monte Carlo,

MESURER LE RISQUE DE SOUSCRIPTION PAR LE BIAIS DE MODELES
INTERNES SUR SOLVABILITE 11

RESUME: Ce travail élabore le procédé pour définir un modéle qui sert &
calculer la souscription des risques sur Solvabilité II. Pour ce faire, on a uti-
lisé des données a partir d'un portefeuille multirisques qui ont été ajustées
pour la meilleure distribution statistique et, sur celle-la on a appliqué une
simulation de Monte Carlo, sur laquelle se base le modéle proposé. Par la
suite, on compare le capital de solvabilité de I'approche déterministe de
la législation précédente contre le résultat de I'application de la formule
standard de la QIS4. Les résultats montrent que le capital nécessaire par
solvabilité pour soutenir le risque de souscription dépend du portefeuille
dans lequel ils se fondent et, par conséquent, il mesure correctement le
risque.

MOTS-CLE : Solvabilité 11, calibration, risque de souscription, méthode de
Monte Carlo.
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RESUMEN: Este trabajo aporta la elaboracion del procedimiento para definir un modelo para
calcular el riesgo de suscripcion en Solvencia Il. Para ello, se han utilizado datos de una cartera de
multirriesgo, que se han ajustado a la mejor distribucion estadistica y, sobre esta, se ha aplicado
una simulacion de Montecarlo, en la que se sustenta el modelo propuesto. Posteriormente, se
compara el capital de solvencia de la aproximacién determinista de la normativa anterior frente
al resultante de aplicar la formula estandar del QIS4. Los resultados obtenidos muestran que los
capitales necesarios por solvencia para soportar el riesgo de suscripcion dependen de la cartera en
la que se basan y, por lo tanto, mide correctamente el riesgo.

PALABRAS CLAVE: Solvencia Il, calibracién, riesgo de suscripcién, método de Montecarlo.

Introduccion

En la Unién Europea, la normativa para el célculo del capital de solvencia
de las entidades aseguradoras ha sido determinista e independiente de las
caracteristicas propias de estas entidades, hasta la aparicién de Solvencia
Il. Esta nueva normativa tiene en cuenta el posicionamiento de la em-
presa aseguradora en su mercado y la forma con la que se gestiona segtin
los riesgos asumidos. De esta forma, el capital que se le requiere para su

' Trabajo realizado en proyecto UFI 11/51 Direccién Empresarial y Gobernanza Territorial
y Social de la UPV/EHU.
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solvencia es el resultado de su posicionamiento frente a
todos los riesgos a los que se encuentra expuesta. Como
resultado, en el marco de Solvencia Il las entidades ase-
guradoras deben realizar su gestién diaria de forma que
en todo momento dispongan de un capital disponible (re-
cursos) suficiente para asumir el riesgo inherente (pérdida
inesperada) en la compafiia (Lozano, 2005).

Dicho capital disponible (fondo propio o diferencia entre ac-
tivo y pasivo exigible) debe reflejar un valor coherente con el
mercado (Alonso, 2007) (y no un valor contable), porque en
caso de que la entidad aseguradora tenga que ‘deshacerse’
de alguna parte de su activo o pasivo para hacer frente a
una pérdida inesperada, el valor al que se va a transferir el
activo/pasivo serd acorde al valor coherente con el mercado
(Art. 75 SII) (International Accounting Standards Board
-IASB~, 2005). Por tanto, el capital ‘real' que dispondria
para hacer frente a un determinado riesgo sera precisamente
aquel que en cada momento se establezca en el mercado.

Una vez conocido dicho capital disponible es cuando se
deben cuantificar los riesgos de la entidad con la fina-
lidad de saber si estan respaldados por fondos propios su-
ficientes como para hacer frente a pérdidas ‘inesperadas’,
y a ello ayudan los modelos internos (Liebwein 2006) de
evaluacion del riesgo.

Como medida estandarizada de riesgo, la Directiva Sol-
vencia Il apunta al VaR (Herndndez y Martinez, 2012;
Cuoco y Liu, 2006), por lo que dicha pérdida ‘'inesperada’,
a efectos practicos, supone aplicar un percentil alejado
de la pérdida esperada (percentil 50) calibrado, mediante
dicho VaR. En el caso de las entidades aseguradoras, dicha
calibracién tiene que corresponder con un percentil 99,5%
para un ejercicio econémico de un afio, acorde a la Direc-
tiva de Solvencia Il (Art. 101 SII).

Esta directiva ofrece la posibilidad de que las entidades
aseguradoras bien sigan una férmula estandar (comtn para
todas las entidades de los distintos paises de la UE) o bien
realicen unmodelointerno (parcial o completo) (Art. 100SI).
Estos modelos mejoraran la consistencia y trasparencia, y
hacen que el capital de mercado sea mas eficiente (Ka-
liva, Koskinen y Ronkainen, 2007), al estar dirigidos a es-
tablecer una valoracién del riesgo acorde al perfil de cada
entidad (European Comission, 2003; Rokainen, Koskinen y
Berglund, 2007).

En el epigrafe segundo, se realiza una revision de la litera-
tura que da lugar tanto a los modelos de gestién del riesgo
en empresas aseguradoras propuestos para Solvencia I,
como a los modelos internos de gestién del riesgo permi-
tido en la mencionada normativa, siempre que sean vali-
dados por el supervisor (administracion). El epigrafe tercero

se centra en el riesgo de suscripcién y, para una cartera
de seguros multirriesgos (no vida), plantea la metodologia
para determinar la distribucién a emplear para calcular la
pérdida inesperada a través de una simulacién estocastica,
y con ello calibrar el riesgo de suscripcién que permita una
adecuada dotacién de capital. Esto es, la base estadistica
del procedimiento para dotar de un modelo interno que
valore el riesgo de suscripcién y que pueda determinar el
capital que lo garantice.

Esta metodologia se ilustra con una serie temporal de una
cartera de seguros de siniestros y se procede al ajuste y
evaluacién del modelo. En el apartado siguiente se incluye
la metodologia para el calculo de la pérdida inesperada,
principal diferencia incorporada en Solvencia Il para evitar
el enfoque determinista de ratios de la anterior norma-
tiva. Asi, se incorpora al VaR paramétrico el Método de
Montecarlo, que ademas permite mostrar no solo los resul-
tados de una gestién de riesgos (el capital que garantiza
el riesgo), sino también la probabilidad de que se dé el
riesgo. Finalmente, se presentan los resultados obtenidos,
asi como las conclusiones mas relevantes. En los anexos,
se incluye informacién del procedimiento llevado a cabo
para determinar las funciones que se ajustan a la muestra,
la propia muestra y la bondad de los ajustes, asi como la
forma de calculo del capital requerido en la anterior nor-
mativa Solvencia I.

