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RESUMEN

El principal riesgo al que se enfrenta el sector asegurador, mas en concreto el ramo de
vida, es poder hacer frente a sus obligaciones futuras sin que éstas supongan una
amenaza en su solvencia en el largo plazo. A raiz de la crisis, los requerimientos
regulatorios se endurecieron, aflorando nuevas normativas para el sector financiero
como Solvencia Il y Basilea I1l. Estas nuevas regulaciones, incorporan la obligacién de
una gestion eficiente del balance activo pasivo si se pretende reducir los requerimientos
de capital exigidos, aunque en ocasiones, su aplicacion es insuficiente si se quiere

minimizar riesgos a la vez que se lleva una gestion éptima de la cartera de inversion.

El objetivo de esta tesis es la de resumir las distintas implicaciones de la gestion de
inversiones en una compafiia aseguradora ligada a carteras del ramo vida-ahorro,
conocido cominmente como ALM (Asset and Liability Management). Se explicaran los
distintos riesgos a los que se exponen estos productos y las técnicas de las que dispone
la aseguradora a la hora de inmunizarse frente a ellos. Ademas, se expondran los efectos
de esta gestion en distintos ambitos: control de riesgos (estructural, crédito y de tipo de
interés), consumo de capital (SCR) bajo regulacion de Solvencia I, diversificacion de

las inversiones (Asset Allocation), reporting contable (IFRS).

Una vez expuestas las implicaciones teoricas, se desarrollara una herramienta de
optimizacion basada en programacion lineal, con el fin de encontrar la cartera 6ptima
dentro de nuestra base de activos de renta fija disponibles, dado un riesgo, duracion y
seleccion de activos objetivo, maximizando el rendimiento obtenido por la cartera.

Con el fin de que cada usuario de esta herramienta se sitle en el punto éptimo entre
rentabilidad y apetito al riesgo deseado, se expondra la distribucion de pérdidas
esperada de la cartera ptima a través del desarrollo de un modelo de crédito basado en
Cadenas de Markov. Este modelo echara mano de la simulacién estocastica para asi
obtener los posibles estados futuros de nuestra cartera hasta vencimiento, obteniendo la

distribucion de probabilidad de las pérdidas esperadas por impagos o defaults.
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1. Gestion ALM (Asset and Liability Management)

1.1 Intoduccidn

Asset and Liability Management (ALM) es un concepto ampliamente extendido en el
sector financiero, tanto bancario como asegurador, teniendo un auge a mediados de los
afios 70, y produciéndose su completa aplicacion desde finales de los 80, momento en el
que el sector asegurador y de fondos de pensiones comenzé a tomar el ALM como una
técnica fundamental a la hora de gestionar sus productos de vida-ahorro (Bragta,
Steehouwerb, & Waalwijka, 2010). EI ALM se basa en la gestion del balance
econdmico de la entidad, desligandose de la imagen estatica que éste nos da, y
proyectando sus flujos a futuro con el fin de obtener una estimacion de cobros y pagos
en cada uno de los afios, tratando de corregir sus asimetrias para asi aminorar los riesgos
asumidos, principalmente por tipo de interés y liquidez. La definicion que nos presenta

SOA (Society of Actuaries) sobre el ALM es la siguiente:

“Se entiende por ALM la practica de gestion de un negocio de manera tal que las
decisiones relativas a los Activos y Pasivos estén coordinadas. Puede definirse como el
proceso continuo de formular, poner en practica, supervisar y revisar las estrategias
relacionadas con los Activos y Pasivos, con el fin de alcanzar los objetivos financieros
fijados para un conjunto dado de tolerancias y restricciones de riesgo. ALM es de
importancia vital para la solida gestion financiera de toda institucion que realiza

inversiones para hacer frente a sus compromisos”

Si comparamos la gestion del ALM en compafiias aseguradoras y entidades bancarias,
encontramos grandes diferencias. Aunque el fundamento de fondo es el mismo, la
diferencia entre los productos que comercializan cada compaiiia, hace que la
modelizacion de los pasivos diste mucho entre una y otra, por lo general, con productos
mas complejos y con mas garantias en el sector asegurador. Por otro lado, el sector
bancario se caracteriza por realizar inversiones de caracter mas arriesgado, sobre una
gran variedad de instrumentos financieros y, por lo tanto, también mas dificiles de

modelizar.



Como hemos comentado, a finales de los 80, las aseguradoras de vida y planes de
pensiones comenzaron a condicionar su politica de inversiones en base a los flujos de
pasivos estimados, tratando asi de maximizar el rendimiento futuro. Este auge se
extendi6 al mundo académico, donde surgiendo multitud de técnicas y enfoques para la
gestion del balance econdmico de la compafiia y que resumiremos mas adelante.
Aungue su ambito de aplicacion se ha acotado a empresas financieras por su abultado
balance y la incertidumbre y longevidad de sus pasivos, puede ser aplicable a cualquiera
entidad cuyo activo y pasivo sufran un desfase temporal. (Gonzélez, Sandias, &

Rodriguez).

Focalizandonos en el sector asegurador, la gestion del ALM ha tenido histéricamente
una mayor presencia en el ramo de vida debido a la longevidad de sus pasivos y la
politica de inversiones a mas largo plazo que el ramo de no vida. A pesar de esto, las
grandes aseguradoras llevan tiempo impulsando el ALM para este ramo, ya que, aunque
su obligacion contractual suela ser de un afio, los gastos ocasionados por los siniestros
acontecidos, pero no reportados (IBNR) provocan que la temporalidad de los pasivos
asociados a estas pdlizas pueda alargarse hasta los 4 0 5 afios después de dicha
obligacion. A pesar de esto, de aqui en adelante nos focalizaremos en el ramo vida
ahorro donde, una correcta gestion del ALM determinaré en gran medida la rentabilidad

de cualquier producto.

1.2 Riesgos de carteras de vida

Alineandonos con el concepto de Solvencia |1, entendemos por “riesgo” a la variacion
inesperada en los fondos propios de la empresa que pueda poner en peligro su solvencia
a futuro. Como ya sabemos, la actividad aseguradora esta basada en la transferencia de
riesgos por parte del cliente, siendo necesaria una capacidad de gestion, diversificacion
y de seleccion de estos. Estos riesgos pueden venir por variaciones inesperadas tanto
por la parte de activo/inversiones, como del pasivo. A continuacion, explicaremos los

distintos riesgos a los que se enfrenta una cartera de vida ahorro:

1.2.1 Riesgo de crédito:

Hace referencia a la posibilidad de sufrir un impago por parte del emisor de cualquier tipo

de instrumento de renta fija y es por ello, una parte fundamental a la hora de valorar este



tipo de instrumentos. Cuanto mayor riesgo asuma una inversion, mayor tasa de retorno
(TIR) se le exigird. Una correcta seleccion y diversificacion de activos (Asset Allocation)
sera fundamental, tratando de maximizar la rentabilidad de la cartera, sin por ello asumir

un mayor riesgo del deseado.

300 Tasas de defaults 2005-2016

200
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Figura 1 - Tasas historicas de impagos o defaults. Fuente: Moodys

1.2.2 Riesgo de tipo de interés:

El mayor riesgo al que se enfrentan las aseguradoras es la variacion en los tipos de
interés. Esta variacion, afectara tanto a nuestro tipo de reinversion de los activos como
al tipo de valoracion de nuestros activos y pasivos. Dado que los productos
comunmente comercializados en el ramo de vida ahorro poseen un tipo de interés
garantizado, y muchos otros un tipo de interés minimo con un componente variable
como la participacion en beneficios o “profit sharing”, una variacion en los tipos de
interés puede producir un descuadre en el balance de la compafiia. Este es el principal
riesgo que enfrenta el ALM, siendo una gestién conjunta de nuestros activos y pasivos

la Unica forma de inmunizar nuestro balance ante estos cambios. (Abad & Benito)

o Subidade tipos: a pesar de que nuestro tipo de reinversion subir, la valoracion
de nuestros activos de renta fija caerd, por lo que, puede generar una caida de
cartera en productos con posibilidad de rescate y fuertes pérdidas si este

rescate se realiza a provision matematica.

o Bajada de tipos: el valor de mercado de nuestra cartera incrementard, aunque

si el tipo de reinversion cae por debajo de nuestro tipo garantizado y nuestros



activos en cartera no son suficientes para compensar esta diferencia, la cartera

serd deficitaria.

Hay dos medidas clave en la cuantificacion del riesgo de tipo de interés de un bono o

instrumento de renta fija: la duracién modificada y la convexidad.

La duracion modificada representa la primera derivada del precio del bono en funcion del
tipo de interés, es decir, la variacion del precio ante cambios en los tipos de interés. Esta

relacion es inversa, ante subida en los tipos de interés bajara el precio del bono y

viceversa.
yT Cf(t)
-/ . 1 t=1(1+r)t
Duracion Modificada = —
(1+1) P
Donde:

= t:tiempo entre cobro y momento actual en afios

Cf: cupdn en el momento t.

r: TIR de mercado del bono.

P: Precio del bono

Es la medida de riesgo méas importante y representativa de un bono, y uno de los conceptos

clave del ALM tanto a nivel regulatorio como a la hora de minimizar riesgos.

Igualando la duracion del activo con la del pasivo, conseguiremos inmunizar
parcialmente nuestra cartera ante cambios en los tipos de interés, y decimos parcialmente,
ya que los cambios en los tipos de interés también generan variacion en la duracion. Para

calcular esta variacion, introducimos el concepto de convexidad.

La convexidad es la segunda derivada del precio de un bono en funcion del tipo de interés,
es decir, mide la variacion de la duracion modificada ante cambios en los tipos de interés.
Dado que la funcién que representa el cambio del precio frente a cambios en los tipos de
interés no es lineal, la convexidad recoge las variaciones de la duracién modificada

cuando los cambios en los tipos de interés sean significativos.
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Graficar la duracion y convexidad del bono respecto a su precio nos da una vision muy
clara de ambos conceptos y como afectan a dicho precio. La linea naranja representa la
variacion del bono explicada unicamente por la duracion modificada y la linea azul,

representa la variacion real del precio del bono.

Variacion del g o del bono en funcién

senlaTIR

——Precio por DM y Convexidad

Precio por DM

PRECIO DEL BONO

\—,’/

7% 6% 5 4% 3% 2% 2% 3% a% 5% 6% 7%

VARIACION DE LATIR

Figura 2 - Precio del bono segun Duracion y Convexidad

Como hemos comentado, igualando la duracidn de activos y pasivos conseguimos mitigar
una gran proporcion del riesgo por tipo de interés, aunque Unicamente podremos
inmunizarnos completamente igualando tanto duracion como convexidad, siendo muy
complejo este hecho, teniendo en cuenta que son datos dinamicos y que las variaciones
en las estimaciones de flujos de pasivos generaran cambios tanto en su duracién y

convexidad.

1.2.3 Riesgo de liquidez

Desde el un enfoque de finanzas corporativas, el riesgo de liquidez supone la falta de
tesoreria para hacer frente a nuestras obligaciones a corto plazo. Una mala prevision de
los flujos futuros puede provocar que, a pesar de que tener un balance solvente y nuestras

carteras presenten rentabilidad positiva, nuestra liquidez sea insuficiente para realizar los



pagos previstos. Respecto a las finanzas de mercado, el riesgo de liquidez supone la
imposibilidad de vender un activo por la falta de compradores de este en el mercado, esto
puede provocar que, bien tengamos que esperar un plazo determinado para dar salida a
este de nuestra cartera, bien estemos dispuestos a rebajar su valor de venta. Al
rendimiento extra que un inversor requiere por la falta de liquidez de su inversion se le

denomina prima de iliquidez.

1.2.4 Riesgo de mercado:

Variacion en los precios de mercado que supongan una variacion negativa en el valor de
nuestra cartera. Las inversiones en activos de renta variable son especialmente sensibles
a este riesgo, mientras que el riesgo de mercado de los activos de renta fija vendra ligado
bien a variaciones en los tipos de interés o bien a mayores probabilidades de impago de

un emisor o sector en conjunto.

1.2.5 Riesgos actuariales

Ademas de los riesgos financieros, las carteras de vida ahorro y fondos de pensiones estan
muy afectados por la correcta prediccion de los pasivos, es decir, las estimaciones
actuariales de la mortalidad o longevidad de sus asegurados. Los riesgos actuariales hacen
referencia a la mala tarificacion o estimacion del valor actuarial y de flujos de los
productos. Sin una correcta estimacion de nuestros flujos de pasivos serd imposible una

correcta gestion ALM.

