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Résumé

Les avancées fulgurantes dans le domaine de la science des données, en partic-
ulier dans le domaine de ’apprentissage statistique, ont révolutionné les méth-
odes actuarielles, notamment en ce qui concerne la tarification , Dans ce mé-
moire, nous nous intéressons a ’étude de méthodes de tarification sur un porte-
feuille automobile. Pour ce faire, notre rapport sera divise en six chapitres:

e Le premier concerne la présentation du contexte d’étude

Le deuxiéme porte sur le traitement et 'analyse des données

e Le troisiéme traite la construction d’un nouveau zonier tarifaire

Le quatriéme aborde la tarification par GLM
e Le cinquiéme porte sur la tarification par les méthodes d’apprentissage

e Le dernier examine la comparaison des différents modeéles
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Introduction générale

Les acteurs du secteur de I’assurance sont confrontés a un monde en perpétuelle
mutation, caractérisé par des défis technologiques et des évolutions dans les
comportements et les pratiques. Parallélement, ils doivent s’adapter a un envi-
ronnement de taux bas persistant et continuer & se transformer pour répondre
a des exigences réglementaires de plus en plus strictes.

Ces derniéres années, la quantité d’informations collectées auprés des assurés
a considérablement augmenté. De nombreuses recherches et efforts ont été en-
trepris pour améliorer le modéle classique GLM utilisé par les actuaires pour la
tarification.
En outre, les avancées récentes en science des données ont permis I’émergence
de nouvelles idées et d’applications. L’utilisation de I’apprentissage statistique,
notamment, présente de nouvelles possibilités pour 1’analyse des données et la
création de modeéles. Dans différents domaines (web et multimédia, trading,
biologie, assurances, etc.),permettant de transformer les données collectées en
informations fiables et d’établir des prédictions plus précises pour éclairer les
prises de décision.

Dans ce contexte, I'objectif de notre étude est de démontrer I'apport des
algorithmes d’apprentissage dans la tarification de ’assurance RC-automobile
et précisement pour la responsabilité civile
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Chapitre 1 : Environnement et contexte de ’étude

I. Introduction

L’assurance est une opération qui permet & une personne ou i une organisa-
tion de se Prémunir contre les conséquences financiéres de la survenance d’un
événement non souhaitable que 'on appelle risque, en effet I'assuré souscrit
un contrat d’assurance couvrant des risques pouvant étre de différentes natures
(accident de voitures, maladie, vol,... ), le souscripteur verse une prime (ou coti-
sation) a 'assureur, l’assureur promet en contre partie dans le cadre du contrat
d’assurance la réparation du préjudice survenu ou le service d’une prestation.
L’assurance automobile, objet du présent mémoire, est 1'une des principales
composantes de assurance TARD (Incendies, Accidents et Risques Divers) qui
permet de protéger les biens. Ce chapitre se propose de détailler le contexte de
notre étude. Nous commencerons par présenter ’organisme d’accueil, puis nous
examinerons le marché de ’assurance au Maroc, avant d’aborder les principes
fondamentaux de la tarification en non vie.

II.Présentation du contexte d’étude

I1.1.Apercgu concis sur 'organisme d’accueil

Sanlam est un groupe financier de référence qui est coté sur le JSE Limited
(Bourse de Johannesburg) et sur le Namibian Stock Exchange (Bourse de la
Namibie). Fondé en 1918 en tant que compagnie d’assurance vie, le groupe
Sanlam, basé en Afrique du Sud, s’est par la suite transformé en une entreprise
de services financiers diversifiés. Présente sur le marché des assurances au Maroc
depuis 1949, Sanlam Maroc joue un réle de premier plan dans les secteurs de
I’assurance vie et non-vie. Elle occupe une position de leader dans le domaine de
I’assurance Non-Vie, se classant au premier rang pour les assurances automobile
et santé. Avec un réseau de plus de 481 agents généraux, Sanlam bénéficie du
réseau exclusif le plus vaste au Maroc. Cette ampleur lui permet d’assurer une
présence régionale significative et de mettre en ceuvre une politique de proximité
efficace avec I’ensemble de sa clientéle.

La figure suivante récapitule les différentes dates clés qui ont marqué Ihistoire
de l'organisme :

14



creation de la compagnie Nord Africaine
1949 . et intercontinentale d'Assurances (CNIA)

La compagnie Nord Africaine ot @ 2001
Intercontinentale d'Assurances change
de nom pour devenir CNIA Assurance

Rachat de 679 de CNIA Assurance par
2005 SANLAM Group

CNIA Assurance acquiert “Es Saada Assurance™ 2006
le leader du reseau national de distribution
depuis 50 ans .

Fusion CNIA Assurance et ES Saadaa
2009 @ traversielancement de la nouvelle
margue CNIA SAADA

Introduction en bourse de CNIA SAADA

2014 @ Changement da nom pour devenir SANLAM

ASSURANCE
Acquisition de SANLAM FINANCES par SANLAM @ 2018
Figure 1: historique
e Evolution des Chiffres Clés :
2
6153 396 4 982 5230
5 955 270
3,3% +71% oo
+5,5% - /
el el
2022 2023 2022 2023 2022 2023
. Chiffre d'affaires Global (MDH) . Résultat Net (MDH) . Fonds propres (MDH)

Figure 2: Evolution des Chiffres Clés

La croissance significative du chiffre d’affaires global de SANLAM en décem-
bre 2023, comme le montrent les graphiques ci-dessus, est principalement at-
tribuable & une augmentation de 6,4% dans 'activité Non-Vie, qui a totalisé 5
346 MDH de chiffre d’affaires Non-vie a la fin de 2023 par rapport a 'année
précédente. Cette expansion est également accompagnée d’une augmentation
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Chapitre 1 : Environnement et contexte de I’étude

remarquable du résultat net de la compagnie, enregistrant une hausse de 7,1%,
pour atteindre 396 MDH a la fin de 'année 2023 par rapport a 2022.
Parallélement, les fonds propres de la compagnie ont également connu une pro-
gression de 5%, passant de 4 982 millions de dirhams & la fin de 2022 a 5 230
MDH 4 la fin de 2023, démontrant ainsi une performance financiére solide et
soutenable.

e Evolution du chiffre d’affaires par branches :

chiffre d'affaires chiffre d'affaires
Chiffre d’affaires Vie Chiffre d'affaires
Non-Vie
(en MDH) (en MDH)
5346
932
5022
806
2022 2023 2022 2023

Figure 3: Evolution du chiffre d’affaires par branches

Le chiffre d’affaires de l'activité vie de Sanlam a connu une diminution de
13,5% entre 2022 et 2023, passant de 932 MDH a 806 MDH, tandis que celui
de la branche non vie a augmenté¢ de 6,4%, passant de 5022 MDH a 5346 MDH
sur la méme période. La branche non vie représente une part significative du
chiffre d’affaires global de Sanlam, contribuant ainsi de maniére substantielle &
sa performance financiére globale.
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Chapitre 1 : Environnement et contexte de ’étude

e Evolution des primes acquises pour I'activité non vie :

1er Sem. 5 n. Evolution
2021 $12023/812022

Part marché

Sanlam 26117 28413 30754 B.2% 171%

Wafa Assurance 2456,7 257713 29473 14.4% 16,4%

AMlantaSanad 23135 2398 24781 3,6% 13,8%

Axa Assurance Maroc 19828 21231 22749 1% 12,7%

RMA 2069.8 21193 22488 6.1% 12,5%

MCMA 860.0 8243 965.8 45% 54%

Allianz 652.3 6462 19 10,2% 4,0%

CAT 668.1 32 T -0.3% 4.0%

MAMDA 501,5 5164 6212 20,3% 35%

MATU 385.0 4639 5706 23,0% 3,2%

Figure 4: Evolution des primes acquises pour ’activité non vie

Le classement national des compagnies d’assurance marocaines dans le secteur
de I’assurance Non-Vie met en évidence la constante ascension des primes émises
par SANLAM, confirmant ainsi son leadership dans ce domaine. Au cours des
trois derniéres années, les primes émises par SANLAM ont enregistré une pro-
gression significative, passant de 2 611,7 MDH en 2021 a 3 075 MDH en 2023.
Cette évolution positive représente une augmentation de 8,2 % entre le premier
semestre de 2023 et celui de 2022, consolidant ainsi sa position avec la plus
grande part de marché, qui s’éleve a 17,1 %.

I1.2. L’assurance automobile

L’assurance automobile est un type d’assurance qui couvre les risques associés
a la conduite d’un véhicule, offrant une protection financiére en cas d’accidents
pour le conducteur et les tiers. Elle se divise généralement en deux parties :
I’assurance obligatoire et I’assurance facultative.

e Responsabilité civile :

La premiére partie du contrat d’assurance auto concerne la garantie de respon-
sabilité civile qui est une garantie obligatoire pour tout véhicule motorisé, se
divisant en deux types : la responsabilité civile matérielle, couvrant les dom-
mages aux biens d’autrui, et la responsabilité civile corporelle, prenant en charge
les dommages physiques causés a une tierce personne. Ces garanties sont essen-
tielles pour assurer la protection des tiers en cas d’accident. Un automobiliste
qui n’a pas souscrit cette garantie risque des amendes, la suspension de son
permis ou méme la mise en fourriére lors d’un controéle.
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Chapitre 1 : Environnement et contexte de ’étude

e Garanties annexes :

La deuxiéme partie de I’assurance automobile concerne les garanties facultatives.
Celles-ci incluent la couverture contre les collisions, le vol, 'incendie du véhicule,
le bris de glace, la protection des accessoires embarqués dans la voiture.

I1.3.Tarif de l’assurance obligatoire "responsabilité civile
automobile "

Le tarif de ’assurance " Responsabilité civile " est en fonction de 'usage et des
caractéristiques du véhicule :

1. Puissance fiscale (force en chevaux fiscaux) et cylindrée (en cm?3) pour les
véhicules de moins de 3,5 tonnes ;

2. Type du moteur (essence ou diesel) pour les véhicules de moins de 3,5
tonnes ;

3. Nombre de places pour les véhicules relevant de l'usage "B" ;
4. Poids total autorisé en charge.

Dans notre rapport, nous nous intéressons a l'usage "A", qui est celui des
véhicules utilisés pour les besoins privés ou pour les besoins d’une profession
ou d’une activité a I’exclusion des véhicules utilisés pour le commerce. Son tarif
est fixé comme suit :

Puissance Fiscale rime (en DI-[ﬂ
Moteur 4 EssencefMoteur de Type Diesel '
Jusqu'a 6 cv Jusqu'a 4 cv 1840
Tet&cv 5 cv 2238
Bet 10cv bet 7oy 7429
11 cv et plus 5 cv et plus 3490

Figure 5: Le tarif de 'usage "A"

I1.4.Cadre légale de la tarification au Maroc

En 2006, le Maroc a ouvert la voie a la déréglementation de I’assurance respon-
sabilité civile automobile, offrant ainsi une plus grande souplesse aux assureurs
tout en introduisant des régles tarifaires. Malgré cette libéralisation, les tarifs
sont restés stables depuis lors, ce qui a entrainé une concurrence acharnée entre
les compagnies d’assurance pour se différencier par des services et garanties sup-
plémentaires. La circulaire de PACAPS de 2016 est cruciale dans ce contexte
car elle précise les critéres pour calculer les primes d’assurance, incluant 1'usage
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du véhicule, sa puissance fiscale, etc.

Parallélement, la législation marocaine s’est adaptée pour mieux encadrer le
secteur des assurances. La loi n° 110-14, adoptée dans cet objectif, instaure
un régime de couverture des événements catastrophiques, modifiant ainsi la loi
précédente (n° 17-99) pour définir les responsabilités des compagnies d’assurance
et les droits des assurés. Cette loi rend obligatoire I’assurance contre les événe-
ments catastrophiques pour certains contrats, couvrant une gamme étendue de
risques allant des catastrophes naturelles aux actions humaines violentes comme
le terrorisme.

I1.5.Le marché de ’assurance au Maroc

Primes émises

Frimes Evolution

[2023) [ven-1)

Wie 25 852.5 1.8%
Epangne-Support Dimams 21 262.9 1.5%
Decés 33329 37%
Epanrgne-Support Unités de Compte 1.256,2 2,0%
Autres opemfions 0,5 218,0%
Hon vie 300742 58%
Evénements catastrophiques 5712 1.9%
ACCidents corponels 5 387.4 4,8%
cant makoaie 4 56020 Ery 3

AT & MP 2 557.0 2.5%
Automobile 14 370.5 47%
glont RC 1 eee S4%

RIC G&nsmle 741,5 5.4%
Incendie 2 978,1 B.8%
Risgues technigues 4592 &1,4%
Transport a3ey -4 9%
ASEEIONCE 1 4831 7%
Crédif - couficn 266,0 -1.2%
Autres opemfions 1096,2 15.4%
Accephations T&5.4 11,6%
W - -
Hon vie Ta5.4 11,6%
Tohal 56 4720 4,0%

Figure 6: les primes emises pour ’exercice de 2023

Au Maroc, les primes, a ’exception des réassureurs exclusifs, ont progressé
de 4% a 56 692 millions de dirhams en 2023, comme indiqué par I’Autorité de
controle des assurances et de la prévoyance sociale (Acaps) du Royaume La crois-
sance la plus forte a été observée au niveau des primes des sociétés d’assurance
non-vie. Ces primes ont atteint 30 074,2 millions de dirhams, une hausse de
5,8% en glissement annuel. Les primes d’assurance automobile demeurent les
plus élevées du secteur non-vie. Elle se situe a 14 370,5 milliards de dirhams,
une hausse de 4,7%.

En ce qui concerne le secteur vie, les primes dans cette catégorie ont atteint
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25 850,5 millions de dirhams, une hausse de 1,8% Elles ont été soutenues par
les polices épargne supports-dirhams et décés, qui ont enregistré des primes en
hausse de 1,5% pour le premier et 3,7% pour le second.

ITTI.Modélisation tarifaire en assurance automobile

La tarification des produits d’assurance automobile est un processus complexe et
crucial pour les compagnies d’assurance. Elle implique une analyse approfondie
de nombreux critéres liés au véhicule et & son conducteur, tels que 'age, le
type de véhicule, historique de conduite, etc. Cette tarification repose sur une
combinaison d’analyses rétrospectives et prospectives, tout en tenant compte
des objectifs de rentabilité et de la concurrence sur le marché de ’assurance.

