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CHAPITRE 11

Conclusion, perspectives et recherches

futures
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Sommaire des travaux et interprétation des résultats

Cette theése a permis non seulement de couvrir une panoplie de modeéles pour ajuster le nombre
de réclamations, mais aussi d’analyser différemment ces statistiques afin de mieux comprendre la
composition du portefeuille d’assurance et le comportement des assurés. Puisque de nombreux sujets
théoriques ont été abordés au travers des différents chapitres de la these, celle-ci se concluera en
révisant les notions particulieres abordées, touchant & la science actuarielle mais aussi a la théorie

statistique.

Distributions de comptage

Divers modeles basés sur ’hypothese que tous les contrats sont indépendants (cross-section data)
ont été considérés dans le premier chapitre. Ceux-ci ont souvent été développés en généralisant
diverses formes de la loi de Poisson. Similairement, dans le chapitre 4, en se basant sur les lois
de Poisson et binomiale négative, un vaste choix de modeles ayant la flexibilité de supposer une
dépendance entre les contrats d’un méme assuré (panel data) a été développé. Graphiquement,

I’ensemble des modeles analysés peut étre illustré de la maniere suivante :

Random Art |
Effects Marginal

Heterogeneous

Zero-Inflated

Waiting
Times

NegBin X

Ainsi, les modeles a barriere (hurdle models, chapitre 1), les modeles gonflés a zéro (zero-inflated
models, chapitre 1) et les modeles généralisant le temps d’attente entre les sinistres (waiting times
models, chapitre 5) se justifiaient intuitivement pour les données avec indépendance temporelle,

alors que les modeles avec effets aléatoires (random effects, chapitre 4) possédaient d’intéressantes
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propriétés pour les données de panel. Ainsi, il semblait pertinent de combiner ces constructions, ce
qui est illustré dans le graphique précédent par les croisements des lignes verticales et horizontales.
L’idée générale de ces généralisations pour données de panel de ces trois types de modeles a effets
aléatoires était d’introduire dans la distribution jointe des contrats d’un méme assuré un ou plusieurs
facteurs individuels ayant une distribution statistique quelconque. L’introduction de ces termes
aléatoires communs a toutes les réalisations d’un assuré introduit donc une dépendance entre celles-

ci.

Comparaisons et tests statistiques

Puisque de nombreux modeles sont possibles pour modéliser le nombre de réclamations, il était
nécessaire de construire des méthodes permettant de comparer ’ajustement de ces modeles. Dans
certaines situations, deux modeles a comparer peuvent étre appelés liés, si 'un d’eux est équivalent
a 'autre pour certaines restrictions paramétriques. Dans le cas inverse, les deux modeles sont

considérés comme étant non-liés (chapitre 1).

Pour comparer deux modeles liés, il suffit de tester la valeur du parametre provoquant 1’égalité
des modeles. Toutefois, parce que certaines situations impliquent le test de parametres se situant
sur la borne de leur domaine, les tests statistiques classiques a utiliser se devaient d’étre corrigés, ou
encore laissés de coté afin de choisir des tests étant invariables a cette situation. De cette maniere,
un systeme de comparaison des modeles liés avec indépendance temporelle a été établi (chapitre
1), alors qu’en généralisant ces tests de comparaison de modeles afin de les adapter aux modeles de
données de panel, les modeles ajustant le mieux nos données d’assurance sous forme longitudinale

(chapitres 4, 5, 7 et 8) ont pu étre sélectionnés.

Lorsque tous les liens ont été testés, diverses méthodes de comparaison des modeles non-liés
ont été étudiés, telles que le test de Vuong (chapitre 1), sa généralisation pour données de panel
(chapitres 4 et 8) ou l'utilisation de criteres d’information comme le AIC ou le BIC (chapitres 1, 4,
5, 7 et 8).

Statistiquement, ces méthodes permettent de déterminer quel est le modele qui ajuste le mieux
le nombre de sinistres rapportés a ’assureur. Pour les données avec indépendance temporelle, le
modele NegBin, et le modele & barriére sont les modeles ajustant le mieux les données (chapitre

1). Pour les données de panel, une telle conclusion ne peut pas étre énoncée aussi clairement puisque
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plusieurs modeles n’ont pas été comparés directement. Néanmoins, il est a noter que le modele NB1-
Beta (chapitre 4), le modele a barriere avec copula de Fréchet-Hoeffding (chapitre 7), le modele
Poisson gonflé & zéro avec hétérogénéité gamma (chapitre 8) et le modele multivarié binomial négatif
avec régresseur sur l’exposition au risque (chapitre 5) ont généré des ajustements intéressants et
supérieurs a plusieurs autres modeles, notamment face au modele classique multivarié binomial

négatif.