1.3 Cash Flow Matching (CFM)

Cash Flow Matching (CFM) es la técnica mas comun en la implementacion del ALM.
Su fundamento es muy sencillo, consiste en el casamiento de los flujos futuros de cobro
y pago para asi evitar asimetrias en la tesoreria que puedan generar riesgos de solvencia,

liquidez y sobretodo de tipo de interés. (Yan & Rodriguez-Pardo, 2015)

La complejidad entra cuando asumimos que los flujos futuros son variables inciertas,
resultado de la combinacion de muchas variables aleatorias. EI ALM echa mano de

modelos financiero-actuariales basados comunmente en modelos estocasticos que tienen



en cuenta las posibles variaciones de estas variables aleatorias para dar su mejor

estimacion sobre estos flujos futuros.

Incluso para los casos en los que los flujos de activo futuros sean “ciertos”, dada la
inversion de la provision matematica en activos de renta fija, la probabilidad de impago
de estos activos deberé ser igualmente modelado, aplicando modelos de riesgo de
crédito que descuente la pérdida esperada de estos flujos. Por otro lado, para carteras de
vida-ahorro con flujos de pasivo con vencimientos mayores de los que nos ofrece el
mercado de renta fija, serd necesario implementar modelos de estimacion de tipos de
interés futuros (por ejemplo el modelo Hull-White), para estimar el tipo de reinversion

medio y su funcion de distribucion. (lyengar & Ma)

30 - - 30
 Cf Activos

25 - Pasivos esperados - 25

CF Acumulado

- 20

Figura 3 - Cash flow Matching de cartera de rentas vitalicias

Respecto al lado del pasivo, la dificultad se presupone aiin mayor, no solo por la ya
compleja estimacion de la mortalidad futura propia de los productos de vida, sino por
las garantias y asimetrias que incorporan la mayoria de planes de pensiones y seguros

de vida-ahorro.

Las condiciones cambiantes tanto del mercado como de las hipétesis que tomemos a la
hora de modelizar nuestros pasivos con mayor precision hacen que el CFM requiera de

una gestion activa de la cartera, debiendo chequear recurrentemente el estado de nuestro



casamiento para confirmar que no haya sufrido variaciones que pongan en riesgo

nuestra rentabilidad.

1.4 Inmunizacion por Duraciones (ID)

La inmunizacién por duraciones (ID) es la otra técnica dentro de ALM que nos permite
inmunizarnos ante el riesgo de tipo de interés. Aunque su implementacion pueda
parecer mas sencilla que en el Cash Flow Matching, nos enfrentaremos a la misma
complejidad a la hora de modelizar los pasivos y obtener su duracion y convexidad
estimadas. A pesar de ello, supone la aproximacién mas sencilla para realizar un ALM,
pudiendo mitigar una buena parte de riesgo por variaciones en los tipos de interés

sin necesidad de implementar complejos modelos basados en flujos.

El objetivo de la ID es el de casar la duracién de los activos con la de los pasivos,
consiguiendo de esta forma que las variaciones paralelas en la curva de tipos afecten de

igual manera a la valoracion de ambos.

Una de las desventajas de este método es su falta de inmunizacion ante cambios no
paralelos en la curva de tipos (ETTI), como el aplanamiento o empinamiento de la curva
(steepening y flattening). Por lo general, la convexidad de los pasivos es mayor que la
de los activos, haciendo necesario una gestion constante de la cartera de activos para

ajustar las diferencias en duraciones que se producen a lo largo del tiempo

1.5 Modelizacion ALM

Como se ha comentado anteriormente, la modelizacién de forma separada de los activos
y pasivos de una entidad aseguradora o fondo de pensiones continda siendo a dia de hoy
una labor muy compleja, especialmente en productos garantizados o cuando las
inversiones se realizan en activos complejos o alternativos (como consecuencia del
entorno de tipos de interés casi nulos), con escasa informacion histérica y flujos de

futuro dificilmente predecibles.

A pesar de ello, la verdadera complejidad del ALM radica en modelizar las

interacciones entre nuestros activos y nuestros pasivos. La cantidad de variables



aleatorias a tener en cuenta y especialmente la interdependencia entre ellas produce que
la generacion de nuestros flujos futuros esperados y de su distribucion de probabilidad

sea de gran dificultad.

La forma de modelizar esta interaccion es mediante simulacion estocéstica. El objetivo
de la simulacion estocastica, es la prediccion de la distribucion de probabilidades de un
problema mediante la proyeccion de posibles escenarios futuros. Estos posibles
escenarios estaran determinados por las variables aleatorias que contenga nuestro
modelo, y para las cuales, sera fundamental estudiar sus interrelaciones pasadas con el
fin de encontrar parametros fiables y asi poder simular los posibles escenarios futuros.
Para optimizar estos problemas de simulacidn estocastica se recurre a la llamada

programacion estocastica.

Nuestro resultado dependera de la precision con la que consigamos definir las variables
relevantes para nuestro modelo, la correlacion existente entre ellas y la correcta forma

de generar cada escenario.

Para la gestion de activos y pasivos, la variable a optimizar sera la rentabilidad final
obtenida por una cartera, sujeto por un lado a todas las variables financieras que afectan
a nuestros activos: tipos de interés, inflacion, crecimiento econémico, tipos de cambio,
etcétera; mientras que, por el lado de pasivos, estaremos sujetos a los cambios en las

tasas de mortalidad y longevidad, eventos catastroficos, etcétera.

Existen multitud de modelos aplicables a la generacién de escenarios para la gestion del

ALM, algunos de los mas famosos son:

o Modelo de Mulvey (1995): toma una gran cantidad de variables de mercado,
estableciendo una relacion unidireccional entre ellas de forma que, las variables
mas relevantes afectan directa y unidireccionalmente a otras variables que a su
vez, afectan a unas terceras, creando asi una piramide de generacion. La

distribucion de estas variables sigue un proceso browniano.

o Modelo de Wilkie (1984, 1992): la relacion entre las variables se produce de

igual forma que en el modelo de Mulvey, con la diferencia de que el nimero de



variables es significativamente menor y que la generacidn de escenarios se
produce a través de un proceso AR (1) (autorregresivo de orden 1), en la que
cada variable esta relacionada con su estado anterior y a su vez con el estado

anterior de otras variables.

Carifio (1994): es el modelo en principio més bésico de los tres, ya que asume
que todas las variaciones en los activos de nuestra cartera estan explicadas
Unicamente por tres factores: los tipos de interés, la rentabilidad de los indices
de referencia de la renta variable y los tipos de cambio entre divisas. La forma
de generar aleatoriedad es simular los distintos estados de estas variables, las

cudles siguen una distribucién discreta.



2. Regulacion del ALM en el sector asegurador espariol

Uno de las consecuencias mas visibles en el mundo financiero tras la crisis mundial
vivida en 2007 son las nuevas normativas que han surgido y a la que las entidades
financieras estan expuestas. Tanto los reguladores bancarios como aseguradores han
endurecido sus requerimientos, demandando un mayor control de su gestion en
conjunto, medicion de riesgos a los que se enfrentan y en especial de requerimientos de
capital exigidos a las compafiias. El fin de estas regulaciones no es méas que la de
asegurar el correcto funcionamiento del sistema financiero, proporcionando proteccion

tanto a clientes como trabajadores y accionistas. (Sanchez, Agosto 2014)

Solvencia Il supone un avance en la medicion real de los riesgos a los que se enfrentan
las aseguradoras, estableciendo una relacion mucho mas justa entre el riesgo asumido y
el requerimiento de capital que su antecesora Solvencia I. El requerimiento de capital
requerido por Solvencia Il, llamado SCR, se calcula con el fin de ser suficiente para
cubrir las pérdidas no esperadas por la compafiia en 199 de cada 200 casos (99,5% de
probabilidad). Esta regulacion, consta de diferentes médulos, los cuales abarcan las
distintas tipologias de riesgos a los que se enfrentan las aseguradoras, diferenciando por

ramo de negocio y tipologia de riesgo: vida, no vida, salud, mercado.

$

Adj Op
Market Health Default Life Non-life Intang
- — ] |
Interest SLT CAT Non-SLT | Mortality :"""““’"
rate Health Health onere
—
Equity | Longevity
goriality ] Premium Lapse
Reserve
| Property L i | Disability
ongevity ©_ Morbidity
Lapse CAT
Spread Disability | Lapse
Morbidity —]
| Currency Lapse | Expenses
= included in the
' Con- | Revision adjustment for the loss -
centration Expensesg. | absorbing capacity of
technical provisions
Revision CAT under the modular

approach

Figura 4 - Submddulos de SCR



En esta tesis podré el foco en los riesgos contemplados en el SCR relacionados con la

politica de inversion de la aseguradora y recogidos en el médulo de mercado.

2.1 Calculos del requerimiento de Capital (SCR)

En primer lugar, el riesgo por tipo de interés sera calculado como la exposicion de

nuestra cartera ante cambios en los tipos de interés, aunque estos seran compensados
con la variacion de los pasivos, como hemos comentado anteriormente, Si poseemaos un
macheo perfecto ya sea por Cash Flow Matching o por Inmunizacién por Duraciones, la
exposicion a esta variacion en los tipos de interes serd nula ya que, los incrementos o
diminuciones en el valor de nuestros activos se produciran con la misma magnitud en
los pasivos. Por ello no tendremos en cuenta la carga de capital por este submodulo en
la optimizacidn que realizaremos mas adelante, dado que la finalidad de nuestra cartera

es inmunizarnos ante él.

El resto de riesgos vendra marcado por la tipologia de inversiones que realicemos y su
seleccion de activos o Asset Allocation. A modo de resumen, las inversiones

inmobiliarias cargaran un 20 % de capital, mientras que el equity o renta variable

cargara un 39 %. A este porcentaje se le podra aplicar un factor correctivo en caso de
que nuestra inversién haya sufrido ya una depreciacion significativa, asumiendo que la
rentabilidad de la renta variable revertira a la media historica. La alta carga de capital
que supone, es uno de los motivos por lo que el sector asegurador evita en gran medida

las inversiones en renta variable.

La concentracion de las inversiones del sector seguros en renta fija, y el riesgo de
crédito que esta conlleva, hace que la partida que suele tener mayor peso sobre el total

de SCR sea el submodulo de riesgo de diferencial o spread. Esta carga, graba las

inversiones en instrumentos de deuda, interpretando como riesgo la duracion del bono y
su rating proporcionado por las agencias de calificacion. La normativa se modificd en
2012 para no cargar capital por riesgo de spread a bonos soberanos emitidos por paises
de la Union Europea. Esta medida se llevo a cabo por la oleada de ventas de bonos
soberanos europeos con baja calificacion crediticia a raiz de la crisis vivida en Europa la
cual mantuvo a Espafia y otras potencias europeas al borde de la quiebra y provocé el

default de Grecia.
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Figura 5 - Carga de capital segun rating por submoddulo de spread

Por altimo, el Asset Allocation y diversificacion de nuestra cartera tendré igualmente
impacto en el SCR a través del submodulo de concentracion, el cual penaliza la
exposicion de nuestra cartera sobre un mismo emisor. Este submodulo penaliza a
inversiones que entren dentro de la clasificacion de renta fija, inmuebles y renta

variable.

El umbral de concentracion partira del 3 % para titulos con rating menor de Ay del 1,5
% para bono por debajo de €l. Igualmente, segun su calidad crediticia se establecera una
carga de capital que ird desde el 12 % para bonos AAA o AA, del 21 % para bonos A 'y
de 27 % y 73 % para bonos BBB e inferiores respectivamente. Para inversiones
inmobiliarias penaliza a partir de un 10 % de exposicion sobre el mismo inmueble con

un 12 % de carga de capital.

El submddulo de divisa cargara capital por nuestra exposicién a riesgos de variaciones

en los tipos de cambio desfavorables en la valoracion de nuestro activo. Bajo formula
estandar, se cargara la pérdida generada por un incremento o disminucion de un 25 %

en los tipos de cambio a los cuales estemos expuestos.



Por ultimo, todos estos submddulos se integran dentro del riesgo de mercado a través de
una matriz de correlaciones, disminuyendo su carga de capital total debido a la relacién
inversa entre alguna de las variables. Como ejemplo, si los tipos de interés suben, la

renta variable e inmuebles tienden a caer.