II1.1.Principes de la segmentation et la mutualisation

Situation générale : portefeuille de risques non homogénes

a 6 & & a » Segmentation des risques
& 6 ‘ (sélection de variables tarifaires)

Objectifs :
+ Obtenir des classes de risques homogénes
+ Eviter ’antisélection

Techniques statistiques :
analyse de données,
classification, scoring

Figure 7: Principes de la segmentation
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La segmentation tarifaire en assurance découle de la diversité des risques
au sein des portefeuilles d’assurance. Si les risques étaient homogenes, il n’y
aurait pas de nécessité d’appliquer des tarifs différents a chaque risque, et la
prime d’assurance serait uniforme pour tous les assurés. La segmentation, en
assurance, consiste & classifier les risques en fonction de différents critéres afin
d’ajuster au mieux la prime en fonction de I'importance du risque que représente
chaque assuré. Cela permet & 'assureur de déterminer les conditions de son
engagement.

Deux principes se présentent comme contradictoires en assurance : la seg-
mentation et la mutualisation. La mutualisation des risques est nécessaire pour
faire face & la grande variabilité des risques et réduire I’exposition globale au
risque. Elle repose sur la loi des grands nombres et suppose que les dommages
subis par un groupe d’individus sont des variables aléatoires indépendantes et
identiquement distribuées. En revanche, le principe de segmentation consiste &
regrouper les risques similaires pour appliquer des primes différenciées & chaque
groupe. Cela permet de distinguer les bons risques des mauvais risques en dé-
coupant le portefeuille d’assurés en sous-groupes, appelés classes de risques, en
fonction de caractéristiques distinctives.

Dans un marché trés concurrentiel, la segmentation devient incontournable
pour les assureurs. Elle leur permet de fidéliser leur portefeuille et d’attirer
de nouveaux clients représentant les bons risques afin d’éviter I’anti-sélection.
L’anti-sélection se produit lorsque les assureurs proposent la méme prime pour
tous les types de risques, ce qui conduit les bons risques a choisir ’offre concur-
rente moins chére et les mauvais risques a choisir 1’offre de ’assureur en question
malgré un risque plus élevé.

La limite de la segmentation réside dans la connaissance des risques du
portefeuille, nécessaire pour que la loi des grands nombres et le théoréme central
limite puissent s’appliquer. En conditions réelles, cette connaissance des risques
est imparfaite, et la segmentation peut méme diminuer cette connaissance et
augmenter 'incertitude d’estimation. Cependant, tant que le tarif est construit
sur une base de méthodes statistiques, il est nécessaire de disposer d’un volume
de données suffisant pour que la loi des grands nombres s’applique et que la
volatilité de ’estimateur soit controlée.e,

I11.2.Prime pure et modéle fréquence-cout moyen

e La prime pure :

La prime pure est le montant moyen du sinistre que ’assureur s’attend a devoir
prendre en charge sur une période donnée, représentant ainsi le cotit du risque
couvert par le contrat d’assurance.

21



Chapitre 1 : Environnement et contexte de ’étude

Pour obtenir la prime commerciale réellement versée par ’assuré, il est néces-
saire d’ajouter & la prime pure plusieurs éléments. Tout d’abord, les frais de
gestion et d’acquisition, destinés a couvrir les cotits supportés par 'assureur tout
au long de la vie du contrat, tels que les frais d’acquisition de nouveaux clients
et les frais administratifs liés & la gestion des contrats en portefeuille. Ensuite,
il convient d’inclure les frais de sécurité, qui peuvent étre proportionnels & la
variance du sinistre ou a la prime pure, afin de couvrir le risque de mauvaise
tarification.

Une fois ces composantes prises en compte, on peut alors établir I’équation
suivante

Chargements

Chargement Prime

de gestion et 2L .
de sécurité commerciale

d’acquisition

Figure 8: les élements de la prime commerciale

e Modéle fréquence —cout moyen :

Dans le cadre d’un modéle collectif, la charge financiére totale pour la période
en question est :

N
i=1

Avec : N: variable aléatoire discréte représentant le nombre de sinistres
Xi : variable aléatoire continue représentant le montant du iéme sinistre

Pour simplifier le calcul de la prime pure, nous considérons que le nombre
d’événements est indépendant des paiements. Et que les cotits des sinistres ont
le méme comportement aléatoire On obtient donc :

E(S) = E(N) x BE(X)

Cette formule permet d’établir une prime pure en estimant séparément la moyenne
des fréquences et la moyenne des cotits de sinistre.
En univers segmenté, la relation précédente peut se réécrire

E(S/Z) = E(N/Z) x E(X/Z)
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7= (Z1,Z,...,2)

le vecteur des p critéres tarifaires retenus.

Une approche intuitive pour déterminer la prime pure consiste & modéliser
séparément la fréquence et le colit moyen, puis & multiplier les échelles de risque
modélisées précédemment pour obtenir les échelles de prime pure.

L’actuaire dispose de plusieurs types de données pour modéliser la fréquence
et le cotit moyen d’une garantie donnée, ce qui permet de déterminer sa prime
pure. Cependant, il est crucial de souligner que la tarification ne doit jamais re-
poser sur des informations ex post, c’est-a-dire, des informations connues aprés
le début de ’exposition ou aprés la déclaration du sinistre. Bien que ces in-
formations puissent étre trés informatives, elles ne peuvent étre utilisées dans
le processus de tarification, en effet seuls les critéres disponibles au moment de
I’établissement du tarif peuvent étre exploités pour calculer une prime.

IV.Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exposé briévement 'organisme d’accueil, en ex-
pliquant sa position dans le domaine de ’assurance. Par la suite, nous avons
analysé I’évolution des chiffres clés, en mettant en lumiére la croissance et les per-
formances récentes de 'organisme, soulignant ainsi sa dynamique de développe-
ment et son impact sur le marché.

Nous avons aussi examiné les principes de la segmentation des risques et de
la mutualisation, en donnant une explication sur ’application de ces concepts
essentiels pour le calcul des primes.

Enfin, nous avons présenté les principes de la tarification en assurance non-vie,
en mettant I’accent sur les méthodes et les modéles utilisés pour évaluer les
risques et établir les primes.
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Chapitre 2 : Traitement et analyse des données

I. Introduction

Dans cette section, nous allons présenter la base de données ainsi que les dif-
férentes variables et traitements effectués. Avant de débuter les travaux de
modélisation, cette étape revét une importance capitale, car elle apporte des
renseignements essentiels sur les résultats prévus et leur qualité.

Dans notre situation, cette approche d’analyse nous donnera ’occasion de réaliser
une premiére évaluation de la qualité et de la fiabilité des informations. Par
ailleurs, cette étude expliquera notre démarche qui consiste a étudier de maniére
distincte les deux parties de la branche RC, la responsabilité civile corporelle et
matérielle.

II.Analyse de la base de données

I1.1.Description des variables

Notre analyse porte sur la garantie RC automobile , Les données utilisées dans
notre étude Couvrent les quatre exercices de 2019 & 2022. Elles sont réparties
en deux tables : table "production" et table "sinistres".

La table "production" englobe des informations sur le contrat d’assurance, le
type de véhicule et les détails de I'assuré. Ces données sont enregistrées a
travers différentes variables qui contribuent & définir le profil de risque de chaque
contrat.

Variable Description
NUMERO CONTRAT numéro de contrat
DEBUT date de début du contrat
ANNEE EFFET année d’effet du contrat
FIN date de fin du contrat
COMBUSTION Le type de combustible du véhicule
PUISSANCE FISCALE puissance fiscale du véhicule
ANCIENNETE MEC date de mise en circulation du véhicule
CRM Coefficient de Réduction/Majoration
SEXE Sexe du conducteur
DATE NAISSANCE Date de naissance du conducteur
SITUATION MATRIMONIALE | situation matrimoniale du conducteur
REGION Région
ZONE PDV Le niveau de risque de la zone
PROVINCE Province
EXPOSITION I’exposition au risque

Table 1: Description des variables de la base production
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La table "sinistres" englobe les données relatives aux sinistres :

la Variable Description
Numero_Sinistre Numéro de Sinistre
Numero contrat numeéro de contrat
Date ouverture Date d’ouverture du sinistre
Date survenance Date de survenance du sinistre
Description Garantie | Description de la garantie incluse dans le contrat
Date_Cloture Date de cléture du sinistre
Charge avec_Recours | charge du sinistre incluant les recours

Table 2: Description des variables de la base sinistre

II.2.Epuration et fiabilisation des données

Le processus d’épurement et de traitement des bases de données, est nécessaire
avant toute mise en ceuvre des résultats.

Cette étape est cruciale pour assurer la fiabilité des données utilisées et éviter
toute distorsion susceptible de biaiser nos résultats.

Variable Nombre de valeurs manquantes Pourcentage
SEXE 1270 0.03%
ANCIENNETE MEC 531 0.01%
CRM 589 0.01%

Table 3: les valeurs manquantes de la base des données

Les différents traitements effectués sont décrits comme suit :

e Ajustement des variables pour correspondre a leur format approprié, in-
cluant la conversion en format numérique, format de chaine de caractéres
et format temporel

e Elimination des valeurs manquantes, qu’il s’agisse d’espaces ou de points
(en vue de leur faible nombre)

e Calcul des ages du conducteur et du véhicule

e Correction des Valeurs Aberrantes et Normalisation des Données.

I1.3.Analyse graphique

dans cette partie , nous allons Analyser I’évolution de la fréquence et le coiit en
fonction des variables tarifaires
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Figure 9: Distribution du nombre de sinistres

L’histogramme du nombre de sinistres montre un pic a zéro, indiquant
que la majorité des assurés n’ont pas déclaré de sinistres pendant la période
d’observation. Cette observation influence significativement la moyenne du nom-
bre de sinistres.
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Figure 10: Distribution du cout moyen

Selon la répartition de la charge, il est observé que la plupart des valeurs
sont concentrées dans l'intervalle de 0 & 10000dh. L’existence de valeurs trés
élevées peut étre un indicateur de valeurs atypiques et aberrantes.
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Les graphiques que nous avons examinés fournissent une justification claire
de notre approche séparée des deux segments de la branche Responsabilité Civile
(RC), a savoir la RC corporelle et la RC matérielle.

Nous constatons que les résultats obtenus reflétent fidélement la réalité.Nous
pouvons ainsi affirmer que les données sont suffisamment fiables pour pour-

suivre notre étude.

Par ailleurs ,dans I’étape de la tarification , nous traitons séparément la RC
corporelle et la RC matérielle.
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I1.4. Analyse de la corrélation

— Analyse de la corrélation entre les variables quantitatives
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Figure 11: Coefficient de Pearson

La matrice de corrélations confirme I’absence de dépendance entre les quatre
variables, ce qui souligne la nécessité de les inclure dans le modéle.

— Analyse de la corrélation entre les variables qualitatives
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Figure 12: Coeflicient V de Cramer

Les résultats obtenus d’indépendance indiquent une indépendance entre chaque
paire de variables, étant donné que la valeur du coefficient V de Cramer ne dé-
passe pas 0.5.

En effet, le coefficient V de Cramer varie de 0 a4 1, ou 0 indique une absence
d’association et 1 indique une association parfaite entre les variables. Plus la
valeur de V se rapproche de 1, plus l'association entre les variables est forte.

II1.Ecrétement des sinistres graves
Dans cette partie nous allons pouvoir passer a I’étape de détermination du seuil

séparant les sinistres attritionnels et les sinistres graves.
Afin d’accomplir cela, nous utiliserons la théorie des valeurs extrémes.

— Loi de Pareto généralisée (GPD):

La loi de Pareto généralisée G¢ , est définie par la fonction de répartition :

Pour £ #0 :
G&O—(l‘) =1- (1 + f)

1
3

Pour ¢ =0:
Geo(x) =1—exp (—;)

La loi de Pareto Généralisée regroupe les lois suivantes selon le paramétre
de forme ¢ :
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e ¢ >0, il s’agit de la loi de Pareto simple
e £ =0, loi exponentielle (limite de G¢ , lorsque £ — 0)

e £ <0, c’est la loi de Pareto de type II

En effet, si une loi de valeurs extrémes généralisée (GPD) est bien adaptée pour
modéliser les dépassements d’un seuil ug, alors les valeurs extrémes au-dela de
ce seuil (u > ug) devraient également suivre une loi GPD. Importamment, le
parameétre de forme £ est le méme pour les deux distributions, ce qui signifie que
le comportement des valeurs extrémes reste cohérent. Cependant, le paramétre
d’échelle o pour les valeurs extrémes au-deld du seuil ug dépend de la valeur de
u. Cette dépendance est donnée par la formule :

o(u) = o(uo) +&§(u —uo)

o varie donc linéairement en fonction de u, cette relation n’est valable que

si & #0.

— Fonction d’excés en moyenne (FME):

Supposons qu’une loi GPD soit adaptée au probléme de dépassement de seuil
Up d’un échantillon X5,...,X,,, alors on a :

EQFJ%|X>(%%:f?€ pour £ < 1

Le modéle doit rester valide pour tout dépassement de seuil u > Uy :

Oy _ OU,
1—-¢ 1-¢

Donc la moyenne des excés est une fonction linéaire du seuil u.

EX-u|X>u)=

+&(u— Vo)

Par ailleurs,lorsqu’on analyse les Mean Excess Plot, il faut trouver la valeur
du seuil u & partir duquelle la courbe change, devient linéaire et se stabilise.
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— Application:

materiel
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Figure 13: FME pour le segment matériel

Nous remarquons qu’a partir de 50000 la courbe commence & se stabiliser,
donc on peut choisir ce seuil pour les charges des sinistres matériels.
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Figure 14: FME pour le segment corporel

D’aprés le graphe la moyenne de dépassement des seuils, devient affine dans
I'intervalle [100000,200000], nous choisissons donc un seuil de 140000.

Apres la détermination du seuil des sinistres graves pour les deux segments
matériel et corporel, nous pouvons commencer ’étape de la tarification.
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En effet, nous allons écréter les charges a ces seuils, puis ajouter le cotit des
sinistres graves a la fin, comme montré dans la formule suivante :

prime pure = fréquence matérielle x cott matériel
+ fréquence corporelle x cotit corporel

+ cotit des larges

IV.Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les données, effectué des traitements
pour garantir leur qualité, et mené des analyses graphiques et de corrélation.
Ces étapes ont permis d’identifier les relations clés entre les variables tarifaires,
essentielles pour affiner les modéles de tarification. L’écrétement des sinistres
graves a aidé a détecter les charges extrémes, améliorant ainsi la précision des
estimations des coiits moyens.