Modelos de gestion

Una de las caracteristicas mas relevantes del mercado de
los seguros es la importancia que tiene la solvencia de las
empresas que actian en él, entendida esta como un pro-
ceso por el que una entidad aseguradora no solo es capaz
de dar respuesta a factores de riesgo actuales, sino tam-
bién a los que puedan devenir —solvencia dindmica (Cam-
pagne, 1961)— de circunstancias tanto internas como
externas (Willemse y Wolthuis, 2006). Aunque la antigua
normativa Solvencia | considera el riesgo como igual para
todas las empresas, independientemente de las caracte-
risticas cualitativas de su negocio (Garayeta, lturricastillo
y De La Pefia, 2012), la nueva legislacién —Solvencia Il—,
intenta compensar las ineficiencias de Solvencia | (Butt,
2007) y que venian arrastradas por las practicas regulato-
rias de los paises de la Unién Europea.

Ya en 1948, Campagne, van der Loo e Yntema describen
un método para calcular el margen de solvencia, basan-
dose en un porcentaje a aplicar de las provisiones técnicas
—solvencia estéatica—. El capital asi determinado no es muy
sensible al riesgo (Karp, 2007) y por lo tanto a dos com-
pafiias con estructuras diferentes (y con diferente exposi-
cién al riesgo) se les exigia el mismo nivel de capital. Por
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ello, es muy relevante determinar los riesgos en los que
incurre una empresa aseguradora, asi como el capital que
los debe respaldar, de acuerdo a las caracteristicas pro-
pias de cada empresa. Es aqui donde se desarrollan los
modelos internos de valoracién de los riesgos propios de
cada compafiia.

En la Directiva Solvencia Il se posibilita cuantificar el ca-
pital inherente al riesgo, bien con la férmula estandar,
bien mediante un modelo interno (Art. 100 SII). Existen
estudios (Devineu, 2009; Pfeifer y Strassburger, 2008)
que establecen que la férmula general del capital de sol-
vencia requerido (SCR, por sus siglas en inglés) no siempre
cumple las hipétesis exigidas y que la férmula estandar,
basada en asimetria y correlacién, quizas no sea suficiente
para los objetivos que persigue Solvencia Il. Igualmente,
la propia empresa puede desarrollar su modelo interno de
forma completa (si se refieren a todos los riesgos) o parcial
(cuando solo se refieren a algtin riesgo) (Art. 112 Sll), si
bien conllevan procedimientos costosos y complejos (Eling,
Schmeiser y Schmit, 2007).

INNOVAR

Solvencia Il intenta potenciar que las empresas desarro-
llen sus propios modelos internos (Rokainen et al., 2007),
debido a que un modelo estdndar rara vez se ajusta a las
caracteristicas especificas de la empresa y pocas veces
refleja de forma adecuada la situacién que tiene actual-
mente la empresa.

Estos modelos internos de gestién del riesgo no son una
invencion de los Ultimos afios. Algunos expertos (Holzheu,
2000; Helfestein, Scotti y Brahin, 2004; Liebwein, 2006)
indican que son la continuacion de los profit testing usados
desde 1980, al existir una clara necesidad de trasparencia,
de convergencia en la supervisién hacia los modelos de
solvencia y la contabilidad; ademas, son coherentes con la
idea de que no existe un tnico modelo comtin para todas
las compafiias aseguradoras y que cuantifique la gestién
del riesgo (Kaliva et al., 2007).

La finalidad de estos modelos internos es, ademdas de
ayudar a determinar el SCR (capital requerido para Sol-
vencia), ser usados para determinar ciertos parametros del
modelo general, y se deben integrar en el proceso de ges-
tién del riesgo de la compafiia. Su aplicacién debe hacerse
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a través de un acercamiento metodolégico consistente,
ademas del visto bueno de los supervisores, tanto al inicio
como durante el proceso (CEIOPS, 2005).

Los modelos internos se orientan, por tanto, a la cuanti-
ficacion del riesgo en cuanto al importe de capital que
se requiere (Berglun, 2006), a su gestién y a dar mayores
beneficios a los accionistas (Liebwein, 2006). Ademas, no
hay necesidad de aplicarlo para toda la empresa, sino que
se puede aplicar a ciertos sectores o a la valoracién de
determinados riesgos. En todo caso, el modelo interno re-
quiere una amplia justificacién (Sl).

Para el desarrollo del modelo interno es conveniente seguir
alguna de las siguientes opciones (Cuadro 1).

La informacién generada debe incluirse en su ejercicio
correspondiente, de otro modo causaria errores muy no-
tables que podrian afectar a la continuidad de la empresa
(Chantfield, 2001). Por ello, los pardmetros estimados en
los modelos internos se deben adecuar al periodo en el
que estd inmersa la aseguradora, aunque se debe tener
en cuenta que un modelo ajustado a los valores presentes
no garantiza un prondstico adecuado de capital requerido
que haga frente a los riesgos (Berglund, 2006).

La directiva afirma que los requisitos de capital deben ser
cubiertos por los fondos propios (Cap. 47 Sll) y aquellos
activos que se permitan a las aseguradoras como garantia
frente a las obligaciones contraidas. Por ello, se debe cu-
antificar tanto la pérdida esperada o provisiones técnicas,
como la pérdida no esperada, a través de métodos es-
tadisticos y actuariales (Cap. 53-56 Sll) y con hipétesis re-
alistas, siendo estos siempre coherentes con el mercado y
cumpliendo de forma fiable las normas de diversificacién
de los riesgos.

Modelizacion del riesgo de suscripcion

La pérdida esperada

El riesgo de suscripcién representa el riesgo de pérdida
o de modificacién adversa del valor de los compromisos
contraidos en virtud de los seguros contratados, inadecua-
cién de hipétesis y constitucién de provisiones. También
se le conoce como riesgo de prima y se refiere a indem-
nizaciones futuras que se originan durante o después del
ejercicio econémico y hasta el horizonte de tiempo pre-
visto para la valoracién de la solvencia. Este riesgo estara
compuesto por el capital econémico necesario para hacer
frente a la pérdida esperada y el capital econémico nece-
sario para hacer frente a la pérdida no esperada.

