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Les engagements de I'assureur: (A Marselle gy gy ma
Le modeéle collectif

Soit un portefeuille de contrats d’assurance non-vie.
» Sur une période d’exercice donnée,

— Le nombre de sinistres est modélisé par une variable aléatoire de
comptage N,

< Les montants indemnisés forment une suite de variables aléatoires
positives, indépendantes et identiquement distribuées (U;) ;-

» Les engagements de I'assureur sont modélisés par

N
X=> U,
i=1

— la suite {U;}icn est indépendante de N.

X admet une distribution de probabilité composée.
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La dépendance des risques: (Ao Marslle oy gy
Le modeéle collectif multivarié

Soit n portefeuilles de contrats d’assurance non vie,
» Les risques sont modélisés conjointement via

Xi Z,NQ Usj M Vi

=1 : +Z; ,

X, S Uy FUA vy

— N=(Ny,..., N,) estun vecteur composé de variables aléatoire de
comptage,

— (Ui))jen, - - -, (Up)jen sont des suites de variables aléatoires
positives, et i.i.d..

— {Vitien = {(V4i, ..., Vi) }ien €st une suite de vecteur aléatoire
i.i.d.,

— M est une variable aléatoire de comptage,

— {Vi}ien, N, M et (Upn)jens, - - -, (Un)jen, sont indépendants.
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La théorle de Ia. rl.“ne (Al)fml\]/lagrrs?llle M "AXA
Une modélisation dynamique

Soit un portefeuille de contrats d’assurance non-vie.
» soit uninstant t > 0,

— Le nombre de sinistres est modélisé par un processus
stochastique de comptage {N;}+>o,

— Les montants indemnisés forment une suite de variables aléatoires
positives, indépendantes et identiquement distribuées (U;)ien.

» Les engagements de I'assureur a l'instant t sont égaux a
Ny
=2 U
i=1

— la suite (U:)ien est indépendante du processus {N;}i>o.
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La théorie de Ia ruine: (Ao Morselle g g v
Une modélisation dynamique

Soit un portefeuille de contrats d’assurance non-vie.

» La réserve financiére allouée au portefeuille de contrats est

donnée par
Ny

R,:u+ct—ZU,,
i=1

— u est la réserve initiale,
< ¢ est le montant des primes regues par unité de temps.

» Le processus d’excédent de sinistre est défini par

S[:U—Rt.
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La théone de Ia rUine: (Aixunl\illvaerrsst?itléle M '..lé’s‘eﬁ.mm
Une visualisation graphique
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Méthodes numeériques: (Aix Marselle gy gy
Cartographie

Oui Non

Piscrétisation de [a

Inversion de la| | /Méthode des
transformée moments

de Fourier exponentiels

Algorithme | | Fast Fourier
de Panjer Transform

Approximation
polynémiale

Méthodes
récursives

Méthodes
d'inversion de la
transformée de
Laplace
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EXECUTIVE SUMMARY

Application de la méthode d’approximation polynomiale a deux
probleémes.

1. Evaluation de la probabilité de ruine ultime dans le modéle de
ruine de Poisson composé.

— {N;}+>0 est un processus de Poisson simple d’intensité .

2. Etude d’un modéle collectif bivarié et application dans un
contexte de réassurance.
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Définition de la probabilite de  (axmerseite my gppn
ruine

» Probabilité de ruine a horizon de temps infini,
Yu)="Pr ()gg R <0;Ry = u) .
» Probabilité de ruine a horizon de temps fini,
T)=P( inf R, iRy = .
Y(u, T) (tel[g,T] t < 0; Ro U)
» Probabilité de non ruine a horizon de temps fini et infini ,

pu) =1-9) ¢, T)=1-9¢(,T).

