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DOCUMENTO TÉCNICO 
IDENTIFICACIÓN DE SINIESTROS EXTREMOS

Resumen: Los recursos de capital que deben acreditar las aseguradoras deben responder a los riesgos que enfrentan. Bajo la normatividad vigente, el componente más significativo para las entidades de seguros generales es el riesgo de suscripción. En el cálculo de este componente, el Decreto 1349 de 2019 reconoce que, en caso de siniestros que puedan catalogarse como extremos, hay una mayor participación del reaseguro y, por tanto, se da un tratamiento diferencial a estos siniestros siempre que hayan sido pagados. Este documento presenta una aplicación de las metodologías utilizadas internacionalmente en la identificación de valores extremos, tomando como referencia la información de los siniestros avisados entre 2008 y 2018 para las compañías de seguros generales y cooperativas de seguros en Colombia. 
















[bookmark: _Toc474833803]
Palabras claves: Teoría de valores extremos (EVT), Exceso de media, Value at risk (VaR). Expected shortfall (ES). Hill plot, Test Kolmogorov-Smirnov, gráfico cuantil-cuantil.
Clasificación JEL: C02, C13, C16, G22, G28.
Contenido
Introducción	3
Marco teórico y conceptual	4
Value at risk (VaR) y Expected Shortfall o Conditional VaR (ES - CVaR)	4
Teoría de Valores Extremos	6
Distribución generalizada del valor extremo (GEV) (Fisher-Tippett (1928), Gnedenko (1943))	6
Exceso sobre un umbral (Picklands (1975), Balkema-in Haan (1974))	6
Elección de umbrales	7
Gráfico de exceso de media (ME-PLOT)	7
Gráfico de Hill (Hill - Plot)	7
Selección del umbral óptimo	8
Prueba de Kolmogorov-Smirnov	8
Aplicación de la teoría de valores extremos al mercado de seguros de Colombia	9
Datos	9
Análisis exploratorio	9
Análisis de las colas	12
Gráfico de exceso de media (ME-PLOT)	12
Hill Plot	13
Selección de umbral y modelo de exceso	14
Prueba Kolmogov-Smirnov:	15
Gráfica de cuantil-cuantil Pareto	15
Conclusiones	16
Bibliografía	17










[bookmark: _Toc36056499]Introducción

El Ministerio de Hacienda y Crédito Público mediante el artículo 5 del Decreto 1349 del 26 de julio de 2019, que modificó el artículo 2.31.1.2.6 del Decreto 2555 de 2010, otorgó facultades a la Superintendencia Financiera de Colombia para determinar los criterios estadísticos y actuariales para la identificación de siniestros extremos, los cuales son insumo para el cálculo del componente del riesgo de suscripción en las entidades de seguros generales. 
El presente documento contiene la metodología empleada para la identificación de siniestros extremos de las entidades de seguros generales, fundamentada en la Teoría de valores extremos (EVT), la cual mediante diversas técnicas estadísticas y probabilísticas permite modelar los valores de baja frecuencia y alta severidad de la distribución de los siniestros. Esta teoría permite establecer un umbral apropiado a partir del cual la distribución de la cola se aproxime a una deseada. Los métodos usuales para la selección de dicho umbral consisten principalmente en, i) métodos gráficos, entre los que se encuentran el Exceso de medias y el Hill plot; ii) medidas de riesgo como el Value at Risk (VaR) y el Expected Shortfall (ES). Dichos métodos se emplearon en la identificación de un rango de umbrales para los siniestros avisados entre 2008 y 2018 por las compañías de seguros generales y cooperativas de seguros en Colombia, excluyendo el ramo de terremoto.
En la primera sección se revisarán los conceptos y definiciones asociados a las medidas de riesgo, con especial énfasis en la EVT y en la segunda sección se aplicará la metodología expuesta para encontrar el umbral a partir del cual se considera un siniestro extremo en el mercado. 