Con el fin de cuantificar la pérdida esperada, se toman
como referencia los datos histéricos; entonces, basandose
en la simulacién de la siniestralidad que constituye el
factor principal de dicho riesgo, se proyecta el comporta-
miento de su frecuencia y de coste medio, con ello se busca
aquella funcién de distribucién que mejor replica dichos
datos histéricos. Dicho proceso se indica en el Anexo I.

En este sentido hay investigaciones que directamente
aplican una distribucién dada para realizar estimaciones
futuras. A modo de ejemplo, Kaufmann, Gadmer y Klett
(2001) emplean una distribucién binomial negativa para
la frecuencia de siniestros y una distribucion gamma para
la intensidad de estos, para ser aplicado en el sector ase-
gurador (no vida). Para una cartera de automéviles, Otero
y Durén (2008) emplean una distribucién normal, tanto
para la frecuencia como para su intensidad, dentro del mo-
delo integral de andlisis financiero dindmico DynaMo 3.
Estos autores aplican dichas distribuciones con los esta-
disticos clasicos (media, desviacion estandar, etc.) de datos
histéricos.

En este trabajo se plantea una metodologia alternativa
que se encuentra ligada al modelo propuesto en QIS4, y

CUADRO 1. Procedimientos para el desarrollo de un modelo interno

Metodologia de Armstrong (2005)

Principios de Liebwein (2006)

- Unir el método de pronéstico a la situacién

- Usar el conocimiento adquirido

- Contemplar la estructura del problema

- Pronosticar un modelo

- Representar el problema

- Usar modelos causales cuando existe buena informacién
- Usar un método cuantitativo simple

- Ser conservador en la incertidumbre

- Combinar pronésticos

- Identificar los riesgos actuales y potenciales, junto con la relacién que tienen
en la compafiia

- Cuantificacién de los factores

- Desarrollar un analisis de acuerdo a la sensibilidad que tienen las variables
con mayor probabilidad

- Identificar alternativas para la reduccion de los riesgos en los pasos anteriores

- Dirigir este proceso de riesgo simulando el propio proceso

Fuente: elaboracién propia
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consiste en proyectar directamente la ratio de siniestra-
lidad (/oss ratio) tras haber sido ajustada a una distribucién
histérica. De esta forma, no se predetermina la funcién de
distribucién de los datos de la compafiia, como hacen otros
autores, sino que seglin los datos se busca aquella funcién
de distribuciéon que mejor represente las frecuencias del
ndmero de siniestros y de su severidad.

Serie temporal empleada

El mercado espafiol de seguros multirriesgo del hogar se
encuentra atomizado en un gran nimero de compafias
con cuotas de mercado, en su mayoria realmente bajas. En
2013 operan 75 compaiifas donde las 7 primeras controlan
mas del 50% del mercado y, a partir de la nimero 20, el in-
dice de penetracién del mercado es cercano al 1%, siendo
su campo de actuacién, en la mayorfa de los casos, local,
provincial o autondmico. Si bien el niimero de primas en
los afios referenciados tiene una tendencia ligeramente ba-
jista, la totalidad del sector muestra una evolucién creciente
en cuanto a la recaudacién de primas hasta 2013 (dltimo
afio con datos oficiales), como se muestra en el Cuadro 2.

CUADRO 2.Evoluciénde Primasy Siniestralidad (miles de €uros)

Afo de | Primas imputadas | Niimero de Siniestralidad

analisis brutas contratos bruta
2008 3.066.891 17.106 1.810.628
2009 3.286.767 17.008 2.103.985
2010 3.350.179 17.006 2.182.244
2011 3.533.890 17.244 2.001.125
2012 3.667.818 16.205 2.121.328
2013 3.786.017 16.585 2.232.254

Fuente: Direccién General de Seguros y Fondos de Pensiones.

Para determinar el capital de solvencia debido al riesgo
de suscripcién en el ramo multirriesgo del hogar, se dis-
pone de las caracteristicas basicas de cartera (Anexo Il) de
una empresa que representa al modelo-tipo de empresa
del sector multirriesgo del hogar, esto es, empresa asegu-
radora pequefia, local, con una cuota de mercado cercana
al 1% (una media de 1.306 pélizas en todo el periodo,
alcanzando a cierre de 2013 un total de 1.053 pélizas).
La base de datos histéricos de 9 ejercicios econémicos
anuales por trimestres alcanza 41.892 asegurados, tota-
lizando 13.830 siniestros, y representando un coste total
de 25.233.813,42 €, si bien la prima recaudada asciende a
2.608.444,23 euros.

A partir de sus datos histéricos, se obtienen los estadis-
ticos clasicos (media, varianza, etc.) de las variables in-
cluidas en el célculo de la prima, asi como las frecuencias
del niimero de siniestros. Concretamente, el nimero medio

INNOVAR

de siniestros por trimestre asciende a 432,19, con una des-
viacion tipica de 107,39.

En el trimestre que menos ocurren hay 176 siniestros, y en
el que mas, 620 (Gréfico ). En cuanto a la severidad, el
coste medio del siniestro ascendié en esos nueve afios a
1.803,85 €, con una desviacion tipica de 262,52 €, siendo
1.352,41 € el menor valor y 2.436,90 € el maximo coste
del siniestro (Gréfico 2).

GRAFICO 1. Siniestros por trimestre
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Fuente: elaboracién propia.

GRAFICO 2. Coste del siniestro por trimestre
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Fuente: elaboracién propia.

Modelizacion estadistica

Los datos histéricos son la fuente de la frecuencia obser-
vada (Graficos 3 y 4) y se contrasta con las frecuencias
individuales tedricas de diversas funciones, con el fin de
observar qué funcién refleja mas fielmente la realidad.

En lo que respecta al nimero de siniestros, los graficos 5y 6
muestran qué funciones se aproximan mas a las frecuencias
observadas. Destacan la distribucién normal y la gamma.