Segmentation et effets des régresseurs

L’introduction des caractéristiques du risque assuré a été effectuée a 'aide de fonctions de score,
a travers certains parametres des distributions (chapitres 1-10). L’estimation des parametres de
cette fonction de score permet d’évaluer 'impact de ces caractéristiques du risque sur la fréquence
de sinistres. Parce que la loi de Poisson est de la famille exponentielle, il a été prouvé que ’estima-
tion des parametres de moyenne sont consistents tant que la forme de la moyenne est bien définie,
peu importe si la vraie distribution est Poisson (chapitre 1). Néanmoins, la justesse de 1’écart-type
de ces parametres n’est aucunement justifiée (chapitres 1 et 2), ce qui peut avoir un impact dans
le choix des régresseurs influents. En conséquence, le développement d’autres modeles pour ajuster

les données est pertinent.

Malgré le fait que plusieurs bases de données aient été utilisées au travers des différents chapitres,
certains résultats communs a chaque portefeuille d’assurance ont pu étre observés. Par exemple,
lorsque plusieurs autres caractéristiques du risque sont considérées, une conductrice (sexe féminin)
produit davantage de réclamations qu’un conducteur masculin alors que les jeunes conducteurs
montrent une expérience de sinistre pire que les plus vieux (chapitres 1, 2, 4, 5, 6, 7 et 8). Tout
dépendant des modeles, I'impact de ces caractéristiques peut étre interprété différemment, que ce
soit a travers du nombre moyen de sinistres par année, a travers du parametre de censure ou au
travers du nombre moyen de sinistres lorsque 1’assuré a réclamé au moins une fois (chapitres 1, 2, 3,
4,5, 6,7 et 8). L'impact des caractéristiques du risque dans I’analyse de la soif du bonus (chapitre

9), peut aussi étre considéré.

Hétérogénéité et effets aléatoires

Malgré la présence de régresseurs pour expliquer la fréquence de réclamations, il existe toujours
une différence de sinistralité dans chaque classe de risque. En effet, I'introduction des fonctions de

score ne rend pas le portefeuille totalement homogene puisque de nombreuses caractéristiques im-
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portantes du risque sont non-observées, telles que ’agressivité au volant, ou encore la rapidité des
réflexes. Pour corriger cette situation, I'introduction d’un élément aléatoire, appelé hétérogénéité,

a été effectuée pour plusieurs des modeles étudiés (chapitre 1).

Dans le chapitre 2, une analyse plus en détails a été effectuée afin de connaitre davantage les
propriétés de cette hétérogénéité pour la loi de Poisson. Contrairement aux modeles compléetement
paramétriques, cette analyse a permis de voir qu’il y a, proportionnellement a la moyenne, davan-
tage de variation et d’hétérogénéité dans les risques ayant une petite moyenne de réclamations que

dans les profils ayant une moyenne élevée.

Similairement, la méme approche a été faite pour les données de panel, ot le facteur d’hétérogénéité
est commun & chaque contrat d’'un méme assuré (chapitres 3, 4, 5, 6, 7 et 8). En regardant davan-
tage cette situation ot le facteur d’hétérogénéité est plutdt déterministe (effet fixe), certains profils
de risque ont été identifiés comme ayant une expérience de perte plus variable que d’autres (cha-
pitre 3). Ainsi, les méthodes présentées aux chapitres 1 et 3 permettent d’identifier les situations
ou une caractéristique ou un profil de risque se présente comme plus hétérogene que les autres,
donnant donc la chance aux compagnies d’assurance de modifier leurs criteres de souscription pour

ces assureés.