2.2 Tipo de descuento de la provision matematica

Independientemente de los beneficios que tiene la gestion ALM en los requerimientos
de capital exigidos por Solvencia Il, también tiene beneficios contables en cuanto al tipo
de interés técnico usado para descontar los flujos de pasivos a valor presente,

aminorando nuestros pasivos e incrementando el valor de nuestros fondos propios.

El tipo técnico general que establece el reglamento (antiguo ROSSP y actualmente el
ROSSEAR) es el resultado de multiplicar la media de la rentabilidad del bono espafiol
en el ultimo trimestre por 60 %. La DGS publica trimestralmente este dato de
referencia. Para aumentar este tipo, la compafiia aseguradora debera implementar
macheo por flujos (CFM) o inmunizacidn por duraciones (ID), segun las condiciones
establecidas en la norma (articulo 33).

Las restricciones generales para poder aumentar el tipo técnico de nuestra péliza son
que:

- Los pasivos estén correctamente definidos y englobados en una pdliza con
iguales condiciones.

- Los activos deben estar categorizados en esta cartera, sin posibilidad de que
haya solidaridad entre polizas. Ademas, estos activos deberdn haber sido
comprados con un rating minimo de BBB- (investment grade) y no podran caer
por debajo de B-.

- Se deberan realizar controles trimestrales sobre el cumplimiento de los
requisitos.

- Latasa de retorno interna (TIR) de la cartera, debera ser mayor o igual al tipo
técnico. Posteriormente, se le aplicara un factor de correccién segun su calidad
crediticia (al igual que para el consumo de capital de Solvencia Il, los bonos
soberanos europeas computaran como calidad crediticia nivel 1 segln la Orden
Ministerial del 22/02/2012).



Grupo de riesgo  Rating CFM ID

1 AAA/AA 95% 93%
2 A 92% 90%
3 BBB 89% 87%
4 BB 80% 78%
5 B 63% 61%

Tabla 1 - Factores de correccion ROSSEAR

Particularmente, tendremos restricciones segun la clase de inmunizacion por la que
optemos, CFM o ID. Las regulaciones particulares para el sistema CFM son que:
- El balance total entre flujos de activos y pasivos debe ser positivo
- Encaso de que en algin momento el saldo acumulado sea negativo, éste no
podré exceder los pagos por pasivos de los Gltimos 3 meses
- Siun afio termina con balance negativo, no podra ser mayor del 12,5% de los

pagos totales del afio.

Para el célculo del tipo técnico méximo permitido por la norma por CFM, primero se
multiplicara la TIR contable de cada activo por su factor corrector y se descontaran los
flujos de cada activo al tipo de interés resultante. Por ultimo, se enfrentara el valor
actual de activos obtenido frente al flujo de pasivos, obteniendo el tipo técnico maximo

al que podremos descontar nuestros flujos de pasivo.

La unica restriccién particular al aplicar inmunizacion por duraciones (ID) sera que la
duracion de activos y pasivos este comprendida en una diferencia porcentual méaxima de
un 20 %.

[0,8 < (Duracion Modificada Activos / Duracion Modificada Pasivo) < 1,2]

El célculo del tipo de interés maximo es ligeramente distinto al de CFM. Se corregiré la
TIR contable de los activos por su factor corrector, descontando los flujos de activo a

esta TIR (igual que en CFM), aunque en este caso, enfrentaremos el valor actual de los



activos contra sus propios flujos de activo, obteniendo un tipo de interés ponderado y
corregido de los activos en cartera. Hay que destacar, que el factor de correccién
penaliza mas la técnica de ID dado que su exposicion al riesgo de tipo de interés es

mayor que aplicando CFM, como ya hemos visto antes.

Por ultimo, puntualizar que la norma permite aplicar CFM o ID a carteras conjuntas
siempre que los compromisos por pasivos sean de igual naturaleza y que pueda haber

solidaridad en cuanto al flujo de activos entre ellas.



3. Asset Allocation

3.1 Asset Allocation del sector asegurador espariol

El sector asegurador es el mayor inversor de renta fija a nivel mundial. Con un nivel de
activos bajo gestion de mas de 40 trillones (americanos) de euros, principalmente en
activos de renta fija, se puede afirmar que las aseguradoras y fondos de pensiones son
una de las piedras angulares de la financiacién tanto soberana como corporativa,

jugando un papel clave en la estabilidad econémica mundial.

Si ponemos el foco en Europa, estas compafiias poseen mas del 20 % del total de deuda
soberana emitida. Este hecho, es ain més remarcable en Espafia, donde las aseguradoras
invierten un 73,95 % de sus activos en deuda, tanto pablica como privada segun datos
de UNESPA. Si nos comparamos con nuestros vecinos europeos, este dato se sitla muy
por encima de la media, alocando éstos Unicamente un 63,3 % de su cartera en bonos de

renta fija.
Si nos fijamos en las inversiones en renta variable, la diferencia es igualmente

significativa, dedicando de media un 32 % de su cartera en los paises europeos frente al

12 % que se dedica en Espafa.

Asset Allocation en Espaiia (%)

B Deuda publica espafiola B Deuda corporativa B Deuda soberana extranjera
Fondos de inversion B Acciones B Inmobiliario
W Tesoreria H Otros

Figura 6 - Asset allocation del sector asegurador espafiol. Fuente: UNESPA datos de 2017



La tipologia de activos en los que invierten los planes de pensiones esta muy
determinada por las diferentes legislaciones y modelos de previsién social que poseen
cada pais dentro de la Uni6n Europea y como consecuencia, el peso que tienen los
planes de pensiones privados en el sistema. Mientras paises como Espafia y Francia, el
sistema de pensiones publico supone el sustento principal de los jubilados y a excepcion
de acuerdos conseguidos por los sindicatos reflejados en los convenios colectivos, las
empresas no estan obligadas a dotar una aportacion para sus trabajadores, en otros
paises vecinos como Reino Unido, Suecia u Holanda, las reformas realizadas en
materias de pensiones han provocado modelos basados en tres pilares. Una pension
publica relativamente “baja”, una pension privada colectiva y obligatoria generada por
las aportaciones de las empresas y una pension privada individual, generada por

aportaciones voluntarias del particular, pero dotadas de ventajas fiscales. (Barros)

Este hecho impacta directamente en el volumen de activos bajo gestion y politicas de
inversion por parte de aseguradoras y fondos de pensiones. Mientas Espafia cuenta con
un volumen de activos invertido en planes privados de 107.000 millones, lo que supone
cerca del 9 % del PIB, una cifra muy escasa en comparacion a paises nombrados
anteriormente con modelos mixtos como Holanda y Reino Unido, cuyos planes
privados suponen un 171 % y 121 % de su PIB respectivamente, segln datos de la
OCDE.

3.2 Investment Strategy para carteras de renta fija

Una correcta estrategia de inversiones definira una optima relacion entre nuestra
rentabilidad esperada y riesgo asumido, ningun gestor de activos esta exento de sufrir
fuertes pérdidas en su cartera, lo que se espera de él es que consiga posicionarse ante los
riesgos de forma estratégica, asumiendo el riesgo esperado, y batiendo a los indices de
referencia o “benchmarks” que se haya marcado en consonancia con estos riesgos.

(Blake, Lehmann, & Timmermann)

El primer punto que hay que destacar es la diferencia entre una gestion activa o pasiva
de una cartera. El debate sobre la mejor estrategia de gestion es continuo, con adeptos y
detractores en ambos bandos. La ventaja de una gestion activa, es permitir al a la cartera

adaptarse a los distintos movimientos y noticias de mercado, como desventaja, esto



tiene unos costes operativos por parte de los gestores. Por otro lado, la gestion pasiva
confia en la reversion a la media del mercado, siendo 6ptima para aquellos que opinan
que, a largo plazo, la evolucion del mercado en conjunto dictara las rentabilidades y no
una gestion eficiente. Cada vez hay un mayor nimero de fondos y gestores de activos
que funcionan a través de algoritmos, una formula intermedia para ahorrar parte de los

costes de la gestion activa y evitar la falta de adaptabilidad de la gestidn pasiva.

La renta fija, es uno de los mercados mas complejos de predecir, debido al gran nimero
de variables que entran en juego para determinar su precio de mercado y posible
evolucion. Dos son las formas utilizadas por los gestores de activos para analizar cada

inversion:

- Analisis “Top down”: consiste en la evaluacion, en primer lugar, de los riesgos
sistematicos para todo el mercado. Estos serian las variables macro de economia
internacional y nacional como la inflacion, expectativas de crecimiento del pais
del emisor, tipos de interés de los bancos centrales... A continuacion, se bajara
de nivel, hasta llegar al analisis fundamental del emisor, a través de sus ratios,
balance y cuentas de resultados.

- Analsis “bottom up”: por el contrario, prima el anlisis del emisor en particular,

relegando al dltimo lugar el analisis macro.

En el caso de las aseguradoras y fondos de pensiones, la gestion activa de la cartera se
hace fundamental debido a la necesidad de Ilevar un criterio ALM, siendo determinante
la evolucion de los pasivos a la hora de determinar nuestras inversiones. Una de las
bases de la gestion de carteras de renta fija, esta en establecer un correcto benchmark
para nuestra cartera. Un benchmark, es un indice de referencia el cual estableceremos de
forma previa que reflejara una cartera similar a la nuestra, compuesta por activos de la
misma clase, similar exposicion a riesgo de crédito, iliquidez, duracion, convexidad y
tipo de cambio. Un benchmark debe ser medible en cuanto a rendimiento y con
capacidad de ser replicado. La aportacion del gestor de activos llamado alfa
(rentabilidad ajustada al riesgo), residira en batir este benchmark a traveés de una gestion
activa y una ponderacion estratégica ante los distintos riesgos a los que se enfrenta la

cartera.



A modo de ejemplo, un gestor de activos cuyo fondo vaya a invertir en renta variable

europea, tendrd como benchmark mas fiable la cotizacion del Euro Stoxx 50 (indice de

capitalizacion las 50 empresas mas grandes de europa). Para carteras de renta fija es

mas complejo de establecer, dado que no existen indices de referencia tan claros,

aungue sera labor de gestor de inversiones asignar un correcto indice a su gestor de

activos.

Dentro de las inversiones de renta fija, podemos encontrar tres tipos estrategias de

inversion:

Total return approach (TRR): esta es la principal estrategia llevada a cabo por
fondos de inversion, consiste en maximizar el rendimiento de la cartera sin
limitaciones en la gestion. Conlleva posicionarse ante distintos aspectos de
forma estratégica, primando el retorno obtenido a la diversificacion y

aprovechando los momentos de mercado.

Liability funding strategy: la principal estrategia usada por aseguradoras y
fondos de pensiones, primando el criterio ALM al retorno total de la cartera.
Como hemos visto, se podré implementar bien inmunizacion por duraciones o
por macheo de activos, teniendo un mayor coste en cuanto a rentabilidad el Cash
Flow Matching debido a las limitaciones de inversion que supone para casar
cada flujo de pasivo. Sera primordial su diversificacion a nivel de paises,
sectores y tipos de activos dado que su rentabilidad esta ligada al riesgo de

crédito e iliquidez asumidos. (Dardis, 1996)

Unified approach: un punto intermedio entre los anteriores métodos de gestion,
requiere desagregar los factores de riesgo y rentabilidad obtenidos por cada uno
de ellos. Por un lado, la rentabilidad obtenida por una empresa dado el spread
entre su coste de financiacion y las inversiones obtenidas, en segundo lugar, por
la rentabilidad obtenida dado el riesgo de mercado (tipos de interes) asumido,
para el caso de las carteras de renta fija, estariamos hablando de la duracion y
por ultimo lugar, el retorno obtenido por los factores de riesgo asumidos méas
alla de la duracion, para el caso de la renta fija estos serian el riesgo de crédito,

liquidez principalmente.



3.3 ESG

La responsabilidad social corporativa es, a dia de hoy, una de las mayores prioridades
para las grandes empresas. Debido al acceso a la informacion y la cada vez mayor
concienciacion de los consumidores y todos los stakeholders relacionados con la
empresa (proveedores, acreedores, clientes, accionistas y trabajadores), es de vital
importancia llevar una gobernanza responsable tanto con estos como con el medio
ambiente. Las empresas deben llevar una gestion global, integrando en sus decisiones

de negocio y estratégicas la evaluacion de su impacto a nivel social y medioambiental.