En cuanto a la severidad o intensidad del siniestro, los gra-
ficos 7 y 8 indican qué funciones se aproximan mas a las
frecuencias observadas. Destacan la distribucion normal,
la log-normal y la gamma.
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GRAFICO 3. Frecuencias de ntimero
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GRAFICO 5. Frecuencias teéricas y practicas
(ntimero de siniestros)

03 - 1 1.2
03 - 4 10
02 + 4 08
v
.5
02 | 4 06
=]
o
A 4 04
01 4 02
0,0 0,0
250 324 398 472 546 620
Valores
s Observada —— Log-normal eeee Beta
Normal == == Gamma Geometrica
== == Exponencial e e oo Poisson — — Binomial

Fuente: elaboracién propia.

GRAFICO 7. Frecuencias teéricas y practicas
(cuantia de siniestros)
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GRAFICO 4. Frecuencia de coste
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GRAFICO 6. Frecuencias acumuladas teéricas y practicas
(ntimero de siniestros)
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GRAFICO 8. Frecuencias acumuladas teéricas y practicas
(cuantia de siniestros)
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CUADRO 3. Ranking de distribuciones del niimero de siniestros

Siniestros KS Chi-2 AD Puestos | Distribucion

1 Normal Normal Normal 24 Normal

2 Gamma Gamma Log- 20 Gamma
normal

Beta Log-normal | Gamma 16 Beta

4 Log-normal | Beta Beta 18 Log-normal

5 Poisson Exponencial Expo.- 8 Poisson
nencial

6 Binomial Geométrica Ggome- 5 Binomial
trica

7 Exponencial | Poisson Poisson 10 Exponencial

8 Geométrica | Binomial | Binomial 7 Geométrica

A Normal
Convolucién

Fuente: elaboracion propia.

CUADRO 4. Ranking de distribuciones de la severidad de
siniestros

Coste KS Chi-2 AD Puesto Distribucién

1 Normal Normal Beta 1 Normal

2 Gamma Gamma Log-normal 10 Gamma

3 Log-normal | Log-normal | Exponencial 10 Log-normal

4 Beta Beta Gamma 9 Beta

5 Exponencial | Exponencial | Normal 5 Exponencial
A Convolucién | Normal

Fuente: elaboracién propia.

Tras la realizacién del test de la bondad de ajuste de dis-
tribucién, tanto para el nimero de siniestros como para el
coste de siniestros (test de Kolmogorov-Smirnoff, Chi Cua-
drado y Anderson-Darling, cuyos valores se encuentran re-
flejados en el Anexo Il —Cuadros 10 a 15-), se encuentra
que la funcién que mejor replica la frecuencia del niimero
de siniestros en este caso es la Normal. En cuanto a la se-
veridad, corresponde igualmente a dicha funcién Normal.

Metodologia para la determinacion de la
pérdida no esperada: Capital en riesgo
a través del Método de Montecarlo

Margen de Solvencia Obligatorio en Solvencia |

Una vez localizadas las funciones que mejor se adectan a
la distribucién de nimero de siniestros y su severidad, se
procede a la determinacién del margen de solvencia. Para
el Ramo de no vida, el Margen de Solvencia Obligatorio
(MSO) seglin la normativa solvencia | (SINV, 2002) se cal-
cula teniendo en cuenta la recaudacién anual de primas y
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la siniestralidad acaecida en los dltimos 3 afios. El proce-
dimiento concreto se encuentra incluido en la normativa
SINV (2002) y lo mas relevante de su célculo se resume en
el Anexo Ill con base en Garayeta et al. (2012).

Para la muestra contemplada, se supone que los riesgos
los soporta integramente la aseguradora, con lo cual los
2.608.444,23 euros de prima se contemplan al 18%, re-
sultando un margen de solvencia de 469.519,96 €. Este
capital es independiente de la gestién de riesgo que se
realice en la compafiia e, incluso, como se ha comentado,
dos comparfiias que realicen una gestion diferenciada lle-
garian a tener el mismo margen de solvencia, siempre que
su recaudacion por primas fuese la misma.

El valor del capital en riesgo en Solvencia Il

Del mismo modo que la directiva Solvencia Il impulsa que
las empresas construyan sus propios modelos internos,
también apunta al valor en riesgo —VaR-, como medida
estandarizada de riesgo. Las caracteristicas, asi como las
ventajas y desventajas del VaR, han sido ampliamente dis-
cutidas en la literatura (Artzner, Delbaen, Eber y Heath,
1999), midiendo la cantidad que en un horizonte y en un
intervalo de confianza dado no excederd en sus pérdidas
(Jorion, 2001; Trainar, 2006). En su formulacién mas sen-
cilla (Sharpe, 1995), dada una cartera C en un tiempo Ty
una probabilidad p, se estima un nivel de pérdidas L*, en el
cual las pérdidas han de ser menores o iguales.

El VaR representa un cuantil condicionado por la distribu-
cién de pérdidas. De esta forma, sean: /;,/,...../, las varia-
bles idénticamente distribuidas que definen las pérdidas.

F(l)y=Pr(L<1]Q,,) (1)

Representa la distribucién de acumulacién condicionada
a que la informacién del conjunto €2, , se conoce en t—1.
Todas las pérdidas t-ésimas siguen el siguiente proceso
estocastico:

L=u+te, (2)
siendo,

& =20, (3)
y

z, —iid(0,1) (4)
donde

o =E(z Q) (5)
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y z, es la distribucién condicionada de la funcién G(2)
G(2)="Fr(z,<2| Q) (6)

En este caso, el VaR para una probabilidad dada de
a € (-0,1),denotado por VaR(a), se define como el & cuantil
(percentil) de la distribucién de probabilidad de pérdidas:

F(VaR(a))=Pr(l, <VaR(a))=a

Este cuantil puede estimarse mediante diferentes formas:

1. obteniendo la funcién de distribucién de las pérdidas
del periodo (F(L)), y

2. obteniendo la funcion de distribucion de las volatili-
dades G(Z).

La pérdida 'inesperada’, a efectos practicos, supone aplicar
el percentil ya mencionado con anterioridad. Ese es un mé-
todo muy utilizado en el mercado aleméan (Altuntas, Berry-
Stolzle y Hoyt, 2010).