29 Juin 2015, Marseille 10/48



Définition alternative de la (Aixu Marsellle Y @ wa_
probabilité de ruine

» Instant de ruine et maximum du processus de surplus,
Tu:inf{tZO:Fft<0}:inf{t20:8t>u},
M=supS;, Mr= supS:;.
t>0 te[0,T]
» Probabilité de ruine a horizon de temps fini et infini,

P(u) =P (ry <o0) =P(M>u),

Y, T)=P(ry < T)=P(Mr > u).
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Le chargement de sécurité

Le colt moyen des sinistres par unité de temps est

%E(Xt) = AE(U).

» Le chargement de sécurité n est défini par,
c=(1+n)AE(U).
» Net Benefit Condition

n >0,

— Sin < 0alors y(u) =1,
— Sin > 0alorsy(u) < 1.
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Probabilite de ruine ultime: La  (axmarseite py gppn
formule de Pollaczek-Khinchine

Dans le cadre du modele de ruine de Poisson composé,

N
P(u) =P (M > u) M2V,

i=1

» N suit une loi géométrique de paramétre p = %(U) <1,
P(N = n) = (1 - p)p".

> (V))ien+ est une suite de variables aléatoires positives, i.i.d. de

densité, B(U
fy(x) = (E(Z)X).

> (Vi)ien+ et N sont indépendantes.
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NO’[ationSZ (Ai)fﬂ%a:ﬁg{lée M ."AXA
Produit de convolution

» Soit U et V deux variables aléatoires indépendantes de densité
fU et f\/,

fav(x) = / ful(x — )fu(y)ay,
— (fu*f)(x).

— Produit de convolution de fy et fy.
» Soit S= 3", Uj, la somme de n variables aléatoires i.i.d.,

500 = [ [ [ by,
5 ().

U0 (x)

< fy convoluée n fois avec elle méme.
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(Aix Marseille

Transformée de Laplace

La transformée de Laplace d’une variable aléatoire est définie par,

Lu(s) = E (eV) = / 5 (X)AA(X).

Ce qui donne pour la somme de variables aléatoires indépendantes:

Luyyv(s)

Ls(s)

ﬁu(S) X ﬁv(S),

[Lu(s)"

29 Juin 2015, Marseille
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Distribution géométrique (Ao Marslle oy gy
composée

» La variable aléatoire M = Z,’L U; admet une distribution
composeée,
dPuy(x) = P(N = 0)do(x) + dGpu(x),

ou

+o00
gu(x) = D PB(N=n)fy"(x)
n=1
+oo
= (1-p)p" [ fu(x = y)fu(y)dy,

Si-09 [ [ futs-

et

P(u) P(M > u)

= /jm 2(1 —p)p”//.../fv(x—y)fv(y)dydx.
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Transformée de Laplace de la (Ao Marslle oy gy
probabilité de ruine

La transformée de Laplace de M est donnée par,

Lm(s) = GnlLv(s)]-

» Gy est la fonction génératrice des probabilités de N,

+o00
Gn(s) =E (s") =) (1 - p)p*s”
k=0
Ce qui implique que
1-p
Lu(s) = ———,
uls) 1—pLy(s)

puis 1
Lu(8) = S [1 + Lu(s)].
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Méthode d’approximation (Ao Marslle oy gy _
polynomiale en dimension 1

Soit X une variable aléatoire de loi de probabilité Px, de densité fx.
» v est la mesure de probabilité de référence, de densité f,.

— Laloi de X est absolument continue par rapport a la mesure de

référence, g
_ dPx
fx.(x) = O (x).

> {Qx}ken forme un systéme de polynémes orthonormaux par
rapport a v,

< Qk, Q >= /Qk(x)Q,(x)dy(x) =, k,leN.

Lidée est de projeter fx ., sur la base de polyndmes { Qx}ken-

29 Juin 2015, Marseille 18/48



Méthode d’approximation (Ao Marslle oy gy _
polynomiale en dimension 1

» La mesure de probabilité Py est absolument continue par rapport

a la mesure de référence v,
< Existence de £x.
» L'ensemble de polynémes est dense dans I'ensemble L?(v),

< {Qx}xen forme une base de L?(v).

