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RESUMEN

Laestadistica actuarial ha abordado el problema de latarificacion en los seguros de no vida desde un punto
de vista clasico y bayesiano clasico. En los primeros € pardmetro de riesgo se considera conocido, mientras
gue en los segundos se considera aleatorio. En este trabajo se estudia la prima obtenida siguiendo ambas
metodologias en & modelo colectivo de lateoriadel riesgo. La utilizacion de la metodol ogia bayesiana supone
una confianza absoluta en la distribucion a priori del parametro deriesgo, y esto ha sido ampliamente criticado
por los estadisticos no bayesianos. Parasalvar estasituacion, y utilizando lametodol ogiade robustez bayesiana,
mediremos la sensibilidad de la prima obtenida en un contexto bayesiano con respecto a perturbaciones en la
distribucion a priori del parametro de riesgo, utilizando la clase de econtaminacién.

Palabras Clave: Teoria de la Credibilidad, Principio de Célculo de Prima, Robustez Bayesiana, Clase de
e-contaminacion.

ABSTRACT

Actuarial statistics have approached tariffication problemin no-lifeinsurancesfrom aBayesian and classical
point of view. From the classica point of view, parameter is known, while Bayesian statistics considere it
random. In this work, we studied risk premium under both methodologies in the collective model of the Risk
Theory. Bayesian methodol ogy supposes an absol ute confidencein the prior distribution of therisk parameter,
and it has been widely criticized by the classical statisticians. To save this situation, and using the Bayesian
sensitivity methodol ogy, we will measure the sensitivity of Bayesian Premium with respect to disturbancesin
the prior distribution from the risk parameter using e.contaminated class.
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1. Introduccion

L os actuarios son |as personas que tratan con toda clase de problemas mateméticosy esta-
disticos en seguros. Las compafiias de seguros aceptan riesgos de sus clientes, |os asegura-
dos, frente a un cierto precio denominado prima. La teoria de la credibilidad se basa en
agrupar las polizas referentes a un mismo riesgo con una serie de caracteristicas comunes
en un colectivo, a cua le corresponde como tal una determinada prima colectiva. Pero
cada pdliza, a su vez, tiene un conjunto de caracteristicas especificas que la diferencia de
las demés polizas. Estas caracteristicas, en la mayoria de los casos, son inobservables o
dificiles de cuantificar, pero obviamente han de tenerse en cuenta para calcular las primas
de riesgo individuales. Lateoria de la credibilidad estima dichas primas basandose en la
informacion pasada de la experiencia de siniestralidad y las férmulas obtenidas son, en
muchas ocasiones, una suma ponderada de la prima colectiva del riesgo y la media empiri-
ca de las indemnizaciones pagadas. El factor de ponderacion utilizado se conoce con €
nombre defactor de credibilidad.

Hasta hace poco, se intentaba determinar la prima para €l colectivo sin preocuparse
excesivamente por laheterogeneidad de la cartera. Sin embargo, latendenciaactud y futu-
ra parece considerar también las caracteristicas particulares de cada riesgo. Los métodos
bayesianos juegan agqui un papel muy importante, pues permiten incorporar lainformacion
resultante de la historia particular de cada riesgo.

En la practica, € cdculo de la prima requiere que la distribucion del riesgo X bgo
consideracion sea conocida (0 a menos ciertos momentos, cuantiles, etc.). Nosotros consi-
deraremos, como es usua en teoriade la credibilidad, € caso en € que ladistribucion de X
esta especificada salvo un parametro desconocido.