Aungue el concepto del VaR es muy simple, su célculo no
lo es tanto. Las metodologias inicialmente desarrolladas
para calcular el VaR de una cartera (Abad, Benito y Lépez,
2014) son:

i) Métodos paramétricos. Buscan ajustar las curvas de
probabilidad a los datos y, a través de la inferencia,
obtener el VaR de una curva determinada. El primer
modelo puede decirse que es Riskmetrics (Morgan,
1996), el cual se basaba en la hipétesis de la distribu-
cién normal y que las variables eran independientes e
idénticamente distribuidos (iid).

ii) Métodos no paramétricos. Buscan medir el riesgo de
una cartera sin realizar hipétesis de cémo es la distri-
bucién de pérdidas. Se basan en los datos histéricos
entendidos, como que el futuro mas cercano debe ser
similar al pasado reciente y, por lo tanto, los datos pa-
sados pueden emplearse para predecir las pérdidas
en un futuro cercano. Se han implementado modelos
que estiman la funcién de densidad a partir de las si-
mulaciones histéricas (Barone-Adesi, Giannopoulos y
Vosper, 1999; Engle y Manganelli, 2004).

iii) Métodos semiparamétricos. Los mas significativos en-
foques se centran en: volatilidad histérica; simulacién
histérica filtrada; autorregresiones por cuantiles —Ca-
ViaR-, teoria de los valores extremos y simulacién de
Montecarlo. De entre ellos, este dltimo representa tal
vez uno de los mas empleados en el sector asegurador.

Existen estudios que comparan las bonanzas del empleo
de series histéricas, VaR paramétrico y VaR determinado

con simulacién de Montecarlo (Lechner y Ovaert, 2010;
Deepak y Ramanathan, 2009; Jorion, 2001; Pritsker, 1997;
Stambaugh, 1996). Por lo general, estos estudios con-
cluyen que no hay un método mejor que otro. Los métodos
paramétricos son simples de implementar y muy (tiles
cuando la frecuencia de los datos sigue una distribucién
normal; no obstante, resultan poco apropiados con otras
funciones. El empleo de Montecarlo tiene la gran ventaja
de incrementar el nimero de observaciones, aunque nece-
sita un fuerte recurso informatico. El empleo directo de los
datos histéricos es muy exacto de cara a medidas pasadas,
pero suele ser pobre respecto a las estimaciones futuras.
No cabe duda de que cada método tiene sus debilidades
y fortalezas (Stambaugh,1996), con lo cual deben contem-
plarse como medidas complementarias al facilitar mayor
grado de informacidn segtin la circunstancia.

VaR paramétrico

También es conocido como VaR calculado a través del
método de varianzas-covarianzas y delta-normal. Para su
determinacién se asume que el VaR es proporcional a la
desviacion estandar del rendimiento de la cartera y se
asume una distribucién normal para los datos. Como la
cartera es una suma lineal de los datos y estos se distri-
buyen normalmente, la cartera resulta también normal-
mente distribuida.

Su expresion de célculo result:

VaR(a)=a. \/Z (7)

Donde o es la desviacion estandar de la cartera.

Esta expresion ha sido muy empleada para calcular los
valores en riesgo de carteras de activos financieros (Le-
chner y Ovaert, 2010; Deepak y Ramanathan, 2009),
donde los rendimientos de los titulos siguen la distribucién
normal, resultando inapropiados con otras distribuciones
asimétricas.

Simulacion de Montecarlo

La seleccion del método Montecarlo ante una aproxima-
cién analitica se realiza por dos razones (Van Bragt, Stee-
houwer y Waalwijk, 2010):

i) complejidad de las opciones incluidas y

ii) para la presentacion de informes y analisis en materia
de solvencia, obteniendo unas valoraciones mas de-
talladas que si se emplean aproximaciones analiticas
menos precisas.
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El método de Montecarlo es una buena solucién, no solo
para resolver problemas de naturaleza estocastica, sino
también determinista (Albarran y Alonso, 2010).

Ya en 1981, Gandhi, Saunders y Sugars indicaban que los
resultados de la cartera de una compafia pueden ser re-
presentados por una probabilidad de distribucién y con
ellas se podia establecer el método para identificar la
probabilidad de ruina. Ademas, se establecié que los cri-
terios de dominio estocastico (Stocastic Dominance) eran
superiores y mas eficientes. Asi, los autores comprenden
un mejor acercamiento bajo situaciones de riesgo y reco-
miendan para llevarlo a cabo usar la técnica Montecarlo.

GschloBl y Czado (2007) usaron un Markov Chain Mon-
tecarlo para la determinacién de los pardmetros que rela-
cionan el nimero de reclamaciones y el tamafio de dichas
reclamaciones dentro de una empresa de no vida. Para
ello, emplearon datos de empresas alemanas de coches,
los cuales a su vez se basan en Gilks, Richardson y Spiege-
lhalte (1996). Este método también ha sido aplicado en la
determinacién de los parametros de estructuras latentes
(Dimakos y Frigessi-Di-Rattalma, 2002) o en la contrasta-
cién de nuevos paradigmas, como el liability-driven inves-
ting, a través de una analisis dindmico financiero (Van Brag
y Kort, 2010); incluso, ha sido utilizado para la determina-
cion de los pardmetros en diferentes modelos de precios
de mercado (Hardy, 2002), como pudieran ser los precios
de las casas, asi como los tipos de interés a emplear para
la valoracién de hipotecas inversas (Huang, Wang y Miao,
2011; Yang, 2011)

Es conocido a su vez que Solvencia Il intenta impulsar un
enterprise risk management ~ERM-, existiendo estudios
que consideran que dentro de esta gestién la utilizacién
del método Montecarlo es ampliamente utilizada en la
cuantificacién de los riesgos, incluso compatibilizandola
en algunos casos con los stress-test (Altuntas, Berry-Stélzle
y Hoyt, 2011).

La incorporacién de modelos internos en la propia gestién
de la empresa aseguradora requiere la realizacién de si-
mulaciones estocasticas de las distintas variables objeto
de gestion. Mediante este método, se asignan distribu-
ciones de frecuencias a las variables del modelo interno
que tienen riesgo Yy, posteriormente, se generan nimeros
aleatorios acorde a esas distribuciones, “simulando” (miles
de escenarios) el comportamiento que se considera que
tendrén en el futuro. De esta manera, es posible darle méas
realismo al modelo interno obteniendo resultados mas
confiables a la hora de tomar una decisién.
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La forma mas sencilla de simulacién de Montecarlo para
estimar el VaR en el momento t-ésimo para un ejercicio
econémico a un nivel de significatividad del 99,5% con-
siste en realizar N simulaciones bajo una determinada
distribucién de la variable. En este caso, y con el fin de ob-
tener mas informacion sobre la probabilidad de ocurrencia
de hechos que pongan en riesgo el valor esperado de la
prima determinada, se procede a simular variaciones en la
distribucién de siniestros y su cuantia. Para ello, se recrean
10.000 simulaciones, teniendo en cuenta que tanto el nd-
mero de siniestros como el coste de estos siguen una dis-
tribucién normal, tal y como se ha demostrado con el test
de bondad de ajuste en el epigrafe anterior. En concreto,
para la frecuencia del niimero de siniestros se realizan si-
mulaciones con base en la distribucién normal, y el mismo
proceso se realiza para el coste medio de los siniestros.

