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Modeéle pour le calcul de la Provision mathématique de rente |

)

Notre réassureur dérive sa propre table de maintien de dépendance sur la base de Uanalyse d'expérience des données

brutes. Les taux de maintien se sont détériorés depuis 'année d'occurrence 2012 et il est nécessaire de les mettre a jour
dynamiquement pour refléter la tendance la plus récente. La détérioration semble étre principalement due au contrble

effectué par le régulateur en 2016.

| Méthode de projection pour le calcul du montant IBNR j

IBNR font référence aux sinistres qui se sont produits mais qui n'ont pas encore été signalés au réassureur. Ces sinistres

peuvent inclure des événements qui ont eu lieu avant la date d'évaluation, mais qui n'ont pas encore été déclarés ou
signalés. Le réassureur doit mettre a jour sa propre vision car les montants des IBNR de la cédante ont historiquement

sous-estimé les tendances.

Remarque et Limitation

|

* Les taux d'incidence ne sont pas pris en compte car le traité est en “run-off’’ depuis 2018.

* L'impact de COVID n'est pas anticipé dans cette étude.
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CARACTERISTIQUE DU PRODUIT ETUDIE ET DU TRAITE ACTUATIRES

e Couverture associée au produit

Le portefeuille comprenait deux types de couverture (Silver et Gold) avec des niveaux de prestations différents. Chacun de
ces hiveaux de couverture ouvrait droit a deux types de prestations forfaitaires : une prestation a domicile et une prestation

en institution de santé.

Couverture Prestations

Le dépendant reste 4 son domicile : $ 1000/mois

Répartition par type de garantie

SILVER
Le dépendant se soigne en institution: 40% du cout réel de la prestation plafonné a $ 1500/mois

Le dépendant reste a son domicile : $ 1200 /mois

GOLD
Le dépendant se soigne en institution : 80% des dépenses dans la limite de $ 3000 /mois

Silver: Couverture en dépendance total

Gold: couverture en dépendance totale et partielle
= Gold = Silver

Les caractéristiques du traité

* Traité en Quote-Part avec un taux de cession de 25%

* |l a été souscrit en 2008 puis en run-off depuisle 31.12.2018.
* Le délai de carence est de 30 jours.

* Le délai maximal de prestation est 60 mois.

INnstitut
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Description du portefeuille
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Statistique descriptive du portefeuille (1/2) ACTUAIRES

Répartition par age et par sexe

* Le portefeuille de dépendants total “’Silver”’ est principalement constitué d’assurés entre 61 et 90 ans,
* L’age moyen estde 73 ans, 70 ans pour les hommes et 75 ans pour les femmes.

* Leplusjeunea0anetleplus agé a106 ans

* Laproportion des femmes est de 53 %, supérieure a celle des hommes (47 %).

* Augmentation nette de dépendants a partir de 75 ans et puis décroissance apres U'age de 85 ans.

Répartition du portefeuille par age et par sexe

| ProduitSiver |
- Femme en Homme en
dépendance dépendance Total
o 75,37 70,17 72,93
’ mp (Effectif | 10 857 9593 20 450
53,1% 46,9% 100%

Répartition et 4ge moyen des assurés par sexe pour le produit “Silver”
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Institu. Pyramide des ages des assurés du portefeuille étudié par sexe



Description du portefeuille
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Statistique descriptive du portefeuille (2/2) ACTUA

— Survenance des sinistres

* Le nombre de sinistres déclarés a augmenté régulierement depuis 2012, atteignant un pic en 2018, cette augmentation
concerne les deux sexes.

* Nous remarquons que le nombre de sinistres est en hausse notamment a partir de 2016, cette augmentation s’explique par
trois raisons:
- Hausse de taux d’acceptation (acceptance rate) des sinistres suite a un controle effectué par le régulateur local.
- Augmentation du nombre des sinistres pour les enfants des assurés.
-Vieillissement du portefeuille des dépendants

500 Nombre de sinistres parannée de survenance Taux de refus
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Répartition du nombre de sinistres par année de survenance, par sexe et par Répartition du nombre de sinistres par année de survenance Graphique d’évolution du taux de refus par année de survenance.
tranche d’age
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[Modélisation de la durée ]
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Analyse de survie ACTUAIRES

— Description de la survie

* L'analyse de durée porte sur la variable aléatoire T, représentant le temps écoulé jusqu'a la survenance d'un évenement
précis.

* Les modeles de durée présentent certaines particularités :
* Les données de durée sont engendrées par des variables aléatoires positives.

* Les données de durée sont souventincompletes (observation tronquée et/ou censurée), Uexpérience ayant souvent une
durée limitée, les assurés ne sont que partiellement observables sur une durée donnée.

— Objectif de ’analyse de survie

* Nous cherchons a estimer: S(t) = P(T > t),t = 0, qui désigne la probabilité que la sortie de I’état de dépendant de
Uindividu se produise apres Uinstant t. Avant Uinstant t Uindividu est en état de dépendance.

* Pour la modélisation de la variable de durée T, différents types de modeles peuvent étre utilisées, a savoir :

* Les modeles paramétriques : Le temps de survie suit une loi de distribution continue et positif (e.g. loi exponentielle,
Weibull, Pareto, etc.)

* Les modeles non-paramétriques : aucune hypothese a priori n'est faite sur l'allure de la fonction de survie (e.g. estimateur
de Kaplan Meier, Nelson-Aalen)

* Les modeles semi-paramétriques : ils sont basés sur un modele de base adapté a la cohorte puis différenciés pour
chaque sous-groupe (e.g. modele de Cox)

A Le choix du modeéle est orienté par la qualité et la quantité des données a disposition.