Mécanisme de réclamation

En dehors du fait que certains modeéles permettent d’obtenir un meilleur ajustement des données,
I'interprétation de ceux-ci permettent aussi de mieux comprendre le mécanisme de réclamation a
I’assureur. Quelques cas pertinents méritent d’étre cités et revus :

— L’effet des surcharges de primes (bonus-malus) données a ’assuré lorsque celui-ci réclame a

Passureur crée une censure au niveau des réclamations, appelé soif du bonus (chapitres 1 et
9). Les modeles gonflés & zéro et a barriere (chapitres 1, 6, 7, 8, 9 et 10) modélisent cet état
de fait et expliquent peut-étre le bon ajustement de ces modeles ;
— Parralellement, la situation ol une réclamation a ’assureur modifie la perception de conduite
peut aussi expliquer le bon ajustement d’un modele a barriere (chapitres 1, 6 et 7);

— L’idée générale qu’il existe deux types d’assurés, ceux qui réclament et ceux qui ne réclament
pas, a été modélisée de plusieurs fagons dans la these. Que ce soit au niveau des modeles
semiparamétriques du deuxieme chapitre ou encore des modeles NegBinx ou a barriere du

premier chapitre ;
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— La présence de dépendance d’occurence, signifiant que la survenance d’une réclamation aug-
mente la probabilité d’'une future réclamation, a été modélisée par les distributions binomiale
négative, Poisson-inverse Gaussienne ou Poisson-lognormale (chapitre 1) ;

— La dépendance de duration, signifiant qu’une réclamation diminue le temps espéré pour
une prochaine réclamation, duquel les modeles généralisant le temps d’attente entre les
réclamations, a montré un ajustement intéressant (chapitre 5);

— La modélisation temporelle de la dépendance entre les contrats d’'un méme assuré a semblé
indiquer une dépendance apparente, a I'inverse d’'une dépendance vraie, entre les réclamations

(chapitre 4).

Analyse et primes prédictives

Les modeles avec effets aléatoires ont été prévilégiés pour modéliser la dépendance entre les
contrats d’'un méme assuré, signifiant I’adoption du point de vue des statistiques bayésiennes.
Conséquemment, le facteur individuel a pu étre mise-a-jour annuellement selon l'expérience de
réclamation de l'assuré. L’analyse a posteriori de ce terme aléatoire permet d’ajuster la prime
annuelle de l'assuré, révelant ainsi partiellement 'effet des caractéristiques non observées sur la

fréquence de réclamations (chapitres 4, 5, 6, 7, 8, 9 et 10).

Parce qu’il arrive fréquemment que le développement de ces distributions prédictives soit com-
plexe, différentes méthodes peuvent étre envisagées pour obtenir les primes futures. En dehors du
calcul de la distribution prédictive exacte (chapitres 4, 6, 7 et 8), nous avons utilisé les simulations
Monte-Carlo par chaines de Markov (chapitres 5 et 7), de méme que la théorie de la crédibilité
linéaire (chapitre 10). L’analyse plus en détails de ces primes prédictives pour le modele gonflé a

zéro nous a permis d’interpréter le probleme de la soif du bonus sous un autre angle (chapitre 9).

Considérations statistiques

Des résultats statistiques intéressants ont aussi été obtenus au cours de la these. Bien que
ceux-ci n’aient pas d’impact clairement direct sur la tarification de la prime annuelle, ils peuvent
toutefois étre vus comme un avancement scientifique pertinent pouvant potentiellement permettre
une évolution des statistiques et de la science actuarielle :

— L’évolution de la dépendance a posteriori entre les effets aléatoires du modele a barriere avec

copula Gaussienne (chapitre 7) permet d’observer des résultats intéressants. En effet, celle-

ci, évaluée par le tau de Kendall, évolue de maniere linéaire selon la durée de I’historique
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de sinistres, alors que la pente de cette évolution est sensiblement la méme pour toutes les
situations d’historique de pertes;

— La généralisation de la méthode semiparamétrique d’évaluation de la variance de la loi de
Poisson, en retirant le lien entre la moyenne et la variance a aussi été analysée. Dans le
chapitre 2, I’étude par la fonction de score, couplée a l'utilisation d’estimateurs de densité par
noyau (kernel) a généré des résultats intéressants, tout en offrant un angle de vue beaucoup
plus adapté que l’ancienne méthode par estimateurs des voisins les plus proches (nearest
neighbors). Cette méthode offre de nombreuses généralisations possibles, telle que I’analyse
pour données de panel ;

— La comparaison de 'ajustement par ventilation annuelle des criteres d’information (AIC,
BIC, etc.) du chapitre 8 est aussi pertinente pour des analyses futures. En effet, cette méthode
d’observation de ’ajustement des données de panel permet de voir I’évolution de ’ajustement
au cours du temps, en identifiant clairement quels modeles offrent une meilleure capacité de
prédiction (chapitre 8);