Resultados

Tras encontrar las funciones de distribucién que mejor re-
presentan las frecuencias del nimero de siniestros y su
severidad (normal, en este caso), se procede a calcular el
capital requerido de solvencia en base al VaR paramétrico
y el VaR con el método de Montecarlo.

En lo que respecta al VaR paramétrico, se obtiene un valor
en riesgo (capital requerido de solvencia con un Intervalo
de Confianza de 99,5% durante un ejercicio econémico de
748.225,53 €). Este valor contrasta con los 469.519,96
euros de margen de solvencia obligatorio resultante bajo
la normativa anterior de solvencia I, la cual, como ya se ha
mencionado, es independiente de las caracteristicas pro-
pias de la cartera de pélizas.

GRAFICO 7. Distribucién de frecuencias y VaR
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Fuente: elaboraci6n propia

Realizando la simulacién de Montecarlo de 10.000 esce-
narios, se obtiene que la pérdida esperada con un intervalo
de confianza de 99,5% durante un ejercicio econémico as-
ciende a 3.608.529,85 €. Teniendo en cuenta que la prima
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devengada en el ejercicio por la entidad aseguradora as-
ciende a 2.608.444,23 €, el valor en riesgo del Riesgo de
Suscripcién de dicha Prima seria 1.000.085,62 €, un valor
superior al VaR paramétrico y que contempla un abanico
de 10.000 escenarios posibles.

Discusion y conclusiones

No cabe duda de que Solvencia Il va a suponer un cambio
en la concepcién y gestién del riesgo para las empresas
aseguradoras. La valoracién y gestién del riesgo depen-
dera de su propia situacién y de cémo se encuentren posi-
cionadas en el mercado. Ello va a provocar que a diferentes
empresas aseguradoras les correspondan diferentes capi-
tales de solvencia, pasando por tanto de un modelo deter-
minista de Solvencia | a un modelo estandar en Solvencia
I, y fomentando el desarrollo de modelos internos como el
aqui desarrollado.

Este trabajo indica la metodologia de un procedimiento
propio que permita determinar la mejor funcién para los si-
niestros, tanto en frecuencia como en intensidad, para asf
calcular el capital de solvencia por riesgo de suscripcién en
una cartera multirriesgo del hogar. La cartera empleada
contempla datos trimestrales donde, para determinar el
capital requerido de solvencia, se ha empleado una simu-
lacién estocdstica de Montecarlo.

Precisamente, las caracteristicas de la frecuencia de sinies-
tros de la cartera de pélizas y de su cuantia es la que en
Solvencia Il determina ese capital adicional por la pérdida
no esperada y que depende de la politica de suscripcién de
riesgos de la propia compafiia: Solvencia Il considera una
cartera de mas riesgos (en cuantia y frecuencia), por lo que
el capital que debe estar dotado debe ser mayor (hasta
mas del doble en este caso), lo cual redunda en mayor se-
guridad de la compaiifa y en el propio fin para el que se
crea Solvencia II: dotar de seguridad econémica a los com-
promisos asumidos para con los asegurados.

La aplicacién de la simulacién estocastica llevada a cabo
permite:

1. Determinar un procedimiento especifico para dotar de
un modelo interno que determine el capital requerido
para solvencia en el caso del riesgo de suscripcion, sin
realizar una presuposicién de una determinada funcién
de distribucién para los datos histéricos.

2. Superar el handicap que supone la normativa solvencia |,
la cual calcula el capital de solvencia de forma deter-
minista e igual para todas las empresas aseguradoras.

El sistema propuesto informa la distribucién de frecuen-
cias e intensidades que mejor representa la realidad del
negocio asegurador y, por tanto, calcula el capital de sol-
vencia con la probabilidad derivada de ocurrencia del si-
niestro y su cuantia.

3. Las simulaciones estocésticas, dado que consisten en
simular miles de escenarios posibles de siniestralidad,
permiten estimar el importe total de siniestros de todos
y cada uno de los escenarios posibles (de acuerdo a
un intervalo de confianza determinado) y teniendo en
cuenta que nos basamos en la experiencia histérica de
los siniestros, ademas de cuantificar el importe de si-
niestros, calculamos la probabilidad de todos y cada
uno de los escenarios que hemos proyectado.

4. Este procedimiento plantea la utilidad de gestién al
permitir conocer la influencia que tiene una parte con-
creta de la cartera, por sus caracteristicas especiales
(sector industrial, servicios, localizacién geografica,
etc.). Con ello, se puede llegar a calcular la pérdida es-
perada de acuerdo a la simulacién planteada para esa
cartera y cuantificar la influencia que tiene sobre el ca-
pital econémico final de la compafiia. Esto es, valora el
incremento de riesgo que supone la parte concreta de
la cartera.

5. Igualmente, como herramienta para la gestién de la
compafiia, puede incorporar variacién temporal en los
pardmetros, colas gruesas y escenarios extremos y, por
ende, puede abarcar una amplia gama de riesgos.
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ANEXO I. Procedimiento de determinacion
de la funcion de distribucion

En el presente anexo se indica el procedimiento base para
replicar una funcién de distribucién estadistica a una
muestra en un seguro multirriesgo, cuya prima depende
tanto del nimero de siniestros como de su intensidad. Para
ello, se debe determinar la funcién de estas dos variables
(Vegas y Nieto de Alba, 1993). Por tanto, sean,

n =La variable aleatoria asociada al nimero de siniestros
que ocurren en un intervalo de tiempo [0, t), con una
distribucién de probabilidad P, (t).