 

	





[bookmark: _Toc36056500]Marco teórico y conceptual

La necesidad de las entidades financieras de realizar una correcta y adecuada gestión del riesgo para proporcionar estabilidad en sus flujos, ha conllevado a la implementación de diferentes medidas de riesgo que buscan establecer la máxima pérdida esperada que estarían dispuestos a asumir los inversionistas o administradores de las entidades, y a partir de la cual se requerirán los recursos de capital. En otras palabras, permite definir el nivel de riesgo que asumiría la compañía ante la ocurrencia de situaciones extremas y para las cuales las reservas técnicas o provisiones serían insuficientes.
Para tal fin, tanto las entidades como la literatura alrededor del cálculo de las medidas de riesgo financiero han evolucionado, desde la introducción de la media y la varianza en los años 50 con el modelo de Markowitz, donde el comportamiento de los riesgos (en este caso de los retornos financieros) era sin lugar a duda el principal factor de interés. Sin embargo, el supuesto de normalidad o distribución (t-student) para predecir dicho comportamiento, ha conllevado a realizar subestimaciones o sobreestimaciones de eventos extremos causantes de las mayores pérdidas en las compañías. Por tal motivo, desde la publicación de los primeros resultados sobre medidas de riesgo coherentes que desafían el paradigma de normalidad existente en los mercados financieros por parte de Artzner et al (1997, 1999), diversos autores han marcado un nuevo status quo en la medición y modelamiento del comportamiento del riesgo ante situaciones tales como skewness, leptocurtosis y/o colas anchas, por medio de métodos paramétricos o no paramétricos diferentes al supuesto de normalidad de los datos.
En consecuencia, el desarrollo literario suscitado en los años 90 consagró al Value At Risk (VaR), como la medida de riesgo por excelencia. No obstante, existen otras medidas y metodologías utilizadas para la estimación de eventos extremos tales como el Expected Shortfall (ES) o la Teoría de Valores Extremos (EVT). 
Con el objetivo de establecer un umbral a partir del cual un siniestro se pueda considerar como extremo y así realizar una adecuada estimación y gestión del riesgo de suscripción, a continuación, se explican las metodologías que constituyen la base de estudio y análisis del comportamiento histórico de los siniestros incurridos para el caso colombiano:
[bookmark: _Toc36056501]Value at risk (VaR) y Expected Shortfall o Conditional VaR (ES - CVaR)
El VaR se define como “la máxima pérdida esperada en un periodo de tiempo y con un nivel de confianza dados, en condiciones normales de mercado”[footnoteRef:1]. En otros términos, dada una cartera P, un periodo temporal T y un nivel de probabilidad Q, se estima un nivel de pérdidas L*, tal que existe una probabilidad Q de que las pérdidas efectivas L, sean iguales o menores que L* durante el periodo T.  [1:  Definición de Phillipe Jorion, ver Jorion 2000.] 

A este nivel de pérdidas se le denomina el Valor en Riesgo de una cartera y se expresa de la siguiente manera:


El VaR es la herramienta fundamental en la administración de riesgos financieros (tales como en las tasas de interés o en la tasa representativa del mercado) asociados a la operación de una empresa. (Ver Gráfica 1).

Gráfica 1
[image: ]
Existen tres tipos de metodologías para la estimación del VaR, las cuales son:
1. VaR paramétrico: El cual asume una distribución normal de los datos y puede generar subestimaciones o sobreestimaciones al no capturar el fenómeno de la cola (colas pesadas).
2. VaR histórico: Estimado a partir de los datos históricos, utilizando como supuesto fundamental que los eventos futuros tienen la misma dinámica que los eventos pasados.
3. VaR por simulación de Monte Carlo: Estimación, paramétrica o no paramétrica, realizada a través de la simulación de los datos y sus posibles trayectorias. 
Por otro lado, es aconsejable realizar pruebas de normalidad a los datos para establecer el tipo de metodología a utilizar, así como técnicas estadísticas que permitan disminuir el riesgo de estimación, para lo cual puede recurrirse a la identificación del tipo de cola que presentan los datos. Lo anterior debido a que tanto el VaR, como el ES (que se describe a continuación), se derivan del comportamiento de las colas.
Finalmente, el ES corresponde al promedio de las pérdidas que exceden el valor del VaR, esto es:


