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La realisation d’un tarif en assurance IARD (auto, MRH, construction, etc.)
s’appuie classiqguement sur I'analyse de la prime pure dans le cadre d’'un modele
frequence x colt dans lequel l'effet des variables explicatives sur le niveau du
risque est modélisé par des modeles de régression de type GLM.

L'amélioration des performances informatiques a conduit ces dernieres années a
un intérét pour des approches alternatives, non paramétrigues ou semi-
paramétriques, qui peuvent a priori permettre de contourner certaines des
limitations du cadre des modeles de régression paramétriques.

On se propose ici de revisiter les principales étapes de la construction d’un tarif
en examinant 'intérét de l'utilisation de ces approches alternatives.
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Les étapes d’une tarification

La réalisation d’un tarif nécessite plusieurs étapes :
- la constitution de la base de données ;
- la distinction des sinistres attritionnels, graves et sériels ;
- le choix des variables tarifaires ;

- la modélisation de [l'effet des caractéristiques des individus
(représentées par les modalités des variables tarifaires) sur les variables a
expliquer (la frequence et le colt) dans le cadre d’'un modele explicatif de la
« charge espérée » ;

- le lissage du tarif brut, qui permet de prendre en compte les contraintes
de la politique tarifaire ;

- le passage du tarif pur au tarif technique puis commercial.
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Périmetre de la présentation

Il est precisé que dans le cadre de cette présentation on se limitera a I'analyse
des sinistres hors « graves », « sériels » et « sans suite » et on se concentrera
sur le lien entre les caractéristiques d’un individu et son risque.

Du fait de ces restrictions, I'impact de la réassurance (non proportionnelle) n’est
pas abordé.
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Impact des caractéristiques du client sur la frequence

Il s’agit de modéliser des effets que I'on constate par de simples statistiques
descriptives :

La modélisation est
indispensable pour
regulariser les
estimateurs empiriques
gue l'on peut calculer
dans chaque « case »
d’'une segmentation a
priori.
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Impact des caractéristiques du client sur la frequence

On peut aussi par ailleurs observer que la distribution du logarithme du codt
moyen n’a pas de forme simple.

L'allure de cette distribution met en
évidence I'hétérogénéité sous-jacente
et légitime le recours a une
déecomposition en  fonction de
variables explicatives.
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Le cadre usuel de tarification

En pratiqgue la tarification IARD est en géneéral effectuée dans le cadre tres
genéral des modeles fréquence-codt :

N

S=)Ci+lgxG
=1

avec N le nombre de sinistres (souvent supposé suivre une loi de Poisson), C le
colt unitaire d'un sinistre (en général gamma ou log-normal), |5 l'indicatrice de
survenance d’'un sinistre grave et G le colt d’'un sinistre grave (par exemple de
type Pareto).
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Le cadre usuel de tarification

Sous réserve de l'indépendance de la fréquence et des codts, la prime pure a
I'intérieur d’'une classe de risque est de la forme :

E[SIX |=E[N—Ig|X |xE[C|X |+P(lg =1|X)xE(G|X)

On se ramene ainsi a modéliser I'espérance conditionnelle du nombre de sinistres
et 'espérance conditionnelle du colt unitaire.

Il s’agit donc de prédire des espérances conditionnelles, ce qui est le cadre
général des modeles de réegression, et plus particulierement des modeles de
régression non linéaires (GLM).
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Identification des sinistres graves et sériels

L'identification des sinistres sériels s’appuie sur la mise en relation du sinistre
avec un evénement, en général codé dans le base de données.

Pour les sinistres graves, il s’agit de déterminer le seuil de gravité pertinent. Pour
cela on peut considérer différents criteres :

- un sinistre grave etant rare doit étre mutualisé sur un ensemble plus
large et donc la segmentation tarifaire est a priori plus grossiere ;

- le comportement du sinistre en termes de déroulement peut aussi étre
considéré pour les branches longues, par exemple :
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On a souvent recours aux modeles linéaires généraliseés (Generalized Linear
Models, GLM) pour les aspects de segmentation de |'offre.