La terminologia que utilizaremos sera la siguiente. Supondremos variables aeatorias
q.X,X,X, tales que g toma valores en algin espacio paramétrico Q (generamente un
subconjunto de larectareal), y dado Q=q,X,X,,X, son independientes e idénticamente dis-
tribuidas con funcién de densidad de probabilidad f(){é) . Laprima neta de riesgo que la
compafiia aseguradora cobraal riesgo X viene dada por P (q) =E [X|q] , bgo & supuesto de
gue e parametro q sea conocido. Uno de los principal es tépicos en teoria de la credibilidad
es precisamente laincertidumbre de dicho pardmetro (Eichenauer, J. et d. (1988); Gémez,
E. et d. (1999); Klugman, S. et a. (1998); entre otros). Asumiremas, pues, una distribu-
conapriori p 0(q ) (funcién estructura en términos actuariales) paradicho parametro. Ahora,
suponiendo para € riesgo aguna experiencia de siniestralidad m, la prima Bayesiana ven-
dradadapor P, (m)=E{E[X|q]}

Muchos trabgj os se han publicado en teoria de la credibilidad acerca de la aproximacion
Bayesiana (Herzog, T. (1994); Gomez, E. et a. (1999); Klugman, S. et a. (1998); entre
otros). Sin embargo muy pocos han tratado € asunto de larobustez bayesiana. Eichenaver,
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J et d. (1988); Gomez, E. et d. (1998); GOmez, E. et a. (1999), Heilmann, W. y Schréter,
K. (1987) son adgunos gemplos de €los.

El problema de interés en este articulo sera el andisis bayesiano basado en informacion
apriori parcid en teoria de la credibilidad. El andisis de robustez bayesiano ha recibido
una atencion considerable en las Ultimas dos décadas y numerosos autores han propuesto
soluciones paraeste problema (Berger, J. (1994); Moreno, E. y Cano, J. (1991); Sivaganesan,
S.y Berger, J. (1989); Sivaganesan, S. (1991); entre otros).

Bgjo dicho andlisis, @ actuario sera incapaz de especificar una Unica distribucién a
priori para e pardmetro de riesgo. Aunque existen numerosos tipos de clases de distribu-
cionesapriori que pueden utilizarse, dedicaremos nuestra atencion ala clase de e-contami-

nacion G, ={p(q)= (- e)p,(a)+eq(q): qT Q}, donde e mide laincertidumbre que se tie-

ne en la digtribucién a priori inicid y Q es una clase plausible de contaminaciones. Esta
clase ha sido utilizada en situaciones diversas (Berger, J. (1994); Moreno, E. y Cano, J.
(1991); Sivaganesan, S. y Berger, J. (1989); entre otros) para estudiar la sensibilidad de
alguna cantidad a posteriori de interés, medida generalmente por e rango de variacion de
la misma

El articulo esta organizado como sigue. En la seccion 2 se redliza unaintroduccion ala
teoriade la credibilidad y se procede a calculo de la prima neta en sus distintas versiones.
En la seccion 3 exponemos € modelo gamma-gammade lateoriadel riesgo. En la seccion
4 procedemos a flexibilizar las entradas que exige un andisis bayesiano intercambiando la
distribucién apriori inicia por toda una clase de distribuciones posibles. En la seccion 5 se
ilustran todas las ideas anteriores con gjemplos numéricos. En la seccion 6 presentamos las
propiedades exigibles a un principio de cdculo de primay proponemos un nuevo sistema
de tarificacion basado en la robustez bayesiana. Finamente la seccién 7 concluye con
algunos comentarios y posibles lineas abiertas para futuras investigaciones.

2. Lateoriadelacredibilidad y €l principio deprimaneta

El problemade la credibilidad se basa en estimar |as ponderaciones que afectan a la expe-
riencia de siniestralidad de una pdliza respecto a la experiencia de un colectivo a que
pertenece el suscriptor de dichapdliza. La cuestion bésicaes determinar hasta qué punto es
creible la experiencia observada de un asegurado individua en relacion ala experienciade
un colectivo a que e asegurado pertenece.

En lo que sigue asumiremos que la siniestralidad de un riesgo o asegurado es unavaria
ble deatoria con funcidn de densidad de probabilidad f (x|q), y que € valor de g esfijo
para un riesgo dado, aunque desconocido. Si deseamos distinguir en qué afio o periodo
ocurre lasiniestralidad X escribimos X paralasiniestralidad en € afo o periodo i=1,2,...t.