En otras palabras, el ES corresponde al promedio de las pérdidas que exceden la máxima pérdida esperada en un periodo y con un nivel de confianza dados, siendo esta metodología una medida de riesgo mayor al VaR.
Test de normalidad
Para los test de normalidad que involucran las metodologías descritas se van a utilizar los estadísticos de: i) Anderson-Darling, ii) Cramer von Mises, iii) Lilliefors-Kolmogorov-Smirnov y iv) Pearson chi square. Con estos se busca establecer si el comportamiento de los datos corresponde a una distribución normal.
Los estadísticos miden qué tan bien los datos se ajustan a una distribución específica, dado un conjunto de datos y una distribución en particular. Por ejemplo, es posible utilizar el estadístico de Anderson-Darling para determinar si los datos cumplen el supuesto de normalidad para una prueba t.
Las hipótesis para las pruebas son las siguientes:
H0: Los datos siguen una distribución especificada (i.e. X∼N(μ, )).
H1: Los datos no siguen una distribución especificada (i.e. X≁N(μ,)).
[bookmark: _Toc36056502]Teoría de Valores Extremos
La teoría de valores extremos (EVT) tiene dos resultados significativos. 
· Para distribuciones de pérdidas, la distribución de los valores máximos convergerá a una distribución Gumbel, Frechét o Weibull, dependiendo de la cola de dicha distribución, la cual se denomina Distribución Generalizada de Valor Extremo (GEV).
· Para distribuciones de pérdidas, la distribución de excedentes sobre un umbral dado, es una Distribución Generalizada de Pareto (GPD).
Dados formalmente por:
[bookmark: _Toc36056503]Distribución generalizada del valor extremo (GEV) (Fisher-Tippett (1928), Gnedenko (1943))

Sea  un conjunto de  variables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas (i.i.d). El máximo  converge a la siguiente distribución:

Donde .  El parámetro  define la forma de la distribución donde:
· , implica que se distribuye Frechét, es decir dicha distribución tiene una cola pesada.
· , implica que se distribuye Gumbel, es decir dicha distribución tiene una cola media.
· , implica que se distribuye Weibull, es decir dicha distribución tiene una cola corta.
Este resultado es de gran importancia, pues sin importar cuál sea la distribución original de las pérdidas, la distribución de los máximos siempre pertenece a alguna de estas tres distribuciones. No obstante, este resultado no considera el riesgo residual más allá de dichos máximos, por lo cual otros autores introdujeron el segundo resultado que implica estimar la distribución de los valores excedentes luego de un umbral alto.
[bookmark: _Toc36056504]Exceso sobre un umbral (Picklands (1975), Balkema-in Haan (1974))
Sea  una variable aleatoria con una función de distribución ,  el punto final derecho y un umbral dado  ,  es la función de distribución de excesos de  sobre .  Donde:

Luego de que  es estimado, la distribución  se aproxima a una distribución Generalizada de Pareto (GPD).
Es decir:

Donde:

· Cuando , se obtiene la distribución Pareto ordinaria.
· Cuando , se obtiene la distribución exponencial.
· Cuando , se obtiene la distribución Pareto de cola corta.
Este segundo resultado implica que toda distribución tiene un umbral, a partir del cual sus excesos se distribuyen GPD. Por ende, la definición de umbral óptimo dependerá de qué tanto se ajuste la distribución de excedentes sobre dicho umbral a la GPD.
Para poder estimar el umbral óptimo existen diferentes métodos, algunos de ellos son gráficos y otros computacionales; en este ejercicio se usarán métodos gráficos los cuales permitirán establecer un rango de posibles umbrales, para luego identificar aquel que mejor se ajuste al modelo GPD, siendo este último el óptimo para la definición de la pérdida extrema.
[bookmark: _Toc36056505]Elección de umbrales
Para la selección del umbral, al que se hizo referencia en el apartado anterior, se emplearán el gráfico de exceso de media (ME-PLOT) y el gráfico de Hill (Hill-PLOT); estos dos métodos permitirán determinar un rango de umbrales entre los cuales se encontrará el óptimo.
Estos análisis gráficos pueden definirse, en general, como:
· Gráfico de exceso de media (ME-PLOT): donde el umbral se escoge utilizando un gráfico que representa la media de los excedentes versus el umbral,
· Gráfico de Hill (Hill-PLOT): en el cual el umbral se determina graficando el estimador Hill. Este método solo será aplicado si la cola sigue una distribución Frechét (cola gruesa).
[bookmark: _Toc36056506]Gráfico de exceso de media (ME-PLOT)
Este gráfico representa la esperanza de los valores por encima de un umbral  una vez que han superado ese valor, es decir, la media esperada de una función de distribución condicionada .
Dada una variable aleatoria , donde los datos están organizados de mayor a menor , si , entonces  es la media aritmética de los  mayores valores muestrales: 
               