El concepto de ESG (acrénimo de “environmental, social and governance”), nace a
partir de esta concienciacion empresarial creciente y la cada vez mayor adopcion de
medidas de responsabilidad social corporativa, extendiendo la responsabilidad a los
inversores, haciéndolos participes de una financiacién coherente y responsable a las
empresas y proyectos. Dentro del mercado de capitales, es cada vez mayor la exigencia
de los inversores respecto a la publicacién de datos de gestion responsable, penalizando

los costes de financiacion de empresas que se muestren opacas.

Desde hace unos afios, se ha popularizado el concepto de bono verde. Esta inversion no
es mas que un bono cuyo capital se utiliza para financiar o refinanciar proyectos
relacionados con el desarrollo sostenible como puedan ser: energias renovables, control

de emisiones, proyectos de impulso o adaptacién social.

A pesar de que estas inversiones son “caras” para el inversor ya que devuelven un
retorno menor que otras que no sean “verdes”, algunos gestores de activos establecen
este menor retorno como un menor riesgo por invertir en una empresa o proyecto con

orientacion al futuro.

A pesar de que el propio mercado ya penaliza a los inversores que no tienen en cuenta el
criterio ESG en su gestion de activos, se espera que en el futuro los organismos de
supervision y reguladores tanto bancarios como de seguros establezcan criterios de total
transparencia sobre la sostenibilidad de las inversiones realizadas por fondos, bancos y
aseguradoras e incluso penalizando a nivel de consumo de capital para aquellos que no

los sigan.



4. Modelizacion del Riesgo de Crédito

Dado que las decisiones de inversidn de una entidad aseguradora estan condicionadas
en mayor medida por minimizar el riesgo que en maximizar la rentabilidad, es
fundamental ser conscientes de la exposicidn de nuestra cartera, analizando el punto en

el que deseamos posicionarnos frente al binomio rentabilidad-riesgo. (Carrascal)
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Figura 7 - Distribucion de pérdidas esperadas (ECL)

Los modelos de riesgo de crédito utilizan informacion tanto historica como de mercado
para, mediante técnicas estadisticas, estimar la probabilidad de impago o default de un
bono. Merece la pena recalcar varios puntos antes de explicar las distintas tipologias de

modelos que existen:

o Los modelos de riesgo de crédito tratan de calcular la distribucion de las
posibles pérdidas de la inversién, enfrentdndose a dos variables aleatorias. En
primer lugar, la probabilidad de default (PD) y, en segundo lugar, la pérdida
dado el default (LGD), ademas se incluira el valor deterministico de la
exposicion que tengamos en el momento del default (EAD). Su media, sera la
esperanza de las pérdidas (ECL por sus siglas en inglés). La aproximacién mas

tipica para el calculo del ECL es:



ECL=PD*LGD * EAD

Donde, la LGD representa la proporcién inversa del ratio de recuperacion:

Ratio de recuperacion =1 - LGD

A pesar de que los modelos clésicos centran el foco en la probabilidad de que suframos

un impago tomando comunmente la LGD como un dato deterministico, modelos mas

desarrollados incluyen un extenso desarrollo de esta variable. Dado que, una vez

producido el impago, la cantidad que perderemos de nuestra inversion dependera del

concurso de acreedores, costes legales y administrativos asumidos por dicho impago, la

modelizacion de esta variable puede ser compleja. La LGD dependera en gran medida

de la “seniority” o clase de bono, es decir, su orden de prelacién de pagos una vez este

haya caido en default. (Pagnoncelli)

La seniority de un bono se engloba en los siguientes niveles:

Deuda senior garantizada (Senior secured): esta deuda es la de mayor
calidad crediticia, llegando a ser comparada con activos considerados
“libres de riesgo” dado que su probabilidad de default esta desligada
del emisor. Esta calidad se debe a que la deuda esta cubierta por
activos que permanecen “aislados” del balance y que responderan
ante la inversion en caso de quebrar la entidad. Estos activos
colaterales pueden ser hipotecas (MBS), préstamos bancarios o
activos reales (ABS).

Deuda senior no garantizada (Senior unsecured): representa el grupo
con mayor volumen de todos, emisiones de deuda cuyo cobro no esta
respaldado bajo ningn activo, pero cuyo orden de cobro estara la
primera por detras de la deuda garantizada.

Subordinada: recibe este nombre dado su condicionamiento a que los
acreedores de los anteriores niveles de deuda cobren sus inversiones.
Como es de esperar, el mercado reclama un mayor rendimiento a esta

deuda por la alta pérdida que conlleva dado el default.



= Deuda hibrida: los famosos cocos emitidos comunmente por
entidades bancarias dada sus ventajas en la reduccion del consumo de
capital. Son emisiones a muy largo plazo o perpetuas cuyo
vencimiento puede ser amortizado por el emisor segun unos plazos
preestablecidos. El cobro de la deuda no tiene garantias y Unicamente
tendrian prioridad frente a los poseedores de acciones. Devengan un
cupdén muy elevado incluso en los entornos actuales dado su gran

riesgo asociado y la capacidad de decision de la que goza el emisor.

A continuacion, vemos las tasas de recuperacion historicas segun tipologia de
bono basadas en datos de la agencia de calificacion Moodys. Estos mismos datos
seran utilizados a la hora de modelizar la LGD en el modelo de crédito

desarrollado en esta tesis.
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Figura 8 - Ratios de recuperacion histéricas. Fuente: Moodys

o Los modelos basados en datos historicos estiman probabilidades de riesgo real
mientras que los basados en el valor de mercado de los activos se basan en

valoracidn de riesgo neutro.



o La probabilidad de default puede ser estimada tanto a un afio vista
(generalmente para modelos relacionados con el calculo del VaR o CVaR,
utilizados para la estimacion del capital economico requerido por la entidad), o
bien la probabilidad de default acumulada para toda la vida del bono, la cual

gana complejidad dada su naturaleza estocastica.

o Lamayoria de los modelos asumen ausencia de correlacion entre los defaults,
dada la dificultad de su modelizacién. A pesar de esto, los datos histdricos
contradicen esta hipotesis, habiendo una gran correlacion especialmente en
periodos de crisis. Cabe comentar que este hecho, es especialmente significativo
en Estados Unidos, donde las empresas presentan un apalancamiento elevado,
financiado en su mayoria por empresas o inversores de su mismo pais. Estos
altos niveles de deuda y concentracion pueden provocar los conocidos como
efecto domino, en el que el default de una empresa arrastra al impago de muchos

otros emisores. (Shah, Singh, & Aggarwal)

4.1 Modelos basados en pardmetros de mercado

4.1.1 Modelos de spreads

Este método se basa en el diferencial entre, la valoracion del bono descontando sus
flujos al tipo de interés libre de riesgo y el valor de mercado de dicho bono. Es el
modelo mas basico de todos y, aunque puede ganar complejidad si tratamos de
distinguir las distintas variables que afectan al spread, como son el riesgo de downgrade
(rebaja del rating del bono por un aumento del riesgo de impago) y sobretodo el spread

por iliquidez.

Preciobonoyipreriesgo—Preciomercado

P(default) =

Preciobonojipreriesgo

Simplificando al méximo el modelo, partimos de un bono cupdn cero cuyo pago de
principal se realiza dentro de un afio con un cup6n de un 3 %, y asumimos que no existe

ratio de recuperacion en caso de default. Con el modelo basado en spreads,



descontariamos el flujo futuro a la curva libre de riesgo, para obtener su valor presenta

“libre de riesgo”.

= Principal =100
=  Cupdn =20
= Tipo libre de riesgo = 1 %
Su precio libre de riesgo sera igual a:

(100 / (1+19%)) + (20 / (1+1%)) = 118,81 euros

Sin embargo, este bono cotiza en el mercado a 115 euros, por lo tanto, el valor de la

pérdida esperada que el mercado descuenta para este bono es de:

118,81 — 115 = 3,81 euros

Si ponemos en valor este diferencial, con el valor de un bono similar libre de riesgo,
obtendremos la probabilidad que descuenta el mercado de que se produzca un impago

del principal y su cupon:

3,81/118,81=321%

Estos calculos se complican una vez introducimos flujos con distinta temporalidad. En

caso de afiadir un ratio de recuperacion al célculo:

P(default | LGD=1)
LGD

P(default | LGD < 1) =

Para un ratio de recuperacion del 40 %, dato medio para un bono senior unsecured (sin

garantia), la probabilidad de default pasaria a ser:

3,21%

P(default) = m

=5,35%



La gran ventaja de este modelo reside en su simplicidad de implementacion, sin ser
necesario un modelo estadisticamente complejo ni un gran poder computacional. Por el
contrario, su ventaja es a la vez inconveniente, ya que, suponer que la totalidad del
spread esta explicada por el riesgo de crédito, lo cual supone una afirmacion dificil de

sostener actualmente.

4.1.2 Modelos basados en cotizaciones de CDS

Los CDS son contratos de derivados en los que este cubre la posibilidad de impago por
parte del emisor o emision subyacente. Suponen la fuente de mayor fiabilidad a la hora
de estimar probabilidades riesgo neutro de default, ya que, no se basan en un Unico
modelo sino en un consenso de mercado, usualmente grandes inversores institucionales
0 bancos, a través del estudio de multitud de variables no solo cuantitativas sino

también cualitativas del emisor.

El modelo de estimacidon de riesgo de crédito a través de la cotizacion del CDS es igual
al explicado anteriormente basado en spreads de mercado, en este caso, el CDS aislara
los puntos béasicos del spread que se basan Unicamente en la probabilidad de default.
Tomando la curva CDS (basada en puntos béasicos sobre el nominal del bono),
podremos estimar las probabilidades de impago para cada uno de los afios y la

acumulada.

Continuando con el ejemplo visto anteriormente, ahora basado en la cotizacién del
CDS:

= Principal =100
=  Cupbn =20
= Cotizacion CDS: 272 pb

El valor del CDS se interpreta como el rendimiento requerido por el inversor de ese
bono dado el riesgo de impago asumido, en este caso un 2,72% de rentabilidad. Para
calcular la probabilidad de default, dividimos este valor entre el precio de un bono con

mismos flujos, libre de riesgo:



2,72/118,81=2,29 %

Segun la cotizacion del CDS, la probabilidad de impago del bono es de un 2,29 %, lo
que comparado con la probabilidad estimada anteriormente supone un 0,92 % menos.
Esta diferencia se explica por las variables nombradas anteriormente, por un lado, el
riesgo de aumento de riesgo de crédito y por tanto bajada del precio, y por otro, el

riesgo de iliquidez requerido por el mercado.

Pero la cotizacion del CDS no refleja perfectamente la probabilidad de default del bono,
aun suponiendo que este precio es completamente liquido. ¢Por qué?, porque los
compradores de CDS requeriran una “rebaja’ en su precio por el riesgo de que, dado el
impago cubierto por el CDS, el emisor de este no sea capaz de hacerse cargo por la
pérdida generada. A pesar de que este tipo de instrumentos suelen ser emitidos por
grandes bancos de inversion con activos por valor de trillones de euros, hay posiciones
imposibles de cubrir incluso para ellos como puede ser el riesgo de default del bono

italiano.

Los inconvenientes a los que nos enfrentamos al utilizar las cotizaciones de CDS en
nuestros modelos son la falta de liquidez que normalmente presentan, en especial, en
momentos de mercado con bajas tasas de default como la actual y la ausencia de
mercado de CDS para empresas que no sean de muy gran tamafio. A continuacion,
podemos ver como el volumen de mercado de CDS disminuye paulatinamente en

épocas expansivas de la economia, dificultando la observacion de sus cotizaciones.
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Figura 9 - Volumen de mercado de CDS. Fuente: BIS derivation

4.2 Modelo de Merton

El modelo de Merton se engloba dentro de los modelos estructurales, es decir, que

toman en consideracion el balance de la compafiia para estimar las probabilidades de

default. Supone uno de los modelos de mas renombre dado que es una variacion del

modelo de valoracion de opciones y derivados Black-Scholes.

El modelo se fundamenta en la similitud del valor entre:

Los recursos propios de una compafiia (equity) y la compra de una opcién Call.

E, = max{Vt — D; 0}

Donde:
Et = valor de la empresa en el momento t.
Vt = valor de los activos de la empresa en el mometo t.