Les GLM ont fait leur apparition dans Nelder et Wedderburn [1972]. lls sont
adaptés a de nombreuses problématiques et sont d’utilisation courante dans le
domaine de la statistique et de I'actuariat (cf. Denuit et Charpentier [2005]).

La théorie des GLM bénéficie d’'un avantage par rapport aux modeles linéaires
classiques : le caractere normal de la variable a expliquer Y n’est plus impose,
seule I'appartenance a une famille exponentielle est indispensable.

A expliquer Explicatif
Composante aléatoire C ] Lien | Clomposante systématique
g auit une loi demt la densité est de © [E(y) dépend de p{X) au tra- © On construit une combinaizon i
la forme : ¢ wers de la fonction g appelée ! néaire des X [ie modéle de régres-
. fonction de lien . Eiom)
fa é—ﬁtp{yﬂ_bw}+c[§r¢}} : : £
£l - £l . .
al#) - o(E(w) = ofw) = n(X) ) =3 =48y

: : =1
. g est une fonction inversble n peut étre vue comme une variable
+ aynthétique”, un résumé linéaire des
variables explicatives ou une direc-
¢ tion dans [P
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Dans le contexte d’'un modele GLM, on considere que pour une variable aléatoire
Y, qui correspond a la variable a expliquer, il existe une relation de la forme
suivante :

g(E[Y ‘xl,...,xp]) = kzp;ﬁk X,

entre avec p variables explicatives X; (i = 1,..., p) et 'espérance conditionnelle de
la variable a expliquer. La fonction g (strictement monotone et dérivable) est
appelée fonction de lien du modele. Elle détermine la relation entre le prédicteur
linéaire et I'espérance de la variable expliguée. Par exemple le choix (classique)
g(u) = In(u) conduit au modele multiplicatif suivant :

E[Y |x]= exp(gﬁk xkj =exp(Ax)
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Il reste a spécifier la loi de la variable Y. On retient une famille dite exponentielle,
pour laquelle la densité s’écrit :

ny—b(G)
¢

fo.0(Y) ZGXP[ +C(y,(p)j

avec b une fonction définie sur R deux fois dérivable et de dérivée premiere
injective et ¢ une fonction définie sur R2. De nombreuses distributions classiques
appartiennent a cette famille. On a en particulier :

E(Y) =b'(0)  V(Y)=b"(0)o=b"(b"(E[Y]))o=v(E[Y])o

Le lien entre le parametre et les variables explicatives est donc de la forme :

e(x>=b"1<E(vx>>:b"1£9‘1[§ﬁkxkﬁ
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Exemples : lois Poisson et Gamma

Prim’ fAYs:

Loi de probabilité | Pr(Y =y)=exp(yIn(1)-1+c(y)) B umk
Loi de B 02 v2
! ni orobabilité | | (y)=exp T +c(y.v)
()] 1 0
b(0) exp(0) 0 _iz
v
ElY A 1
V] - ;
Fonction variance v(d) =2 v
b(6) In%l
E[Y ] u
Fonction 2
variance V() =n

Remargue : des travaux spécifiques proposent des modeles prenant en compte
les phénomenes de sous-déclaration des petits sinistres dans la fréquence. Les

modeles « a inflation de zéros » font ainsi I'objet d’applications directe en
tarification non-vie (cf. Vasechko et al. [2009])
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En pratique on utilise souvent :

- la fonction de lien log, qui permet d’avoir un tarif multiplicatif ;

- la loi de Poisson ou la loi binomiale négative pour la frequence ;

- la loi gamma ou log-normale pour le codit.

Remarque : la loi binomiale négative est le nombre d’échecs avant I'obtention de
n succes dans une expeérience ou la probabilité de succes est p. Elle peut aussi
s’interpréter comme un mélange de lois de Poisson lorsque le parametre A suit
une loi gamma, ce qui s’interpréte comme la prise en compte d’'une héetérogénéité
non observable.
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Utilisation d’une variable offset dans un modele de régression

Dans le cadre d’'une régression pour expliguer un nombre de sinistres N avec un
modele poissonnien et une fonction de lien logarithme, on a :

e[ -exp| 3% |-exn(s

Si on veut tenir compte de I'exposition au risque d, on sait que I'espérance A de la
loi de Poisson devient 4 d. La régression se réécrit alors :

E[N|x,d]=d xexp(kzp;ﬂkka:exp(,B'x+In(d))

Tout se passe donc comme si I'on ajoutait une variable explicative pour laquelle le
coefficient S est connu (ici égal a 1) et ne doit donc pas étre estimé.