— Le lien entre ’analyse par effets fixes et effets aléatoires, permettant de voir que les modeles
avec effets aléatoires biaisent les parametres de moyenne, tout en représentant néanmoins
I'effet apparent des caractéristiques du risque sur la fréquence de sinistre, a permis d’aborder
les problemes de données de panel différemment (chapitre 3);

— L’approximation du modele avec temps d’attente Weibull par le modele classique Poisson sur
lequel un régresseur supplémentaire pour la durée d’exposition au risque était aussi originale
et facilitait les calculs (chapitre 5);

— La fonction de perte exponentielle utilisée pour calculer la prime future d’un modele gonflé a
zéro (chapitre 9) offre une meilleure flexibilité dans la détermination de la prime future;

— Méme si la plupart des modeles étudiés dans les chapitres 1, 4 et 5 a été introduit en actuariat
pour la premiére fois, ils ont été empruntés de la biostatistique, de I’économétrie ou de divers
autres domaines de statistiques appliquées. A I'opposé, les trois modeles généralisés pour
effets aléatoires (modeles gonflés a zéro, a barriere ou généralisant le temps d’attente entre

les réclamations) sont tout-a-fait nouveaux (chapitres 5, 6, 7 et 8).

Les innovations statistiques de cette these permettent aussi d’utiliser ces modeles et ces conclu-
sions dans d’autres domaines que ’actuariat. Ainsi, des applications économétriques, biostatistiques

ou autres, peuvent étre envisagées.
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Conclusion générale, perspectives et recherches futures

La these a permis de couvrir une étendue assez large du domaine de la segmentation du nombre
de sinistres en assurance. Comme cité précédemment, la these a présenté plusieurs modeles pour le
nombre de réclamations, et aussi tenté de construire des méthodes de comparaison théoriquement
justes. Néanmoins, certains modeles n’ont pas été testés directement 'un envers 'autre et il pour-
rait étre justifié de se demander, finalement, quel est le meilleur modele pour ajuster la fréquence de
sinistres. De plus, bien que des méthodes statistiquement viables aient été construites et expliquées,
il reste important de ne pas oublier que plusieurs autres considérations plus subjectives peuvent,
et doivent étre considérées dans le choix du modele. A mon avis, il n’existe pas de vrai modele
ajustant les données, ce qui signifie que ces considérations personnelles, couplées aux résultats
statistiques, soient importantes. Parmi celles-ci, notons I'interprétation intuitive du modele, la sim-
plicité du modele, la possibilité de généralisation dans diverses directions, ou encore le fait que
ce modele offre des résultats différents des modeles classiques. Ainsi, clairement, il semble que les
modeles basés sur la généralisation du modele de Poisson gonflé a zéro possede un avantage sur les
autres familles de modeles. En effet, le modele peut s’exprimer de maniere fermée pour la distribu-
tion jointe et la distribution prédictive, un seul effet aléatoire peut étre utilisé, 'interprétation du

modele est intuitive et le modele peut étre utilisé sous ’angle de la soif du bonus.

Au niveau des possiblités de recherche, il semble que I'analyse statistique des données d’as-
surance non-vie est rendue au point de considérer plusieurs variables aléatoires simultanément.
Diverses statistiques telles que le nombre de réclamations pour diverses couvertures d’assurance
ou encore le cout moyen par sinistre de ces couvertures doivent étre analysées de maniere globale
afin d’obtenir une prime d’assurance totale par client. Ce point de vue d’analyse peut se justi-
fier de diverses fagons. En effet, nous pouvons penser a la situation ou une méme réclamation en
responsabilité civile automobile peut aussi impliquer une réclamation pour les autres couvertures
d’assurance. Similairement, on peut supposer qu’un mauvais assuré en assurance automobile peut
aussi étre mauvais en assurance habitation (négligence, distraction, etc.). Finalement, un assuré
qui cause de nombreux accidents automobiles peut peut-étre générer des sévérités de réclamations
beaucoup plus élevées. Pour ces raisons, et pour plusieurs autres, il semble justifié de considérer la

dépendance entre toutes ces statistiques.

Non seulement il semble plus juste d’analyser globalement ces statistiques, mais ces nouveaux
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modeles permettent d’analyser d’une toute autre fagon certains problemes classiques en actuariat,
tels que 'impact des franchises et des limites de couverture, mais surtout la soif du bonus. De
plus, notons que ces recherches futures permettront aussi de se pencher sur 'analyse du type de
dépendance supposé entre ces statistiques d’assurance, ce qui en fait un domaine potentiellement

tres riche au niveau théorique.
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