Si &x ¢ [2(v), alors

%(X)—fao(x) xeR
O _k:O k Qk(X), .

avec
ax = E[Qk(X)]a vk € N.
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Méthode d’approximation (Ao Morselle g g v
polynomiale en dimension 1

» La densité de la variable aléatoire X admet la représentation
polynomiale,

fx(x) = fx . (X)f, Zaka
» L'approximation est obtenue par troncature d’ordre K,
£ (x) = £, (01, Zaka ) (X).

Les approximations de la fonction de répartition et de la fonction de
survie s’obtiennent par intégration.
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Approximation polynomiale de la (Aix Merseie

universite

probabilité de ruine

- ¥ Research Fund

La mesure de probabilité associée a M = Z,’L V; s’écrit
dPwm(x) = (1 = p)do(x) + dGm(x).

Si %u ¢ [2(v) alors,

dGu, , dGuy
5 (x) = kz@% <5, , Qk > Qu(x).

Lapproximation de la probabilité de ruine est obtenue aprés

troncature et intégration,

“+oo

K
=Y <% a> [ )

k=0 u

29 Juin 2015, Marseille
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Choix de la mesure de (Ao Marslle oy gy
probabilité de référence

und

dGy est une mesure de probabilité défaillante de support R

» La loi gamma I'(m, r) admet un support sur R, sa densité est
donnée par

x 1 e—x/m
m'r(r)

» Les polynémes orthogonaux par rapport a la mesure gamma
sont les polynémes de Laguerre généralisés.

dv(x) = dA(x)

Le choix des parametres m et r est treés important.
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Vérification de la condition (Ao Marslle oy gy _
d’intégrabilité

Théoréme
Soit X variable aléatoire continue, et positive.

H1 Il existe vx = inf{s > 0, Lx(S) = +o0}.
H2 Soit a > 0, I'application x — fx(x) est strictement décroissante
pour x > a.

Alors, pour x > a,

fx(x) < A(sp)e™®*, 0 < sp < vx.

Dans le cas de le probabilté de ruine, I'hypothése H2 est vérifiée, et
ym = inf{s > 0, Ly, () = +oo} est solution de 'équation

—1

Lv(s)=p

29 Juin 2015, Marseille 23/48



Vér|f|Cat|0n de |a Cond|t|0n (Al)ﬁnl\llljrrsg{qule M .."ggm
d’intégrabilité

La condition d’intégrabilité s’écrit
/ [diM (x)} dv(x) < 400 & /+oo (x)e"/™x'dx < +oc.
Par application de la majoration de gy, pour Sy < yum,
/g,%,(x)e"/’”x‘*’dx < A(so)/e*"(zsf’*%)x“’dx.

On vérifie la condition d’intégrabilité avec

]
re (0,1, — €(0,2vn).

3
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Décroissance des {ax }ken: (Aix Marslle gy gy
Premier résultat

La perte quadratique suite a I'approximation est donnée par

L(gw..glf,) = / [0 (x) — gl ()] du(x)

+o00o
> &

k=K+1

= Lien directe entre la décroissance et la qualité de I'approximation
en fonction de 'ordre de troncature.

Proposition

H1 x — gum..(x) continue, deux fois dérivable
H2 gm., g,ﬁ),?y, gﬁ’)y € L2(v)

1
akzo(k>, k — +oo.
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Décroissance des {ax }ken: (Aix Marselle gy gy
Etude de la fonction génératrice

La densité de probabilité defaillante de M admet la représentation
polynomiale

gu(x) = i ak Qk(x) 1, (x).
k=0

En prenant la transformée de Laplace

Lou(s) = (1 —1sm)rc <1 fn;m) ’

ol C(2) = 3.5 akckzX, avec

kK+r—1
Ckx = Kk .
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Décroissance des {ax } ken: (Ao Marseile g g pn
Etude de la fonction génératrice

La fonction génératrice des coefficients s’exprime en fonction de la
transformée de Laplace, avec

C(z) = (1+2)"Lg, [m(12+z)] .