Cette étude détaillée nous permet d’avoir une meilleure compréhension des élé-
ments qui influencent les risques, ce qui constitue une base solide pour une
tarification des primes d’assurance plus précise et juste.

33



Chapitre 3 :

Constructlon d un
nouveau zoniler tarifaire

34



Chapitre 3 : Construction d’un nouveau zonier tarifaire

I. Introduction

La zone géographique est 'un des critéres de tarification les plus largement
utilisés dans le domaine de I'assurance dommages. En général, les conducteurs
qui circulent principalement dans des zones & faible densité urbaine ont moins
d’accidents que les autres. Ainsi, la zone géographique dans laquelle un con-
ducteur évolue influence le montant de la prime d’assurance. dans ce chapitre
nous visons & améliorer le zonage actuel utilisé dans la tarification automobile
en prenant en compte une segmentation plus précise des zones géographiques.
Pour ce faire, nous examinons les données sociodémographiques des différentes
communes afin de mieux évaluer le risque associé a chacune d’elles. En util-
isant ces données externes pertinentes, nous cherchons & définir des groupes de
risque homogéne qui permettront une tarification plus précise et adaptée aux
caractéristiques spécifiques de chaque région.

II.Méthodologie de Travail

L’objectif de la classification des communes dans ce chapitre est double : d’une
part, classer les communes en fonction de leurs caractéristiques sociodémo-
graphiques similaires, et d’autre part, les classer en fonction de leur comporte-
ment en matiére de sinistralité. Pour ce faire, une approche supervisée basée
sur les arbres de décision a été choisie pour plusieurs raisons :

Les arbres de décision sont une méthode d’apprentissage supervisé qui, con-
trairement aux méthodes de clustering, prennent en compte une variable a ex-
pliquer lors de la modélisation. Ils sont capables de gérer différents types de
variables, qu’elles soient quantitatives ou qualitatives, offrant ainsi une grande
flexibilité dans ’analyse des données. De plus, les résultats des arbres de décision
sont faciles & interpréter car ils organisent les observations sous forme d’arbre,
avec des noeuds de décision qui divisent les données en groupes homogénes et
des neoeuds finaux qui représentent ces groupes. Chaque nceud final est défini
par un ensemble de régles claires, ce qui facilite la compréhension et ’analyse
des segments créés par ’algorithme.

Pour ce faire , 'algorithme CART a été choisi pour la classification. puisqu’il
divise les communes en groupes en se basant a la fois sur leurs caractéristiques
explicatives et sur la variable a expliquer, permettant ainsi une classification
plus précise et facilement interprétable.
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III.Cadre théorique de I’algorithme CART

Les arbres de décision, également connus sous le nom d’Arbres de Régression
et de Classification (CART), sont des techniques d’apprentissage statistique
largement utilisées pour la régression ou la classification. Ils ont été initialement
développés par Leo Breiman et al. en 1984 et sont réputés pour leur efficacité et
leur popularité. Les arbres de décision servent de base & de nombreux modéles de
prédiction en Data Science, tels que les foréts aléatoires ou le Gradient Boosting
Machine. Leur objectif principal est d’expliquer une variable cible a partir
de variables explicatives continues ou discrétes, représentées par une matrice
X avec m observations et n variables, associée a un vecteur Y a expliquer.
Selon la nature de la variable cible Y, les arbres peuvent étre utilisés pour
la régression (pour les variables numériques) ou pour la classification (pour
les variables qualitatives). Les arbres de décision fonctionnent en séparant les
observations selon une hiérarchie d’arbre de maniére & minimiser une fonction
de cott spécifique, telle que la MSE (Mean Squared Error) pour les arbres de
régression et le coefficient de GINI pour les arbres de classification.

II1.1.Principe de construction de I’arbre

L’arbre de décision commence par un noeud initial, également appelé racine, puis
se divise en deux branches menant & des nceuds successifs, jusqu’a ce que I’arbre
atteigne une condition d’arrét. Cette structure crée une série d’emboitements
de rectangles qui délimitent une partition de la population.

Les noeuds terminaux, situés a la base de ’arbre, sont appelés feuilles, ils re-
groupent des ensembles homogénes d’observations, ces feuilles partagent des
combinaisons de modalités de variables explicatives ayant un effet commun sur
la variable réponse permettant & la variable d’intérét de prendre des valeurs
aussi homogénes que possible
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racine

| Noeud Feuille

iy i)
= o N

Figure 15: Illustration de ’arbre CART

Notons:

e Y : La variable réponse ;
e p: Le nombre de covariables ;
e X; : Les covariables, avec 1 < j < p;
e 7 : La quantité que I'on veut prédire.
En général , la quantité que ’on veut prédire est :
mo = E[Y|X = 2]

On peut également opter pour une autre quantité, telle qu'un quantile , I faut
donc choisir le bon critére de mesure de I’homogénéité des noeuds. Lorsque la
quantité visée est ’espérance, la fonction de perte que 1’on utilise est ’erreur de
généralisation des moindres carrés ou mean squared error (MSE) :

2
E [(n(z) = Y)"]
la quantité d’intérét choisie est donc solution de I’équation suivante :

mo(x) = arg min, () E[p(Y, 7(2))| X = 2]

avec:
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En pratique, les calculs d’espérance sont réalisés de maniére empirique.
Ainsi, on cherche :

T () = arg ming ) Elp(Y, 7(2)) | X = 2]

posons :
L’espérance empirique :

1 n
En(Y) = - Z Yi
i=1

et La variance empirique :

n

> (yi — En[Y])?

i=1

V)=
n
Pour construire I’arbre, il est nécessaire de diviser chaque noeud en deux noeuds
fils, tout en cherchant & minimiser la variance des deux nouveaux nceuds. A
chaque neeud construit, le nouvel estimateur de E[Y] devient l'espérance em-
pirique de I’ensemble des observations du nceud en question
Afin de diviser ’ensemble en deux sous-ensembles plus homogénes, nous testons
chaque seuil pour chaque variable explicative, et nous sélectionnons le seuil et
la variable explicative qui minimisent la variance des deux nouveaux noeuds.
Ce processus est répété pour chaque nouveau nceud avec le nouvel ensemble
associé, assurant ainsi une segmentation progressive de I’ensemble de données.
Ce processus revient a résoudre le probléme suivant :

m (anuche . V(tgauche) + eroite . V(tdroite))

in
X;<j

avec :

tgauche : le noeud fils de gauche;
taroite : le noeud fils de droite;
Qgauche : la proportion d’'individus dans le noeud de gauche;

Qdroite : la proportion d’individus dans le nceud de droite.

I11.2.1’élagage de ’arbre

L’arbre maximal peut étre trés grand ou chaque variable a expliquer peut ré-
sulter dans un noeud séparé. Cependant le découpage doit s’arréter et donc on
doit élaguer 'arbre pour éviter le phénoméne de sur-apprentissage ,qui se pro-
duit lorsque le modéle d’apprentissage automatique s’ajuste trop précisément
aux données d’entrainement, ce qui peut entrainer une performance médiocre
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lorsqu’il est confronté & de nouvelles données, Ainsi, 1’élagage de I'arbre permet
de supprimer les feuilles qui n’apporteraient rien a ’analyse

Soit un arbre T composé de |T| feuilles.
et
R(T) = En [p(Y, 7(2)) | X = 2]

le taux d’erreur relatif de cet arbre

Sa fonction cotit-complexité est égale a :

Ro(T) = R(T) + a - |T]

Posons :
T(a) = arg mingpop,  Ro(T)

T(a) correspond au sous-arbre de 1’arbre maximal Tmax qui minimise la fonc-
tion de complexité en «
Bien évidemment, T(0) = Tmax

La démarche est relativement simple : nous augmentons itérativement le
parameétre a de 0 & +o00, puis pour chaque valeur de «, nous sélectionnons le
sous-arbre de Ti,.x qui minimise la fonction de cofit-complexité associée a a.
Cette procédure génére une série de sous-arbres optimaux de Ti,x, ainsi qu'une
suite de nombres 0 < a1 < ... < ayp, ol np représente le nombre de sous-arbres
créés avant d’atteindre la racine.

IT1.3. Validation croisée

Dans cette technique, ’ensemble des données est divisé en K ensembles de tailles
presque égales. Le premier ensemble est sélectionné comme ensemble de test et
le modéle est entrainée sur les autres ensembles K — 1

Le taux d’erreur est ensuite calculé aprés ajustement du modéle aux données
de test.
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Training Sets Test Set

Iteration 1 Errory

lteration 2 Error;

5
Iteration 3 Errors | Error = %Z Error;

=1

Iteration 4

rersten® _ . Error:

Figure 16: Séparation des données pour la méthode validation croisée du 5-fold

Errory

il

IV.Analyse du zonier actuel

Le zonier actuel, établi par la compagnie en classant les communes en cing
zones de risque en traitant Rabat et Casablanca a part ,(Rabat, Casablanca,
zone faible , zone moyenne, zone forte ), ce découpage repose sur l’expertise
des spécialistes quant au comportement présumé de sinistralité dans chaque
commune. Cependant, une évaluation de la performance du zonier actuel s’avére
nécessaire. Nous examinons donc son évolution sur la période de 2019 a 2022
en utilisant les deux indicateurs de sinistralité retenus, a savoir la fréquence et
le colit moyen des sinistres.

zone  EEEE casablanca  EEEEE faible s forte N moyenne [ rabat

Figure 17: Carte du risque actuel projetée avec SAS
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IV.1.Etude des indicateurs de sinistralité

CASABLAMCA FAIBLE FORTE MOYENNE RABAT

m frequence materiel  m frequence comporel

Figure 18: la Fréquence des sinistres

CASABLANCA FAIBLE FORTE MOYENNE RABAT

mcout matersl  mcout conporel

Figure 19: le coit moyen des sinistres
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CASABLANCA FAIGLE FORTE MOYEMNNE RABAT

m5P_materiel = 5'p_corporel

Figure 20: ratio de sinistralité

Le ratio sinistres & primes est un indicateur technique de rentabilité couram-
ment utilisé en assurance non vie , il est égal au rapport de la charge des sinistres
divisée par les primes acquises.

A la lumiére des trois graphiques, nous observons des disparités dans le

découpage actuel, particuliérement en ce qui concerne le segment matériel, en
effet au niveau du S/P du segment matériel, nous remarquons que la zone forte
, plus risquée que les zones moyenne et faible , est sous tarifiée par rapport a
ces derniéres,
Cela renforce notre démarche visant a explorer de nouvelles méthodes pour
élaborer un nouveau zonier, en prenant en compte des critéres supplémentaires
tels que les caractéristiques sociodémographiques. L’objectif est de parvenir a
une segmentation plus précise, par commune, afin d’assurer un maximum de
précision.
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V.Description de la base de données externe

V.1.description des variables

La base de données externe répertorie les différentes communes de SANLAM

avec leurs codes géographiques ainsi que leurs caractéristiques sociodémographiques,

fournies sur le site de 'HCP. En effet, nous avons collecté diverses données so-
ciodémographiques considérées comme pertinentes pour expliquer la sinistralité

dans les différentes communes du Maroc.
Ces données incluent :

Variable Signification

Densité

nombre total d’habitants

superficie de la zone géographique

Population active

taux d’activité

x 100

Population totale en age de travailler

Nombre de personnes actives entre 15 et 59 ans

Population active

prct actives entre 15 et 59 x 100
Population totale entre 15 et 59 ans
L. Nombre de personnes analphabétes
Taux d’analphabétisme x 100
Population totale
. Nombre de personnes au chémage
Taux de chémage x 100
Population active
Nombre d’employeurs
prct employeurs x 100
Population active
., Nombre de salariés
Prct salariés —  x 100
Population active
. Nombre d’indépendants
prct Indépendants x 100
Population active
. .. Nombre de personnes travaillant & domicile
prct travaillant domicile x 100

Nombre de personnes se déplagant en voiture pour aller au travail

Prct de déplacement en voiture

Population active

x 100

En effet , nous avons fusionné nos données internes portant les caractéris-
tiques des assurés avec la base de données externe sur les caractéristiques des

communes . Cette jointure a été réalisée en utilisant la cl

é"

commune", permet-

tant ainsi d’associer les données individuelles des assurés avec les caractéristiques

sociodémographiques a leur lieu de résidence.
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V.2.Etude des corrélations

A partir de la base de données construite, nous étudions les différentes cor-
rélations entre les variables externes retenues ainsi qu’avec les indicateurs de
sinistralité la fréquence des sinistres et le cout moyen , a4 'aide du coefficient de
Pearson.
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prctaa_salarie T i
prct_ travaillant_domicile 8
Taux_d_analphab_tisme B
prct_Ind_pendants ) 04
Taux_de_ch_mage 02
taux_d_activite 0
prct_deplac_ voiture i
prct_actives_ entre_15 et 58 0.2
pret Employeurs 0.4
cout_mayen 06
Densite 0.8
frequence ’

Figure 21: matrice de corrélation

Nous remarquons une corrélation positive entre :

e le taux d’analphabétisme et le pourcentage des indépendants, en effet
les personnes analphabétes choisissent fréquemment des emplois indépen-
dants, car les emplois salariés nécessitent des compétences spécifiques
qu’ils ne possédent pas.

e le pourcentage des personnes utilisant une voiture pour se déplacer au
travail et le pourcentage des employeurs ,en effet avec des revenus plus
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élevés, les employeurs peuvent plus aisément se permettre d’utiliser une
voiture pour se rendre au travail.

e le taux d’activité et la densité de la population, en effet les zones peuplées
offrent davantage d’opportunités d’emploi, ce qui encourage un plus grand
nombre de personnes a s’impliquer dans la vie active.

e la densité de population et la fréquence des sinistres , en raison de la
concentration plus élevée de véhicules et de personnes dans les zones den-
sément peuplées.