D = valor de la deuda emitida por la empresa.
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Figura 10 - Valoracidn del precio de una Call en largo vs precio del subyacente

Merton, supone que los activos de la empresa con valor Vt siguen un proceso
estocastico basado en un proceso browniano. Lo que supone que su valor en t se
explica por:

dVy = w,Vy + o, Ve dW,

La deuda de una compafiia (emision de bonos) y la venta de una opcion Put. En
este caso, la opcion valdra lo obtenido por la prima de la opcion (TIR contable a
la que compramos el bono) en el caso de gque los activos sean mayores a los
pasivos (no caiga en default), y tendra un valor lineal decreciente a medida que
los activos sean menores a los pasivos y la empresa tenga que entrar en concurso

de acreedores.
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Figura 11 - Valoracion del precio de una Put en corto vs valor del subyacente



Por tanto, asumiendo que el valor de los activos de una empresa se distribuye como una
variable normal, podremos estimar la probabilidad de default de un bono emitido por
esta empresa como la probabilidad de que los fondos propios o equity de la compafiia
valga igual o menor a cero. Extrapolando la formula de Black-Scholes para la
valoracion de opciones, donde u representa la media del rendimiento de los activos, o
su volatilidad, 6 la probabilidad acumulada de una distribucion normal estandar y T el
tiempo hasta el vencimiento del bono o temporalidad para la que se quiera estimar su
probabilidad de default:

o [ln(%)—(u—%z)T]
oVT

P(impago) =

El primer problema que presenta este modelo es la dificultad que tiene obtener la
informacion que requiere. Mientras que el valor de los fondos propios de la empresa es
facilmente observable por su capitalizacion bursatil, el valor de mercado de sus pasivos
y activos es mucho mas complejo. Una aproximacion serd asumir el valor de sus activos
como la suma entre su capitalizacidn bursatil y sus pasivos en libros. De igual forma,

serd muy complejo estimar el rendimiento y volatilidad de los activos.

La ventaja del modelo esté la implementacion de Black-Scholes para la valoracion del
riesgo de crédito, siendo este uno de los modelos de méas renombre en la valoracion de

activos.

4.3 Modelos actuariales

Los modelos actuariales utilizan informacion histérica de defaults para obtener la matriz
de transicion (probabilidades “riesgo real”) y a partir de la aplicacion de la teoria de

cadenas de Markov, estimar la probabilidad de default de un bono. (Rodriguez)

La teoria de cadenas de Markov es un proceso estocéstico, basado en la hipétesis de los
estados de la naturaleza. Esta teoria, establece que la probabilidad de hallarse en el
estado j en el periodo t, Unicamente depende de el estado ent — 1, siendo independiente
del estado de t-1, t-2, t-3...



P(anjIXn_1=i|Xn_2=Z|Xn_3=u)= PXy,=Jj |Xp1=1)

Si establecemos un numero h de estados finitos y estimamos las probabilidades de
transicion de un estado a otro, obtendremos la matriz de transicion de un estado a otro
en el tiempo t de tamafio h * h. Para una Cadena de Markov homogénea, en tiempo

discreto t y 3 posibles estados, tendriamos una matriz de transicion.

P11 P13
T=Pij=|(: =~
P31 P33

Una de las propiedades mas importantes de las cadenas de Markov, es la facilidad de
calculo de las probabilidades de transicién de i a j en un nimero x de periodos t. Dada la
matriz de transicion T para un periodo, podremos calcular la probabilidad de transicion

para x periodos.
P(2)=T?*=T=*P(1)

P3)=T3=T2xP(1) =T % P(2)

De esta forma obtendremos la probabilidad de transicion en un nimero de periodos X,

multiplicando la matriz de transicion T por si misma un nimero de veces X.
Los ratings de las agencias de calificacién permiten establecer un nimero m de estados
de riesgo de crédito para los bonos, en el que el tltimo estado representaria el default de

éste. A este tipo de estado se le llama estado absorbente:

P (Xn = default | Xn—1 =default) =1



La simulacion MonteCarlo a través de probabilidades de transicidn estimadas segln la
teoria de cadenas de Markov, y obtenidas de las agencias de calificacion, nos permite
generar un proceso estocastico que estime la distribucion de probabilidad de los
posibles estados en los que se encuentre un bono z, partiendo de un estado inicial q
(rating del bono) en un periodo T. Mas adelante, se explicara en detalle la
implementacion en R Studio de esta teoria aplicada a una cartera de bonos y la

obtencidn de la distribucion de pérdidas esperadas asociada a ella.

A continuacion, se ilustra el proceso estocastico de un bono, para 10 simulaciones y 23
pasos (afios hasta vencimiento), partiendo de un estado inicial 5, el cual representa el
rating BB.

time

Figura 12 - Camino aleatorio de un bono BB por Cadenas de Markov



5. Nueva normativa contable: IFRS 9

Durante todos estos afos, las entidades financieras se han visto obligadas a llevar
contabilidades y balances paralelas para poder adaptarse a las exigencias fiscales,
regulatorias y de contabilidad internacional. Para el caso de las compafiias aseguradoras,
Solvencia Il provocd la generacion de un balance paralelo, con una vision econdémica de
este, alejandose de la imagen estatica y contable que reflejaban los estandares de

contabilidad internacionales (IFRS).

IFRS 9 y 17 nacen con el fin de dejar atras esta falta de representatividad proporcionada
por los balances de las compafiias, para tratar de aproximarse a la imagen fiel que

buscan las normas contables. Centrdndonos en la parte dedicada a la contabilidad de los
instrumentos financieros, IFRS 9, se producen cambios sustanciales en la valoracion de

estos, especialmente para los activos de renta fija.

5.1 Categorias de valoracion

Con la nueva norma, los bonos o instrumentos financieros de renta fija pasaran a
clasificarse dentro de tres categorias de valoracion, dependiendo del modelo de negocio

que la entidad tenga sobre dichos activos:

1. En caso de que la entidad tenga el fin de mantener el bono hasta su vencimiento
(una visién muy préxima al mercado asegurador que aplique un ALM estético),
este se contabilizara a su coste amortizado (valor actual descontando los flujos
futuros a su TIR contable o de compra).

2. Si laentidad pretende cobrar los flujos futuros del bono, aunque este pueda estar
sujeto a venderse en el futuro, su contabilizacion se realizara a valor razonable o
valor de mercado. Las variaciones en el tiempo sobre este valor generaran
plusvalias y minusvalias que se acumularan en el patrimonio de la entidad hasta
el momento de su posible venta, cuando pasaran por la cuenta de pérdidas y
ganancias (FVOCI recycling)

3. Silafinalidad de los activos es la de realizar trading o distinta a las descritas

anteriormente, estos se contabilizaran a su valor razonable o valor de mercado y



los cambios en su valor seran imputados directamente a la cuenta de pérdidas y

ganancias.

Dada la naturaleza de las entidades aseguradoras, el segundo modelo serd donde se
posicionaran la gran mayoria de ellas. EI motivo es que sus activos suelen estar ligados
a sus pasivos, y las variaciones constantes de éstos, y la gestion ALM que esto conlleva,
provocan restructuraciones constantes en sus carteras de bonos. Por otro lado, con este
método de valoracion evitan que las variaciones de mercado puedan afiadir volatilidad a
sus resultados anuales, afectando Unicamente al patrimonio neto y sin pasar por cuenta

de resultados hasta que no se vendan y realicen plusvalias 0 minusvalias.

La normativa es mas laxa en cuanto a la contabilizacion de los titulos de renta variable,
para los cuales se podra elegir si imputar su variacion de precio a cuenta de pérdidas y
ganancias (FVPL) o directamente contra sus fondos propios sin pasar en ningin

momento por la cuenta de resultados (FVOCI no recycling)

Otro concepto novedoso de IFRS 9 es el requerimiento de la prueba SPPI (“Solely
payments of principal and interests”). Para que los instrumentos financieros puedan ser
contabilizados a través de las categorias de valoracidn descritas en los puntos 1y 2 (AC
0 FVOCI recycling), deben de tener unos flujos de cobro ciertos. Este hecho se verifica
a través de la prueba SPPI. Esto implica que desde el momento de su aplicacion,
cualquier instrumento derivado o bono cuyo pago de flujos o cupones sea variable
deberé ser contabilizado a valor de mercado, imputando sus variaciones a la cuenta de

pérdidas y ganancias.

Como consecuencia, se produce un desincentivo a la inversién en instrumentos de renta
fija con flujos variables o referenciados por parte de entidades financieras, ya que esto

podria provocar grandes variaciones en sus resultados.
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Figura 13 - Contabilizacion de inversiones con IFRS 9; Fuente: Elaboracion Propia

5.2 Dotacién de deterioros (impairment)

Pero sin duda, el cambio mas significativo que trae IFRS9 es la obligacion de dotar un
deterioro para cada instrumento financiero en cartera, sustituyendo el modelo de 1AS
39, en el que el deterioro Gnicamente se reconocia una vez se habia incurrido en la
pérdida. Este cambio genera una revolucién, al ligar la contabilidad de la entidad con
los riesgos reales asumidos en las inversiones. La metodologia usada para calcular el
deterioro que la entidad debe reconocer son modelos de crédito basados en el concepto
de pérdida esperada del instrumento (ECL), visto anteriormente. Para este célculo, IFRS
9 entiende por ECL la diferencia entre los flujos contractuales del activo y los flujos

esperados descontados a la tasa interna de retorno (TIR) del bono.

ECL = ZCFcantract,t _ E[CFL‘]
(1+10)°

&

En el momento de compra del bono, se debera dotar deterioros por la perdida esperada
en el primer afio, es decir, flujos del bono por la probabilidad de default Gnicamente del

primer afio.



Segun el modelo basado en ratings, si nuestro bono permanece con un rating constante
durante los siguientes afios, consideraremos que su riesgo de crédito no ha aumentado,
manteniéndose en lo que IFRS 9 llama “Estado 1” y, por lo tanto, seguiremos dotando

el deterioro por la pérdida esperada Gnicamente a un afio.

En el caso en el que el bono sufra una reclasificacion a la baja en su rating, si esta es
suficientemente significativa como para asumir que nuestro riesgo de crédito ha
aumentado, el instrumento pasara a situarse en el “Estado 2”, debiendo dotar deterioros
por la pérdida esperada durante toda la vida del bono hasta su vencimiento. Este cambio
generard que la probabilidad de default aumente enormemente, no solo por la bajada de
rating sino también porque la probabilidad acumulada de impago sera mucho mayor que
la probabilidad a un afno que calculdbamos para el “Estado 1”. IFRS 9 no dicta una
norma estricta para el cambio al “Estado 2, siendo la entidad responsable de decidir en

qué punto hay un “aumento de riesgo significativo”.

En el “Estado 3” seguiremos dotando un deterioro por toda la vida del bono, con la
Unica diferencia de que éste se reconocera en cuenta de resultados sin ser esta pérdida

revertible.

Incremento significativo Deterioro o pérdida
del riesgo de crédito incurrida
Estado 1 Estado 2 Estado 3
Deterioro por Deterioro por Deterioro por
la pérdida la pérdida la pérdida
esperada a 12 esperada hasta esperada hasta
meses vencimiento vencimiento

Figura 14 - Modelo de estados de crédito bajo IFRS 9. Fuente: Elaboracion Propia

Para identificar si los bonos han sufrido un aumento de riesgo de impago significativo,
podremos tomar como referencia los ratings de las agencias de calificacion,
estableciendo agrupaciones de ratings entre los cuales, el bono se mantendra en un
mismo “Estado”, en caso de sufrir una calificacion negativa por debajo de esta

agrupacion serd el momento en donde pasard al “Estado 2”.



Como ejemplo, tomamos un bono corporativo emitido por un banco francés comprado
en 2019 con un rating de A+. Suponemos que hemos establecido, segun las
probabilidades de defaults historicas, que nuestro bono no sufrird un aumento de riesgo
significativo a no ser que caiga por debajo del rating BBB+. Para 2019, dotaremos un
deterioro por la ECL a un afio. Para 2020, nuestro bono sufre una reclasificacion
negativa hasta BBB-, por lo que dotaremos un deterioro por el ECL de toda la vida del
bono. En caso de que, al afio siguiente, el bono se reclasificard a BBB+, revertiriamos la
dotacion por deterioro realizado, dotando Unicamente nuestro ECL a un afio como en el

momento de compra.