» Obtention des coefficients par dérivation et évaluation en 0,

a = % [c<k>(z)]

z=0 '

NB: Le choix de m et r permet d’altérer la fonction génératrice pour la
rendre plus simple.
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Décroissance des {ax fken: Cas (i mrseite py g pn
des montants de loi I'(1, 3)

Si Ui ~T(1,p), alors

p

L, (8) = ,

QM() 1+(1€p)s

et
C(z) pm(1 +z)1—f
m+z(m—1%p)
> m:ﬁetr:1 )
Z2)=p

> a9 =p, et ax=0pourk>1.
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lllustrations numériques: (Ao Morslle g g
Cas des montants de loi ['(«, /)

» Intensité du processus de Poisson: A\ =1,

» Montant de sinistres de loi (2, 1),

» Primes périodiques: ¢ = 5,

» Coefficient d’ajustement: yy = 5 (19 — \/ﬁ>

La probabilité de ruine ultime est donnée par
P(u) = 0.461861e 04417420 _ 0.0618615¢ 13826V

Plusieurs paramétrisations sont testées avec K = 40.
» La précision est mesurée a 'aide de I'écart relatif,

_ Yapprox(U) — P(u)
Y(u) '

Adp(u)
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lllustrations numériques: (Aix Marselle gy gy
Cas des montants de loi ['(«, /)
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lllustrations numériques: (Aix Marselle gy gy
Cas des montants de loi ['(«, /)

Polynomial Expansion Fourier
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lllustrations numériques:
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Cas des montants de loi ['(«, /)

Polynomial Expansion
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lllustrations numériques: (Ao Morselle g g v
Cas des montants de loi U(«, )

v

Intensité du processus de Poisson: A =1,
Montant de sinistres de loi 2/(0, 100),
Primes périodiques: ¢ = 80,

v

v

v

Coefficient d’ajustement: vy = 0.013,

v

Ordre de troncature des polynémes: K=40.

La probabilité de ruine ultime n’est pas disponible explicitement.

» Lapproximation via I'inversion de la transformée de Fourier sert
de référence.
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lllustrations numériques:
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Cas des montants de loi U(«, )

. T
~ . Research Fund

FFT — Polynomial Expansion

FFT - Scaled Laplace Transform
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Deux assureurs et un reassureur(A.x Marsellle iy - wa
Modeéle collectif bivarié.

rch Fund

Soit 2 portefeuilles de contrats d’assurance non vie associés a la
méme branche d’activité et appartenant a deux assureurs.

» Les risques sont modélisés conjointement via

X S Uy Yol vy
)= (5 )2 ()

» N, et N> sont supposées indépendantes,

» Approximation polynomiale de la densité jointe du vecteur
(X1, X2).
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Un contrat de réassurance (Ao Marslle oy gy
non-proportionnelle global

und

Le réassureur propose a I'assureur i un contrat de réassurance non
proportionnelle de seuil de rétention b; et de portée c;, pour
ie{1,2}.
La loi jointe de (X1, X>) est utile
» Tarifer le contrat de réassurance a seuils de rétention, et portées
fixées.
» Létude de I'exposition au risque du réassureur modélisé par

Z=min[(Xi —bi), ,ci] +min [(Xz — bo), . 2],

ou (.)4 désigne la partie positive.
— Value-at-Risk de Z et marge de solvabilité.
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Méthode d’approximation (Ao Marslle oy gy _
polynomiale en dimension 2

Soit (X, X2) un vecteur aléatoire de loi de probabilité Py, x,, de
densité fy, x,.
» v est la mesure de probabilité de référence, construite via le
produit de deux mesures,

v(xi,X2) = ri(x1) x v2(x),
fl,(X1 s X2) = f,j1 (X1) X fVZ(Xg).
» {Q/ }ken forme un systéme orthonormal de polynémes par
rapport a v;, pour i € {1,2}.