INnstitut
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[Modélisation de ladurée Estimateur de Kaplan Meier ]
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Estimation non paramétrique: Kaplan Meier ACTUAIRES
Cadre théorique

meeey  Estimateur de Kaplan Meier

* L'estimateur de Kaplan-Meier découle de l'idée suivante : étre encore en état de dépendance apres un instant t, c'est étre
en état de dépendance juste avant cet instant t.

S(t) = 1_[ <1—%>

i=1lHn
Ti<t

* Avec Ty = 0. Considérons les notations suivantes :
* d, ; : le nombre de sorties ayant lieu a l'instant T, ; pour l'4ge a la survenance x
* n,; : l'effectif sousrisque a '4ge a la survenance x avant T, ;

* Le principal avantage du modele de Kaplan-Meier est sa capacité a estimer la probabilité de survie méme lorsque certaines
observations sont censurées

sy Variance de l'estimateur de Kaplan Meier

e 'erreur standard de l'estimateur de Kaplan-Meier est approchée selon la formule de Greenwood:

Var (S(t)) $()?Tict n (1 .)—S(t)zzl 1
T;st

Tist ™

4

_di

nl(nl d;)
n
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(Modélisation de ladurée Estimateur de Kaplan Meier ]
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Estimation non parameétrique: Kaplan Meier ACTUAIRES
Segmentation par sexe:

Courbe de survie brute _ _
Courbe de survie Kaplan-Meier: par sexi

Sexe Femme —+— Homme

* Les courbes de survie pour les hommes et les femmes évoluent de maniere 1.00

quasi-proportionnelle, avec quelques intersections. @
 Graphiguement, le taux de maintien est presque le méme pour les hommes et S 0751

les femmes durant les premiers 12 mois. § 050 -
* Au-dela de 12 mois, les courbes commencent a diverger, indiquant un taux de %

maintien légerement inférieur chez les hommes par rapport aux femmes. § 0251 o, < 0.0001

0.00 i . i i i i
— T ol "

Taux de servie : KM selon le sexe

e Validation statistique de l'hypothése de différenciation des lois de maintien

entre hommes et femmes Se fa|t Via le test de Log Rank : :t::::_j:: <- survdiff(surv(claimburationadjusted, status) - gender, data = data_etude)
¢ Dans les sous-populations, une p-value inférieure au seuil de 5 % permet de VA CFormula = Surv(clainourationadjusted, status) - gender,
. . . . P . . pe . ey 7 data = data_etude)
rejeter Hy , indiquant une différence significative entre les probabilités des . ) 2 y
WK Observed Expecte 0-E)AZJ/E (O-E)M2/V
segments Hommes-Femmes gender—renale 10585 8946 9893 OB
gender=Male 9773 8534 7587 118.3 223

chisgq= 223 on 1 degrees of freedom,
>

Sortie R du Test de Log-Rank

INnstitut
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(Modélisation de ladurée Estimateur de Kaplan Meier

Estimation non parameétrique: Kaplan Meier
Segmentation par sexe:

Institut des

ACTUAIRES

e Courbe de survie lissée

* La courbe des taux bruts présentée précédemment est peu réguliere la
ou il y a peu d’observation. D’ou la nécessité de procéder au lissage de
ces taux pour pouvoir construire la table de maintien.

* En général, le choix du lissage doit donc dépendre d’un arbitrage entre 2
criteres :

= La fidélité des taux lissés aux taux bruts
= | arégularité des taux.

B Meéthodes de lissage

* Deux méthodes ont été mises en place, le lissage par la régression de
LOESS et le lissage de Whittaker-Henderson (WH).

* Sur la base de la méthode de distance absolue calculée entre les taux
bruts et le taux lissés, le lissage de WH permet d’obtenir des taux lissés
les plus proche des taux bruts

Probabilité de survie

08

06

04

02

00

Lissage de Whittaker - Henderson

— Female

Male

time

INnstitut
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(Modélisation de ladurée Estimateur de Kaplan Meier ]
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Estimation non parameétrique: Kaplan Meier ACTUAIRES
Segmentation par tranche d’age:

.
. Courbe de Suere brute Courbe de survie Kaplan-Meier: par tranche d'age
AgeBand ~+= ageBand=(-1,20] -+ ageBand=(65.75] -+ ageBand=(80.,85] —+ ageBand=(90.,120]
9eBant . ageBand=(20.65] —— ageBland=(75.80] — ageBand=(85,90]

* L'age offre des indications utiles sur le maintien en dépendance. 100/
* Junior (0-20 ans) : Dépendance initiale suivie d'une décroissance rapide apres
24 mois. |
* Adultes (20-65 ans) : Sortie rapide de la dépendance, grace a une meilleure " .
santé générale. 2
* Personnes agées (75-90 ans) : Survie plus courte en dépendance due a une % 7
résistance accrue a cet état. 2

* Tres agés (90 ans et plus) : Forte décroissance de la survie apres 30 mois, liée a 0251
une faible espérance de vie.

0.00

(0] 12 24 36 48 &0
Durée en mois
mme  Le test de Log-Rank , : .
Figure : Taux de servie : KM selon les classes d’age

= surv_diff «- survdiff(surv(claimburationadjusted, status) ~ ageBand, data = data_etude)
> surv_diff
call:

L4 Une p‘Value infél’leure é 5 % montl’e une dlffél’ence Slgniflcatlve entl’e leS survdiff (formula = surv(claimburationadjusted, status) ~ ageBand,
probabilités de survie des différentes tranches d'age. dara - deraeruce)

N Observed Expected (0-g)A2/E (0-E)AZ/V

ageBand=(-1,20] 960 875 832 2,2391 2.5084
ageBand=(20,65] 3029 2675 2037 199.7939 241,3175
ageBand=(65,75] 3808 3191 3072 4.6101 5.9650
ageBand=(75,80] 3349 2776 2975 13,3330 17.1462
ageBand=(80,85] 4260 3497 3881 37.9821 51.9756
ageBand=(85,90] 3491 2922 3131 13.9186  18.01380
ageBand=(90,120] 1822 1544 1552 0.0424 0.0493

Chisg= 290 on 6 degrees of freedom,
.