Nous remarquons une corrélation négative entre :

e le pourcentage des actifs a4gés de 15 a 59 ans et le taux d’analphabétisme ,
en effet [’augmentation du taux d’analphabétisme restreint les possibilités
d’emploi, ce qui entraine une diminution du pourcentage de personnes
actives dans ces zones.

e le pourcentage des employeurs et le pourcentage des salariés , en effet
les zones avec une forte proportion d’employeurs ont tendance & avoir une
proportion plus faible de salariés.

e le taux d’analphabétisme et le pourcentage des personnes utilisant une
voiture pour se déplacer au travail, en effet Les analphabétes peuvent avoir
moins de possibilités d’accéder aux emplois qui exigent une formation ou
des compétences particuliéres, ce qui les contraint & utiliser des moyens
de transport alternatifs, comme les transports en commun ou la marche,
pour se rendre au travail.

VI.Application

Par construction I'algorithme CART considére le cotit moyen de chaque
classe comme la moyenne des cotits moyens,(de meme pour la fréquence)
ce qui est incorrect et rend cette méthode inadaptée a notre situation;
Pour adapter cette approche & notre probléme, nous modifions le code
de l'algorithme CART en réajustant la valeur moyenne au sein de chaque
groupe i comme étant :

. Yjeq. Fi Ui

9= T~ p.
Zngi P]

y; : la valeur de la variable a expliquer (le coiit moyen ou la fréquence)

P, : le poids de chaque observation j dans le groupe g;

(Pexposition pour la fréquence et le nombre de sinistres pour le cotit moyen )
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VI1.1.Construction du zonier du cout moyen

VI1.1.1.construction de ’arbre maximal

Plusieurs packages existent sous R pour construire des arbres de décision
avec l'algorithme CART. Nous avons retenu le package de référence rpart
de Therneau et al. (2009) car il nous permet de recoder les modifica-
tions & apporter sur 'algorithme . nous construisons & ’aide de la base
d’apprentissage un premier arbre de regression (I’arbre maximal ou saturé)

4663
100%

taux_d_activite >= 47 e

7218
9%

Taux_de_ch_mage >= 13

4399
91%

pret_travaillant_domicile >= 2.9

5511 8292
18% 5%

Densite == 6915 Taux_de_ch_mage < 15

4158 5927
T4% 4%

pret_Ind_pendants < 22 Taux_de_ch_mage < 26

4805 5435 7024
7% 3% 3%

Figure 22: L’arbre de décision maximal pour le colit moyen

VI1.1.2 élagage de 1’arbre

Pour choisir le bon nombre de feuilles, on procéde par validation croisée.
La fonction rpart réalise par défaut une estimation des performances de
I’arbre par validation croisée a 10 blocs pour chaque niveau de simplifica-
tion pertinent. On peut afficher les résultats de cette opération gréce a la
fonction printcp, comme ci-dessous:
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Figure 23: Graphique de l'erreur de la validation croisée

CP nsplit rel error xerror xstd
1 0.00841201 (¥ 1.00000 1.00001 0.061242
2 0.00302687 1 0.99159 0.99175 O.061087
3 0.00162025 2 0.98850 0.98912 0.061008
4 0.00161680 3 0.98694 0.98692 0.060990
5 0.00116851 4 0.98532 0.98652 0.060981
6 0.00102175 3 0.98416 0.98574 0.060939
7 0.00023019 G 0.98313 0.98412 0.060818
g8 0. 00000000 7 0.98290 0.98424 0.060827

Figure 24: la sortie cptable de I’arbre maximal

Pour chaque ligne du tableau correspond a la sortie cptable de ’arbre max-
imal, nous avons le nombre de divisions nsplit, le cp et les mesures associées
(xerror=erreur de validation croisée, xstd=ecart type de l'estimation de
Perreur de validation croisée) , en général nous choisissons pour I’élagage
de 'arbre optimal le cp tel que I'erreur de validation croisée soit minimine
Nous obtenons donc un arbre avec 7 feuilles
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4663
100%

taux_d_activite »= 47
4389 7218
91% 9%

prct_travaillant_domicile >= 2.9 Taux_de_ch_mage >= 19

4158 5511
74% 18%
prct_Ind_pendants < 22 Densite >= 5915 Taux_de_ch_mage < 15

4710 4605 6151 5927 7024 10e+3
20% 7% 5% 4% 3% 2%

Figure 25: I’arbre optimal pour le cotit moyen

L’arbre optimal comporte 7 feuilles, correspondant & 7 classes de zones.
Nous constatons que parmi toutes les variables explicatives sociodémo-
graphiques sélectionnées, la variable qui permet de réaliser la meilleure
séparation binaire de la base de données est le taux d’activité .
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Pour identifier les variables les plus influentes dans le modéle, nous al-
lons utiliser la commande tree$importance qui permet de quantifier
I'importance relative de chaque variable explicative en fonction de sa con-
tribution & la réduction de I'erreur de prédiction

taux_d_activite -
prctactives_ entre_15 et 509-
Taux_de_ch_mage -
prct_Employeurs -
prct_Ind_pendants -
prctaa_salarie -
prct__travaillant_domicile -
Taux_d_analphab_tisme -
prct_deplac__voiture -

Densite -

0&+00 28+10 4e+10 6e+10
Importance

Figure 26: I'importance des variables dans le modéle du cout moyen

Nous constatons que les variables ayant la plus grande importance sont:le
taux d’activité et le pourcentage des actifs agés de 15 a 59 ans. Par
conséquent, ces variables sont les plus influentes dans le modéle.
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VI1.2. Construction du zonier de la fréquence

De la méme maniére que pour le coit moyen, nous allons construire un
arbre maximal en prenant la fréquence comme variable explicative. En-
suite, nous élaguerons l’arbre pour obtenir un arbre optimal.

Ainsi, nous obtiendrons un arbre optimal avec 8 feuilles, désignant chacune
un segment de zone.

a0
107

Densits <13+ | s |——

taun_d_sctivits < 43

prct_travaliant_domiclis < 25

o
e

pret_ travailiant_domiciis < 4.7

pret_ travamant_domicie < 15

Figure 27: l’arbre optimal pour la fréquence

De méme , nous quantifions 'importance des variables dans le modéle
CART frequence .
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Densite -

tau_d_activite -

Taux_d_analphab._tisme -

prct_deplac__voiture -

prctaa_salarie -

prct_Ind_pendants -

pret_travaillant_domicile -

rct_actives__entre_15_et 5~

Taux_de_ch_mage -

pret_Employeurs -

1000 2000 3000
Importance

Figure 28: I'importance des variables dans le modéle de la fréquence

D’aprés le graphe, nous constatons la présence de densité et de taux
d’activite au sommet de I'importance des variables, ce qui suggére qu’elles
jouent un roéle crucial dans la modélisation et les prédictions effectuées par
I’arbre de régression.

VII.Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exploré deux approches de segmentation de
zones pour notre analyse . En utilisant la méthode CART, nous avons
créé deux ensembles de segments : 'un basé sur la fréquence et I'autre
sur le colit moyen. Fascinamment, la segmentation basée sur la fréquence
a produit un total de 8 classes de zones distinctes, tandis que celle basée
sur le colit moyen en a généré 7. Ces résultats détaillés fournissent une
base solide pour notre analyse tarifaire ultérieure. En effet, ces segments
nous permettront de mieux comprendre les caractéristiques spécifiques de
chaque zone et de concevoir une tarification plus ciblée .
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I.Introduction

Les modéles linéaires généralisés (GLM), introduits par les statisticiens
John Nelder et Robert Wedderburn en 1972, ont profondément influencé
la tarification actuarielle. A D’origine, les actuaires utilisaient des mod-
éles linéaires simples pour évaluer les relations entre la valeur des contrats
d’assurance et les caractéristiques des risques assurés. Cependant, avec
la complexité croissante des problémes actuariels, ces méthodes sont dev-
enues rapidement insuffisantes. Les GLM ont alors été adoptés pour leur
capacité & modéliser des comportements non linéaires et des distributions
de résidus non gaussiens. Ces modéles sont devenus incontournables en
tarification IARD (Incendie, Accidents et Risques Divers), permettant de
capturer les liaisons linéaires entre la variable a expliquer et les variables
explicatives, offrant ainsi une meilleure adaptation aux problématiques
actuelles en assurance. Dans ce chapitre, nous nous concentrons sur la
tarification en utilisant les modéles linéaires généralisés (GLM), en dis-
tinguant les segments matériels et corporels. Nous allons adopter deux
approches différentes pour le GLM : une en utilisant les segments obtenus
par la méthode CART et une autre en utilisant la segmentation actuelle
de l'organisme.

NB: En raison de contraintes de taille de mémoire, nous allons présen-
ter les résultats du premier modéle en nous concentrant sur le segment
matériel. La méme approche sera appliquée a ’autre modéle, et les résul-
tats correspondants seront inclus en annexe.

II.Cadre théorique des modéles linéaires général-
isés

Les modeéles linéaires généralisés (GLM) se composent de trois éléments :

— La variable de réponse y, qui est une composante aléatoire associée
4 une distribution de probabilité spécifique.

— La composante déterministe, qui est définie comme une combinaison
linéaire des variables explicatives X1,..., Xj.

— La fonction de lien, qui établit la relation fonctionnelle entre la combi-
naison linéaire des variables X1,..., Xj et 'espérance mathématique
de la variable réponse y.
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Mathématiquement, cela s’exprime comme suit :

glE(Y)] = Bo+ X1+ + BrXy

I1.1.La composante aléatoire

Soit un n-échantillon (Xi,Y7),...,(X,,Yy) ot les X; = (Xi1,..., Xik)
sont supposées fixes et les Y; sont des variables aléatoires réelles indépen-
dantes. admettant des distributions issues d’une structure exponentielle.
Cela signifie que les lois de ces variables sont dominées par une méme
mesure dite de référence et que la famille de leurs densités par rapport a
cette mesure se met sous la forme :

Y0 — b(0)

) +eY, )|, VY es

J(Y,0,0) =exp

— S : un sous-ensemble de N ou R

— 0 : paramétre canonique

— ¢ : paramétre de dispersion

— a : une fonction définie sur R*

— b : une fonction définie sur R et deux fois dérivable
— ¢ : une fonction définie sur R?

Le tableau ci-dessous résume les lois utiles qui sont membres de la famille
exponentielle :

I1.2 La composante déterministe
La composante déterministe, représentée par une combinaison linéaire
n(Xs) = o+ B1Xix + - + BreXik

définit quels sont les prédicteurs.
Certaines variables peuvent étre dérivées des variables explicatives incluses
dans le modéle. Par exemple :

— X; = X}, - X; représente l'interaction entre les variables X} et X;

— Ou encore ij = X pour tenir compte de Ueffet non linéaire de X

L’estimation des paramétres By, f1, ..., se fait en maximisant la log-
vraisemblance du GLM.

94



Chapitre 4: Tarification par ’approche classique GLM

N le ~ N'(u, o®

ormale (p, %) 6°* /2
Poisson ~ P(4) In(A) 1 exp(6) A i
Gamma ~ T'(p, @) _ I/P 1/, —log (—6) u [ /{az
Binomiale log ( p ) 1 log (1 np np(1—p)
~Bm.p)/ 1-p +exp(8))
Inv. Gauss _1 o? _(_25)1/3 U ul
~36(n,0%) Lo /o

Figure 29: Lois Utiles de la Famille Exponentielle

I1.3.La fonction de lien

La fonction de lien traduit la relation fonctionnelle entre la composante
aléatoire et la composante déterministe. Elle spécifie le lien entre les deux
composantes, plus précisément le lien entre ’espérance conditionnelle de
Y; et la composante déterministe :

g(EY: | Xi]) = g(ui) = n(Xi) = Bo + B1Xin + -+ + B Xik

ou ¢ est une fonction inversible appelée fonction de lien. Chacune des
lois de probabilités de la famille exponentielle posséde une fonction de lien
spécifique, dite « canonique ».

I1.4.Sélection des variables explicatives

v" Backward :

Nous commengons avec le modéle complet, incluant toutes les vari-
ables ayant un effet significatif sur le risque & modéliser. Ensuite,
nous retirons progressivement la variable la moins significative, celle

dont I’élimination entraine la plus faible augmentation de la déviance.

v forward :

Nous recherchons la variable la plus significative en termes de dé-
viance. A partir de ce modéle & une seule variable, nous cherchons
ensuite la variable qui, associée a la premiére, explique le mieux le
risque, et ainsi de suite
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v’ stepwise :
Nous ajoutons progressivement des variables au modéle, tout en of-
frant la possibilité de supprimer une variable précédemment intro-
duite a chaque étape. Cette approche, une combinaison des méthodes
backward et forward, est particuliérement utile lorsque les variables
explicatives sont corrélées entre elles.

I1.5.Significativité des variables

La significativité des coefficients associés aux variables explicatives peut
étre testée a 'aide du test de Wald. Soit le test suivant :

Hy:8;=0
Hy =p5;#0
La statistique de Wald s’écrit :
_ b
5(5;)
Sous Hy, la statistique du test suit approximativement une loi Normale

N(0,1).

I1.6.Evaluation de la qualité d’ajustement

v' La déviance :

La déviance d’un modéle, notée D, est définie comme une mesure de dis-
tance entre I’ajustement de ce modéle et le modéle saturé, le modéle saturé
correspond au modéle contenant autant de paramétres que d’observations
et fournissant ainsi une description parfaite des données,

D =—-2(l —lsat)

En pratique, on jugera le modéle de mauvaise qualité si:

2
Dobservé > Xn—k—l;l—a

ol X%_k_m_a est le quantile d’ordre 1 —« de la loi du chi-deux an—k—1
degrés de liberté, n étant le nombre d’observations et k + 1 le nombre de
parameétres dans le modele (B, . .., Bk)-
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v' Test de Pearson :

Le x2 de Pearson est une autre statistique qui évalue la qualité globale de
I’ajustement du modéle. Il est défini comme suit :

2 = (?Ji _ﬂi)z
X —2 Var(jii)

Elle suit asymptotiquement la loi du x? & n — k degrés de liberté. Ainsi,
en réalisant le test asymptotique suivant, nous pouvons évaluer la qualité
du modéle :

Hj : le modéle a k variables est adéquat

Hy = l'alternative

I1.7.Choix du meilleur modéle

v AIC :

Il est défini par :
AIC = =20 + 2k

Ou [ est la log-vraisemblance maximisée et k le nombre de paramétres
dans le modéle. Le meilleur modéle est celui qui posséde la plus faible
valeur de I’AIC.

v' BIC :
Il est déterminé par :
BIC = —2[ 4 2k x log(n)

Ot n est le nombre d’observations. Le modéle choisi est celui qui présente
la plus petite valeur du BIC.