La variable x,,=In(d) s’appelle une variable offset.
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Utilisation d’une variable offset dans un modele de régression

Cette idée peut étre exploitée pour intégrer des variables de tarification avec des
coefficients contraints (i.e. estimés par ailleurs). Si par exemple on veut intégrer
dans le modele les contraintes suivantes :

-zoniera:1=-5%,2=0%et3=4+5%
- effectifa: 0=-5% et >0 = 0 %.

On définit alors la variable t par :

In(0,95) ZONIER =1
x,={ 0  ZONIER =2

In(1,05) ZONIER =3

e In(0,95) EFFECTIF =0
N X EFFECTIF >0

1

L'introduction de t en variable offset permet d’estimer les coefficients des autres
variables en tenant compte de ces contraintes tarifaires.
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Utilisation d’une variable offset dans un modele de régression

Cette approche est notamment utilisée lorsque I'on procede a un lissage des
coefficients d’'une variable issue de la regression : la prise en compte de I'impact
du lissage sur les autres coefficients conduit a refaire une régression en utilisant
la variable lissée comme variable offset.

Elle permet également de justifier la déemarche de construction d’'un zonier en
effectuant une premiere régression a l'aide des variables tarifaire hors zone
geographique puis d’ajouter cette information ex-post pour augmenter la part de
variance expliquée.

La construction du zonier est une problématique a part entiere qui peut mobiliser
des outils mathématiques élaborés (cf. Boskov et Verrall [1994] dont le modele est
utilisé dans Mathis [2009]).
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Validation d’un modele GLM - Déviance

Pour mesurer la qualité de I'ajustement d'un modele GLM on utilise souvent la
deviance, egale par définition a :

D=2x(InL(Y[Y)-InL(4]Y))

D est positif et « petit » pour un modele de bonne gqualité. Cette statistique suit
asymptotiquement, du fait de résultats généraux sur les rapports de
vraisemblance, une loi du Khi-2 a n — p - 1 degrés de liberté (son espérance est
doncn-p-1).

Cet indicateur global est en pratique complété par une analyse observation par
observation ; cette analyse se base souvent sur I'analyse des résidus.
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Validation d’un modele GLM - Résidus

Les graphiques ci-dessous mettent par exemple en évidence que le modele
gamma (a gauche) est mieux adapté que le modele LN (a droite) :
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Validation d’un modele GLM - Résidus

Les résidus peuvent étre calculés de différentes manieres. Les deux principales
sont les résidus de Pearson et les residus de déviance.

- Résidus de Pearson (" = \/;\/Vi

Yi — 4
(1)
- Résidus de déviance " =g (y, - 4)4/d;

On peut noter que la somme des carrés des résidus est dans les deux cas,
asymptotiqguement, un Khi-2 a n — p — 1 degrés de liberté.
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Les modeles « a inflation de zéros » (cf. Vasechko et al. [2009])

Le nombre de sinistres observé est décomposé en produit de deux variables :
Y =BxY~

B est une indicatrice égale a 1 si le sinistre est déclaré et 0 sinon (elle n'est donc
pas observable). Y* est supposé suivre une loi de Poisson (modéle ZIP) ou
binomiale négative (ZINB). On a donc typiguement des équations du type :

(Y =0) a0y oy)-aehs e PR T

pour la partie « inflation de zéro » et un modéle GLM usuel pour la variable Y™
(qui n’est pas observable completement).
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Les modeles « a inflation de zéros » (cf. Vasechko et al. [2009])

Pour tester si la version avec inflation de zéro du modele est préférable, on peut
utiliser le test de VVuong, qui repose sur la statistique suivante :

T 2h- P n(n)

nll

fl(yi‘ﬁl) 2 1 %
t o, =——" | — 1
Lvils) )

avec I =In

Cette statistique tend sous I'’hypothése nulle vers une loi normale centrée réduite.