Sortie R du Test de Log-Rank 14 14
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(Modélisation de ladurée Estimateur de Kaplan Meier ]
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Estimation non parameétrique: Kaplan Meier ACTUAIRES
Segmentation par tranche d’age:

1.00
. e 0.75 strata
mmm Courbe de survie lissée o B, o
= :
@ — (20,65]
e Les taux bruts irréguliers sont lissés pour améliorer leur fiabilité. % 0.50 4 — (85.79]
= — (75,80]
]
e Le lissage par Whittaker-Henderson permet d’obtenir des taux j.g — (20,85]
oz s o (85,90]
lissés les plus proche des taux bruts selon le critere de la 0 25 4 B 00,120}
distance absolue.
0.00+

a 20 40 60
Durée en mois

INnstitut
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(Modélisation de ladurée Estimateur de Kaplan Meier ]
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Estimation non parameétrique: Kaplan Meier ACTUAIRES
Segmentation par sexe et par tranche d’age:

o Courbe de survie lissée

* Deux lois de maintien en dépendance ont été établies, une pour 0.00-

0.751
la population masculine et une pour la féminine, basées sur 050 ¥ &
'ancienneté en dépendance et la tranche d'age d'entrée. 100
0501 & k
* Le lissage de lissage de Whittaker — Henderson a été retenu pour £ 0257
. . 0100
lisser les courbes de survie. z 075 \ \
sy L T
= 0.251

e Les courbes de survie diminuent de maniere quasi-similaire pour ® 0.00-

0
o 1.00
. pp s . & 075
les deux sexes, mais des différences apparaissent selon les ben \ \
0.251

tranches d’age. 1,001

Femme Homme

o
i
=]
[0z 1=

[5a'0z)

TrancheAge

[54'ga)

(-1,20]
(20,65]
(65,75]
(75,80]
(i
(i
(

[oa's
t 4t

80,85]
85,90]
90,120]

[ga'na)

[oe'Ga)

=1
n
=1

[0Z |'DGE)

0 20 40 60 0 20 40 60
Durée en mois

Figure : La courbe de survie lissée par sexe et par tranche d’age : Lissage par Whittaker-Henderson
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[Modélisation de la durée Modeéle de COX ]
e Institut des |

Estimation semi paramétrique: Cox ACTUAIRES

Cadre théorique

el Modeéele de COX

Le modele de Cox permet d’exprimer le risque instantané de survenue de 'événement en fonction de Uinstant t et des

variables explicatives X;.
Le risque instantané (appelé également fonction de hasard) est de la forme :
u(t, X) = po(t) X exp(B'X)

Avec :
e X = (Xl, ,Xp) un vecteur de variable aléatoires explicatives ;
* U la fonction de hasard de base commune a tous les individus et qui ne dépend que du temps ;

*f = (,81, ,ﬁp) € RP parameétre ne dépendant pas du temps : il représente 'effet des covariables sur le risque

instantané.

mameel Hypothéses du modele de COX

* Lesrisques sont proportionnels : le rapport des risques instantané d'évenement (hazard rate) de deux individus est

proportionnel.
* [L existe une relation log-linéaire entre la fonction de risque instantané et les covariables:

u(t, X)
[ NG) ] px

Institut
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(Modélisation de la durée Modeéle de COX ]
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Application semi parameétrique: Cox ACTUAIRES

Segmentation par sexe:

e Estimation du modeéele de COX

= summary (coxl)
call:
coxph(formula = surv{duration_adj, status) -~ gender, data = data_etude)

n= 20450, number of events= 17480

* La variable 'genderMale’ est significativement non nulle, indiquant qu'elle s Expicost) SalensEy SRR ETE
est discrlmlnante pour la lOI de malntlen. ger‘lder‘Ma'Ie 0.21121 1.23517 0.01516 13.93 <2e-16 ¥
° Impact du CoefﬁcientB: Signif. codes: @ "*¥%° Q0,001 ‘==’ Q.01 **' 0.05 “." 0.1 F ' 1
n il 4 it Ari > i i exp(coef) exp(-coef) Tower .95 upper .95
Fe coeff|0|e,nt B étant p05|t|f,’exp,(,8) est supérieur a 1. Cela indique un gendermale sostd s i L
risque de dépendance plus élevé chez les femmes par rapport aux
Concordance= 0.32% (se = 0.002 )
hommes. Likelihood ratio test= 183.5 on 1 df, p=<2e-16
. wWald test =1%9.2 on 1 df, p=<Ze-16
= _es hommes ont, en moyenne, 23% moins de chance de rester en score (logrank) test = 194.9 on 1 df, p=<2e-16
dépendance que l.eS femmeS. = print(pastel(”"Le critére AIC = ",ATC(cox1)))

[1] "Le critére AIC = 315209.096323234"

Figure : Sortie R de la régression de Cox pour la variable sexe

|
_ Ces résultats confirment les premiéres analyses réalisées avec l'estimateur de Kaplan-Meier.