II1. Application

III.1.segmentation des variables

Pour chaque variable concernée, la segmentation a été réalisée en utilisant
I’algorithme CART en utilisant la fréquence des sinistres et le cotit moyen
comme variables dépendantes .

Les tableaux suivants illustrent les résultats obtenus.
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La variable Les classes

Age du conducteur <31

[31,36]
[36,40]
[40,70]
>=70

Age du véhicule <8
(8,13
[13,16]
[16,21]
»=21
CRM <95
[95,118]
[118,125]
[125,138]
»>=138
Puissance fiscale <f
»=7

Figure 30: La segmentation selon la fréquence des sinistres

La variable Les classes

Age du conducteur <24
[24,40]
==40
Age du véhicule <4
[4,16]
[16,20]
[20,25]
==25
CRM <110
[110,125[
[125,135]
>=135
Puissance fiscale <7
==7

Figure 31: La segmentation selon le cotit moyen

I11.2.Modélisation de la fréquence

IT1.2.1 Analyse des modéles candidats

Nous disposons de deux lois fondamentales pour modéliser la fréquence
des sinistres : la loi de Poisson et la loi binomiale négative. Ci-dessous,
nous entreprenons un ajustement graphique de ces lois théoriques (Poisson
et binomiale négative) a la loi empirique
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10 O  CountData
—a—— Fitted Poisson PMF
—a— Fitled Negative Binomial PMF

LiE:}

06

02

o0 - - - - - -

Figure 32: Ajustement de la fréquence des sinistres par la loi de poisson et la
loi Binomiale Négative

Nous constatons que la fréquence des sinistres s’ajuste mieux a la loi bi-
nomiale négative , pour s’assurer du résultat obtenu nous allons appliquer
le GLM avec les deux distributions , en plus , en raison de 'excés de
zéros dans la base de données, nous allons retenir en plus de la loi Bi-
nomiale Négative, les deux lois ZIP et ZINB pour modéliser la fréquence
des sinistres, puis choisir le meilleur modéle, en se basant sur le critére de
IAIC.

II1.2.2.mise en oeuvre des modéles

— Sélection des variables:
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Récapitulatif surla sélection en avant

Effet Nombre Khi-2
Etape  said DDL dans  duscore Pr> khi2
1 zone_dasse_frequ 7 1 387956609 <.0001
2 |CRM_freq 4 2 191906250 <0001
3 |age_venhicule_freq 4 3 153933026  =<.0001
4 age assure_freq 4 4 13434640 <.0001
5 SEXE 1 5 6002543 <0001
6  combustion_gr 1 6 1457321 =.0001
7 puissance_freq 1 7 2415823 <.0001

Figure 33: Les variables sélectionnées par 'approche Forward

D’aprés le tableau ci-dessus, il est clair que toutes les variables sélection-
nées sont significatives selon le test de significativité globale de la variable.

—La loi Binomiale Négative :

Figure 34: Estimation des paramétres du modéle Binomial Négatif

Talj5e G8 & PATAMEESs & SEM B OU MaxImum 08 wialsemblance
Emsur In®ralls de conflance
Params e DOL Estimaton  typs de Ulald455% Khi2 de Wald Pr>khig
Inis res pt 1) 10018 0.0245 | -1.0500 B 165045 <0001
20ne_ciasse_Wequenc 1 1 -1.4353 0179 14703 -1.4002 843965 <00m
zone_classs_frsquenc 2 10 -1z 0008 | -LiS ER) WE@E | <00
zone_classs_frequenc 3 L T X R ) <0.3400 12587 <0001
20ne_classs_raquenc 4 1 AO7EI 001% A7 .70 2276 <00
20M8_classs_Wequanc 5 1 04096 00119 Ritkr) 0 3862 113483 < 00m
zone_classs_isquenc § 1 04NT 00| 043 04235 wTES <000
20ne_classs_fraquenc 7 10 01663 0.0075 | 01808 01515 19505 <0001
20ne_classs_fraquenc 5 0 00000 0.0000  0.0000 0.0000
CRM_Trs q CRM_classet 1 -16462 00208 -1.6870 -1 6054 625292 < 00m
CRM_fre g CRM_claszel 10 13767 0.0208 14174 -1.3380 om0
CRM_fraq CRM_claszel 1 0Ee1 00216 D413 0.3568 274 <0001
CRM_fraq CRM_clazzel 1 078 0038 -DET R 16051 <000
CRM_frs q CRM_classes o Q0000 00000 00000 0.0000
2ge_venlcule_fieq  age venloule_clssel 1 LELTENGN L R F ] 0.9000 132826 <0001
ape_wehlcule feq  age venkule clssel 1 06731 0.0080 | 06575 06887 TEROL | <00
age _vehlcule_feq  age vetkulke_chssed 1 05%E 0.0105 05065 0.5467 3138 <000
a8 _veniculs_taq 3ge_venkuke_clssed 1 03290 0.0083 3108 0.3472 126412 | <0001
age_wehicule_feq  age venkule classeS 0 Q0000 0.0000  0.0000 0.0000
2ps_assurs_frag 2@ assum_olseei 1 A7i44 0.0131 | 0esE 0.7401 e =000
ape _assure_freq 3ge_3ssUR_ciEsEe2 1 05482 0.0129 05230 0.5734 181480 | <0001
aps _assura_fraq 3_3sSUR_oBssed 1 04403 0.0131 Q4146 0.4659 13322 | <0001
2gs_assurs_frag 2 zsmum _clseel 1 02658 0.0113 | 024 02881 19755 <0001
age_assurs_frag 2@ _zsmum _okseed 0 00000 0.0000  0.0000 0.0000
SEXE F 1 00344 00038 k) 00958 2098 < 00m
SEXE L] o Q0000 00000 00000 0.0000
combustion_gr clzsed 10 0134 0.0080 | 01431 <.1217 t9aEs <0001
combustion_gr slmsel 0 00000 0.0000  0.0000 0.0000
pulssance_fis g puksance_clzsel 1 00W7 0.005 | 0038 Q.17 1458 <0000
pulssance_frs g pulzsance_glsssel 0 00000 0.0000  0.0000 0.0000
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Obs. Criterion DF Value ValueDF pvalue
1 Ecart 3BES 1091141.1264 0.3033 1
2 Déviance normalisée 3BES 1091141.1264 0.3033 1
3 AIC (préférer les petites valeurs) _ 15048237532 _
4 BIC (préférer les petites valeurs) _ 1505138.0505 _

Figure 35: Evaluation de la qualité d’ajustement du GLM pour la loi Binomiale
Négative

—La loi de poisson :

Analyss 06 s paramétres s stmés du maximum ds vialssmblancs

Emsur inbrwlls ds conflancs

Parameirs ODL Estimation ype de Wiald&35%  Khi de Wald Pra khi-2
inkrospt 1 -10018 00ME 40500 08536 166008 <0001
2sss_fragueanc 1 1 L3S 0078 44703 4002 643987 <0001
ss8_fraquanc 2 1 -i1em 00083 42015 11788 208970 <0001
559 _fraquane 3 1 AT om0 49T w0l 112616 <0001
5s0_fraquenc 4 1 A7aE 00456 AT 4Ty 7T <001
559 _fraquane 5 1 Q40 00He Q4 02 118493 <0001
589_fraquenc & 1 Q435 00052 dME 04238 63062 <0001
559_fraquene 7 1 463 00075 1808 01516 49507 <0001
20ns_classs_taqusnc 8 a 0.0000 | 0.0000 0000 10000
CRM_Treq CRM_zimset 1 L6462 00208 4670 16054 625575 <001
CRM_freq CRM slszssl 1 -LIET 0028 4MT 1360 @3 <00
CAM_fraq A cised 1 amet 00nE QM3 0368 277 <0001
CRM_freq CRM slezssd 1 A7sE 003%: Qa0 46455 <0001
CAM_fraq A cimses a 00000 | 0.0000 0000 10900
aps_whkculs_ feq 202 wehkul_czsel 1 0884 00077 LR 09000 1m8t2| <0001
age_whiculs_Wsq  age wencule_casser | Q6731 | 0.0080 06575 06557 76207 <0001
aps_whkuls feq 202 wehkul_cksed | 0S5 00105 05085 05467 263140 <0001
aps_whiuls_feq =g wenkul_ceszel | LE-ETL 03108 a2 126414 <0001
age_wNkuls_Teq 0o enkuR_cEiies O 00000 | 0.0000 0.0000 20000
ags_sssurs_frag 2ge_sssure_cesse ! 1 a7 | 00131 LR a7 8975 <001
age_assurs_frag 2ge_zseure_cmsel 1 aseE 00129 05230 05734 181491 <0001
2pgs_assure_frag 2ge_sssure_cBszed 1 Q4405 | 00131 04145 04558 113326 <0001
age_assurs_frag 2ge_zssure_cmsel 1 Q%S5 001 022 02891 49754 <0001
2ps_sssure_frag 2ge_sseure_cesses 0 00000 | 0.0000 0.0000 00000
SEXE r 1 00844 | 0.0055 a.ars: a5 895 <0001
SEXE M a 00000 | 0.0000 0.0000 00000 .
combustion_gr classei 1 A1 00060 4 4s 1217 488 <0001
combustion_gr slassel a 0.0000 | 0.0000 0.0000 00000
puissancs _fraq puksance_classel 1 0w ooMs  a0es  -a@i7 4458 <o0mi
pulssancs _fraq pulssance_clssel a 0.0000 | 0.0000 0.0000 00000

Figure 36: Estimation des paramétres du modéle de poisson
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Figure 37: Evaluation de la qualité d’ajustement du GLM pour la loi de poisson

Obs. Criterion OF Value ValueDF pvalue
1 Ecart 36E5 10811582847 0.3033 1
2 Deéviance normalisée 36E5 10811582847 03033 1
3 AIC (préférer les petites valews) 1504823.2340 _
4 BIC (préférer les petites valews) _ 1505124.4358 _

—La loi ZIP :

Paramétrs DDL Estimation
In®respt 1 05786
2sse_fequenc 1 1 -law
_clases_fraguane 2 LAEE- -
2589 _fequene 3 1 e
zons_classs_fraquanc & 1 amst
ZONS_classs_frequene 5 1 0413
zons_classs_frequenc & 1 au
T 1 01651

a8 0 00000

CAM_clssse 1 -ilees

CAM_clsel 1 -l

CRM_clsed 1 s

CAM _clssed 1 AT

CRM_frag CRM_clszes 0 0.0000
ags_we nikuls_tisq age_enicule_clssel 1 0.8392
sps_whiculs feg  sgeenkuk_chsel 1 0ETH
ags_we nikuls_tisq age_wenicule_cmsses 1 0.5268
spe_whiculs_fiegq  age_enkue_chssed 1 0
spe_whiculs_feg  ageemkuk_chmes 0 20000
ape_sssurs_freq 2ge_sssure_ceseei 1 0T
ape_sssurs_frag 2ge_zssure_cBogel 1 05518
age_assure_fraq 3ge_assure_cBssed 1 04440
ape_sssurs_frag 202 _sssure_cBssel 1 amaz
age_assure_fraq 3ge_assure_cBsses 0 0.0000
SEXE F 1 LX)
SEXE ] 0 00000
combuston_gt cassel 1w
combuston_gr el 0 00000
pulssanca_frsq puissance_classel 1 00543
pulssancs _fraq puissance_clssel 0 00000
Echi 1] 1.0000

Figure 38: Estimation des
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Emsur | interalle de confiance

tipe de Vald & 55% Kni2 de Visld
00:%9 48312 0259 45363
00181 1476 -1.4055 6347.51
0.0085 4215 11854 20352
0003z Q.0 EETE) 10952.1
0.0160 07765 07138 216632
00123 44374 03393 1131.50
0.0054 04507 LT 659870
00079 01805 01487 u1s7
0.0000 0.0000 0.0009 .
0.0230 48713 15317 smo1
o0z9 414063 13164 32T
00233 494510 k) 30425
00379 0814 06657 38031
0.0000 0.0000 0.0009
00078 08738 09046 12868.3
0.0081 08577 06835 583891
00105 0.5062 05473 2517.44
0.0034 0310 03470 121863
0.0000 0.0000 0.0009
00135 0.8978 07505 28346
00133 0.5258 057738 1728.88
00135 0475 04704 108376
00123 02442 .3 a7ad1
0.0000 0.0000 0.0000
0.0051 0.07a 01029 =018
0.0000 0.0000 0.0009
0.0052 ERTE] 01208 45496
0.0000 0.0000 0.0009
00043 R TE -a0s 5130
0.0000 0.0000 0.0009
0.0000 1.0000 1.0000

paramétres de la loi

Fro kb2
<0001
<0001
0001
<0001
0001
<0001
<0001

<0001

<0001
<0001
<0001

<0001
<0001
<0001
<0001
<0001
<0001
<0001
<0001
<0001
<0001

<0001

<0001

Z1P
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Obs  Criterion OF Value WalueDF
1 Ecart _ | 1499589 8431 0.4188
2 Dé&dance normalisée _ 1499580 8431 0.4188
3 AIC (preférer les pefites valeurs) _ 14998175421 _
4 BIC (préférer les petites valeurs) 1488831 8404 _

Figure 39: Evaluation de la qualité d’ajustement du GLM pour la loi ZIP

—La loi ZINB :