> {Qk i}k jen forme un systéme orthonormale de polyndmes par
rapport a v, avec

Q. i(x1, %) = Q' (x1) Q% (x2), k,leN.
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Méthode d’approximation (Ao Marslle oy gy _
polynomiale en dimension 2

La méthode d’approximation polynomiale s’étend naturellement en
dimension supérieure:

» Valide sous réserve de vérifier une condition d’intégrabilité.

» Borne exponentielle pour la densité jointe, et choix ad hoc des
parametres de la mesure de référence.

» Lien entre la transformée de Laplace multivariée, et la fonction
génératrice des coefficients de la représentation polynomiale.
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Approximation polynomiale pour (ai vaseiie py g m
le modeéle collectif bivarié

La distribution de probabilité du vecteur aléatoire
X\ _ [ TEUy n XM: Yy
X5 ZI’-V:Z1 Us; = Va;
_ (W), (7
B Wa Yo )7

admet de nombreuses singularités.
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Choix de la mesure de (Ao Marslle oy gy _
probabilité de référence

T Wi SN Uy ,
» La distribution de = i , est donnée par
( We ) ( S U i
dPw, w, (w1, w2) = fn,(0)fn,(0)d0,0(W1, Wa)

+ dGW1(W1) X dGWZ(Wg)
+ fN1 (O)dGWZ(Wg) X 50(W1)
+ fNZ(O)dGW1(W1) X (50(W2).
» Approximation polynomiale univariée de Gw,, pour i = 1,2.

— Mesure de référence gamma et polynémes de Laguerre
généralisés.
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(Al)fml\]/lagrrs?llle M "AXA
Choix de la mesure de référence

Y, v,
» La distribution de ( Y1 ) => < V;j ) est donnée par

2 =
dPy, v, (y1,¥2) = Mm(0)d0.0(y1, ¥2) + dGy, v,(¥1, y2).

dGy, v, est une mesure de probabilité défaillante de support RZ .
» La mesure v est définie par le produit de deux mesures gamma.
— wvj estune mesure I'(m;, r;), pour i =1,2.
< {Q]"}xen est une suite de polynémes de Laguerre généralisés,
pouri=1,2.
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lllustrations numériques: (Ao Morslle g g
Fonction de survie de (Y3, Y2)

» M est de loi géométrique N'B(1,3/4),
» (Vi, Vo) est de loi exponentielle bivariée DBVE (p, 11, 2),
= p=73
= = =1,
» L'approximation polynomiale est comparée a des approximations
de Monte-Carlo.

La paramétrisation
1 1

m=—=— M= ————, n=nr=1
e T (e
conduit a ]
CZ,Z - 9
(21, 2) 1+ z122(p? — p(1 — p)* — p)
et

k
aki = [p* — p(1 = p)® —p| 3w, k,I€N.

29 Juin 2015, Marseille 42/48



lllustrations numériques:
Fonction de survie de (Y3, Y2)
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lllustrations numériques: (Ao Marslle oy gy _
Distribution de (X1, X2)

» N; et N, sont de loi géométrique N'B(1,3/4),

> {Uij}jen et {Us)}jen sont des suites de variables i.i.d. de loi
r(1,1),

— Densité disponible explicitement pour la distribution géométrique
composée exponentielle.

» Approximation de la fonction de survie de (Xi, Xz).
» Seuils de rétention: ¢c1 = ¢, =1,

» Portées: by = by, = 4,

» Approximation de la fonction de survie de

Z =min [(X; — by), ,c1] +min [(Xz — b2), , C2] -

» Les approximations polynomiales sont comparées aux
approximations de Monte-Carlo.
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lllustrations numériques: (Aix Marselle gy gy

Fonction de survie de (Xj, X2)
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lllustrations numériques: (Ao Marslle oy gy _
Co(t de la réassurance

0.008
0.8
\ 0.007
06 ~ T 0006
& | N
4 g 0.005
\ 0.004
0.2]
0.003
0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
] z H Monte Carlo approximation \ Polynomial approximation
0 0.90385 0.898808
2 0.73193 0.724774
4 0.44237 0.435013
6 0.24296 0.237576
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Conclusions et (A Marselle gy gy ma
Perspectives

» La méthode d’approximation polynomiale est une méthode
numérique efficace:

— Approximation de la probabilité de ruine ultime dans le modéle de
ruine de Poisson composée,

— Approximation de la densité jointe dans un modéle collectif bivarié
avec des applications intéressantes en réassurance.