6. Optimizacion de la cartera

La finalidad de esta tesis es la de generar una herramienta que sirva de optimizador de
carteras ALM, dada una base de datos de 5455 bonos disponibles en el mercado y cuyos
datos se han obtenidos de Bloomberg a fecha 31/03/2019. Se optimizaré el retorno
esperado de la cartera (TIR contable) macheando a su vez la duracion de los activos con
los pasivos para inmunizarla ante cambios en los tipos de interés.

Esta herramienta, servird de apoyo para gestores de carteras que pretendan encontrar
activos con retornos y duraciones atractivas dado su nivel de riesgo, medido este a partir

de su rating.

6.1 Descripcion de la muestra e Hipdtesis de partida.

En nuestra hipotesis inicial partiremos de una cartera de vida-ahorro en run-off, es decir,
sin nueva produccion ni asegurados nuevos en la poliza, con un valor de mercado de
300 millones de los cuales 250 millones son bonos de renta fija y 50 millones se
encuentran en tesoreria. Esta cartera se encontraba macheada por flujos, pero debido a
cambios en las hipdtesis de modelizacion de los pasivos, se ha producido un descuadre
entre los flujos futuros de activos y los flujos esperados de pasivos. Dado que los
activos en cartera han sido comprados en afios pasados, con tasas de retorno muy altas,
se ha optado por aplicar inmunizacion por duraciones (ID) en vez de casamiento por
flujos (CFM) para no tener que vender activos de la cartera, deteriorando asi el
rendimiento esperado de esta. Los 50 millones en tesoreria se emplearan para ajustar la
duracion de los activos a la nueva duracion de los pasivos, optimizando las compras

segun las restricciones contempladas por el modelo.

Nuestra base de datos de mercado cuenta con un total de 5455 bonos, de los cuales se
posee informacion sobre: emisor, TIR de mercado, rating, vencimiento, cup6n, clase de
activo segun distintas clasificaciones y tipo de garantia (orden de pago en caso de
default).

El nimero de bonos segun su categoria de activo y rating es la siguiente:



Corporate Industrial 69 87 193
Corporate Financial Institutic 1466 276 420 242 178 124 132
Corporate Utility 142 25 46
Government-Related Local Authority ~ 491 159 216—-33
Government-Related Supranational 209 50 40

Government-Related Agency 965 19 201 42 43 126 151 43

Treasury Treasury 202 14 40 72

Securitized ABS 2

Securitized Covered 1120 21 15

Tabla 2 - Numero de bonos en la base de datos objetivo por tipo de activo y rating

La media del rendimiento de los bonos segun la clase de activo y rating:

BB BB-
Corporate Industrial 732 0,17% 0,67% 0,20%  0,29% 0,33% 042% 0,69% 0,63% 0,67% 1,73%  2,44% 2,08%)
Corporate Financial Institutic 1466]  1,88% 0,18% 0,28%  0,34% 0,57% 0,65% 1,00% 1,20% 1,30% %%
Corporate Utility 142 0,80% 0,49% 0,44% 2,24 \
Government-Related Local Authority 491 0,00%  0,04% 0,14% 0,51%  0,24% 0,46% 0,48% 0,96% 1,50% 1,35% 2,429
Government-Related Supranational 209] 0,10% 0,05% 0,15% 1,40% 0,85% 0,70%
Government-Related Agency 965| 0,06% 0,12%  0,45%  0,17% 027%  039% 043% 0,94% 1,58% 2,01%- 2,08% 1,28%
Treasury Treasury 202 0,10% 0,03% 0,09% 0,58%  035% 0,43% 0,64%
Securitized ABS 2| -0,28%
Securitized Covered 1120 0,23% 0,19% 0,14% 0,26%  0,47% 0,10% -0,01% 1,15% 1,15%

Tabla 3 - TIR de bonos en la base de datos objetivos segun tipo de bono y rating

La duracién media por clase de activo y rating:

Corporate Industrial 732 i 5,64 4,84 5,39

Corporate Financial Institutic 1466) 9,1 4,58 5,47 5,03 5,20 5,09 5,19 4,62 4,32 3,95 517
Corporate Utility L 819 513 449 6,65
Government-Related Local Authority 6,59 1,37 6,29 — 3,74 5,82 6,52
Government-Related Supranational 7.12 1,83

4,42 4,24 5,18 5,72 5,20 431 1,99 3,67 3,28

654 049N 817 744 792

Government-Related Agency

Treasury Treasury
Securitized ABS
Securitized Covered 4,23 3,65 3,76 3,57 3,53

Tabla 4 - Duracion media de bonos en la base de datos objetivos segun tipo de bono y rating

La herramienta cuenta con una serie de restricciones aplicables a la optimizacion, en
donde el usuario podra seleccionar la clase de activos donde desea invertir, la
proporcion de ratings del total de la cartera y por clase de activo, el SCR por riesgo de
crédito maximo que se desea asumir y la exposicion maxima que marcar por titulo y por

emisor.

Con el fin de que el usuario pueda evaluar el punto 6ptimo en el binomio rentabilidad
riesgo en el que desea posicionarse, una vez la herramienta ha encontrado una solucion
de compras 6ptima, se simularan por MonteCarlo los estados futuros de nuestra cartera



a través de un modelo de crédito basado en Cadenas de Markov. Mediante simulacion
estocastica, se obtendra la distribucion de pérdidas por default de nuestra cartera hasta

el vencimiento de los pasivos.

6.2 Clases de optimizacion, método Simplex

Llamamos optimizar a la solucion de un problema matematico sujeto al hallazgo de
minimos o maximos de una funcion acotada por una serie de restricciones. La
optimizacion lineal o programacidn lineal es ampliamente utilizada en distintos ambitos
de la ciencia, especificamente en las ciencias economicas se aplica con el fin de

encontrar soluciones de eficiencia en recursos, produccion o inversion.,

Los problemas de optimizacion lineal constan de una funcién objetivo, cuyo resultado
es objeto de minimizar o maximizar, una matriz de restricciones lineales de igualdad o

desigualdad, y una Unica o conjunto de soluciones para nuestro problema.

Existen multitud de clases de optimizacion, entre los mas conocidos se encuentran:

= Optimizacion por calculo, la cual se basa en el calculo de las derivadas de la

funcion objetivo con el fin de encontrar los puntos éptimos.

= Optimizacién por método Simplex. Este método es uno de los mas desarrollados
en la actualidad a pesar de que su origen se remonta al afio 1947, serd el método
de optimizacién utilizado en esta tesis para hallar el punto éptimo de nuestra
cartera. Se basa en la realizacion de un nimero n de interacciones en cada una
de las cuales el método encontrard una solucién actual, esta solucién sera un
vértice o punto extremo de la funcién objetivo dadas las restricciones lineales.
En cada interaccion se hara un test de optimalidad, el cual determinara si

continuar al siguiente vértice o si ya se ha encontrado la solucién optima.

= Optimizacion por fuerza bruta, se basa en la exploracion de todas las posibles

soluciones para un problema a fin de encontrar la solucién dptima dada nuestra



funcion objetivo y restricciones. Requiere de un gran poder computacional y

como es de esperar, es el método menos eficiente.

Profundizando un poco méas en el método Simplex, este introduce el concepto de
variables de holgura para el calculo de la funcion 6ptima. Una variable de holgura es
una variable ficticia que se genera en cada restriccion lineal para igualar la ecuacion de
la restriccion.

Dado un problema de optimizacion lineal con variables x = (x4 x; x3):

max z = 10x; + 20x,

s.a 4x, + 2x, <= 20
8x, + 8x, <= 20
2x, <=10

Estructurando cada restriccion e introduciendo sus variables de holgura S = (S, S, S3)

© =z — 10x;, — 20x, =

1) 4x; + 2x, + S =20
2 8x; + 8x, + S, =20
©) 2x, + S; =10

Una vez tenemos las variables basicas S = (S;, S,, S5) y no basicas x = (x1, x;)
estructuradas, construimos nuestra matriz Simplex. De ella obtendremos nuestra
columna pivote, la cual sera la variable con mayor peso en la funcién objetivo, para
nuestro caso sera x, (excluyendo x, de la solucion 6ptima) , y nuestra fila pivote, que
serd la variable basica que mayor impacto tenga sobre las restricciones de x,, dividimos
nuestro coeficiente de restriccion (CR) entre las constantes de la columna pivote y

encontramos que S, es la variable bésica con mayor impacto (20/8 = 2,5).



z Xy X, X3 S, S; CR
(S)) 0 4 2 1 0 0 20
(S2) 0 8 8 0 1 0 20
(S3) 0 0 2 0 0 1 10
@ 1 -10 | -20| 0 0 0 0

La interseccion de S, y x, representara el elemento pivote y los valores de x, de cada
fila sus coeficientes pivotes. Con el fin de transformar nuestra tabla, al formato inicial,
con una variable basica S = (S; S, Ss) por cada fila, con coeficiente igual a 1, se

calcularéan los nuevos valores para la fila pivote, dividiendo cada valor de la fila por el

elemento pivote:

(S,) 0 1 1 0 18 0 25

A partir de la nueva fila pivote, se transformaran las demaés filas, multiplicando el
coeficiente pivote de la fila correspondiente por el valor correspondiente de la nueva fila
pivote, y restando este valor al valor fila correspondiente de la tabla anterior. Como

resultado:

z Xq X, Si S, S; CR
(1) 0 2 0 1 -1/4 0 15
(x2) 0 1 1 0 1/8 0 5/2
(S3) 0 2 0 0 -1/4 1 5
@ 1 10 o o0 52 0 |50

Las variables basicas S; S, S3 no se incluyen en la solucion éptima ya que, como
hemos comentado, son variables ficticias. Por tanto, dado que hemos excluido x; ,

nuestra solucién éptima seria:

z = 10x, + 20x, = 10(0) + 20 (g) =50



Para realizar el test de optimalidad y ver si la solucién hallada es dptima, trasladamos

los valores obtenidos a la funcién objetivo inicial:
5
zZ = 50 — 10x1 - ESZ

Dado que todas las variables no basicas x; x,, son valores negativos en esta ecuacion,
podemos concluir que la solucion es dptima. En caso de que alguna de las variables
bésicas fuese positiva, comenzariamos el proceso de nuevo incluyendo x, en la

transformacion a la segunda tabla, obteniendo un nuevo valor extremo o Vvértice.

6.3 Metodologia del modelo de optimizacion.

La optimizacion realizada en esta tesis ha sido implementada en R Studio a través del
paquete “Ipsolve” el cual utiliza el método de optimizacién Simplex visto

anteriormente.

El primer paso para optimizar nuestra cartera, sera definir nuestra funcion objetivo, asi

como todas las restricciones que deseamos que cumpla nuestro modelo.

Nuestro modelo, tendré tantas variables como bonos tengamos en nuestra base de datos
de compras a optimizar, para este caso 5455. La optimizacion, seleccionara las compras

a realizar, es decir, el valor de mercado que debe tener cada activo de la base de datos.

Las restricciones son modificables por el usuario en funcion de la seleccion de activos
(strategic asset allocation), el riesgo de crédito que desee asumir en funcion de la
distribucion porcentual de la cartera por ratings y el SCR méaximo por submédulo de

riesgo de spread que desee dotar.

max

tir = Z yield; *» exp;

S.a



> d; * exp; = MVcqriera * dp

2. €xXp; = MVcqriera

expy, expy ...exp, < 2 % * MV, grtera
expis,, expis; ...expiSp, < 5 % * MV grterq
Y. scr; x exp; < scr_max

Y rating®88 ; x exp; = 30 % * MV, qrtera

high yield
i

Y. rating *exp; < 10 % * MVcgriera

domestic

Y. assetyiocation i * exp; = 25 % * MV,grierq

treasuries

Y. assetiocation i *exp; = 20 % * MVcqriera

gov_related

Y. assetyocation i * exp; =2 10 % * MVcqriera

corporates
Z assetallocation P

i * €Xp; < 45 % * MVcqrtera

corp_financ

Y assetyocation i *exp; < 25 % * MVcqriera

covered
Z asse tallocation

i * €Xp; = 15 % * MVcartera

donde:

exp;: exposicion o valor de mercado de cada bono.

tir . es el rendimiento de la cartera por su valor de mercado o exposicion total, para
calcular la tasa interna de retorno ponderada de la cartera habria que dividir este danto
entre el valor de mercado total.

yield; : tasa interna de retorno de cada bono.

d;: duracion modificada de los bonos en cartera.