Estudiosde Economia Aplicada, 2001: 5-20« N°. 19
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L uego supondremos variables aeatorias g,X,X ,X,,... tales que X, son independientes dado
g e idénticamente distribuidas. Denotaremos, como es usual en teoria de la credibilidad,
mediante p ,(q ) lafuncion de densidad de g ala que se le llama funcion estructura
En términos bayesianos, esta funcion de densidad representa una opinion a priori subje-

tiva acerca del pardmetro desconocido q, que puede representar, por g emplo, la propen-
sion de un conductor a reclamar un siniestroy p,(q ) puede describir de qué modo esa
propension se distribuye através de la poblacion de conductores asegurados. Luego p ,(q )
representa nuestra opinion a priori acerca de un conductor seleccionado aeatoriamente de
lacartera.

f(x) describe la distribucion de la variable experiencia de siniestralidad para un contrato
elegido aeatoriamente de la cartera, y es

f(x)= Qf(XIq)po(Q)dq, (1)

gue se trata de la densidad de X incondiciona de q.
En teoria de la credibilidad se usan los términos individual y colectivo como sinénimos
decontratoy cartera, y sedistingue entre primade riesgo, primacolectivay primabayesiana
La prima neta de riesgo viene dada por

P@)=¢x f (Xa b @

y la prima neta de riesgo colectiva se obtiene como

Py, = O F(0x= 0 T blelpo @) fox= P oo (elde (3

S ahora, en un periodo de tiempo t se observan las indemnizaciones x,,x,,....x,, Y
asumiendo independencia de un periodo a otro, la distribucién a posteriori viene dada,
utilizando € teorema de Bayes, por

pofn)= L 2bel)
Of (ma)po(a)da )
donde f(m |é) ° f(x,X, ,...,xt|é) es la verosimilitud observada. Esta funcion estructura a
posteriori (distribucién a posteriori) nos permite obtener la prima neta bayesiana, que se

cacula, de la misma forma que la prima colectiva, intercambiando en (3) la distribucion a
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priori p,(q ) por la distribucion a posteriori po(q|m ). Ahora la prima neta bayesiana
resulta

Py, (m)= QP @), (alm .

La prima de riesgo representa la tasa tedrica que la compafia de seguros cobrariaa un
individuo dado d asegurarse. Para su caculo, la compafiia (e actuario) debe conocer la
forma de la distribucion de probabilidad del riesgo y los parametros de esta distribucién. S
se dispone de esta informacion la prima de riesgo se podré cacular y, por o tanto, no
existirdn motivos para hacer gjustes de credibilidad. Sin embargo, en teoria de la credibili-
dad se supone que esta informacién no esta disponible. En este caso la prima que la com-
pafiia cobra es la colectiva. Para su célculo se requiere que € actuario especifique una
distribucion a priori para e parametro de riesgo. La informacién que para €lo se necesita
se puede obtener de |os datos de una poblacion de contratos similares. La prima bayesiana,
como Yya dijimos antes, es muy similar a la prima colectiva Considera para su cdculo la
informacién a priori acerca de los parametros del proceso de reclamacionesy la informa
cion muestral o experiencia de siniestralidad. Utilizando ambas informaciones se calculala
digtribucion a pogteriori para, siguiendo € mismo camino que en @ cdculo de la prima
colectiva, obtener la prima bayesiana.

Evidentemente la metodologia seguida para € cdculo de la prima es solamente una
posibilidad de actuar entre la amplia gama de principios de cdculo entre los que eegir.
Algunos principios de calculo de primas més comunes son € de prima neta, exponencial,
Esscher y varianza, entre otros. Una excelente revision y discusion de este topico se en-
cuentraen Heilmann, W. (1989).