Los puntos del gráfico de exceso de media son , esto es  será la variable dependiente y la variable independiente serán los valores de .
De acuerdo con el resultado de Picklands y Balkema-in Haan previamente citado, para un umbral alto dado, la serie de los excedentes converge a una GPD, con lo cual es posible elegir el umbral óptimo pues a partir de ese valor se detecta que el gráfico es lineal[footnoteRef:2].  [2:   Ver Teorema 3.4.13 de Paul Embrechts. (1997).] 

[bookmark: _Toc36056507]Gráfico de Hill (Hill - Plot)
Este método se basa en el estimador de Hill, el cual se deriva de la estimación de máxima verosimilitud del coeficiente de potencia en la distribución de Pareto. Para realizar la gráfica se usa el hecho de que la función de distribución  de una variable aleatoria  se aproxima a la función de distribución de Pareto dado que excede un umbral . 
Dada una variable aleatoria , donde los datos están organizados de mayor a menor,  independientes e idénticamente distribuidas (i.i.d). El estimador de Hill para la cola con parámetro , usando los estadísticos ordenados, es definido por:
=
Así el gráfico de Hill es definido por el conjunto de puntos: . Para este método, el umbral óptimo  se selecciona escogiendo las áreas estables en el gráfico; sin embargo, esta elección no siempre es clara. Por esta razón, se estima en qué rango de umbrales el inverso del estimador se estabiliza, para posteriormente verificar la convergencia a partir de dichos umbrales a una GPD.
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Con el objetivo de seleccionar el umbral óptimo, se realizará una prueba de bondad de ajuste para determinar a partir de los umbrales escogidos la distribución que se ajusta mejor a una GPD. Para esto se realiza la Prueba de Kolmogorov-Smirnov a los datos que exceden el umbral. 
[bookmark: _Toc36056509]Prueba de Kolmogorov-Smirnov
La prueba de Kolmogorov-Smirnov[footnoteRef:3] se usa para decidir si una muestra proviene de una población con una distribución específica. [3:   Remitirse al texto Chakravart, Laha y Roy, 1967, pp. 392-394.] 


El test de Kolmogorov-Smirnov es definido por:

: Los datos siguen una distribución específica. 
: Los datos no siguen una distribución específica.
Para aceptar o rechazar la hipótesis nula, el estadístico de la prueba está definido por:

Donde  es la función de distribución acumulativa teórica que se está testeando.
La hipótesis () con respecto a la forma de distribución se rechaza si el estadístico de prueba  es mayor que el valor crítico obtenido en la tabla de distribución KS. En otras palabras, entre más alto sea el p-valor mejor se ajustan los datos a la distribución.
Dado que, para la fijación del umbral a partir del cual se debe considerar un siniestro como extremo, se utiliza la metodología EVT, es de esperar que se presenten pocos siniestros incurridos que superen dicho umbral, por esta razón es pertinente aplicar bootstraping a la prueba de bondad de ajuste[footnoteRef:4]. [4:  Remitirse al texto Bootstrap and Other Tests For Goodness of Fit, pp. 6-7.] 
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[bookmark: _Toc36056511]Datos
Los datos empleados para el estudio tienen las siguientes características:
1. Conjunto de datos: Corresponde a los siniestros incurridos (pagados y/o reservados avisados) avisados en el horizonte de tiempo expresados en pesos constantes de 2018, excluyendo el ramo de terremoto.
2. Fuente de los datos: Entidades de seguros generales autorizadas por la SFC.	
3. Horizonte de tiempo: 11 años comprendidos entre el 1 de enero de 2008 y el 31 de diciembre de 2018.
4. Actualización por inflación: Índice de precios al consumidor certificado por el DANE para el periodo de referencia (2008 – 2018).
5. Unidades: El valor de los siniestros incurridos se encuentra expresado en miles de pesos.
[bookmark: _Toc36056512]Análisis exploratorio
Para determinar el comportamiento de los siniestros durante el periodo de estudio y observar a qué distribución se asemejan, se estiman los principales estadísticos de los datos reportados por las aseguradoras.
Resumen estadístico del total de siniestros incurridos
	Estadístico
	Siniestros incurridos