NB : I'hypothese nulle est simplement : E(1,)=0
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La lecture et l'interprétation des résultats présentent I'avantage d’étre aisés et
directs.

ICI Un exemple aveC |a ;?;léormmz_l = formu'IE: family = poisson(link = "log"), data = tFrequences,
fonction de lien log et une i e
réponse gamma : 00400 —0.6480 o aint o130 7iues

Coefficients:
Estimate std. Error z value Pr=|z|)

(Intercept) -1.353978 .007001 -193.410  <2e-16 ##®*
CANCPER 0.005391 000464 11.620  <2e-16 ===*
CZONVAM1E 0.003298 . 005955 0.554 0.58

CZONVAMOE -3.622889 .053726 -67.433 <Z2e-16 ww®

Classeage_en_2011(47,60] -0.105110
Classeage_en_2011(60,67] -0.236671
Classeage_en_2011(67,122] -0.312960

.007613 -13.807 <2e-16 #w®
. 008378 -28.249 <Ze-1f§ #%*
. 008226 -38.047 <2e-16 #w®

CoOoO0DODO

signif. codes: 0 “®%%° Q0,001 ‘®**° 0.01 “*° 0.05 “.” 0.1 * ° 1
(Dispersion parameter for poisson family taken to be 1)
Null deviance: 489961 on 804999 degrees of freedom
Residual deviance: 452733 on 804993 degrees of freedom
(374 observations deleted due to missingness)
AIC: 669969

Number of Fisher Scoring iterations: 7
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Ajustement d’'un modele de régression : ZIP

call:

LeS résultats pour |a zeroinfl(formula = formule, data = tFrequences, na.action = na.omit, dist = "poisson”)

Pearson residuals:

composante de comptage sont NN - SN D
-0.52147 -0.42410 -0.37991 -0.09357 46.94874
IeS SUlvantS Count model coefficients (poisson with log 1ink):
Estimate std. Error z value Pr=|z|)
(Intercept) -0.9739031 0.0144721 -67.295 < Z2e-16 ###*
CANCPER 0.0078058 0.0007328 10.651 < 2e-16 *=%*
CZONVAM1E 0.0143409 0.01318532 1.088 0.277
CZONVAMOE -1.8450051 0.1429489 -12.907 <« 2e-16 =%*
Classeage_en_2011(47,60] -0.1032005 0.0163481 -6.313 2.74e-10 #**
Classeage_en_2011(60,67] -0.18686246 0.0184762 -10.101 < 2e-16 *%*%
Classeage_en_2011(67,122] -0.1722882 0.0182987 -9.415 < 2Ze-16 #%*

zero-inflation model coefficients (binomial with Togit Tink):

, Estimate std. Error z value Pr(=|z|)
LeS reSUItatS pour Ia (Intercept) -0.629157  0.028647 -16.280 < 2e-16 #%*
CANCPER 0.007357  0.001427  5.155 2.53e-07 ***

" ; CZONVAM1S 0.032714  0.034318 0.953  0.3405
composante d’inflation de  ZowWass 2300712 0.101852 11.992 < 2e16 %+

. ClasseAge_en_2011(47,60] -0.029619  0.044749 -0.662  0.5080

Zéros sont |eS suivants : ClasseAge_en_2011(60,67] 0.101351 0.048108 2.107 0.0351 *

. ClasseAge_en_2011(67,122] 0.324660 0.044476  7.300 2.89e-13 *#*

signif. codes: O "®%%' 0,001 '%%° 0.01 "*' 0.03 "." 0.1 ' " 1
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Ajustement d’'un modele de régression : ZINB

call:

LeS réSU|tatS pour |a zeroinf1{formula = formule, data = tFrequences, na.action = na.omit, dist = "neghin”)

Pearson residuals:

composante de comptage sont M, 28 25 .00l et
IeS SUIVantS count model coefficients (neghin with log 1ink):