Perspectives
» Applications a I'approximation de fonctions en actuariat et dans
d’autres domaines des probabilités appliquées.
» Applications statistiques lorsque des données sont disponibles,

— Obtention d’'un estimateur semi-paramétrique de la densité de
probabilité.
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MéthOde d’apDFOXImatIOI’I 1 (Alxun'\./\tacrrsfltlole M "AXA
I'algorithme de Panjer

Famille de Panjer
N admet une distribution de Panjer si

fn(k+1) = (a+ 2) fn(K)

Et son algorithme récursif
Si U admet une loi de probabilité discréte alors V et M aussi et

fu(ky = 4 I (0D | sik=0
e Lt (a+ %) f()fu(k —j) sik>1
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Méthode d’approximation 2: (Aix Marselle gy gy
Inversion de Fourier

Défnition de la transformée de Fourier
Soit x — g(x) avec x € R, sa transformée de Fourier est donnée par

+oo
Ly(is) :/o e g(x)dx

Et sa formule d'inversion
Si fj;f |Lg(is)|ds < 400, et g fonction continue et bornée alors

+o0 .
ag(x) = 217/ e ' Ly(is)ds

— 00
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Méthode d'approximation 2: (A Marselle gy gy ma

Inversion de Fourier

Soit
{e”’u)(u) Siu>0
9(u) = .
g(—u) Siu<0
alors pgua -+oo
v(w) = 2= [ costuyR I, (a+ il dy
puis
O =20l tnie (a)]++fcos(ukh)3fe[£ (a-+ ikh)]
- & 2 v k=1 v
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Méthode d’approximation 3: (Ao Marslle oy gy _
Moments exponentiels

» Approximation de la fonction de répartition par une binomiale
mélange
» Y une variable aléatoire continue, a valeur sur [0, 1] et de loi Py
— Paramétre d'une loi binomial mélange de fonction de répartition

Bas,(y) = Lf / ()01 - 2y *apn(a

L"}’J

_ % (Z)]E [YA(1 = Y)"K]
EE @
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Méthode d’approximation 3: (Ao Morslle g g
Moments exponentiels

» La méthode est basée sur le résultat de convregence suivant

1 LnyJ
/ ( ) — 2)"kdPy( z)—>/ 1,,dPy(z2), N — +o0
0

k=0
La fonction de répartition est approchée par

-5 () (Jevwen.

k=0 j=k

» X variable aléatoire sur R*.
< Changement de variable Y = e avec 0 < ¢ < 1,

Lne~*¢

=T RO on

k=0 j=k
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Comparaison: (Aix Marselle gy gy
Monte Carlo VS Polynémes

Exemple: Distribution de Poisson composé [P(2),(3,1)],
CPU Time

35

30

25

20

15

10

5

200000 500000 900000 Tumber of Replications

» Ordre de troncature: K=75 = 20 sec,
< 600 000 simulations de Monte Carlo.
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Comparaison:
Monte Carlo VS Polynémes
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Application Statistique: (Aix Marslle gy gy
Définition de I'estimateur

und

Soit Xi, ..., X, un échantillon de taille n.
» Lapproximation polynomiale de la densité admet la forme

f(x) = 5,1, Zaka ), (x).

» La formule d’approximation se transforme en estimateur de la
densité, avec

(x) = Z 2R Q(X)F (x).