Los actuarios gustan de utilizar primas de laforma

z Plglm)]+@-z, P, 5)

conz 1foay limz, =1,

donde g es un estimador méaximo verosimil de q. Aqui P [g(m )] podria denominarse prima
deriesgo individud y Pp*O prima colectiva. La expresion (5) recibe e nombre de formula
decredibilidady Z, esd factor de credibilidad. Buhimann, H. (1967) fue € primero en dar
una formulacion explicita para Z, basada en la aproximacion por minimos cuadrados, ob-
teniendo

SELE donde k = E V(X|q)

t+k’ VIE(X|a) ©)

Estudiosde Economia Aplicada, 2001: 5-20« N°. 19
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V (.) representalavarianzay Z y 1-Z, seinterpretan como lacredibilidad parcia delos
datos observados y de la informacion a priori.

3. El modelo. Calculodeprimas

Un modelo usado con frecuencia en los sistemas de tarificacion en seguros asume que €
riesgo tieneladistribucion gamma, G (q J ) paralacantidad de indemnizacion (Buhlmann,
1970), con una distribucion también gamma, a lo largo de la poblacion para € parametro
desconocido J . Bgo dicho modelo f(x) viene dada por,

qux

=Qf(>4q)30(q)dq :Qg(f]) (b)q e Mg

X 'a® J+ble(a+X)qdq_ x''d G(b+J)

~G0)e0) 9 e ( I

que resulta ser una distribucion generalizada de Pareto, GPar(ab,J ).
La prima neta de riesgo se obtiene utilizando (2), y es,

La prima de riesgo colectiva o apriori es, de (3),

P =

Po

i, b>1,
b

yaque se trata de la esperanza de una distribucion generalizada de Pareto, GPar(a,b,J ).
Ahora, S en un periodo de tiempo t se observan las indemnizaciones x;,X,,....%, la
probabilidad de este suceso (la verosimilitud) es

14
"Tpax.

N _%é‘] Qt J _-tmq —
f(m|e)—§5@5(x1x2w) €™, m=

mientras que la distribucion a posteriori de q dada la muestra es, de (4),

Estudiosde Economia Aplicada, 2001: 5-20« N°. 19
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b+tJ-1 - (a+mt)q
i)

po(afm Ju a-e

gue resulta ser una distribucion, también, gamma con parametros a+tm y b+tJ . Lapri-
ma bayesiana se calcula de la misma manera que la prima colectiva, sustituyendo p,(q )
por p,(&|m) , resultando

. _(a+tm)J
P -\ M
p°(m) b+tl-1 0
En nuestro caso, donde X ~G(g.J )y g ~G(a,b), setiene,

Ja?

E[x|a]=3/q, v[xk]=3/q2 EN(Xj)]=EQ /Q):W’

J2%a?

(b-190-2)

VEXa)]=v@a)=

Luego, usando las expresiones de (6),

z =

t+(b-1)/J"

Obsérvese que (7) puede reescribirse como

*( )_(a+tm).]_ tJ - b-1 aJ
Po b+tJ-1 b+tJ-1 b+tJ-1b-1

=zm +(1- Z)p;,.

Teniendo en cuentaques X ~ A(g,J) con 3 conocido, entonces e estimador de méaxi-
maverosmilitud de g, paraunamuestrade tamafiotes q~ = tJ/(é_ X ) y de aqui se dedu-

ce, teniendo en cuentaque P (q)=J /g , que P (g(m )):P(é*):J/é* —m.

La prima bayesiana, pues, en nuestro modelo adopta la forma de una férmula de credi-
bilidad con factor de credibilidad como en (6).