Estimate std. Error z value Pr(=|z|)

(Intercept) -0.9739004 . 0144729 -67.291 <« 2e-16 #¥¥®
CANCPER 0. 0078009 .0007331 10.641 <« 2e-16 ¥*#¥
CZONVAML1E 0.0143421 . 0131855 1.088 0.277

CZONVAMOE -1. 8441773 .1429545 -12.900 <« 2e-16 ¥*#¥

.0163483 -6.312 2.75e-10 #¥*
. 0184766 -10.099 <« 2e-16 #¥%*
. 0182991 -9.413 <« 2e-16 #¥¥®

Classeage_en_2011(47,60] -0.1031954
ClasseAge_en_2011(60,67] -0.1866033
Classeage_en_2011(67,122] -0.1722403

[=R=N=N=NaNeNe)

Log(theta) 14. 3015579 NA NA NA
7z Zero-inflation model coefficients (binomial with Togit Tink):
LeS reSUItatS pour |a Estimate 5td. Error z value Pr=|z|)
(Intercept) -0. 6829185 0.03B6851 -16.279 <« 2e-1f #*¥¥
" 1 CANCPER 0.007345 0.001428 5.142 2.71e-07 ¥#¥%%
composante  d’inflation de = &iwans 0.037743 0.034320 0.351 0340
, I . CZONVAMOE 2.302237 0.191923 11.996 < 2e-16 #%¥
" ClasseAge_en_2011(47,80] -0.029577 0.044752 -0.86861 0.509
Zeros Sont eS SUIvantS - ClasseAge_en_2011(60,67] 0.101412 0.048110 2.108 0.035 *
ClasseAge_en_2011(67,122] 0.324772 0.044478 7.302 2.84e-13 #¥¥

signif. codes: 0 "#==' 0,001 '*%" 0.01 "%’ 0.05 "." 0.1 ' "1
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Quel modele retenir?

» Le modele a inflation de
zéros domine largement
les modeles de Poisson
et Binomial Negatif

> Le modele Binomial
Négatif domine le modele
de Poisson.

> Le modele ZIP domine le
modele ZINB.

Réunion du 21 mars 2014

prim [¥

= vuong(regPoisson,regZIfr)

vuong MNon-Nested Hypothesis Test-Statistic: -34.45677
(test-statistic is asymptotically distributed N(0,1) under the
null that the models are indistinguishible)

in this case:

model2 > modell, with p-value 1.782859e-260

= vuong(regNegBin,regZIF)

vuong MNon-Nested Hypothesis Test-Statistic: -35.34582
(test-statistic is asymptotically distributed N(0,1) under the
null that the models are indistinguishible)

in this case:

model2 > modell, with p-value 5.811387e-274

= vuong(regPoisson,regNeggin)

vuong MNon-Nested Hypothesis Test-Statistic: -19.02048
(test-statistic is asymptotically distributed N(0,1) under the
null that the models are indistinguishible)

in this case:

model2 > modell, with p-value 5.771123e-81

> wvuong({regZINB,regZIF)

vuong Non-Nested Hypothesis Test-statistic: -0.09978337
(test-statistic is asymptotically distributed N(0,1) under the
null that the models are indistinguishible)

in this case:

model2 > modell, with p-value 0.4602582
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Comparaison des modeles

Comparaison des modéles

Les prédictions de fréguences
effectuées avec ces modeéles 84 °
sont en pratigue parfois tres .
proches.

o0

20
o

0
0

Fréguence

A titre d’illustration on présente
les valeurs modélisées en
fonction de la variable « classe
d’age » avec les modalités des
autres variables fixées.

0.10
|

05

0.

0.00
|

1.0 15 2.0 25 3.0 3.5 4.0

Les valeurs predites sont assez
éloignées des valeurs brutes...