MVqrterq. Valor de mercado total de la cartera.

d,: duracién modificada de los pasivos.

expis: matriz de bonos emitidos por un mismo emisor expis = ), exp; * issuer; .
Cada emisor tendrd una matriz de bonos (se generan tantas matrices como emisores
distintos).

scr: matriz de porcentajes de consumo de capital por riesgo de spread de cada bono.
scr_max: consumo de capital maximo asumido por la cartera en el submédulo de
riesgo de spread.

rating®B8 : matriz de bonos con rating desde BBB+ hasta BBB-

rating™9hyield. matriz de bonos con rating por debajo de BBB-.

assetgocation’ C44 e matriz de bonos soberanos.



assetyocation?’?-"614¢4 : matriz de bonos emitidos por organismos oficiales distintos
de gobiernos.

asset gocation PO S matriz de bonos emitidos por empresas.

assetyocation P-4 matriz de bonos emitidos por empresas del sector financiero.
assetyocation ¥ ¢ matriz de bonos cubiertos por un colateral, bien sea

hipotecario o activos de caracter general.

Una vez encontrada la cartera 6ptima segun las restricciones marcadas al modelo,
pasaremos a cuantificar la distribucion de pérdidas hasta el vencimiento de la totalidad

de los bonos, cuya media sera la pérdida esperada de la cartera (ECL).

La aplicacion de la teoria de Cadenas de Markov se ha implementado de la siguiente
forma. Cada bono en la cartera Optima parte de un estado inicial z, marcado por su
rating de compra. Cada estado, tiene una probabilidad x de pasar a otro estado (rating) o
mantenerse en el mismo. Estas probabilidades son anuales, por lo que el nimero de
pasos a simular para cada bono dependeréa de los afios hasta el vencimiento, en este

aspecto se ha realizado una aproximacion, redondeando al alza el nimero de pasos para

cada bono.
AAA AA A BBB BB B CCC Default
AAA 90.81% 8.33% 0.68% 0.06% 0.12% 0.00% 0.00% 0.00%
AA 0.70% 90.65% 7.79% 0.64% 0.06% 0.14% 0.02% 0.00%
A 0.09% 2.27% 91.05% 5.52% 0.74% 0.26% 0.01% 0.06%
BBB 0.02% 0.33% 5.95% 86.93% 5.30% 1.17% 0.12% 0.18%
BB 0.03% 0.14% 0.67% 71.73% 80.53% 8.84% 1.00% 1.06%
B 0.00% 0.11% 0.24% 0.43% 6.48% 83.46% 4.07% 5.20%
CCC 0.22% 0.00% 0.22% 1.30% 2.38% 11.24% 64.86% 19.79%
Default 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00%

Tabla 5 - Probabilidades de transicion de los bonos por Cadenas de Markov

Posteriormente, se simulara un nimero de veces n la trayectoria de cada bono hasta su
vencimiento, en caso de que el bono alcance el estado de default, y basandonos en la
teoria central del limite, se simulard la pérdida dado el default (LGD) a través de una
normal inversa, con media y desviacion tipica variables en funcién de la garantia del

bono.

Media Desv. Tipica




Covered / Securitized 65% 10%

Sr Unsecured 38% 6%
Subordinated 27% 4%
Jr Subordinated 15% 2%

Tabla 6 - LGD media y desviacion tipica por clase de emision

La estructura de la simulacion es la siguiente:

For i in 1:numero de activos
Numero de simulaciones = x
Num_pasos = afios hasta vencimiento (i)
Estado_inicial = rating(i)
For j in 1:nGmero de simulaciones
Estado_cadena [1, j] = simulacién multivariante
If Estado_cadenal[1,j] == default
ECL_sim [i,j] = exposure[i] * normal_inversa(u, o)
End if
Next j
Next i

ECL_portfolio[,j] = X ECLgn [, j]

6.4 Resultados

A continuacion, vamos a ver distintos resultados seguln las restricciones que el usuario
desee marcar al modelo, posteriormente, analizaremos los distintos resultados de la
distribucion de pérdidas esperada, con el fin de localizar la opcion deseada en el

binomio rentabilidad riesgo.

Para que la comparativa sea méas coherente, partiremos de una cartera sin ningun activo,
en el que el modelo debera seleccionar la totalidad de estos, contando con una tesoreria

de 300 millones de euros para invertir.



6.4.1 Carteral

En esta opcidn, planteamos el macheo de una duracion de pasivos igual a 8.00, con una
cartera diversificada y riesgo moderado, 60 % de la cartera en bonos entre A- y AAA.

Las restricciones marcadas al modelo en esta opcidn seran las siguientes:

o Tesoreria: 300 MM

o Duracion de pasivos a machear: 8,00

o % VM Ratings High Yield (< BBB-) <=5 %

o % Ratings entre BBB+ y BBB-<=35%

o % cartera con riesgo Espafia (bonos domésticos) >= 20 %
o % VM maximo de exposicion por bono: 5 MM

o % VM maximo de exposicion por emisor: 10 MM

Seleccion de Activos (Strategic Asset Allocation):

Treasury and Gov.Related >= 40 %
Treasuries >= 20 %
Goverment Related >= 20 %

Corporates <=50 %
Financieros <= 25 %

No financiero <= 50 %

Covered bonds >= 20 %

El modelo encuentra inversiones optimas:
NUmero de bonos en cartera: 66

Tasa interna de retorno (TIR): 2.466 %
Pérdida esperada (ECL): 5,64 MM
VaR95% (ECL): 11,329 MM

VaR99% (ECL): 14,308 MM

Las pérdidas por riesgo de crédito presentan la siguiente distribucion:
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Figura 15 - ECL de la Cartera 1

6.4.2 Cartera 2

En este caso, mantendremos la mayoria de parametro, aunque optaremos por una cartera
mas arriesgada, buscando llegar a tasas de retorno por encima del 3 % a través de mayor
exposicion a bonos por debajo del rating A-. Permitiremos al modelo posicionarse en
bonos entre BBB+ y BBB- por hasta un 70 % del valor de la cartera. Mantenemos la

distribucion por tipologia de activos (asset allocation)

Diferencias frente a las restricciones de la opcion 1:
o % Ratings entre BBB+ y BBB- <=70 %

El modelo encuentra inversiones dptimas:
NUmero de bonos: 66

Tasa interna de retorno (TIR): 2.66 %
Pérdida esperada (ECL): 6,94 MM
VaR95% (ECL): 13,406 MM
VaR99% (ECL): 16,602 MM

Las pérdidas por riesgo de crédito presentan la siguiente distribucion:
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Figura 16 - ECL de la Cartera 2

Pese a que la TIR de la cartera Gnicamente a aumentado en 20 puntos basicos, vemos un
aumento mas significativo en la pérdida esperada (ECL) y un mayor riesgo de cola en la
distribucion de pérdidas. Esta opcion no parece mas eficiente que la anterior en

términos de rentabilidad-riesgo.

6.4.3 Cartera3

Probaremos con aumentar la exposicién a bonos corporativos (corporates), dado que
estos suelen ser los bonos con mayores retornos, tratando de comprobar si la falta de
aumento significativo en la rentabilidad en la opcion 2 se debia al mantenimiento del

asset allocation.

Diferencias frente a las restricciones de la opcion 1:

Seleccidn de Activos (Strategic Asset Allocation):

Treasury and Gov.Related >= 20 %
Treasuries >= 20 %
Goverment Related >= 20 %

Corporates <=80%

Financieros <= 40 %



No financiero <= 80 %

Covered bonds >= 10%

El modelo encuentra inversiones optimas:
- Numero de bonos: 66
- Tasa interna de retorno (TIR): 2.76 %
- Pérdida esperada (ECL): 6,802 MM
- VaR95% (ECL): 12,913 MM
- VaR99% (ECL): 15,810 MM
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Figura 17 - ECL de la Cartera 3

La distribucion se presenta muy similar a la vista en la opcion 2, con la diferencia de
gue hemos ganado 10 puntos basicos de rentabilidad al invertir en una mayor

proporcion de cartera en corporates, a la vez que disminuimos el riesgo de cola.

6.4.4 Cartera4

Para este caso, analizaremos una cartera muy conservadora en términos de rentabilidad-
riesgo, disminuyendo a 0 nuestra exposicion a bonos con rating por debajo de A-y
dando prioridad a bonos soberanos o de agencias gubernamentales (Treasury and

gov.related) y bonos garantizados (covered).



Diferencias frente a las restricciones de la opcion 1:
o % VM Ratings High Yield (< BBB-) <=0 %
o % Ratings entre BBB+ y BBB- <=0 %

o Seleccion de Activos (Strategic Asset Allocation):

Treasury and Gov.Related >= 70 %
o Treasuries >= 20 %
o Goverment Related >= 20 %
Corporates <=20%
o Financieros <= 10 %
o No financiero <= 20 %
Covered bonds >= 30 %
El modelo encuentra inversiones optimas:

- Numero de bonos: 66

- Tasa interna de retorno (TIR): 1.29 %

- Pérdida esperada (ECL): 3,049 MM

- VaR95% (ECL): 7,614 MM

- VaR99% (ECL): 9,97 MM
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Figura 18 - ECL de la Cartera 1



Vemos una disminucion muy importante en la TIR de la cartera, suponiendo un retorno

entorno a 130 puntos basicos menor que a la opcion 1. Como ventaja, reducimos

significativamente nuestra pérdida esperada en mas de 2 millones. A pesar de ello,

seguimos manteniendo un riesgo de cola elevado, por lo que los VaR al 95 y 99%

disminuyen en mucha menor medida que la media.

6.45 Carterab

Por ultimo, con el fin de analizar el impacto de la duracion de la cartera en la TIR

optimizada y la pérdida esperada, partiremos de las mismas restricciones de la cartera

equilibrada de la opcién 1, modificando la duracion a machear de los pasivos desde 8,0

a6,0.

Diferencias frente a las restricciones de la opcion 1:

o Duracion de pasivos a machear: 6,00

El modelo encuentra inversiones optimas:
- Numero de bonos: 66
- Tasa interna de retorno (TIR): 2,14 %
- Pérdida esperada (ECL): 3,866 MM
- VaR95% (ECL): 8,790 MM
- VaR99% (ECL): 11,405 MM
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Figura 19 - ECL de la Cartera 5

La TIR de la cartera disminuye menos de lo que cabria esperar, perdiendo Unicamente
30 puntos basicos respecto a la cartera con duracion de 8. Curiosamente, la diferencia
mas significativa se ve en la distribucion de pérdidas, debido a la menor duraciones de

los bonos en cartera, disminuye en 1,8 millones de media.

El usuario debera probar distintas estrategias y elegir en funcién de sus preferencias de

riesgo la opcion que mas se ajuste.



7. Conclusiones y siguientes lineas a desarrollar

A pesar de que el “algo trading” o inversiones basadas en algoritmos estan
paulatinamente tomando un mayor peso en la industria, tanto la optimizacion
desarrollada en esta tesis como cualquier decision transaccional realizada a través un
algoritmo tiene unas fuertes limitaciones, incluso si este ha sido desarrollado utilizando

técnicas avanzadas como el maching learning.

Estas limitaciones tienen su explicacion en que, a pesar de la ingente cantidad de datos
de mercado a los que los inversores tienen acceso, las cotizaciones de los instrumentos
financieros no siempre siguen su valor justo teniendo en cuenta los datos fundamentales
de la inversion como pueden ser: ratios financieros, exposicion al riesgo, perspectivas
de crecimiento, datos macro, datos sectoriales, etc. EI mercado financiero, supone el
mayor exponente de la ley de la oferta y la demanda, incluyendo las posibles decisiones

irracionales que los inversores puedan tomar sobre él.

Una de las lineas de investigacion mas alternativas de los Gltimos afios en cuanto al
mundo de las inversiones son las finanzas conductivas. Esta teoria echa mano de la
psicologia y sociologia para trata de aprovechar el comportamiento irracional de los
inversores y asi maximizar la rentabilidad de sus carteras. Su conclusion es muy simple,
el mercado se ve muy afectado por las decisiones irracionales de las personas, mientras
en momentos de alza de mercado, la confianza de los inversores hara que infra estimen
los riesgos a los que se enfrentan, en momentos bajistas o con altas tasas de default, su
naturaleza adversa al riesgo hard, por el contrario, que los instrumentos financieros
estén “baratos” respecto a su “fair value”. Distintos andlisis han plasmado igualmente
que, dependiendo del momento del ciclo en el que se encuentre la economia, los
mercados exigiran distintas exigencias de rentabilidad para riesgos similares,
curiosamente, en un periodo de ciclo mas temprano con menores probabilidades de

default el mercado exigird un rendimiento mayor que en las épocas finales de éste.