Estudiosde Economia Aplicada, 2001: 5-20« N°. 19
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4. Consideracionesmasflexiblesparae calculodelaprimabayesiana

A pesar de los avances en € campo de la estadistica bayesiana, varios son |os problemas
gue suelen achacarse a esta gproximacion. La eleccion de la distribucion apriori, quetiene
un carécter subjetivo, a estar basada en lainformacion previa acumulada por € investiga
dor. Sin embargo, en la préctica puede ser muy dificil discernir entre ciertas distribuciones
con caracteristicas similares. Por gemplo, podemos estar convencidos de que la distribu-
cién a priori es unimodal y smétrica, pero distinguir entre las distribuciones norma y
Cauchy puede resultar muy dificil. En otras ocasiones, la especificacion de la distribucion
apriori se hace dificil porque la decision ha de ser tomada por un grupo de personas que
pudieran tener opiniones a priori diferentes.

Parasavar estadificultad y desde hace alguin tiempo se trabagjaen andisis bayesiano con
una metodol ogia que consiste en procesar informacion a priori més flexible que la que se
exige en un andlisis bayesiano clasico. Bgjo estas ideas € problema a tratar consiste en
redizar un andisis de senshilidad bayesiano en € proceso de tarificacion de primas de
seguros. Por giemplo, s las creencias apriori del actuario tienen unaformamenos e abora
da que una distribucion a priori, nos planteamos s se podrian ampliar las entradas del
andlisis bayesiano permitiendo que la especificacion a priori fuera una clase o familia de
distribuciones en lugar de unasola. Paraconcretar estaclase podriamosincorporar caracte-
risticas que pudieran ser muy claras para un actuario, como la unimodalidad, conocimiento
de algunos cuantiles, etc. Sobre esta familia € actuario calcularia los extremos inferior y
superior de la prima a cobrar, de modo que s la diferencia entre esos dos valores, denomi-
nada rango de variacion, es grande se habla de carencia de robustez; por € contrario, s la
diferencia es pequefia se dice entonces que e modelo es robusto. La carencia de robustez
debe interpretarse de lasiguiente forma: densidades muy parecidas no producen cantidades
préximas, y de ahi que e actuario debera tomar sus decisiones con mucha precaucion. Por
contra, un model o robusto debe interpretarse de esta otraforma: las decisiones del actuario
no se veran sustancia mente modificadas con un elemento u otro de la clase.

Una familia que permite redizar un andisis de sensibilidad como e anteriormente se-
falado es la clase de contaminacion (Berger, J. (1994); Moreno, E. y Cano, J. (1991);
Sivaganesan, S. y Berger, J. (1989); entre otros). En éllaladistribucién apriori del parametro
esta dentro de una clase de distribuciones a priori de laforma

G, =fp =(1- e)p, +eq:ql Q}, G)

enlaque el [01] determinala cantidad de incertidumbre en la distribucion a priori inicial
y Q es una clase de posibles contaminaciones.

Estudiosde Economia Aplicada, 2001: 5-20« N°. 19
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Uninterésnatura del andlisis de robustez consiste en encontrar e rango de variacion de
una magnitud a posteriori de interés, en nuestro caso la prima neta bayesiana; luego, esta-

mos interesados en calcular d inf {Pp* (m); pl Gé} yd sup {Pp (m); pl Ge}. La metodolo-

gia a seguir para elo se expone a continuacion.
Parala clase de contaminacién en (8) setiene que

o) = f (mfe)o(e)

Q f (m |e) de

_(t-ep, (QIm)Q f (mfa)poa)dar +e ofajm )¢y f(mfa) ala)oe
1- )9 f(mla b (@) +ey f(nja)ala)ee ’

la prima bayesiana, para e modelo de la seccion 3, puede escribirse como,
* N \]
P =0— d
" (m) gqphlm) g

_ (- e (m)Q Flmfa pofa)da + 2 (m )y Fmfakala o)
(- egf( mfaboa)da +eQ) (nja)ola )oo ®

En este articulo desarrollaremos € andlisis de sensibilidad de la prima bayesiana para
lasclases

Gl ={p =(1- ey, +eq:ql Q}, i =12,
tomando como clases contaminantes,
= {Todas las distribuciones de probabilidad},
y

Q, ={ Distribuciones unimodales con la misma moda, g, , que p,@)}.