Analyss 0o s paramétres s simés U maximum de vialssmbizncs

8 conmiancs
Faramétrs DDL Estimaton  yps de Walda 5% Kni2 ds Visid | Pr = khi-2
Inbroapt 1 005 00286 <0186 09048 112838 <0001
zone_classs_fraquenc 1 10 LU 00182 448 A4 633558 <0001
Z0NS_rlasss_Traquanc 2 1 -1.2095 | 00086 12263 -1.1927 20010.2 <0001
588 _trequanc 3 i AsE 0003 9mB 085 108814 <0001
55a_troquane 4 1 ATEH 0012 07846 72 216268 <0001
s88_Trequenc 5 1 04202 00125 447 03853 113431 <0001
552 _trogquanc & 1 QMEs 00055 04578 Q4381 6527.200 <0001
558 _trequane 7 1 QM68d 00080 0882 01537 4527 <000
ss8_Teguanc & [ 0.0000 | 0.0000 0.0000 00000 .
CRM_fraq CRM_olzszed 1 -LES42 00252 4733 16343 448178 <0001
CRM_frag CRM_ci3sze? 1 -14207 00251 -1.4700 -13715 319873 <0001
CRM_frsq CRM clsszed 1 0088 00260 04508 03587 748 <0001
CRM_freq CRM_clzzed i ATEl 003 D3 07026 H248 <0001
CRM_freg CRM_clsszes [ 0.0000 | 0.0000 0.0000 00000 .
age_wehkuls teq  =geenbue_ciassel 1 Q@47 00079 LE L 1TS <0001
ags_wenkus_Tsq 3ge_enkue_ctasse2 1 06738 | 0.0082 06577 06899 6763.53| <0001
age_wehlculs_eq  =ge_eniue_clssed 1 05255 | 0.0106 0.5050 LT 245528 <0001
age_wehkuls_teq  age_enoue_chssed 1 0BT 00085 0.3085 03457 118797 <0001
ags_wenkus_Tsq 3ge_enkue_ctasseS | 0 0.0000 | 0.0000 0.0000 0.0000
ags_aseurs_trag 2ge_assure_cEszed 1 07304 00138 0.703¢ TS 282095 <0001
age_sseurs _trag 2ge_assure_cEssel 1 05575 00135 0.5311 05838 1047 <0001
age_assurs _fraq 3ge_assure_cBssed 1 Q4474 | 00137 0.4205 04742 1057.08| <0001
age_sseurs _trag 2g2_assure_ckszed 1 02700 00124 0245 2T 084 <0001
age_sssurs _trag 3ge_assuUre_cESSES a 0.0000 | 0.0000 0.0000 0.0000 .
SEXE F 1 00856 0.0053 0.0833 01078 [L20 <000
SEXE M [ 0.0000 | 0.0000 0.0000 00000 .
combustion_gr oclazze 10 0135 00053 04T Q1231 46750 <0001
combuston_gr clazzel [ 0.0000 | 0.0000 0.0000 00000 .
pulssancs _fraq puksance_claseed 1 00342 00048 D04 00246 4946 <0001
pulssance _fregq pukszance_clEssel [ 0.0000 | 0.0000 0.0000 00000

Figure 40: Estimation des parameétres de la loi ZINB
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Obs. Criterion DF Value ValueDF
1 Ecart _ 14977334433 0.4160
2 Déviance normalisée _ 1497733 4433 0.4160
3 AIC (préférer les petites valeurs) _ 1497733 4433 _
4 BIC (préférer les petites valeurs)  _ 1498110.8363

Figure 41: Evaluation de la qualité d’ajustement du GLM pour la loi ZINB

D’aprés les résultats obtenus, nous remarquons que pour les quatre mod-
¢les, toutes nos variables tarifaires sont significatives (test de Wald).

Ainsi, la valeur de la p-value du test d’ajustement basé sur la déviance est
supérieure & 5%, donc on accepte Hy en disant que les modeéles s’ajustent
convenablement aux données.

Pour choisir le meilleur modéle, nous allons comparer les AIC des différents
modéles et retenir celui ayant la valeur minimale.
le modéle le plus pertinent est celui de ZINB.

I11.2.3.Analyse graphique des résidus

Les résidus permettent d’évaluer la pertinence du modéle en comparant
les valeurs de la variable & expliquer et ses estimations. Nous allons ex-
aminer deux catégories de résidus : Les résidus bruts (Raw residuals) et
Les résidus de Pearson.

Si les résidus observés sont autour de ’axe des abscisses et avec une vari-
ance constante, le modéle est considéré comme valide.

il .
. .
P . .

150 . l‘l L ."l
i : 2 10
§= 5 ; i
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* .

0 1000000

2000000 3000000 1000000 2000000

Observations. Observations

Figure 42: analyse des résidus pour le modéle ZINB

Nous remarquons que le modéle ZINB est valide pour la fréquence des
sinistres. Effectivement, la majorité des résidus de Pearson se trouvent
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Sample Quantiles of cout_moyen

autour de I'axe des abscisses, ce qui indique que le modéle offre une bonne
prédiction.

En revanche, quelques points éloignés de la bande horizontale pourraient
étre attribuables & des valeurs aberrantes.

I11.3. Modélisation du cotit moyen

IT1.3.1. Analyse des modéles candidats

Avant de passer au GLM, il est crucial de faire le bon choix de la loi qui
ajuste mieux le colit moyen . Afin d’accomplir cela, nous analysons &
I'aide des QQplot les distributions possibles qui peuvent I’ajuster: gamma
et log-normal

Gamma Quantile-Quantile Plot of cout_moyen | lognormal Quantile-Quantile Plot of cout_moyen

a
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Thearefical Quantiles from Gamma Distribution Theoretical Quantiles

Figure 43: QQplot des lois Gamma et Log-Normale

Graphiquement,nous constatons que la loi log-normale s’ajuste mieux aux
données ,car ’alignement avec la bissectrice est meilleur.

Pour confirmer ce constat nous allons comparer la qualité d’ajustement
du GLM pour la loi gamma et log-normale

II1.3.2.mise en oeuvre des modéles

— Sélection des variables:

Les variables sélectionnées par I'approche Forward sont représentées dans
le tableau suivant :
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Note: All effects have been entered into the model.

Récapitulatif sur la sélection en avant
Effet Nombre Khi-2
Etape | saisi DDL dans | duscore Pr= khi-2
1 age_assure_cout 2 1| 6324 1555 <0001
2 | age_vehicule_cout 4 2 43728116 <0001
3| SEXE 1 3 48833717 <0001
4 | combustion_gr 1 4 346.7392 <0001
5| CRM_cout_gr 1 5 51.2580 <0001
6 | zone_classe_cout_gn 2 B 55.0072 <0001
T | puissance_cout 1 T 482032 <0001

Figure 44: sélection des variables par ’approche Forward

- D’aprés la sortie de la méthode forward , nous constatons que toutes les
variables sont sélectionnées dans le modéle du cotit moyen.

— Choix du meilleur modéle :

- La premiére implémentation des deux modéles montre que les modalités
de certaines variables ne sont pas significatives (les p-values de la colonne
du test de Wald sont supérieures a 5%), ce qui a nécessité le regroupement
de certaines modalités.

La qualité d’ajustement du GLM pour les lois gamma et log-normale aprés
regroupement est présentée dans les tableaux ci-dessous.

Obs. Criterion DF Value ValueDF pvalue Obs. | Criterion DF Value ValueDF pvalue
1 Ecat 17E4 2305104597 1.3908 0 1| Ecant 17E4 2327674667  1.4044 0.00000
2 Déviance normalisée 17E4 1952905279  1.1783 o 2 | Déviance normalisée 17E4 165757.0000 1.0001 049122
T AIC (préférer les peiites valeurs) _ 3104222 6766 v T AIC (préférer les petites valeurs) _ 5267013245 ”
9 BIC (préférer les petites valeurs) _ 3104372.9508 JIi 9 | BIC (préférer les petites valeurs) _ 526831.5621 _
Gamma log-normal

Figure 45: Evaluation de la qualité d’ajustement du GLM pour la loi gamma
et log-normale

- D’aprés les résultats obtenus, il semble bien que la loi log-normale soit
le modéle jugé le plus adéquat, ayant ainsi I’AIC minimal.

- L’estimation des paramétres pour la loi log-normale est présentée dans
le tableau ci-dessous:
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Analyse des paramétres edimés du maximum de vraisemblance

Erreur Intenalle de confiance

Param étre DOL | Estimation  type de Wald 395% Khi-Zde Wald Pr> khi-2
Intercept 1 78451 00137 7.8222 78760 326811 <0001
combustion_gr clesset 1 00328 0.0081 0.0488 -0.0169 1822 <0001
combustion_gr clesse2 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
age_asure_cout_gr  sge sssue_desset 1 0.1534 00351 0.1041 0.20277 3w <0001
age_asure_cout gr  sge_sssure_clessel 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
age_vehicule_cout  sge_vehicule_classel 1 01888 0.0103 -0.1870 -0.1487 28343 <0001
age_vehicule_cout  sge \ehicule_clssse2 1 0.150 0.0107 -0.1200 01381 213 <0001
age_vehicule_cout  sge vehicule_classe3 1 01218 00140 0.1482 -0.0845 TESE <0001
age_vehicule_cout  sge wehicule_classed 1 0.0838 00125 -0.1082 00538 4458 <0001
age_vehicule_cout  sge wehicule_classe5 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
CRM_cout_gr CRM_classe1&3 1 00272 00097 0.00232 00462 782 00049
CRM_cout_gr CRM_class e284 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
zone_classe_cout_gn 1 1 0.1608 00245 0.1126 0.2085 42.01 <0001
zone_classe_cout_gn 6.2.3 1 -0.0%67 0.0070 0.0502 -0.0221 27.85 <0001
zone_classe_cout_gn 7.4.5 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
puissance_cout pulssance_classel 1 0.0482 0.0084 -0.0808 -0.0259 57.86 <0001
puissance_cout puis sance_class e2 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 . .
SEXE F 1 0.0372 0.0080 -0.0525 -0.0218 2174 <0001
SEXE M 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Echelle 1 1.1850 0.0021 1.1810 11891

Figure 46: L’estimation des paramétres pour la loi log-normale

I11.3.3.Analyse graphique des résidus

. .
50000 100000 250000 L] 50000 100000 150000
Obsarytions. Obsancations

Figure 47: Analyse graphique des résidus pour le modéle Log-Normal
L’examen des résidus révele une distribution aléatoire autour de zéro, ce
qui indique que le modéle linéaire est validé.

De plus, les résidus forment une bande horizontale autour de zéro, sug-
gérant une variance constante des erreurs.

67



Chapitre 4: Tarification par ’approche classique GLM

IV.Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé la partie théorique des modéles
linéaires généralisés (GLM), en exposant en détail leurs bases mathéma-
tiques et leurs utilisations potentielles. Ensuite, nous avons mis en pra-
tique cette théorie pour la responsabilité civile matérielle en utilisant une
segmentation réalisée a ’aide de l'algorithme CART afin de représenter la
fréquence des sinistres et le colit moyen.

Selon nos analyses, le modéle ZINB a démontré sa validité pour la fréquence
des sinistres, tandis que la loi log-normale est approuvée pour le coiit
moyen. Finalement, nous avons l'intention de reproduire ce méme travail
en utilisant la segmentation suggérée par ’organisme, dans le but de com-
parer les performances et la pertinence des différentes approches dans la
modélisation des données de sinistres.
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Chapitre 5: Tarification par des méthodes d’apprentissage

I.Introduction

Les modéles de GLM sont largement utilisés dans la tarification, tant en
assurance automobile qu’en assurance santé. Ces modéles se distinguent
par leur capacité a détecter les effets non linéaires et & prendre en compte
la nature non gaussienne des distributions de résidus. Cependant, mal-
gré leurs performances supérieures par rapport aux modéles de régression
classiques, les contraintes qu’ils imposent, telles que les interactions entre
variables explicatives et la structure du risque, peuvent parfois conduire a
des résultats non pertinents.

Dans ce chapitre, nous proposons d’appliquer les méthodes d’apprentissage
statistique XGBoost et CART afin de prédire séparément la fréquence et
le cout moyen Nous comparerons ensuite les résultats obtenus avec ceux
de notre modéle de référence, le GLM.

NB : De méme, par contrainte de taille, nous allons présenter uniquement
les résultats de la responsabilité civile matérielle. La méme approche sera
appliquée pour le segment corporel.

II.Cadre théorique de l’algorithme XGBOOST

Soit {(z;,¥:)}"_; un ensemble de données ou x; est le vecteur des car-
actéristiques pour l'observation ¢ et y; est la variable cible. L’objectif
est de prédire y; en minimisant une fonction de perte L. La fonction de
perte pour une observation est souvent une fonction de l’erreur entre la
prédiction et la valeur réelle :

L(yi, 9i)

avec :
— g;: la prédiction pour I'observation ¢

A chaque étape t, un nouvel arbre f; est ajouté pour améliorer le modéle.
La nouvelle prédiction devient :

9i(t) = §i(t = 1) + fi(w:)

Pour déterminer I'arbre f; , XGBoost minimise 'approximation de la fonc-
tion de perte en utilisant les gradients. La fonction objectif & minimiser
pour l'étape t est :
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Chapitre 5: Tarification par des méthodes d’apprentissage

n

L(t) =Y L(yi, §i(t — 1) + fr(wi) + Qfr)

i=1

ot Q(f;) est un terme de régularisation qui controle la complexité de
I’arbre f;.

L’approximation de Taylor au second ordre de la fonction de perte L(y;, ;)
autour de la prédiction actuelle g;(¢ — 1) est donnée par :

1
L(yi, i) = L(ys, 9:(t — 1)) + g fe(xi) + thff(l"i)

ou : .
_ OL(yi, U:)
9i = — (.
09;

Ji=0i(t—1)
et ) .
b 0 L(yi, 9:)

9i=9:(t—1)
on aura donc :

n

Lit)~ " [L<yi, ilt = 1))+ i) + ghif ()| + S

i=1

Pour minimiser cette fonction objective, XGBoost construit I'arbre de
décision f; en divisant les données de maniére & minimiser la perte :

1
L(t) = Z l:ijj + i(HJ + )\)wf +~T

J
avec :

=G =2, 9

= Hj =% ieq,

— I;: 'ensemble des indices des observations dans la feuille j
— wj : la valeur prédictive associée & la feuille j.

— A : Un terme de régularisation ajouté sur les poids w;

— =y : Un terme de pénalité ajouté pour chaque feuille T'.

— T : le nombre de feuilles.
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La solution pour w; est :
Gj
We = —
J Hj + A

Aprés la construction de I'arbre, les prédictions sont mises a jour :

9 =gV 4 fo(m)

la figure ci dessous résume le fonctionnement de l'algorithme xgboost

Training
Building T
CART trees
Weighting
increase
 Prediction Testing

Figure 48: illustration du fonctionnement de XGBOOST

II1. Application de I’algorithme XGBOOST

Avant d’appliquer cet algorithme, il est primordial de rendre les vari-
ables catégorielles binaires {0, 1}.En effet, la majorité des algorithmes
d’apprentissage automatique ne sont pas en mesure de traiter les variables
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catégorielles de maniére indépendante. Ils exigent que les informations
soient enregistrées en format numérique. Les variables catégorielles sont
converties en vecteurs de zéros et de uns par le one-hot encoding, ce qui
les rend compatibles avec ces algorithmes .