	N
	                    12,880,340 

	Mínimo*
	                               0.001 

	  Cuartil*
	                                 86.2 

	Mediana*
	                                  318 

	Moda*
	0.14

	Media*
	                               4,921 

	Desv. Estándar*
	                      1,082,435 

	Asimetría
	                               3,418 

	Curtosis
	12,030,867

	 Cuartil*
	                               1,912 

	Máximo*
	              3,819,000,000 

	*
	                            46,495 

	*Cifras en miles de pesos



Resumen estadístico de siniestros incurridos mayores a $1.000  ( 1, en la base de datos).
	Estadístico
	Siniestros incurridos  1

	N
	                                 12,383,355 

	Mínimo*
	                                                    1 

	  Cuartil*
	                                                103 

	Mediana*
	                                                357 

	Moda*
	40

	Media*
	                                            5,119 

	Desv. Estándar*
	                                    1,103,941 

	Asimetría
	                                            3,351 

	Curtosis
	11,566,675

	 Cuartil*
	                                            2,071 

	Máximo*
	                           3,819,000,000 

	*
	                                          48,106 

	
	*Cifras en miles de pesos



Histograma de frecuencia del total de siniestros incurridos
[image: ]

Histograma de frecuencia del 99% de siniestros incurridos
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Histograma de frecuencia del 1% de siniestros incurridos más grandes
[image: ]
Con relación a los estadísticos observados, en donde la asimetría es mayor que 0, se puede determinar que la función de distribución de los siniestros incurridos tiene una cola a la derecha. En adición el valor de la curtosis, también mayor que cero, muestra una concentración de los datos alrededor de la media, haciendo que la curva de la distribución sea muy sesgada y considerando que el valor máximo de los siniestros incurridos es de $4bn, se puede observar una función de distribución con una "cola pesada a la derecha". Lo anterior se evidencia en los histogramas.

Gráfica de los siniestros incurridos por año de aviso
[image: ]	
Al graficar los siniestros de acuerdo con su fecha de aviso se observa que para el periodo objeto de análisis, los tres siniestros de mayor valor fueron avisados en 2018, seguidos por un siniestro de $111 mil millones en 2010.

Gráfica de los siniestros incurridos por año de aviso (excluyendo los tres siniestros incurridos de mayor valor). 
[image: ]
[bookmark: _Toc36056513]Análisis de las colas
De acuerdo con el marco conceptual, para el análisis de colas pesadas se emplean los siguientes métodos gráficos.
[bookmark: _Toc36056514]Gráfico de exceso de media (ME-PLOT)	 	
Una aplicación de este método tomando los datos recopilados para el periodo de estudio muestra los siguientes resultados.
La representación de la función de exceso de media es la siguiente:
[image: ]
En la gráfica anterior se observa que a partir de  , la razón de cambio de la pendiente es mayor que en los valores anteriores. A continuación, se incluye la gráfica ME-PLOT excluyendo el dato de mayor valor, para comprobar el cambio de la pendiente de la gráfica.
[image: ]
El gráfico de ME-PLOT sin incluir el mayor valor permite observar dos posibles límites  en los cuales la pendiente del gráfico cambia ampliamente en comparación a los demás valores. Donde:
	Límite ()
	Excedentes

	103,851,053
	4

	59,261,306
	18



[bookmark: _Toc36056515]Hill Plot
Empleando la base de datos del estudio, la representación del gráfico de Hill es la siguiente, donde los puntos son , donde  representa los datos ordenados de mayor a menor y , es el inverso del estimador de Hill.