X=Lavariable asociada ala cuantia del siniestroi-ésimo que
lleva asociada una probabilidad Vv (X)=P(X, < X)

La cuantia total de siniestros en ese periodo [0, t) asciende a:
X({t)=X+X,+...+ X, (8)

Este es un proceso de una suma de n variables aleatorias.
La distribucién de la pérdida esperada o dafio total en [0, t)
viene dada como:

F(X.t)=P[X ()= X|=Z70p,(t) -V (X) (©)

Las P, (t)y V(X) distribuciones se estiman a partir de los
datos observados de una cartera de pélizas.

CUADRO 5. Distribuciones usuales en seguros no vida

Discretas Continuas
Gamma
Binomial Beta
. Pearson
Poisson Log-gamma
Binomial Negativa 949
Normal
Log-Normal

Fuente: elaboracién propia.

De esta forma, la variable niimero de siniestros n es la va-
riable discreta donde toma un nimero natural positivo,
ademas del valor nulo al existir posibilidad de que no su-
cedan siniestros. Igualmente, la otra variable aleatoria, en
este caso continua, X, indica la intensidad del siniestro bajo
la hipétesis colectiva del riesgo, donde todos los siniestros
se comportan igual; Por consiguiente, el estudio de una
sola X es suficiente para determinar el precio esperado de
un siniestro. Una vez determinados los valores estimados
sobre los observados en la cartera para varias funciones
es preceptivo llevar a cabo un analisis de la bondad de
ajuste. Por lo tanto, para cada valor de la funcién de distri-
bucién a testar se debe obtener un valor de probabilidad

INNOVAR

de ocurrencia similar a los observados. Con ello, se ob-
tiene la pérdida esperada de la cartera para un grado de
verosimilitud dada.

ANEXO Il. Muestra histoérica, ajuste
de funciones y bondad

CUADRO 6. Base de datos siniestros multirriesgo

Periodo [\lLtlmero Coste Nidmero de
siniestros total expuestos
2006T1 176 260.383,38 954
2006T2 318 474.820,68 954
200673 500 707.120,47 954
2006T4 257 371.062,19 954
2007T1 400 600.604,00 1800
2007712 600 811.446,00 1800
200773 251 450.200,44 1800
200774 295 485.953,24 1800
2008T1 400 612.550,00 1266
2008712 422 750.681,26 1266
2008T3 440 722.485,00 1266
2008T4 421 820.876,68 1266
2009T1 417 790.758,58 1683
2009712 550 964.857,00 1683
200973 561 1.100.976,11 1683
200974 520 830.584,20 1683
2010T1 601 1.000.866,08 1299
201012 433 900.507,73 1299
201073 440 1.009.295,26 1299
201074 420 712.628,70 1299
2011T1 505 1.001.677,35 903
201172 411 810.907,61 903
201173 301 530.729,14 903
201174 539 1.313.488,23 903
201271 376 666.913,65 1515
201272 507 1.090.715,76 1515
201273 505 989.794,95 1515
201274 463 900.470,16 1515
2013T1 380 720.196,89 1053
2013712 620 1.320.239,07 1053
201373 351 610.875,16 1053
201374 450 899.148,46 1053

Fuente: Empresa de sector Multirriesgo del Hogar.
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CUADRO 7. Estadisticos del ntimero de siniestros

.CUADRO 8. Estadisticos del coste de siniestros

Fuente: elaboracion propia.

CUADRO 9. Frecuencias tedricas del niimero de siniestros

; . Desviacion Media
Media N° o . Media . a - Gamma | § - Gamma
Siniestros Media Pélizas | Varianza | a - Gamma | 3 - Gamma Tipica Lognormal
1.803,852380| 262,518536 | 47,215223 |38,204890 | 7,487467
432,19 1,309 11.533,3831 | 16,1953 26,6861
. o Desv.
Pro.b:flblhdad Desylguon a -Beta f - Beta Min 1.352,410000 | « - Beta p - Beta Tipica
siniestro Tipica Lognormal
0.3301 107,3936 1.8301 13417 Max 2.436,898389 | 1,309944 | 1,836900 | 0,145271
Min 176 Media Media-Beta Varianza- Diferencia Media- | Varianza- A
Lognormal Beta 181 .
entre tramos Beta Beta -Exponencial
Max 620 60339 0:5770 0.0585 Ne de tramos 6 0,416272 | 0,058596 | 0,000554
Diferencia Desviacion .
. A P . .| Frecuencia .
entre 74 Tipica . - Coste Frecuencia | Frecuencia Frecuencia
-Exponencial | -GeométricA .. A acumulada
tramos Lognormal Siniestro acumulada | Individual (%) %
0,
Ne de
t 6 0,2817 0,0023 0,0023 1.533,16 7 7 0,218750 | 0,218750
ramos
; 1.713,91 12 5 0,375000 | 0,156250
. . ._ | Frecuencia .
Numero Frecuencia | Frecuencia Frecuencia 1.894,65 18 6 0,562500 | 0,187500
L lad individual acumulada o
siniestros | acumulada | individua (%) o 2.075,40 27 9 0,843750 | 0,281250
250 ] ] 0,0313 0,0313 2.256,15 30 3 0,937500 0,093750
324 6 5 0,1875 0,1563 2.436,90 32 2 1,000000 | 0,062500
398 9 3 0,2813 0,0938 Fuente: elaboracién propia
472 21 12 0.6563 0.3750 En el siguiente cuadro se muestra el calculo de las frecuen-
546 2 6 08438 01875 cias tedricas tanto individuales como acumuladas del nu-
620 32 5 1,0000 0.1563 mero de siniestros y de su severidad.