INnstitut
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[Modélisation de la durée Modeéle de COX ]
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Application semi parameétrique: Cox ACTUAIRES

Segmentation par sexe:

Vérification de Uhypothése de proportionnalité

Les résidus Schoenfeld ne montrent pas de tendances
systématiques dans le temps et la ligne de régression des
résidus est proche de l'horizontale.

Pour la variable “Gender”, le parallélisme entre les courbes est
plus marqué pour les durées supérieures a 22 mois, indiquant
une quasi-proportionnalité.

-log-log plot of survival time by sex Global Schoenfeld Test p: 0.1397

Schoenfeld Individual Test p: 0.1397

207
2_ I
L 104
m .............
= 'g _____________
% 1- strata O
;E gender=Female ?
‘IE — gender=Male o 0
0- B | e e,
A e T EETE L
m 404
- N
201
] 5.3 11 19 29 42 a7 60
oy 20 40 60 Time
time

Figure : la courbe LML de la variable sexe Figure : Test de proportionnalité de la variable sexe a I'aide du test des résidus Schoenfeld

INnsTiTUur
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(Modélisation de la durée Modeéle de COX ]

Institut des

Application semi parameétrique: Cox ACTUAIRES

Segmentation par sexe:

Strata = gender=Female —+ gender=Male

Courbe de survie du modele de COX 1.00 -
2
* Les parametres permettent de visualiser la fonction de survie pour les deux E 0.754
o
modalités de la variable "gender". .g
* Position relative des courbes : La courbe de survie des femmes est %‘ 0.501
=
systématiqguement au-dessus de celle des hommes, indiquant que les =
3 0.25 1
femmes se maintiennent en dépendance plus longtemps que les hommes. 0
0.00 A

0 10 20 30 40 50 60
Time

Figure : La courbe de survie pour la variable sexe

INnstitut
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(Modélisation de la durée Modeéle de COX ]
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Application semi parameétrique: Cox ACTUAIRES

Modele avec 3 variables (“ageBand”’, “Gender’’ et “type de service”).

> cox <- coxph(surv(duration_adj, status) ~ gender +ageBand+Last.Type.of.Services , data = data_etude)
> summary(cox)
call:

coxph(formula = surv(duration_adj, status) ~ gender + ageBand +
Last. Type.of.services, data = data_etude)

Estimation du modeéele de Cox (- is1nc, e ot everias 22220

(5334 observations effacées parce gque manguantes)

coef exp(coef) se(coef) z Pr>|z|)
. Iz ”. ’ gender:lla'\e 0.21813 1.2437% 0.01836 11.881 < 2e-16 ::1
* Lavariable “Gender’’: La dépendance est plus forte chez les femmes 2gesand(20.63) S22y :jest Spmeeinil szmitil
, . agesand(75,80] 0.53604 1.70923 0.06278 B. 538 < Ze-16 ***
que chez les hommes, toutes choses égales par ailleurs i ol o eses  ioobed oloens siim IZisin
ageBand(90,120] 0.69551 2.00472 0.06533 10.646 < 2e-16 #u*
Last.Type.Df. servi :eSHDSp'ita'l'isat'ion 0.07824 1.08138 0.02510 3.117 0.00183 ==

* Lavariable tranche d’age : La modalité “ageBand’’ (90,120] possede R et
Ueffet le plus élevé sur le taux de hasard

exp(coef) exp(-coef) lower .95 upper .95
4.

Locasndire, 651 B B
* Lavariable “type de service’ : La modalité “ hospitalisation’ a un St A A T
coefficient proche de zéro, ce qui montre que cette variable apporte gaec e RIS & B B
une explication légere a la fonction de hasard concerdance= 0,578 (e = 0.003>
gz;getﬁiggramk) Test : ;3?2 22 : gtf‘: E:s:jg

> print(pasted(”Le critére AIC = ",AIC(cox)})
[1] "Le critére AIC = 212635.10105571"
. .y
e Testde proportion nalité Figure : Estimation du modeéle de Cox pour les variables :“ageBand”’, “gender” et “type of service”

Global Schoenfeld Test p. 6.44e-121

* [Lapparait que la p-value est inférieure a 5% globalement et pour Schoenfeld Individual Test p: 0.0175

chaque variable prise individuellement. - _

& 0 > COX.mode
* Toutes les p-values étant significatives nous acceptons ’hypothese B ‘ sender chisq of " p
. 7 Ve . 16 57 12 22 Time 34 50 59 60 B d 542.06 6 2e-16
de non-indépendance entre le temps et les résidus de Schoenfeld. oot s et 0 E?E’;ifﬂe-”- services 52,79 1 2'35112

o

&
3

16 57 12 22 34 50 59 60

o
S

o

o
S

INnstitut

Beta(t) for Last Type.of.Services  Beta(t) for ageBand

16 57 12 22 34 50 59 60

22

Figure : Représentation graphique des résidus de Schoenfeld




(Modélisation de la durée Modeéle de COX ]

Institut des

Application semi parameétrique: Cox ACTUAIRES
Stratification par Tranche d’age de la variable “gender”:

Correction de I’hypothése de non-proportionnalité:

= summary({cox_strata)
Call:

‘g N . i coxph(formula = Surv(duration_adj, status) ~ gender + strata(ageBand),
* Pour remédier au probleme de non-proportionnalité, nous pouvons data = data_etude)

considérer un modele de Cox stratifié. Le principe est d’ajouter des strates
au modele de Cox afin que ’hypothese de proportionnalité n’ait plus besoin

d’étre respectée pour la variable “Tranche d’age”. coef exp(coef) se(coet)  z Pr(»z|)
genderMale 0.21417  1,23884 0.01539 13.92  <2e-16 *‘-”—'i

n= 20430, number of events= 17480

Signif. codes: © f===' 0,001 f==' 0.01 ‘' 0.05 *.T 0.1 ° "1

Tests de significativité des coefficients

exp(coef) exp(-coef) lower .95 upper .95

.. . e . crr s genderiale 1.239 0.8072 1.202 1.277
* Le coefficient est significativement différent de 0 avec une p-value<5%