Classe d'dge
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Comparaison des modeles

L'analyse plus systématique de la pertinence d’'un modele passe également par
I'analyse des residus, ici de Pearson, qui met en évidence la supériorité du ZINB :

Fo =] oo © o oo @ o oo 0 @® oo

O 0p o 0 MBO D0, Fems B®MODE0 Boe B © W ool BERree o o a@S®

regPoisson$residuals

regZINB$residuals

=]

0e+00 2e+05 4e+05 Be+05 8e+05 Index
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Remarque sur le colt moyen

Dans les branches longues, on peut
devoir traiter spécifiguement la prise en
compte de forfaits a [Ilouverture qui
induisent des discontinuités dans la
distribution des codts :

Histogram of coutMoyen

800
|

Min. 1lst Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
1.0 956.1 2491.0 43B1.0 5212.0 34960.0

600
|

Frequency

400
|

La distribution empirique des codts fait
apparaitre des masses sur les montants
entiers en K€.

200
|
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m Prim’f:\Yea:
1. Le cadre standard "

o

Ces montants forfaitaires a 'ouverture doivent étre exclus de I'étude.

Les caractéristiqgues des lignes restantes
sont les suivantes :

800
|

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
1.0 B95.9 2074.0 4059.0 4953.0 349%9e0.0

600
|

On peut noter sur I'exemple présenté que
la suppression des forfaits d'ouverture fait
baisser le colt moyen d’environ 8,5 %, ce
qui laisse penser que les forfaits
d'ouverture sont (trop ?) prudents.
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_ M Prim’ Y
2. Les approches alternatives, T

o

Utilisation et limites

L'approche GLM impose de faire une hypothese sur la forme de la loi
conditionnelle de la variable expliguée Y en fonction des explicatives. Cette
hypothese peut s’avérer fausse et on prend donc un risque de modele.

On peut alors chercher a modéliser directement la forme de I'espérance
conditionnelle, mais sans faire d’hypothése sur la loi complete de la variable
expliquée (régression non paramétrique, modeles GAM, réseaux de neurones,
etc.).

Une telle démarche est de nature a faire diminuer le risque de modele, les
hypothéses sur lesquelles reposent I'évaluation de la prime pure étant moins
restrictives.

Elle a été mise en ceuvre par exemple dans Dupin et al. [2003].
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2. Les approches alternatives T

o

Perspectives d’évolution méethodologiques

L'intérét pour les données massives conduit les actuaires a s’intéresser a d’autres
approches issues de la theorie statistique de I'apprentissage.

Paglia et Phelippe-Guinvarc’h [2011] proposent ainsi, dans la situation classique
de la tarification d’'un contrat d’assurance automobile, une comparaison entre les
approches classiques par GLM et une meéthode fondée sur la théorie de
I'apprentissage.

La classification automatique (clustering) est un outil tres utilisé en fouille de
données (data mining) permet d'extraire d'un grand jeu de données des classes
ou les individus ont des caractéristiques similaires.
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2. Les approches alternatives T

o

Perspectives d’évolution méethodologiques

Théorie de I'apprentissage

La statistique classique nécessite de formuler des hypotheses sur la distribution
des données. La théorie de l'apprentissage statistique ne formule qu'une seule
hypothése : les données a prédire Y sont générées de facons identiques et
indépendantes par un processus P a partir du vecteur des variables explicatives
X.

On cherche alors a construire un algorithme qui va apprendre a prédire la valeur
de Y en fonction des valeurs explicatives X (i.e. E[Y|X]). Le résultat de cet
apprentissage est une fonction f(X,c). Elle fait intervenir les variables X et un
parametre de complexité c. Ce parametre désigne par exemple le nhombre de
neurones dans un réseau de neurones (cf. Aouizerate [2012]) ou le nombre de
nceuds dans un arbre de décision.

On doit disposer d’'une base d'apprentissage et d'une base de validation.
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2. Les approches alternatives

o

Perspectives d’évolution méethodologiques

Théorie de 'apprentissage

Le tarif obtenu par une méthode de type CART (Classification And Regression
Tree) présente une structure arborescente. Voici un exemple de modélisation de
la fréquence des sinistres a partir de données « automobile » :

01,23

CANCPER=2,3

KCLAANN < 62
KCLAANN >= 64 KCLAANN 94
b .
CZONVAM = 14,16,17,20,21 CFORASU = (6.\
i 12 18,22 ’/ 1

CUSARIS =0 CZONVAM=14,17,1E,20,21,22 CANCPER =2

KCLAANN >= 96 KCLAANN >= 100

9\ N
%

l\

CZONVAM = 18,22
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2. Les approches alternatives T

o

La méethode CART (Breiman et al. [1984])

La méthode consiste a construire un arbre binaire. A chaque nceud, 'algorithme
recherche la séparation qui maximise le gain de variance, de sorte que la somme
des variances intra groupe des nceuds fils soit plus faible que la variance du
noeud pere.