Como opinidn personal, el mayor reto al que se enfrentan los algoritmos de trading si

aspiran a remplazar a los gestores o analistas de activos, es el de modelizar el



comportamiento humano y sus distintos tipos de aversion o apetito de riesgo segun el

contexto de mercado.

Focalizdndonos en la optimizacion desarrollada en esta tesis, la principal limitacion
supone basar el riesgo de crédito de un bono Unicamente en el rating proporcionado por
las agencias de calificacion. A pesar de que existe un consenso en cuanto a la
representatividad que suponen los ratings de las empresas y emisiones, siendo incluso
utilizados, como ya hemos visto, por organismos oficiales para el calculo de sus
requerimientos de capital (Solvencia 11 y Basilea I1l), su alcance es limitado. En primer
lugar, porque estos ratings se actualizan trimestralmente, pudiendo en muchos casos
quedarse obsoletos entre un periodo de revision y el siguiente. Y en segundo lugar
porgue, como ya se ha demostrado en el pasado, existe un gran conflicto de intereses en
que las agencias de calificacion, entidades privadas, facturen a las empresas por
clasificar su deuda y, cuyos costes de financiacion, dependeran en gran medida de su

veredicto.

A pesar de estas limitaciones, la herramienta de optimizacién desarrollada supone una
herramienta muy util para realizar un “research” de mercado de forma automatizada,
localizando los valores con mayor rendimiento dado su rating y pudiendo aprovechar
posibles oportunidades en las cotizaciones de mercado. Ademas, nos da la posibilidad
de focalizar este “research” de una forma muy selectiva, filtrando por clase de emision,

duracion, rating y demas restricciones a las que esta sujeto el modelo.

Las siguientes lineas que desarrollar para mejorar la herramienta serian incluir
parametros de liquidez para cada uno de los activos, de esta forma, podriamos estimar la
rentabilidad que exige el mercado por esta falta de liquidez y diferenciar que parte de
rendimiento obtenemos por asumir un mayor riesgo de crédito y cuanto por riesgo de

liquidez.

Por otro lado, analizando los emisores de la cartera optimizada bajo distintas
restricciones, solian ser pertenecer a industrias poco sostenibles o respetuosas con la
politica ESG como puedan ser petroleras o tabacaleras. EI mercado ya exige un mayor
retorno a empresas poco responsables con la salud y el medio ambiente, por lo que, otra

restriccion que afadir al modelo seria la calificacion de cada emisor por parametros



ESG, y asi determinar que nivel de exposicion queremos tener en nuestra cartera de este

tipo de emisores.
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9. Anexos

9.1 Caddigo en R studio:

install.packages("dplyr")
install.packages("IpSolve")

library(lpSolve)

library(openxlsx)

library(dplyr)

setwd("C:/Users/Pablo Lorente/Desktop/tfm/R")

HitH####IMPORTAMOS LOS DATOS DE LA CARTERA QUE QUEREMOS
OPTIMIZAR##H#HHHHHHHHHHHHHHHHIH

CARTERA <- read.xIsx("BONOS TFM_1_1.xIsx")
EMISORES_V <- read.xIsx("EMISORES_CORPORATES.xIsx")
EMISORES <- EMISORES_V[,1]

#tDefinimos las distintas caracteristicas de los bonos en variables vector

n_emisores_corp = nrow(EMISORES_V)
n_datos = nrow(CARTERA)

Rating <- CARTERAL,5]

Country <- CARTERA[,8]

Asset_Class_1 <- CARTERA[,12]
Asset_Class_2 <- CARTERA[,13]
Emisores_cartera <- CARTERA[,1]
SCR_cartera <- CARTERA[,21]

duracion_activos = t(CARTERA[,3])
tir_activos = CARTERA[,4]

### Calculamos los datos apriori de duracién vy tir de la cartera
duracion_cartera = sum(DUR)/sum(VM)
Tir_c_cartera = sum(TIR)/sum(VM)

vm_cartera = matrix(1,nrow=1,ncol=n_datos)
vm_min_bucle = matrix(1, nrow=1, ncol=n_datos)
rating_min_non_ivgrade = matrix(0, ncol=n_datos)
rating_min_ivgrade = matrix(0, ncol=n_datos)
domestic = matrix(0, ncol=n_datos)

treasury = matrix(0, ncol=n_datos)

covered = matrix(0, ncol=n_datos)

gov_related = matrix(0, ncol=n_datos)

corporate = matrix(0, ncol=n_datos)
corp_financial = matrix(0, ncol=n_datos)
vm_min_2 = matrix(0, ncol = n_datos)



vm_max_2 = matrix(10000, ncol = n_datos)
vm_min_3 = matrix(">=", ncol = n_datos)
vm_max_3 = matrix("<=", ncol = n_datos)

vm_max = matrix(0, ncol = n_datos)
vm_max[1] =1

for(x in 2:n_datos){
vm_max_bucle = matrix(0, nrow=1, ncol=n_datos)
vm_max_bucle[1,x] =1

vm_max = ¢(vm_max, vm_max_bucle)

}

for(x in 1:n_datos){
if (Rating[x] =="BB+" || Rating[x] =="BB"|| Rating[x] == "BB-"){

rating_min_non_ivgrade[x] =1

} else if(Rating[x] == "BBB+" | | Rating[x] == "BBB" | | Rating[x] == "BBB-"){
rating_min_ivgrade[x] =1

1

for(x in 1:n_datos){
if (Country([x] =="ES"){

domestic[x] =1
1

for(x in 1:n_datos){
if (Asset_Class_1[x] == "Treasury"){

treasury[x] =1

lelse if(Asset_Class_1[x] == "Government-Related"){
gov_related[x] =1

lelse if(Asset_Class_1[x] == "Corporate"){
corporate[x] = 1

lelse if(Asset_Class_1[x] == "Securitized"){



covered[x] =1

b

for(x in 1:n_datos){
if (Asset_Class_2[x] == "Financial Institutions"){

corp_financial[x] =1
1

emisor <- matrix(0, ncol=n_datos)
vm_max_emisor = matrix("<=", ncol = n_emisores_corp)

for (x in 1:n_emisores_corp){
emisor_transitoria = matrix(0, ncol = n_datos)
for (jin 1:n_datos){
if (Emisores_carteralj] == EMISORES[x]){
if(x == 1){
emisor[1,j] =1
lelse if(x > 1){
emisor_transitoria[1,j] =1
Y
if(x>1){emisor = c(emisor, emisor_transitoria)}

}

HHUHHHHHHHHHHH 4 OPTIMIZACION CARTERA
HHHHAHHHBHI IR

objetive.in = tir_activos

const.mat = matrix(c(vm_cartera, vm_max, duracion_activos, duracion_activos,
rating_min_non_ivgrade, rating_min_ivgrade, domestic, treasury, gov_related,
covered, corporate, corp_financial, emisor, SCR_cartera), ncol = n_datos, byrow =
TRUE)

vm_constraint = 300000

duracion_constraint = 8 * vm_constraint
duracion_constraint_2 = 7 * vm_constraint
rating_constraint_non_invgrade = 0.05 * vm_constraint
rating_constraint_invgrade_BBB = 0.9 * vm_constraint
domestic_constraint = 0.2 * vm_constraint
treasury_constraint = 0.2 * vm_constraint
gov_related_constraint = 0.2 * vm_constraint
covered_constraint = 0.2 * vm_constraint
corporate_constraint = 0.5 * vm_constraint
corp_financial_constraint = 0.5 * corporate_constraint
vm_max_emisor_constraint = matrix(6000, ncol = n_emisores_corp)



SCR_spread_constraint = 0.01 * vm_constraint

const.rhs = ¢(vm_constraint, vm_max_2 ,duracion_constraint, duracion_constraint_2,
rating_constraint_non_invgrade, rating_constraint_invgrade_BBB,
domestic_constraint, treasury_constraint, gov_related_constraint, covered_constraint,
corporate_constraint, corp_financial_constraint, vm_max_emisor_constraint,
SCR_spread_constraint)

const.dir = ¢("=", vm_max_3 ,"<=",">=", "<=", =" =t S NSl et et et
vm_max_emisor, "<="

optimum = Ip(direction="max", objetive.in, const.mat, const.dir, const.rhs)
vm_optimo = data.frame(optimumSsolution)

CARTERA_EXPORT = data.frame(CARTERA, vm_optimo)

CARTERA_EXPORT = CARTERA_EXPORT[CARTERA_EXPORTSoptimum.solution!=0, ]

write.table(CARTERA_EXPORT, file="Valor_Mercado_optimo.csv", sep =";")
CARTERA_EXPORT

duracion_cartera_optima = (optimumSsolution %*%
t(duracion_activos))/sum(optimumSsolution)

duracion_cartera_optima

tir_cartera_optima = (optimumS$solution %*% tir_activos)/sum(optimumSsolution)
tir_cartera_optima

HitHHHHHHTH A ]
HitHHHHHHHTH R
# FUNCTION

run.mc.sim <- function(P, initial, num.iters = num.iterations ) {

# number of possible states
num.states <- nrow(P)

# stores the states X_t through time
states <- numeric(num.iters)

# initialize variable for first state
states[1] <-initial

for(t in 2:num.iters) {

# probability vector to simulate next state X_{t+1}
p <- P[states[t-1], ]

## draw from multinomial and determine state
states[t] <- which(rmultinom(1, 1, p) == 1)
}

return(states)



H
T

Importacion_R <- read.xIsx("credit_calc.xIsx", rowNames = TRUE)
matriz_trans = data.matrix(Importacion_R)
matrix_int = matriz_trans %*% matriz_trans

vectorz <- vector(mode="list", length=30)
vectorz[[1]] <- matriz_trans
vectorz[[2]] <- matrix_int

for (x in 3:30){

matrix_int = matrix_int %*% matriz_trans
vectorz[[x]] <- matrix_int

}

H#matriz_prueba = data.frame(vectorz[20])
#matriz_prueba = data.matrix(matriz_prueba)

n_activos = nrow(CARTERA_EXPORT)
time_to_mat <- CARTERA_EXPORT[17]
exposure <- CARTERA_EXPORT[22]
inicial_stage_portfolio <- CARTERA_EXPORT[20]
LGD_mean <- CARTERA_EXPORT[18]

LGD_sd <- CARTERA_EXPORT[19]

# MARKOV CHAIN SIMULATION

num.chains <- 10000
ECL_sim <- matrix(0, ncol = num.chains, nrow = n_activos)

for (j in 1:n_activos){
num.years <- time_to_mat[j,]
num.iterations <- num.years + 1
H#num.iterations <- min(5, num.years)
initial_state <- inicial_stage_portfolio[j,]
chain.states <- matrix(NA, ncol=num.chains, nrow=num.iterations)
for(c in seq_len(num.chains)){
chain.states[,c] <- run.mc.sim(matriz_trans, initial_state)
if (chain.states[num.iterations,c] == 8){
ECL_sim[j, c] = exposure[j,] * (1 - min(1, max(rnorm(1, LGD_meanl[j,],
LGD_sd[},]),0)))
}



}
}

ECL_portfolio = matrix(NA, ncol = 1, nrow = num.chains)

for(c in seq_len(num.chains)){
ECL_portfolio[c] = sum(ECL_sim[,c])
}

ECL = mean(ECL_portfolio)

ECL_VaR_99 = quantile(ECL_portfolio, 0.99)

ECL_VaR_95 = quantile(ECL_portfolio, 0.95)

ECL_PLOT = ECL_portfolio[ECL_portfolio!=0, ]

d <- density(ECL_PLOT)

hist(ECL_PLOT, xlim = ¢(0,50000), breaks = 80, col = "orange")
#lines(density(ECL_portfolio), col="green", lwd=2)

abline(v = ECL, col = "blue", lwd = 3)

abline(v = ECL_VaR_95, col = "red", lwd = 2)

abline(v = ECL_VaR_99, col = "black", lwd = 2)

HUHHHH R R R ] GRAFICOS

HHHHHH

#matplot(chain.states, type='l', lty=1, col=1:5, ylim=c(0,9), ylab="state’, xlab="time')
#abline(h=1, lty=3)

#abline(h=8, Ity=3)

#hist(chain.states[num.iterations,], xlim = c(1,8))
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