La procédure d’estimation comprend,
1. une estimation paramétrique de la mesure de référence,

2. une estimation non paramétrique des coefficients de la
représentation polynomiale.
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Application Statistique: (Aix Marslle gy gy
Définition de I'estimateur

und

Lexpression des coefficients de la représentation polyndémiale est
ap =E[Q(X)], keN.

Un estimateur sans biais de a, est donné par
1 n
Zx = — X), k=1,...,K
k n Z: Qk( I)a ) ] 9

sa variance est notée o2 , = V(Z).
» les coefficients de la représentation polynomiale sont estimés par

a = WLk,
ouw = (wy, ..., wk) est le modulateur.

< Permet une optimisation de 'erreur moyenne quadratique intégrée.
» Dans la suite K = n.
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Application Statistique: (Aix Marselle gy gy
EQMI

LErreur Quadratique Moyenne Intégrée est donnée par

— — 2
EQMI(R,,f,) = E / [ () — ()] e

n

+o00
= D (1-w)la+ > &

k=1 k=n+1
n
2 2
+ Z Wkak,n'
k=1
LErreur Quadratique Moyenne Intégrée modifiée est optimisée,

n n
EQMI(fZ . 18,) = > wiok,+> (1 - w34
k=1 k=1
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Application Statistique: (Aix Marselle gy gy
EQMI

Les quantités &, et o , sont estimés sans biais via
Ghn Z[ok —ZJ?, k=1,....n,

%:max(z —o—k,,,O), k=1,....n

LErreur Quadratique Moyenne Intégrée est estimée par

n o n —~
EQMI (7, 17,) = Y wiod,+ > (1-w)?a.
k=1 k=1
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Application Statistique: (A Marselle gy gy ma
Modulateur SME

La classe Mgy désigne les modulateurs de Sélection de Modéle
Emboités telsquew = (1,...,1,0,...,0).

» Optimisation en calculant TEQMI Yw € Mgye.

Illustration: Estimation de la densité d’une distribution /nverse
Gaussian, ZG(\, ), de densité

CAx=p)?

%8 2u2x
fx(x) = = x>0,
0, Sinon

» Temps de passage a un niveau fixé d’'un mouvement brownien
avec drift,

» pour 'exemple A =2, et u = 4.
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Application Statistique: (Aix Marseile Y gy sr
Visualisation des données
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Application Statistique:

EQMI
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Application Statistique: (A Marseile Y @y
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Application Statistique:

(
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Application Statistique: (A Marselle gy gy ma
Obs=500
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Application Statistique: (A Marselle gy gy ma
Obs=1000
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Application Statistique: (Aix Marslle gy gy
Distribution Composé

und

» Echantillon de charges totales: (X, ..., Xy),
» Echantillon de nombre de sinistres: (N, ..., Ny),
» Echantillon de montants de sinistres:

(Ut ..., Unys ooy Unp 4N

La taille de I'échantillon pour les charges totales, et les nombres de
sinistres est potentiellement faible.

» Beaucoup d’observations sont disponibles pour les montants de
sinistres.
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Application Statistique: (A Marselle gy gy ma
Distribution Composé

Full Parametric

» Tests d’adéquation pour calibrer la loi des montants et des
fréquences,

» Inférence statistiques de parametres,
» Méthode d’approximation.
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Application Statistique: (A Marselle gy gy ma
Distribution Composé

Full NonParametric
» Inférence des parametres de la mesure de référence,
— Sur la base de quelles observations?

» Coefficients de la représentation polynomiale estimés a 'aide de
(X17"'aXn)'
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Application Statistique: (A Marseile Y @y
Distribution Composé

Semi-Parametric

» Calibration d’'une loi pour la fréquence des sinistres.
» Inférence des parametres de la loi pour la fréquence,
— Utilisation de (N, ..., Np).
» Coefficients de la représentation polynomiale estimés a 'aide de
(Ut,...,Uny,s -, Uny+. 4, ), €t d’'une relation de récurrence
entre les moments de X, N, et U.
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