« Le coefficient B positif montre que les hommes sortent plus rapidement de la Concordance= 0.3 (se=0.002) . .
dépendance que les femmes. Wald test =193.8 on 1 df, p=<Ze-16

Score (logrank) test = 194.4 on 1 df, p=<Ze-16

Figure : Sortie R pour le modéle de Cox stratifié
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[Modélisation de la durée Modeéle de COX ]

Institut des

Application semi parameétrique: Cox ACTUAIRES
Stratification par Tranche d’age de la variable

Représentation graphique de la courbe de survie: | A

 Lesfonctions de survie correspondant a chaque groupe peuvent g
étre représentées graphiquement.
Number at risk h
951 790 563 ar7 274 218 26
2991 1619 1195 951 704 471 39
= 3755 2502 1928 1551 1083 656 56
% 3305 2450 1945 1583 1118 682 54
4203 3283 2601 2090 1408 836 81
3440 2732 2171 1685 1086 634 48
1805 1365 1077 847 560 294 13

Figure : La courbe de survie du modele Cox-stratifié
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(Modélisation de la durée Modeéle de COX ]

Institut des

Application semi parameétrique: Cox ACTUAIRES

Stratification par Tranche d’age de la variable “gender”:

= Ordp ~« Q Q » cox_strata <- coxph(Surv(duration_adj, status) ~ gender+gender*strata(ageBand), data = data_etude)
Modele de Cox starifié avec interaction > Summery{cat_strato)
call:
coxph(formula = Surv(duration_adj, status) ~ gender + gender =
strata(ageBand), data = data_etude)

* Les modeles stratifiés ne différencient pas l'effet des covariables entre les S A T T e a0 e
coef exp(coef) se(coef) zEPr(> z|)

, . . . , . . genderMale 0.06515  1.06732 0.07526 11.881} < 2e-16 ***

groupes, rendant nécessaire l'inclusion d'une interaction entre le genre et les genderMale:strata(ageBand) (20,65] -0.11103  0.89491 0.08463 13.131} < 2e-16 +*

genderMale:strata(ageBand)(65,75] 0.10078 1.10603 0.08322 8.978] < 2e-16 ***

genderMale:strata(ageBand)(75,80] 0.19611 1.21666 0.08436 Z.SZSE 0.020083 =

A genderMale:strata(ageBand)(80,85] 0.23588 1.26602 0.08264 2.854! 0,004314 ==

groupes d age- genderMale:strata(ageBand)(85,90] 0.30364 1.35478 0.08415 3.6085 0.000308

genderMale:strata(ages8and)(90,120] 0.20841 1.23172 0.09091 2.292 0.021881 *
L.

* Les variables utilisées dans le modele sont significativement discriminantes S s R i e T
exp(coef) exp(-coef) lower .95 upper .95
. . . . . nderMal 1.0673 0.9369 0.9209 1,237
pour la loi de malntlen, avec un seuilde riIsque de5% g:nd:rM:]::strata(ageBand)(20,65] 0.8949 1.1174  0.7581 1.056
genderMale:strata(ageBand) (65,75] 1.1060 0.9041 0.9396 1.302
genderMale:strata(ageBand) (75,80] 1.2167 0.8219 1.0313 1.435
. , . ;. nderMale:str ,85] 5 7 .0767 o
* Le risque de dépendance est inférieur chez les hommes par rapport aux deusles (e 0] 148 i 1w i
genderMale:strata(agesand)(90,120] 1.2317 0.8119 1.0307 1.472
femmes, avec des réductions variant de 18 % a 44,6 % selon les tranches Concordance= 0.533 (se = 0.002 )
L1l1<:1lho:d ratio test= gig _on 7 gféf px—«<2e;1616
Wa es = 273.5 on 7 3 p=<2e-

Score (logrank) test = 275.6 on 7 df, p=<2e-16

d'age supérieures a 65 ans. Cependant, pour les 20-65 ans, les hommes ont

Figure : Estimation du modele de Cox stratifié avec interaction selon la variable “ageband”

tendance a rester dépendants plus longtemps que les femmes.
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(Modélisation de la durée Modeéle de COX ]

Institut des

ACTUAIRES

Stratification par Tranche d’age de la variable “gender’’:

Global Schoenfeld Test p 003066

Schoenfeld Individual Test p: 0.2588

Vérification de ’hypotheése de proportionnalité: Résidus

de Schoenfeld

Betait) for gencer

20

Diagnostic : Lhypothése des risques proportionnels est désormais ‘ ‘ ‘ SR~

Schoenfeld Individual Test p: 0.0172

vérifiée, et de plus nous jugeons une ameélioration conséquente du

8

modele selon le critere AlC.