Frecuencias individuales (%)

Observada Normal Gamma Log-normal Beta Exponencial Poisson Binomial Geométrica
0,0313 0,0449 0,0266 0,0344 0,0000 0,4392 0,0000 0,0000 0,4409
0,1563 0,1120 0,1269 0,1499 0,0770 0,0882 0,0000 0,0000 0,0881
0,0938 0,2182 0,2503 0,2487 0,1818 0,0744 0,0511 0,0234 0,0742
0,3750 0,2695 0,2671 0,2358 0,2480 0,0627 0,9213 0,9674 0,0625
0,1875 0,2108 0,1846 0,1610 0,2746 0,0528 0,0276 0,0092 0,0527
0,1563 0,1045 0,0925 0,0901 0,2185 0,0445 0,0000 0,0000 0,0444

Frecuencias Acumuladas (%)

Observada Normal Gamma Log-normal Beta Exponencial Poisson Binomial Geométrica
0,0313 0,0449 0,0266 0,0344 0,000000 0,4392 0,0000 0,0000 0,4409
0,1875 0,1569 0,1535 0,1843 0,077017 0,5275 0,0000 0,0000 0,5290
0,2813 0,3751 0,4038 0,4331 0,258805 0,6018 0,0511 0,0234 0,6032
0,6563 0,6446 0,6708 0,6689 0,506852 0,6645 0,9724 0,9908 0,6657
0,8438 0,8554 0,8555 0,8299 0,781453 0,7173 1,0000 1,0000 0,7184
1,0000 0,9598 0,9480 0,9200 1,000000 0,7618 1,0000 1,0000 0,7627

Fuente: elaboracion propia.
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CUADRO 10. Frecuencias tedricas de la severidad de los siniestros

INNOVAR

Frecuencias individuales (%)

Observada Normal Gamma Beta Exponencial Lognormal
0,2188 0,1512 0,1495 0,0000 0,5726 0,1471
0,1563 0,2147 0,2327 0,2284 0,0408 0,2420
0,1875 0,2693 0,2690 0,2761 0,0369 0,2694
0,2813 0,2142 0,1984 0,2448 0,0334 0,1913
0,0938 0,1080 0,1004 0,1769 0,0302 0,0965
0,0625 0,0345 0,0369 0,0739 0,0273 0,0375
Frecuencias Acumuladas (%)
Observada Normal Gamma Beta Exponencial Lognormal
0,2188 0,1512 0,1495 0,0000 0,5726 0,1471
0,3750 0,3659 0,3822 0,2284 0,6133 0,3891
0,5625 0,6353 0,6512 0,5045 0,6502 0,6585
0,8438 0,8495 0,8496 0,7492 0,6835 0,8498
0,9375 0,9575 0,9500 0,9261 0,7137 0,9463
1,0000 0,9921 0,9869 1,0000 0,7410 0,9839
Fuente: elaboracién propia.
CUADRO 11. Bondad de ajuste del niimero de siniestros. Test Kolmogorov - Smirnoff
Kolmogorov-Smirnoff
Normal | Gamma | Log-normal Beta Exponencial | Poisson | Binomial | Geométrica
0,094 0,123 0,152 0,149 0,408 0,316 0,335 0,410
Nivel 0,1% 0,220 ok ok ok ok X X X X
Nivel 0,05% 0,240 ok ok ok ok X X X X
Nivel 0,01% 0,288 ok ok ok ok X X X X
Fuente: elaboracién propia.
CUADRO 12. Bondad de ajuste del ntimero de siniestros. Test Chi - 2
Chi-2
Normal | Gamma | Log-normal | Beta | Exponencial Poisson Binomial Geométrica
4,690 6,176 7414 9,968 76,981 48.836.070,631 | 62.593.385.223,899 77,281
Nivel 0,1% 778 ok ok ok X X X X X
Nivel 0,05% 9,49 ok ok ok X X X X X
Nivel 0,01% 13,28 ok ok ok ok X X X X
Fuente: elaboracién propia.
CUADRO 13. Bondad de ajuste del niimero de siniestros. Test Anderson - Darling
Anderson-Darling
Normal | Gamma | Log-normal Beta Exponencial Poisson | Binomial | Geométrica
0,471 0,506 0,478 1,541 2,258 7,992 12,874 2,278
Nivel 0,1% 1,929 ok ok ok ok X X X X
Nivel 0,05% 2,502 ok ok ok ok ok X X X
Nivel 0,01% 3,907 ok ok ok ok ok X X X
Fuente: elaboracién propia.
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CUADRO 14. Bondad de ajuste del coste de siniestros. Test ANEXO III. Margen de Solvencia
Kolmogorov - Smirnoff Obligatorio bajo Solvencia |

Kolmogorov-Smirnoff En el presente anexo se indica el procedimiento abreviado
Normal | Gamma | Beta | Exponencial | Lognormal para determinar el capital de solvencia bajo la normativa
0073 | 0089 |0219] 0354 0,096 Solvencia I. El procedimiento concreto se encuentra in-
gi]voi 0220| ok ok ok < ok cluid’o en la normativa SINV (2002) y lo més relevante de
' su calculo se resume Garayeta et al. (2012).
g,l(\)/gl% 0.240) ok ok | ok X ok Para determinar el MSO (margen de solvencia obligatorio)
Nivel | ool o ok ok . o dentro de !a normativa Solvencia |, es necesario obtener la
0,01% | base de primas, la cual se calcula empleando el valor de las
Fuente: elaboracién propia. primas propias (VPP) o cuotas brutas devengadas.
CUADRO 15. Bondad de ajuste del coste de siniestros. A su vez, se adicionan las primas aceptadas por reaseguro
Test Chi-2 (PR), restando las cuotas anuladas (CA), y se divide el re-
sultado en dos tramos: el primero abarca los primeros 50
Chi-2 millones al 18% y el sequndo, el resto al 16%.

Normal | Gamma | Beta | Exponencial | Lognormal . . . .

: El resultado obtenido se multiplica por la relacién exis-
chi-2 2261 | 2484 |5399| 8735 2,702 tente, para el conjunto de los tres dltimos ejercicios, entre
gi]"oii 778 ok ok ok X ok la silnilestrali.dad a cargo de la empresa, despgés de deducir

- la siniestralidad a cargo del reaseguro y el importe de la
g,'(‘)’zl% 949 | ok ok | ok X ok siniestralidad bruta, donde dicha relacién no puede ser en
Nvel |l N N ) N ningun caso inferior al 50%.

001% | ™

VPP +PR—CA+
50.000.000€ . 78%}

Fuente: elaboracién propia.
CUADRO 16. Bondad de ajuste del coste de siniestros. )
Test Anderson Darling

+resto.16%
. f(sxrsx—wsx—z )

LABASE DE PRIMAS = {

Anderson Darling
Normal | Gamma | Beta | Exponencial | Lognormal Donde;
1643 | 1565 |1072] 1536 1,533 Sy : Siniestralidad media del ejercicio x
g,|]\/02 19291 ok ok ok ok ok Sy.1: Siniestralidad media del ejercicio x—1
g,i(‘)’gl% 2502 | ok ok | ok ok ok Sy_»: Siniestralidad media del ejercicio x—2
gligil% 3,907 ok ok ok ok ok

Fuente: elaboracién propia.
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