Los siguientes resultados muestran cdmo calcular € rango de variacion de la prima
bayesiana, que pasa por calcular los extremos de una funcién de una variable.

Lemal S X~G(qJ)yq~G(ab),entonces:

inf P’ (m)=inf RuPy, (m)+Ry()
pi G de R +Ry(q)

Estudiosde Economia Aplicada, 2001: 5-20« N°. 19
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donde R =(1- e)gf(mlq)po(q)dq, R,(q)=e(J /q)f(ma), Ry(q)=qR,(q) Y

P (m) como en (7).

Po
El supremo se obtiene reemplazando inf por sup.

D EMOSTRACION .
Bastaaplicar € lemaA.l. de Sivaganesan, S. y Berger, J. (1989) alaexpresion (9).

Lema2. 9 X~G(qJ)yq~G(ab), entonces inf Pp*(m )=inf,,R(z),donde
pi G2

Ru),(m)+(1/2)) "Ro(a )dg

R(z)= G s z>0,
Ri+{1/2)g" Re(a)dg
y
R(0) = Rlpp*o(m )+ R:(do)
R, +R;(q,)
con R, R,(q), Ry(q) Yy Pp*o(m) comoen d lema 1.
El supremo se obtiene reemplazando inf por sup.
DEMOSTRACION .
Bastaaplicar d lema3.2.1y € lemaA.1. de Sivaganesan, S. y Berger, J. (1989) alaexpre-
sén (9).

Como medida de la robustez utilizaremos € factor de sensibilidad relativa, introducido
por Sivaganesan (1991), y que, adaptado a nuestro problema, viene dado por

e - s (m)pl GJ-inflp (m)pl G} o
2Pp*o(m) ,

(=12

gue puede interpretarse como e porcentgje de variacion de la prima calculada para la
distribucion p arededor de la prima calculada para la distribucion a priori inicia p,. Enla
seccion 5 se aplican |os resultados de esta secciOn a casos concretos.

Estudiosde Economia Aplicada, 2001: 5-20« N°. 19
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5. Aplicacién

Parailustrar las ideas expuestas anteriormente desarrollaremos tres gjemplos numéricos.
Supongamos que € actuario confia que la variable indemnizacion de reclamaciones tiene
una distribucion gamma con media en torno a 25 unidades monetarias (u.m.), y que la
indemnizacién media més frecuente, la moda, estd en torno a 12.5 u.m. Un modelo que
reflgie lo anterior puede ser € siguiente

X~G(.2), q~G(216),
donde, por comodidad computacional trabagjaremos con |os datos divididos por 10.

Tomaremos como observacion muestral mla cantidad media de indemnizacion observa
da en los Ultimos t=10 afios de vigencia de la pdliza, que supondremos es de 10, 20 y 25
u.m., para tres geemplos considerados. Después de |os célculos oportunos se obtienen los
rangos de variacion y los valores del factor RS que aparecen en lasfiguras 1, 2y 3. Se ha
tomado como grado de contaminacion valores desde O hasta € 0.35 con pasos de 0.05,
observandose que € factor RS no resulta particularmente alto en ninguno de |os casos aqui
considerados; luego, los resultados son razonablemente robustos. Por gemplo, parael caso
en que lamedia muestral es de 25 u.m., se obtiene como valor de la prima bayesiana 25.71
u.m., tomando € factor RS valores desde 1.03 hasta € 7.69% para contaminaciones con
Q,. Estefactor sereduce hastatomar los valores desde 0.47 hasta el 3.16% para contami-
naciones con Q,. Luego, desde nuestro punto de vista la compafiia aseguradora puede
sentirse tranquila cobrando, en este caso, como valor de la prima cualquiera de los que se
encuentren en € intervao de variacion. Por giemplo, s € actuario confia en una distribu-
cion a priori gamma en un 95% (e=0.05), en & caso de contaminaciones unimodales la
prima bayesiana toma valores en € intervalo [25.53, 25.78].