Betalt) for gender:strata(ageBand)

i

15 53 11 19 29 42 57 60
Time

> print(paste0("Le critere AIC = ",AIC(cox_strata)))
[1] "Le critere AIC = 249568.795891712"

» cox.model <- cox.zph(cox_strata)

> cox.model

chisq dfi ) -i
gender 1.28 1i0.259 |
gender:strata(ageBand) 15.42 6! 0.017 |
GLOBAL 15.43 riLo.1sss§

Figure Sortie R du test de vérification de I’hypotheése de proportionnalité et représentation graphique des résidus Schoenfeld
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[Modélisation de la durée Modéle Multi-Etats]

Institut des

Modéle multi-états ACTUAIRES

== Cadre théorique: Modele de Markov

* Propriété de Markov : Uinformation sur les états précédents est résumée
par l’état présent

Les intensités de transition u peuvent dépendre de deux échelles de = _ et
temps: Qe
- La durée du suivi t Dépendant # Actif
- Le temps de séjour P

* On distingue plusieurs types de modeles multi-états :

- Markovien homogene (MH) : les intensités de transition sont constantes ;

- Markovien non-homogene (MNH) : les intensités de transition dépendent
du temps

- Semi-markovien homogene (SMH) : les intensités de transition
dépendent de la durée passée dans l'état

- Semi-markovien non-homogene (SMNH) : les intensités de transition Figure: Etats relatifs au risque dépendance du produit “Silver”’
dépendent de la durée passée dans l'état et du temps

Décédé

INnstitut
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[Modélisation de la durée Modéle Multi-Etats]

Institut des

Modele multi-états ACTUAIRES

Cadre théorique: Modele de Markov

* (X:) =0 Un processus de Markov a temps continu et a espace d’états fini S = {e;, e,, ..., e;,}. Le processus (X;, F¢)so €st
markovien s’il satisfait a la propriété de Markov, c’est-a-dire s’il vérifie 'égalité suivante pour 0 < s < t et pour tout e €
SP(X;=¢e/F) =P(X; =e/Xs)

* Intensités de transition entre les états Q(t), les éléments de cette matrice sont définis par:

Phj(Lt+AL)

0 At

—_— Cas de modeéle Markov homogene

Pourtout 0 < s <t,P(s,t) = P(0,t — s) on notera alors simplement P(t —s) = P(0,t — s), on dit que les probabilités de
transition sont stationnaires, ainsi: P(x) = exp(Q X x)

— Cas de modéle Markov non homogéne

Les intensités de transition dépendent de la durée du suivi : les probabilités de transitons pour tout 0 < s < t: P(x) =

exp ( fst 0w du)

* qnj(t) = Opj Upn(t) + (1 — Op,j ).Uhj(t) avec up(t) = Altig pour h # j et upp(t) = — X tnj(8)

Institut
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[Modélisation de la durée Modéle Multi-Etats]

Institut des

Modele multi-états ACTUATRES
Modele Markovien homogene.

» sojourn. msm{cav.msm)
. . % estimates SE L U
Application du modele Markov State 1 48.296 0.5797 47.173 49.446
State 2 1.731 0.0206 1.691 1.772
-
e ’estimation de la matrice d’intensité permet de calculer les Figure : Sortie R de la matrice d’intensité de transition estimée et temps moyen de séjour dans un état
probabilités de transition et par conséquent tracer une o
— From state 1
courbe de survie pour chaque état. rom e
* Le temps moyen de séjour dans un état valide ou dépendant z
est estimé par 1/q,,-, ou q,, est le terme diagonal de la 3
2
matrice d’intensité de transitions estimée. P
e | es courbes de survie décroissent exponentiellement, plus °
vite chez les assurés en état “valide”. a1 | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60

Time
Figure : La fonction de survie pour les deux états “
dépendant” et “valide”
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[Modélisation de la durée Modéle Multi-Etats]

Institut des

Modele multi-états ACTUATRES
Modele Markovien homogene.

State 1 State 2
== Validation du modéle Markov _ \ |
g _ | —_ g _
* Pour valider le modele, les valeurs prédites peuvent étre £ %7 g
compareées aux valeurs observées. _ | ee——
o ‘ , , T T L
* Lavalidation montre que le modele correspond bien aux données Times Times
pour les états "dépendant"” et "déces". Cependant, pour l'état State 3
"sain", il sous-estime la prévalence avant 10 mois et la surestime e _—
ensuite, probablement a cause du faible nombre d'observations. Tl | Fipected
U‘ SI 1I0 1I5 2I0
Times

Figure : Sortie R de la fonction de “prévalence” pour les différents statuts

En général, Il apparait que 'hypothése d’un modele markovien homogene est valable

INnstitut
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[Modélisation de la durée Modéle Multi-Etats]

Institut des

Modele multi-états ACTUAIRES

Modele Markovien homogene.

Partant du portefeuille initial constitué des

personnes en état de dépendance, soit l'état o o
h et on génére U’état suivant, j a Uaide des Simulation d'une trajectoire de Markov
probabilités estimées des passages (ph'j)hij o |
© _|
[ ]
A partir de 'état initial h et l'état suivant j, E S -
7 7 m
nous générons le temps de passage £
correspondant par une réalisation d'une loi E z -
exponentielle simple. o
8
2 -
I I I I I I
. .., " . 0 10 20 30 40 50
le dernier etat visité ne s’agit pas d’un état de
sortie (déces), nous répétons les étapes 1 Index
puis 2.

Figure : Simulation de 25 trajectoires de I'état “dépendant”
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[Modélisation de la durée Modéle Multi-Etats]

Institut des

Modéle multi-états ACTUAIRES

Modele Markovien localement homogene.