A l'intérieur de chaque nceud, la grandeur modélisée (frequence ou colt moyen)
est estimée par son espérance empirique.

L'intérét de cette méthode est d’ordonner les variables des plus influentes en haut
de I'arbre aux moins influente en bas. L'utilisateur contréle la complexité de I'arbre
via le nombre de nceuds maximum et I'effectif minimum dans chaque noeud.
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2. Les approches alternatives T

o

La méethode CART (Breiman et al. [1984])

On obtient des résultats dont 'allure est la suivante (pour la frequence) :
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2. Les approches alternatives T

o

La méethode CART (Breiman et al. [1984])

Pour intégrer des ajustements ex-post dans le tarif (équivalents aux lissages des
coefficients dans un modele GLM), on peut directement modifier le tarif associé a
un noeud et répartir la perte ou le gain sur les autres nceuds par exemple au
prorata de I'exposition. Mais la regle de redressement est moins claire que dans
le cadre d’'un modele GLM.

L'arbre optimal sur I'échantillon d’apprentissage n’est pas forcément le meilleur
pour la prédiction. Il est donc en pratique nécessaire d’effectuer des ajustements
pour éviter le sur-apprentissage.

La méthode du bagging (bootstrap aggregation) qui consiste a construire des
arbres par bootstrap puis a utiliser la moyenne des prédicteurs de chaque arbre
comme prédiction en est une illustration. Cela permet de diminuer la variance de
la prédiction mais on perd la principale qualité d’'un arbre de décision : la lisibilité
du tarif. La méthodes des foréts aléatoires en constitue une variante.
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2. Les approches alternatives T

o

Les modeles GAM

L'idée des modeles additifs est de relacher I'hypothése de linéarité du prédicteur
gue 'on impose dans un GLM :

g(E[Y ‘xl,...,xp]) => BX

en supposant la forme plus générale

g(E[Y ‘xl,...,xp]):zp: f (%)

k=1

| 'estimation des fonctions associees aux variables explicatives est effectuée par
des méthodes semi-paramétriques de lissage (splines pénalisés par exemple).
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2. Les approches alternatives T

o

Les modeles GAM

Les modeles GAM peuvent étre utilisés en amont d’'un modele GLM pour définir le
découpage en classes d’une variable continue dont I'effet est non linéaire.

Frequence de sinistres

Le graphique suivant, repris g
de Pouna-Siewe [2010],
illustre ce type d’utilisation en
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En guise de conclusion... T

o

Un tarif est un objet complexe dont la construction mobilise différents modeles en
fonction des composants a décrire :

- discrétisation de variables continues (GAM) ;
- zonier (modeles bayésiens) ;

- structure tarifaire de base (GLM) avec, pour la fréguence, une attention
particuliere portée a la sur-dispersion et a la sous-déclaration des petits sinistres.

Il nexiste a priori pas de modele unique qui permette de rendre compte de tous
ces effets de maniere globale, y compris dans le cadre « standard » discuté ici
d'un tarif construit avec un nombre relativement restreint de variables explicatives.
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En guise de conclusion... T

La possibilité de prendre en compte dans certains contextes (santé, automobile,
MRH) des données beaucoup plus fines conduit a reconsidérer le cadre méme de
tarification.

On se trouve en effet confronté a des situations dans lesquelles le nombre de
variables tarifaires devient tres grand, ce qui dégrade la qualité des estimateurs
de la fréquence et du colt moyen.

C’est le cadre des big data, qui donne lieu non seulement a des evolutions
technigues mais aussi (surtout) a des évolutions des produits.
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