La prima colectiva, también en este gemplo, toma e valor 26.66 u.m. de lo que resulta
Z =0.5714. Egto quiere decir que la informacion muestral o datos observados pondera un
57%, mientras la informacion del colectivo o informacion a priori 1o hace un 43%. En
términos actuariales se comenta que la informacion muestral es creible a 57% y la del
colectivo a 43%.

Para un asegurado que seincorpore ala compafiade seguros, y del que no dispongamos
de historial anterior, la compafiia aseguradora le cobraria la prima colectiva con una credi-
bilidad dd 43%; en la medida que se vaya disponiendo de experiencia de reclamaciones
para este sujeto, la prima que se le cobraria se le iria gjustando adecuadamente.

Parafinalizar con este gpartado digamos que todos | os cal culos han sido elaborados con
el software Mathematicay los gréficos con € software Matlab en un Pentium |1 a550 Mh.
y un tiempo de computo relativamente rgpido.
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Figura 1. Rangos de variacion de la prima bayesiana con media 10
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Figura 2. Rangos de variacion de la prima bayesiana con media 20
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Figura 3. Rangos de variacion de la prima bayesiana con media 25
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6. Tarificacién alternativadel riesgo

En laliteratura actua no existe un sistema axiomatico cominmente aceptado de propie-
dades que un principio de cdculo de prima deberia satisfacer. Sin ser exhaugtivos, contri-
buciones importantes en esta materia pueden encontrarse en Gerber, H. (1979), Heilmann,
W. (1989), Hirlimann, W. (1994), Kuen, S.y Yang, H. (1999) y Young, V. (1999), entre
otros.

Generalmente se acepta que las propiedades que un principio de caculo de prima
P =H[X] deberia satisfacer son:

i. Sobreprima de seguridad no negativa: P 3 E [X] Esto significa que paraevitar la
ruina técnica la ganancia esperada sera no negativa.

ii. No estafa: Laprimano excederaalareclamacion maximaposibler, estoes, P £r, .

iii. Consistencia: Paracadariesgo X y cada constantec, H[X +c]=H[X]+ c . Estosigni-
ficaque s & beneficio se incrementa en una constante ésta tiene que ser afladidaala
prima.

iv. Aditividad: S X, y X, son riesgos independientes, siempre se tendra que cumplir
H[X, + X,]=H[X,]+H][X,]. Esto quiere decir que laincorporacion de riesgos inde-
pendientes no afectan ala primatotal.

v. H [c] =c, paratoda constante c 3 0. Esto significaque paraun riesgo no aeatorio X=c,
con Prob[ X=c]=1, laprimaa cobrar serac.

vi. Homogeneidad positiva: H|[cX |=cH[X], paratodo ¢ 3 0, que resulta conveniente
para corregir efectos inflacionarios.

vii. H[pX +qY]£ pH[X]+qH[Y]," p>0,g>0, tes que p+q=1.

Es facil probar que la prima neta de riesgo, colectiva y bayesiana verifican todas las
propiedades anteriores. La cuestion es averiguar S cualquier valor de la prima bayesiana
contenidaen e intervalo de variacion |inf {P; (m):p 1 G!},sugP; (m);pT G/ |, sigue con-
servando estas propiedades. Para estudiar esto, obsérvese que de (9) setiene que

R, (m)+ecP@)f (mfa Jaa)d
R1+eof(m|q)qq dg

gue puede reescribirse de laforma,

() R, o . ecP @)t (no la)da
" R+epf(nl)aa)da T Ri+edf(ma)a)dg
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R oy, eofRk)e @) (k)
R+egf (nh)al)da ™ R+egf(mk)alla oo (mfa)a e