II1.1. Modélisation de la fréquence

III.1.1.Recherche du meilleur nombre d’itérations

XGBoost est un algorithme de boosting, c’est-a-dire qu’il construit le mod-
¢le de maniére progressive. A chaque itération, il ajoute un nouvel arbre
de décision qui vise & corriger les erreurs des arbres précédents, améliorant
ainsi progressivement la performance globale du modéle.

A ce propos il faut fixer le nombre d’iterations (nrounds) dans le modéle
construit, Par ailleurs, Une validation croisée est réalisée afin de déter-
miner le nombre d’itérations (nrounds) dans le modéle construit, en util-
isant un découpage en 5 partitions. Les RMSE en fonction des différentes
valeurs du nombre d’itérations sont présentées dans le graphique ci-dessous:

Evolution de la RMSE en fonction du nombre d'itérations

084

RMSE
o
%

078

0 200 400 600 800
Nombre d'itérations

Figure 49: Evolution de la RMSE sur la base d’apprentissage en fonction du
nombre d’itérations
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nous pouvons voir que la RMSE se stabilise aprés 500 itérations.Nous
avons décidé de retenir un modéle avec nrounds= 500 .

ITI.1.2.Importance des variables

CRM

age_wvehicule
zone_classe_frequenced
sge_assure
zone_classe_frequence2
PUISSANCE_FISCALE
SEXEM
zone_classe_frequenced
zone_classe_frequence?
zone_classe_frequencel
zone_classe_frequenced
COMBUSTIOND
COMBUSTIONE
zone_dlasse_frequenced

zone_classe_frequences

[ I I I I I I 1
0.00 005 010 015 020 025 030 035

Figure 50: Importance des variables dans la modélisation de la fréquence

Le graphique d’importance des variables montre que CRM et age du
véhicule ont les scores les plus élevés.

Nous pouvons conclure que ces variables sont les prédominantes dans la
construction du modéle XGBoost pour la prédiction de la fréquence des
sinistres.
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I11.2.Modélisation du cotit moyen

La méme approche sera utilisée pour la modélisation du cotit moyen.

II1.2.1.Recherche du meilleur nombre d’itérations

Evolution de la RMSE en fonction du nombre d'itérations

4800

RMSE

4400

4000

0 200 400
Nombre d'itérations

Figure 51: Evolution de la RMSE sur la base d’apprentissage en fonction du
nombre d’itérations

d’aprés le graphique de 1’évolution de la RMSE en fonction du nombre
d’itérations, nous pouvons justifier le choix d’un nrounds de 400

ITI.2.2.Importance des variables
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age_vehicule

age_assure

PUISSANCE_FISCALE

CRM

zone_classe_cout_g3

COMBUSTIOND

zone_classe_cout_gd

SEXEM

zone_classe_cout_g2

COMBUSTIONE

zone_classe_cout_g7 4

zone_classe_cout_g1

zone_classe_cout_g5

[ I I I 1
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20

Figure 52: Importance des variables dans la modélisation du cotit moyen

Nous remarquons un changement significatif dans 'importance des vari-
ables entre la prédiction de la fréquence des sinistres et celle du coiit
moyen. Alors que le CRM était le plus influent pour la fréquence, I'age
du véhicule devient prédominant pour le colit moyen.

L’age du conducteur et la puissance fiscale restent également des variables
importantes pour prédire le colit moyen des sinistres, mais le CRM perd
de son poids et se retrouve en quatriéme position.

IV.Application de P’algorithme CART

IV.1.Modélisation de la fréquence

IV.1.1.Arbre maximal
Comme mentionné dans le chapitre sur la construction du zonier tarifaire,

la premiére étape consiste & élaborer un arbre maximal. Pour ce faire, le
paramétre de compléxité cp est défini & zéro.

76



Chapitre 5: Tarification par des méthodes d’apprentissage

nin

TN

Figure 53: 'arbre maximal de la fréquence

L’arbre maximal divise trop le jeu de données.Donc, on procéde & un
élagage pour avoir une segmentation optimale.

IV.1.2.Elagage de l’arbre
De méme, nous allons choisir le paramétre de complexité qui minimise

Perreur de la validation croisée.

size of free

1 25 74 121 177 220 266 303 345 384 422 456 494 530 566 599 639 668 697 728 759 785

1.10
I

1.05

1.00

X-val Relative Error
095

080
I

Inf 4e-05 17e-05 96e-06 63e-06 47e-06 33e-06 24e06 19e-06 14e-06 9e-07 6e-07 3e07 44e-08

cp

Figure 54: Graphique de l'erreur de la validation croisée
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CP nsplit rel error Xerror xstd
11 1.140071e-04 11 0.9853419 0.9855185 0.01230593
12 9.823765e-05 12 0.9852279 0.9853830 0.01230476
13 9.465262e-05 13 0.9851296 0.9853365 0.01230368
14 9.271574e-05 14 0.9850350 0.9853838 0.01230295
15 &.887067e-05 15 0.9849423 0.9853346 0.01230233
16 &.344393e-05 22 0.9843202 0.9853111 0.01230213
17 6.766628e-05 23 0.9842367 0.9854269 0.01229904
18 6.429932e-05 24 0.9841690 0.985B8262 0.01229935
19 6.412063e-05 30 0.9837832 0.9858447 0.01229918
20 5.960850e-05 31 0.9837191 0.9858408 0.01229886
21 5.613129e-05 33 0.9835999 0.9860254 0.01229900

Figure 55: La sortie cptable de ’arbre maximal

Nous remarquons que la valeur minimale de xerror est de 0,9853111,
donnant ainsi un arbre optimal avec 23 feuilles .

sge_ven= 10 ;

som o= 123 , L crurmizs

’ —_— / sccare s o1 / " somn =1 20088 ; .
iy ;o AL =t8a ) e
O i (=) (= : -
S (= = A
E——
; K

Figure 56: L’arbre optimal de la fréquence

L’arbre optimal posséde 23 feuilles terminales (la variable a expliquer Y
présente 23 cas de fréquence de sinistralité). Chaque observation fait partie
d’une feuille en fonction de ses variables explicatives et est liée & une valeur
de fréquence de sinistralité.

IV.2.Modélisation du cotit moyen
IV.2.1.Arbre maximal
De méme que pour la modélisation de la fréquence pour le modéle CART,

nous construisons ’arbre maximal en ne pénalisant pas la complexité de

Parbre (cp=0).
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Figure 57: L’arbre maximal du cotit moyen

De méme, ’arbre maximal doit étre élagué pour obtenir la segmentation
optimale.

IV.2.2.Elagage de I’arbre

size of tree

1.9 37 60 83 113 131 156 178 200 217 236 260 274 294 313 334 349 363 381 396 409

110
L

105
L

[ e

1.00

X-val Relative Error
095
L

080
L

Inf 0.00017 1e-04 87e05 7.1e-05 6e-05 505 4.2e-05 35e-05 27e-05 2005 14e05 6.8e-06 0O

5

Figure 58: Graphique de l'erreur de la validation croisée
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cP nsplit rel error Xerror xstd
1 0.0018796891 0 1.0000000 1.0000348 0.01634036
2 0.0015404450 1 0.9981203 0.9986411 0.01655472
3 0.0007545556 2 0.9965799 0.9972635 0.01655200
4  0.0005024654 3 0.9958253 0.9961911 0.01655317
5 0.0004662644 4 0.9953228 0.9963163 0.01655427
6 0.0003748723 5 0.9948566 0.9961643 0.01655383
7 0.0003175939 6 0.9944817 0.9961707 0.01655410
8 0.0002790601 7 0.9941641 0.9963060 0.01655653
9 0.0002447576 8 0.9938851 0.9963767 0.01634740
10 0.0002162500 9 0.9936403 0.9966545 0.01654219
11 0.0001830442 10 0.9934240 0.9980062 0.01655064

Figure 59: La sortie cptable de ’arbre maximal

En suivant la méme approche que précédemment, nous allons choisir pour
I’élagage de I’arbre optimal le cp tel que ’erreur de validation croisée soit
minimine c’est & dire 0,9961643.

Sur le graphique, I’arbre optimal ne comprend que 6 feuilles terminales.

o age_vehi>=4 =

CRM >= 110

zone_cla=35

N 3839
PUI;SANC < 10 / n=14e+3 21% ]

3162 3008
n=21e+3 31% . n=1520 2%

age_vehi <38

3485 [
n=29e+3 43%
9123
i n=18 0%
3993
n=1664 2%

Figure 60: ’arbre optimal du cotit moyen

Les feuilles terminales sont peu nombreuses, ce qui signifie que les prédic-
tions des cotits moyens ne peuvent prendre que 6 valeurs .

On peut expliquer ce nombre de feuilles par ’homogénéité de nos données
par rapport au cotit moyen.

V.Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons examiné en détail 'utilisation des tech-
niques d’apprentissage automatique, CART et XGBoost, dans le cadre
de la modélisation de la fréquence et du cotit moyen des sinistres. Ainsi,
nous avons commencé par une explication approfondie du cadre théorique
de I'algorithme XG-BOOST , soulignant les principes essentiels et les con-
cepts essentiels indispensables a sa compréhension avant la mise en ceuvre
des différentes étapes de construction des deux modéles,
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Chapitre 6: Comparaison des différents modéles

I.Introduction

Comme vu dans les chapitres précédents, nous avons élaboré quatre mod-
éles de tarification.

Le premier utilise le GLM avec une segmentation obtenue par CART), le
deuxiéme utilise le GLM avec la segmentation proposée par 'organisme,
le troisiéme utilise I'algorithme CART, et le dernier utilise I’algorithme
XG-Boost.

Dans ce chapitre, nous allons comparer les résultats des différents modéles
en nous basant sur le calcul de la RMSE. De plus, nous comparerons les
différents tarifs obtenus et, enfin, nous élaborerons une application VBA
permettant de calculer la prime pure.

II.Comparaison de I’Erreur Quadratique Moyenne

L’erreur quadratique moyenne (RMSE) est une mesure couramment util-
isée pour mesurer la précision d’un modéle de prévision. Il s’agit d’une
mesure statistique qui calcule 'ampleur moyenne des différences entre
les valeurs prédites et observées. RMSE fournit une valeur unique qui
représente les performances globales du modéle, permettant une compara-
ison facile entre différents modéles ou techniques de prévision.

Rappelons la formule de calcul :

RMSE =

avec:

— n : Nombre d’observations
— ¢; : Valeur prédite pour I'observation &

— y; : Valeur observée pour 'observation ¢

—Application :

Pour comparer les différents modeéles, nous allons calculer le RMSE sur la
base de test. Les tableaux ci-dessous résument les résultats obtenus pour
la responsabilité civile matérielle et corporelle.
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modéle fréquence | colit moyen

GLM1 0.8057 2977.66

GLM2 0.8030 4076.24

CART 0.7612 3655.45

XG-Boost 0.7633 3872.02

Table 4: Synthése des RMSE des modéles sur la base test (segment matériel)

Nous remarquons que pour la modélisation de la fréquence des sinistres
matérielle , le modeéle dont Perreur est la plus faible (RMSE= 0.7612) est
bien CART, il est suivi de XG-Boost avec une valeur de RMSE égale a
0.7633.

Quant & la modélisation du coiit du sinistre, c’est le modéle GLM1 qui
I’emporte avec une valeur de RMSE égale a 2977.66, il est suivi de CART
dont la RMSE vaut 3655.45.

modeéle fréquence | colit moyen

GLM1 0.1649 27271.31

GLM2 0.1421 26423.21

CART 0.1370 18986.12

XG-Boost 0.1277 22494.74

Table 5: Synthése des RMSE des modéles sur la base test (segment corporel)

Il est observé que pour la modélisation de la fréquence des sinistres cor-
porels, le modele avec la plus faible erreur (RMSE = 0.1277) est XG-Boost,
suivi de CART avec une valeur de RMSE égale & 0.1370.

En ce qui concerne la modélisation du coiit du sinistre, le modéle CART
est le plus performant avec une valeur de RMSE de 18986.12.
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II1I.Synthése des primes pures

—le modéle GLM1 :

Fréguence

50000 60000 70000
I I |

20000 30000 40000
I

10000
I

0
L

1000

5000

10000

prime_pure

15000

20000

Figure 61: Distribution des primes pures pour le modéle GLM1

Nous avons en abscisse les primes pures modélisées par le modele GLM1
et en ordonnée le nombre total d’observations y associé. Nous remarquons
que les primes pures prennent généralement des valeurs inférieures a 5000,
avec une forte concentration entre 800 et 1000.

Min

ler Qu.

Médiane

Moyenne

3e Qua.

Max

Ecart type

300.0863

663.8016

803.03

893.16

922.02

18137.78

536.4182

Table 6: Statistiques descriptives des préditions de primes pures sur la base

production
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Selon les statistiques, les primes varient considérablement, allant de 300.0863
4 18137.78. La tendance médiane de 803.03 et la moyenne de 893.16 met-
tent en évidence une tendance centrale située entre 800 et 900.