[image: ]
El estimador de Hill es bastante inestable para los valores más altos de , siguiendo por una región amplia de valores decrecientes. Para determinar el inicio del umbral  se selecciona la región donde los estimadores son aproximadamente constantes en un rango. Para ello se realiza un acercamiento en el gráfico para poder determinar dicho umbral.
[image: ]
Los posibles umbrales son:
	Límite
	Excedentes
	Alpha Pareto

	             59,261,306 
	18
	1.43

	             45,027,732 
	26
	1.42

	             16,074,811 
	100
	1.40



[bookmark: _Toc36056516]Selección de umbral y modelo de exceso
· Se asume que la distribución subyacente se comporta como una distribución de Pareto.
· Se estiman los parámetros por el método de máxima verosimilitud (Estimador de Hill).
· Se comprueba la bondad de ajuste de la distribución de Pareto por dos métodos:

[bookmark: _Toc36056517]Prueba Kolmogov-Smirnov: 
El umbral óptimo depende del p-valor más alto, que corresponde al umbral más robusto.
	Límite
	Excedentes
	Alpha Pareto
	P-valor
	Tamaño cola

	103,851,053
	4
	0.68
	0.79
	0.00003%

	59,261,306
	18
	1.43
	0.04
	0.00014%

	49,046,251
	21
	1.29
	0.12
	0.00016%

	45,027,732
	26
	1.42
	0.25
	0.00020%

	32,507,732
	38
	1.31
	0.44
	0.00030%

	25,764,856
	47
	1.21
	0.43
	0.00036%

	16,074,811
	100
	1.40
	0.25
	0.00078%



La tabla anterior resume los resultados de la prueba, mostrado que el umbral óptimo es 103.8 mil millones por tener el mayor p-valor.
[bookmark: _Toc36056518]Gráfica de cuantil-cuantil Pareto
Tomando el umbral escogido, se realiza el gráfico de cuantil-cuantil, para determinar si los datos se ajustan a la distribución de Pareto. La prueba de hipótesis es la siguiente:

: La distribución de Pareto modela adecuadamente los datos de siniestros. 
: La distribución de Pareto no modela adecuadamente los datos de siniestros.
Los puntos de la gráfica son: 
[image: ]
De acuerdo con el gráfico y al valor del estimador , se determina que la Distribución Generalizada de Pareto modela adecuadamente los siniestros de la cola, es decir, la hipótesis nula no es rechazada.




[bookmark: _Toc36056519]Conclusiones

El análisis exploratorio de los datos y la estimación de una medida de riesgo para el mercado de seguros colombiano, evidenció que la distribución de los siniestros incurridos entre 2008 y 2018 presenta colas pesadas. Por tal motivo, las estimaciones realizadas a través del VaR y el ES no tienen en cuenta el comportamiento de los siniestros en las colas, siendo necesario recurrir a la EVT para encontrar umbrales óptimos a través de gráficos de exceso de medias y Hill plot.
Para la selección del umbral óptimo, se realizaron pruebas de bondad de ajuste de la distribución generalizada de Pareto a los umbrales determinados a partir de los gráficos, los cuales oscilan entre $16 mil millones y $104 mil millones. La prueba determinó que un siniestro extremo para el caso colombiano sería aquel cuyo monto exceda $104 mil millones; siendo 4 el número de siniestros que superan este umbral en el horizonte de tiempo analizado.
En adición, la prueba de hipótesis realizada para determinar la distribución de la cola indicó que es Pareto. Por último, se sugiere que el valor determinado en el presente documento sea actualizado anualmente con el Índice de Precios al Consumidor (IPC) certificado por el DANE, valor que será revisado en un término prudencial, con el objetivo de reconocer cambios en los riesgos que asumen las entidades aseguradoras.
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