=gp, (m)+(1- gy (m),

con g= ] [O,l],yaque c‘)f(m|q)q(q)dq >0,

R,
R, +e¢Y (mla)ala)dg

Luego, la prima bayesiana obtenida en e modelo de contaminaciones puede escribirse
como una combinacion convexa de dos primas bayesianas, la cal culada para la distribucion
apriori inicid y la caculada para la distribucion contaminante (esta es una prima teorica
no calculable). A partir de aqui es facil comprobar que las propiedades se conservan a
pasar a modelo de contaminaciones con Q,. Ahora, puesto queQ 2] Q,, sedesprende que
las propiedades son también véidas en  modelo de contaminaciones unimodales.

La propuesta que hacemos nosotros es lasiguiente. S e modelo esrobusto, dadouney
por tanto para una confianza en la distribucion apriori de (1-€)100% la compafiia asegura-
dora puede cobrar como valor de la prima cualquierade intervalo de variacion de laprima
bayesiana. Esta politica de tarificacion, novedosa en |os escenarios actuariales, le puede
reportar alacompafiia un elenco de valores a cobrar que pudiera solucionarle problemas de
competitividad, acaparando mayor cuota de mercado.

7.Conclusionesy posiblesextensiones

En este articulo se ha ilustrado & uso del andlisis bayesiano robusto en teoria de la
credibilidad para medir la sensibilidad de la prima neta bayesiana en é modelo gamma-
gamma. El andisis bayesiano robusto asume incertidumbre en la funcion estructura p , e
intercambia ésta por clases de distribuciones a priori plausibles, o que proporciona un
intervalo de variacion de la prima bayesiana.

Los resultados obtenidos indican que se obtiene una reduccién significativa del factor
RS cuando se considera la unimodalidad. Esta aproximacion permite ofrecer resultados
mas flexibles que con los métodos bayesianos clasicos, 1o que puede ser aprovechado por
las compafiias aseguradoras pararesol verl es problemas de competitividad, acaparando mayor
cuota de mercado.
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Una pequefia modificacion en € lema 2 podria llevarse acabo s € actuario considera
conveniente afiadir la propiedad de smetria ala de unimodaidad. Esto es posible reempla-

zando (1/ z)éw( Rdq por (1/ (22))é°+z( Rdq (Sivaganesan, S.y Berger, J. (1989)).

Otra posible modificacion seria considerar mixturas de distribuciones s @ actuario de-
sea considerar distribuciones bimodales (o multimodales) como funcion estructura, que es
razonable en muchos ramos de seguros. Lo fundamental es que la clase de contaminacion
es muy flexible y se puede trabgar con ella sin complicar demasiado los procedimientos
matematicos.

Por otro lado, la mayoria de los model os bayesianos en credibilidad utilizan una aproxi-
macion bayesiana pura utilizando dos niveles, d primero introduce la verosmilitud y €
segundo una distribucién a priori para dgun pardmetro de aquélla. Esta distribucion con-
tiene nuestro conocimiento sobre las relaciones entre las distintas clases de asegurados. No
es huestra opinién a priori sobre una clase en particular. Una solucién aesto lo dad andli-
sis bayesiano jerarquico, incluyendo un tercer nivel. En € primer nivel, como anteriormen-
te, se introduce una distribucion que describe las variaciones dentro de cada grupo de
asegurados; € segundo nivel incorpora una distribucion que describe las variaciones entre
los grupos; finalmente, e tercer nivel proporciona una distribucién a priori para los
parametros desconocidos en los niveles anteriores. Desafortunadamente, en este caso, las
técni cas bayesianas son complicadas desde e punto de vistaandiitico, y solo se hadesarro-
Ilado & modelo con distribuciones normaes para los dos primeros niveles e impropia para
e tercero. Sin embargo, es obvio que la distribucion norma no resulta adecuada para mo-
delar escenarios actuariales, por 1o que resultaria interesante la investigacion de otros mo-
delos en @ andiss bayesiano jerarquico.
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