> gmatrix.msm{cavgender.msm, covariatesslist(sexe="1") ) #Female
State 1 State 2 State 3
State 1 -0.01807 (-0.01868,-0.01748) 0.01807 ( 0.01748, 0.01868) 0
State 2 0.04127 ( 0.03601, 0.04729) -0.57040 (-0.58928,-0.55213) 0.52914 ( 0.51170, 0.54717)
0 0

State 3 0
Principe du modele Markov localement homogene ) . o
= gmatrix.msm{cavgender.msm, covariates=list(sexe="0") ) #Male
State 1 State 2 State 3
State 1 -0.01807 (-0.01368,-0.01748) 0.01807 { 0.01748, 0.01863) 0
State 2 0.04127 ( 0.03601, 0.04729) -0.57040 (-0,.58928,-0.55213) 0.52914 ( 0.51170, 0.54717)
Une modélisation des chaines de Markov localement homogene, présume Srate 3.0 o ° — o ¢
, ey 7 7 epe > sojourn.msm(cavgender.msm,covariatesm]list(sexe="1") #Female
que une homogénéité dans le temps n’est vérifiable que par des morceaux I
(mOdéle avec des IntenSItéS ConStanteS par morceaux)' ft:ft):oirn'|si(Znggng?lismlcz?;mitiiL1st(sexe=0) ) #Male
State 1 eSh:l:F;_Sv 0.69225 39.23}1; 41.95;
State 2 1.41 0.02392 1.364 1.458
Processus markovien homogéne par sexe: Figure : Le temps moyen de séjour dans un état en fonction du sexe
Les courbes de survies relatives a la variable sexe est conforme aux résultats Survival curve Female Survival curve Male
précédents : la dépendance chez les femmes (durée de maintien) est CH R — 21
supérieure a celles des hommes.
z z
0 2 © 0 0 T : . M .
Institut _ o . "
Figure : Fonction de survie par sexe en fonction de I'état 33
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[Modélisation de la durée Modéle Multi-Etats]

Institut des

Modele multi-états ACTUA

Modele Markovien localement homogene.

Validation du modele Markov localement homogéene Femmes : Hommes :
Le modele prédit globalement bien la prévalence par sexe, il i- i- i- i-
sur-estime légerement la prévalence pour 'état dépendant B e R S R B T S S
chez les femmes et 'état déces chez les hommes, et il sous- g
estime la prévalence pour U'état dépendant chez les hommes 1. - i -
"l e —
et ’état déces chez les femmes. T SR [ S S

Figure : Sortie R de la fonction de “prévalence” en fonction du sexe pour les différents statuts
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[Modélisation de la durée Modéle Multi-Etats]

Institut des

Modéle multi-états ACTUAIRES

Modele Semi-Markovien.

Cadre théorique: Modeéle semi-Markov homogene

Etats
ey 4 ° Js
On définit le modele semi-markovien homogéne comme suit :
* S} correspond, pour tout k € N*, a la date du k “™¢saut du processus ol B Iy |
(XD ez0 Sk = inf{t > S—1/X¢ # Xs,_, } e a
N . | 1 | |
* ], correspond, pour tout k € N*, a ’état du processus (X;);s( entre les ; o |
dates Sy et Si41 €0 l N o I
| 1 | |
e Le processus (Si; Jx) k=0 PermMet de notifier les temps de saut ainsi que
’état occupé entre chaque saut, et fournit une représentation complete L : .
. . .. , . .. } — } emps
de la trajectoire suivie par 'état de U’individu. S, $,5 s, P
* Le processus (Xt)t>0 est semi_markovien s’il vérifie l’éga lité suivante, pour Figure :Exemple de chemin parcouru au cours de la durée de vie d’un individu pour un
k = N* et pour tOUt_C € [O 400 [X S modele multi-états quelconque a 3 états {e0, el, e2}.
)

P((Sk+1:Jk+1) €EC/(Si;J1); L=1,,,,k) = P((Sk+15Jk+1) € C/(Sk; Ji))
* Dans le processus semi-Markovien homogene les intensités de transition
dépendent de la durée passée dans l'état et de l'état occupé.
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[Modélisation de la durée Modéle Multi-Etats]

Institut des

Modéle multi-états ACTUAIRES

= summary{weibuTT1l)

\ 3 . Call:
IVI Od e | e Se m I— IVI a rkOVI e n R survreg(formula = Surv(duration_adjl, status) ~ gender, data = data_weibull,
dist = ™"
Value Std. Error z P
(Intercept) 3.58031 0.00967 370.2|<2e-16
genderMale -0.18229 0.01382 -13.2!<2e-16
Log(scale) -0.08149 0.00644 -14,21<2e-16

Scale= 0.913

Modéele semi Markov localement homogene par eibull distesbution

Loglik(madel)= -78186 Loglik{int t only)= -78272
ESEB)(EB = mgh?5q= 173.4 on loge;re;2 z;csgeeggmf p= 1.3e-3%9
Mumber of Mewton-Raphson Iterations: 5
n= 20450
Figure : Sortie R de la régression AFT
* Estimation du temps de s€jour a Uaide de la loi de Weibull sera réalisé par le
Strata —+ gender=Female -+ gender=Male
biais du modele a temps de vie accélérée AFT (Accelerated Failure Time)
1.007
e Les modeéles a temps de vie accélérée s’écrivent : log(T) = [, X1 + -+ +
BrXp + € ol la fonction de survie prend la forme : S(t/X) = Sy (¢ * 0.75-
=
’ =
exp(—B'X)) g
(o]
. . . e 50501
¢ Les fonctions de survie sont discernables. Les femmes ont une probabilité de 5
=
. s . X =
survie plus élevée que celle des hommes en cohérence avec les modeles 3
0.251
précédents.
0.004
0 20 40 60
Time
Institut Figure : la fonction de survie estimé par la régression d’AFT en fonction du sexe
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[Modélisation de la durée Modéle Multi-Etats]

Institut des

Modele multi-états ACTUAIRES

Modele Semi-Markovien.