—le modéle GLM2 :

70000
|

50000
1

Fréquence

30000
L

10000
1

0
L

[ T I I 1
1000 5000 10000 15000 20000

prime_pure

Figure 62: Distribution des primes pures pour le modéle GLM?2

Min ler Qu. | Médiane | Moyenne | 3e Qua. Max Ecart type

474.1738 | 955.9475 | 1137.91 1288.19 | 1631.14 | 17714.54 | 759.4591

Table 7: Statistiques descriptives des préditions de primes pures sur la base
production

Selon les statistiques, les primes varient considérablement, allant de 474.1738
a 17714.54. La tendance médiane de 1137.91 et la moyenne de 1288.19
indiquent une tendance centrale située entre 1100 et 1300.
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—le modéle CART :

200000 250000
l |

Fréquence
150000

100000

50000
\
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[ I I I 1
1000 5000 10000 15000 20000

prime_pure

Figure 63: Distribution des primes pures pour le modéle CART

Min ler Qu. | Médiane | Moyenne | 3e Qua. Max Ecart type

791.25 | 1345.443 | 1678.72 2028.12 | 2197.82 | 3234657 | 5100.144

Table 8: Statistiques descriptives des préditions de primes pures sur la base
production

Les données mettent en lumiére une variété de primes, allant de 791.25
a 3234657. La médiane étant de 1678.72 et la moyenne de 2028.12, les
primes sont concentrées entre 1700 et 2000. Toutefois, 1’écart type élevé
de 5100.14 met en évidence une grande dispersion des données par rapport
a la moyenne, ce qui suggére une grande variabilité dans les primes.
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—le modéle XG-Boost :

w
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1000 5000 10000 15000 20000
prime_pure
Figure 64: Distribution des primes pures pour le modéle XG-Boost
Min ler Qu. | Médiane | Moyenne | 3e Qua. Max Ecart type
-1463482 | 1045.049 | 1536.086 | 2013.76 | 2203.85 | 22226850 | 18770.75

Table 9: Statistiques descriptives des préditions de primes pures sur la base
production

Les données sur les primes montrent une grande variabilité, allant de -
1463482 & 22226850. La tendance centrale, avec une médiane de 1536.086
et une moyenne de 2013.76, se situe entre 1500 et 2000. Cependant, I’écart
type élevé de 18770,75 met en évidence une grande dispersion par rapport
a la moyenne.
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IV.construction d’une application VBA Excel

Dans cette partie, nous allons créer une application VBA Excel qui permet
de calculer la prime pure et la prime chargée( une charge de 30%) a I’aide
des différents modéles en saisissant les caractéristiques du conducteur.
NB: 1l convient de souligner que, étant donné la complexité du modéle
XG-Boost, il a été compliqué de le charger dans VBA Excel. Ainsi, nous
restreindreons nos choix aux trois autres modéles.

pour comparer nos algorithmes, ci dessous un exemple de calcul de la
prime pour un conducteur.

Prime pure X

Ageasswe | ¥ T
Agewehicdle | 5 vile [Temin <]
puissance B - [Homme <]

fiscale

CRM 100

TR —
CART e oy —
pure pure / pure

Prime

Prime Prime 1718
S 2725 LI 1051 | ERE

Figure 65: interface de Papplication VBA

Nous remarquons que la prime pure différe d’'un modéle a un autre. En
effet, pour le modéle GLM1, la prime pure est de 1500 ; pour le modéle
GLM2, elle est de 1321, et enfin, pour le modéle CART, elle est de 2096.
Cette différence entre les primes s’explique par la méthode de segmentation
des variables ainsi que par l'algorithme de prédiction de chaque modéle.

V.Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons effectué une comparaison des différents mod-
éles de prédiction en nous basant sur le calcul de I'erreur quadratique
moyenne. Ensuite, nous avons synthétisé les primes des différents modéles
en calculant les principales statistiques descriptives. Enfin, nous avons
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Chapitre 6: Comparaison des différents modéles

développé une application VBA Excel permettant de calculer la prime en
saisissant simplement les données du conducteur.
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Conclusion générale

La tarification des produits d’assurance revét une importance capitale
pour les compagnies d’assurance, particuliérement dans le secteur auto-
mobile, qui est hautement concurrentiel et constitue la principale source
de revenus dans le domaine de I’assurance des biens et de la responsabilité.
Les assureurs sont ainsi confrontés au défi de concevoir des tarifications
justes et précises, tout en préservant le principe fondamental de la mu-
tualisation des risques, afin de mieux appréhender les risques inhérents a
leur activité. Pour attirer de nouveaux clients tout en maintenant leur
rentabilité, les assureurs doivent étre capables de segmenter efficacement
leurs risques.

Dans cette perspective, ce mémoire vise & explorer différentes méthodes
de tarification en modélisant deux aspects essentiels : la fréquence des
sinistres et le colit moyen au sein d’un portefeuille d’assurance respons-
abilité civile automobile. Traditionnellement, les compagnies d’assurance
utilisent des méthodes économétriques classiques, telles que les modéles
linéaires généralisés (GLM), pour établir leurs tarifs. Cependant, ’émergence
de nouveaux algorithmes innovants, en partie stimulée par ’accessibilité
croissante aux données, a ouvert de nouvelles perspectives. Ces algo-
rithmes, regroupés sous le terme d’apprentissage statistique (machine learn-
ing), visent soit a prédire des valeurs, soit a classifier des individus, offrant
ainsi de nouvelles approches pour la tarification des risques en assurance.

Nous avons alors réalisé une étude comparative des performances réal-
isées par les modéles traditionnels (GLM) qui nous serviront de modéle de
base, et de quelques modéles de machine learning : les arbres de décision
CART, et 'eXtreme Gradient Boosting Machine. L’étude menée montre
que les approches data science sont pertinentes et offrent des performances
comparables & celles des GLM.
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ANNEXES

—Analyse graphique des variables :
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— Zonier

obtenu par CART pour la fréquence :

Classes Caractéristiques
classe 1 Densité < 13045, taux d’activité >= 49%, prct_travaillant _domicile < 1.6%
classe 2 Densité < 4049, taux d’activité < 49%, pret_depla_ voiture < 33%
classe 3 Densité € [4049, 13045, taux d’activité < 49%, pret_deplac_voiture < 33%
classe 4 Densité < 13045, taux d’activité >= 49%, pret_travaillant _domicile € [1.6%, 2.5%|
classe 5 Densité < 13045, taux d’activitée < 49%
classe 6 Densité < 13045, taux d’activité >= 49%, prct_ travaillant _domicile € [2.5%, 4.7%|
classe 7 Densité < 13045, taux d’activité >= 49%, prct_travaillant_domicile >= 4.7%
classe 8 Densité >= 13045

Table 10: Zonier obtenu par CART pour la fréquence
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— Zonier

obtenu par CART pour le cotit moyen :

Classes Caractéristiques

classe 1 taux d’activité >= 47% , prct_travaillant _domicile >=2.9% ,prct _Ind pendants <
22%

classe 2 taux d’activité >= 47% , prct_travaillant _domicile <2.9% , Densité >= 6915%

classe 3 taux d’activité >= 47% , prct_travaillant _domicile >=2.9% , prct Ind_pendants
== 22%

classe 4 taux d’activité < 47% ,Taux_de_chomage >= 19%

classe 5 taux d’activité >= 47% , prct_travaillant _domicile < 2.9% , Densité < 6915

classe 6 taux d’activité < 47% , Taux_de_chomage < 15%

classe 7 taux d’activité < 47% , Taux_de_chomage € [15%,19%|

Table 11: Zonier obtenu par CART pour le cotit moyen

96




— segmentation proposée par ’organisme (utilisée dans le modéle

GLM2):

Variable

Condition

Classe

puissance_fiscale <5 claszel
. . : puissance_fiscale =5 ou puissance_fiscale=6 claszel
Puissance fiscale sans croisement - : =
puizsance_fiscale=7 clazzed
puizsance_fiscale =8 ou puiszance_fiscale=2 claszed
puissance_fiscale =10 clazzeh
puissance_fiscale =11 classeb
nv_combustion ="0" et puissance_fiscale<=4 clazzel
nv_combustion = "D et puissance_fiscale=5 classel
nv_combustion ="0" et puissance_fiscale=7 ou & clasz=e3
; ; : nv_combustion = "0 et puissance_fiscale>=38 clazzed
Puiszance fiscale avec croisement : : :
nv_combustion ="A et E” et puissance_fiscale <=6 claszel
nv_combustion ="A et E* et puissance_fiscale =8 ou 7| classel
nv_combustion ="A et E” et puissance_fiscale = 10 ou|classe3
nv_combustion ="A et E” et puissance_fiscale > 10 clazzed
3ge_gssure <25 clazzel
25 <=gge_assure <40 claszel
Age assure e
40 ==3ge_assure =60 clasze3
sge_agssure =60 claszed
age_wvehicule =2 claszel
Age vehicule 2<=age_vehicule<5 classel
age_wvehicule =5 claszed
CRM =50 classel
CEM CRM >890 et CRM =125 clazzel
CRM >=125 et CRM <175 classe3
CRM =175 clazzed
Casablanca clazsel
Rabat classe?
Z0NE zone faible clazzed
ZoNe Moyenne claszed
zone forte claszes

Figure 74: segmentation proposée par I'organisme
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nv_pfa
m_Combustion
nv_Combustion
nv_age_assurai
nv_age_assurai
nv_age_assural
age_vehicule_classe |
age_wehicule_classe
age_wehicule_classe
m_CRM1

m_CRM1

mv_CRM1

Scale
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colit moyen matériel (GLM2):

Levell F_Eﬁt'l'lla‘bﬂ StdErr LowerWaldCL UpperWaldCL
1| 7.7482 |0.0135 | T.7197 T.IT28
F i_ -0.0438 | 0.00B0 -0.0583 -0.0282
M 0| 00000 00000 0.0000 0.0000
| FAIBLE 1| 0.0952 I}MSl 0.0804 0.1009
MOYENNE FORTE RABAT | 10,1081 |0.0068 0.0847 0.1215
CASABLANCA Gl 10.0000 | 0.0000 0.0000 0.0000
classel-2 '. 01747 | 00127 -0.19097 -0.14497
classed 1| 001188 00142 01447 | -ﬂ.m
|classed 1 -01100 0.0134 01362 -0.0838
classe5-6 o D.DOI}I_ I:I.l_]JDEI | 0.0000 0.0000 |
AatE 1 00284 I:I.l_IIEI -I_.‘r._ﬂ“:i- -0.0126
D 0_ 0.0000 | 0.0000 0.0000 O.Dﬂﬂﬂ_
classael I. 0.1005 | 0.0204 0.0606 01404
| classe2 1, 00207 |0.0062 -0.0328 -0.0086 |
classed-4 0| 00000 | 00000 0.0000 0.0000
age_vehicule_classel 1| -0.0888 |0.0100 | -0.0895 -0.0503 |
age_vehicule_classel? 1_ 00157 | 0U007TE -0.0312 -0.0002
age_vehicule_classed 0 0.0000 |0.0000 0.0000 0.0000
classeZ i_ 0.0559 | 0.0062 0.0437 0.0680
classa3-4 1| 00705 00255 0.0206 01205
classel o D.m I.HIDD_ 0.0000 GDDDO
1 1.1848 | 0.0021 1.1808 1.1889

Obs  Criterion DF Value ValueDF

1 Deviance 17E4 | 232608.6456 | 14030

2 Scaled Deviance 17E4 | 165761.0000 | 1.0001

3 Pearson Chi-Square 17E4 | 232608 6456 | 14039

4 Scaled Pearson X2 17E4 | 165761.0000 | 1.0001

5  Log Liksiihood _ -263317.5085 —

& Full Log Likefihood _|-263317.5085 _

7 AIC (smaller is better) | 526665.0171 e

8 AICC (smaller is better) 526665 0200 _

9 | BIC {smaller is betiar) 526815 2016 _

ChiSg ProbChiSg

|320441 | <0001
3026 <0001
15075 | <0001
25071 <0001
18780 <0001
6726 <0001
6775 <0001
1242 | 0.0004
2433 <0001
1120 00008
4856 <0001
396 00466
8124 <0001
TE6 00056



— modélisation de la fréquence matérielle (GLM2):

Obs | Parameter Levell Level2 DF Estimate StdErr LowerWaldCL
1| Intercept 1| -0.1804 0.0209 -0.2214
2 | SEXE F 1| 02725 0.0062 0.2602
3| SEXE M 0 0.0000 0.0000 0.0000
4 Zone PDV CASABLANCA 1 0.2263 0.0071 02123
5 Zone_PDV FAIBLE 1 -0.6028 0.0074 06172
6 Zone PDV FORTE 1| -0.8698 0.0095 -0.8884
7 Zone_PDV MOYENNE 1| -0.4895 0.0082 -0.5055
8 Zone PDV RABAT 0 0.0000 0.0000 0.0000
9 nv_CRM1 classel 1| -1.2936 0.0189 -1.3307
10 | nv_CRM1 classe? 1| -0.9725 0.0188 -1.0094
11 | nv_CRM1 classe3-4 0| 0.0000 0.0000 0.0000
12 nv_Combustion'nv_pf4 AetE classel 1] -0.3241 (0.0096 -0.3428
13 | nv_Combustion*nv_pfd AetE classe2 1| -0.2992 0.0097 -0.3182
14 | nv_Combustion'nv_pfd AetE classe34 1| -0.1773 0.0135 -0.2037
15 | nv_Combustion®nv_pf4 | D classei-2 | 1| 0.0491 0.0132 0.0232
16 | nv_Combustion™nv_pf4 D classed 1| -0.0912 0.0054 -0.1019
17 nv_Combustion®nv_pf4 D classed 0/ 0.0000 0.0000 0.0000
18 age assure classe age_assure classel ' 1| 05731 0.0184 0.5408
19 | age_assure_classe age_assure_classe? 1| 03610 0.0068 0.3477
20 age_assure_classe age_assure_classe3 1] 0.0990 0.0065 0.0862
21 | age_assure_classe age_assure_classed 0 0.0000 0.0000 0.0000
22 age_vehicule_classe | age_vehicule_classel 1| 05090 0.0078 0.4937

99



Obs |UpperWaldCL ChiSq ProbChiSq

1 -0.1395 7446 =.0001
2 0.2847 1904.80 <.0001
3 0.0000 i ;
4 0.2402 1016.73 =.0001
5 -0.5884 672097 =.0001
6 -0.8511 8334.56 =.0001
¥ -0.4735 3597.35 <0001
8 0.0000 . :
9 -1.2564 4665.15 <.0001
10 -0.9355 2663.65 <.0001
11 0.0000 4 ;
12 -0.3054 | 1151.73 =.0001
13 -0.2803 = 959.98 =.0001
14 -0.1508 @ 172.89 =.0001
15 0.0750 13.77 0.0002
16 -0.0806 28229 <.0001
17 0.0000 ’ :
18 06053 121514 <.0001
19 03743 282857 <.0001
20 0.1118 230.76 <.0001
21 0.0000 . ;
22 0.5243 424376 <.0001
Obs Criterion DF Value ValueDF | pvalue

1 Pearson Chi-Square  36E5 35068330423 | 1.0002 |0.38965
2 ScaledPearson X2 36E5 3506833.0423 | 1.0002  0.38965
3 AIC (smaller is better) _ 15200433021 0

4 BIC (smaller is better) 1521192.2040
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