= beweibullls- flexsurvreg(Surv(duration_adjl,status)~gender, data=data_weibull, dist="weibull™)
= beweibulll
Call:
flexsurvreg(formula = Surv(duration_adjl, status) ~ gender, data = data_weibull,
dist = "weibull™)

Estimates:
L’évolution de l’état de ’assuré d’un mois a un autre ehape datamean est o LSE o USSE ose o ew(est) Lesk o Uesw
y 25 . . scale NA  35.88461 35.21078 36.57134  0.34707 NA NA NA
s’effectue de la maniere suivante ; SOIt U une genderMale  0.47330  -0.18229 -0.20938 -0.15520 0.01382 0.83336 0.81109 0.85625
réalisation de variable aléatoire uniforme : N = 20450, Events: 17480, Censored: 2970

Total time at risk: 569087
Log-Tikelihood = -78186, df = 3
AIC = 158377

S

Figure : Sortie R de I’estimation des parametres de la loi de Weibull.

A partir de Uétat initial de dépendance i; nous

générons l'état suivant i,, siu < pdep,dep’ ’assuré Simulation d'une trajectoire de semi-Markov
reste en dépendance o |
A partir de 'état initial i; et l'état suivant i,, le temps 7 8-
de transition est généreé en utilisant une loi de g
Weibull si i, . Les parametres de cette loi sont § 51
estimés a 'aide du modele AFT.
Si le dernier état visité n'est pas la mort, nous ! " ® * @ %
répétons les étapes 2 puis 3 jusqu'au décés de =
l'individu. Figure : Simulation semi-markovienne de 5 trajectoires de I'état “dépendant”
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Méthode déterministe: Chain Ladder



Estimation des IBNR

Institut des

Modele Chain Ladder ACTUATRES
Cadre théorique: Méthode de Chain Ladder.

Cadre théorique: Méthode de Chain Ladder

* La méthode Chain Ladder est une méthode déterministe frequemment utilisée car facile a mettre en ceuvre

L'idée de cette méthode est de supposer que la liquidation future est similaire a la liquidation passée. Les hypotheses du
modele sont les suivantes :
* le nombre de sinistres incrémentaux sont indépendants par mois de survenance,
* les mois de développement sont les variables explicatives du comportement du nombre de sinistres futurs.

St Cija

n—j+1 .
Yico  Cij

* On définit le coefficient de passage par: f; =

Gréace a ces facteurs, nous pouvons estimer :
* Le nombre de sinistres ultimes par exercice de survenance C;,, = C;,_; X H’]?;,%_ifj

* Le nombre de sinistres tardifs par exercice de survenance IBNR; = C;, — C; _;
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Estimation des IBNR

Institut des

Modele Chain Ladder ACTUA ES
Application: Méthode de Chain Ladder.

Vérification de ’hypothéses de linéarité du Chain -Ladder

* Lalighement des couples (Ci’j, Ci’j+1): Afin de vérifier cette hypotheése nous B pr

allons examiner Uexistence d’une relation linéaire entre le nombre de o et T L EES

P
o8

.
O |

sinistres cumulés d’un mois de déroulement a U’autre.

Figure : C-C plot de nombre de sinistres cumulés

| 2016 | 2017 | 2018 | Total |

. o . : 2382 2860 3637 8879
* Les résultats des estimations issues de la méthode de Chain Ladder 2383 2 866 3755 9004

standard sont résumés dans le tableau suivant. 1 7 17 125

* e nombre de sinistre tardif que le réassureur estime recevoir s’éleve a 125

Résultat de la méthode de Chain Ladder

sinistres
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41



Modeles stochastiques



Estimation des IBNR

Institut des

Modele Mack Chain Ladder ACTUATRES
Cadre théorique: Méthode de Chain Ladder.

* Les mois de survenance des sinistres sont indépendants les uns des autres, c’est-a-

Hypothése 1 dire, C; jet Cy j sontindépendants sii # k.

* Suppose que le passage d’un mois de développement a Uautre est décrit en termes

Hypothése 2 d’espérance

Vi=1,..,nV=1.,n—1E(Cj4+1/Ci1,Ciz .,Cij) = Cij X f;

* Suppose que la variance des sinistres est proportionnelle a son espérance

Hypothése 3 vi=1,..,nVj=1,..,n—1,il existe un parameétre o;

VaT'(Ci’j+1/Ci’1, Ci,Z' . Ci,j) = Ci,j X O'j2
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Estimation des IBNR

Modéle Mack Chain Ladder ACTUATRES

Hypotheses du Modele de Mack Chain Ladder

Vérification de Uhypothése H1:

Afin de vérifier 'indépendance des mois de survenance, nous étudions U'influence de Ueffet calendaire sur les facteurs de

développement individuels.

Vérification de Uhypothéese H2

Afin de verifier Uhypothése d’epérance, les couples (C; j, C; j1+1)i=o,.,n—j—1 doivent étre sensiblement alignés par une droite

passant par Uorigine.

— Vérification de UHypothese 3

la vérification de 'hypothéese de variance se fera en analysant le caractere aléatoire des résidus a aide de diagrammes de

dispersion

— Résultat IBNR

¢ A 'aide du vecteur des estimations de U'écart type, et sous 'hypothese de normalité des résidus du nombre estimé,
intervalle de confiance a 95% du nombre d’IBNR est [95.24 ; 154.83] avec un nombre moyen IBNR= 125.04

INnstitut
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Méthode de Bootsrap

Application de la méthode de Bootsrap

X;j~ODP(m;j,¢) par hypothese et
les coefficients ﬁli’j et (7)7 sont
estimés

Institut

Calcul desrésidus de Pearson de
la loi de Poisson (dans ce cas c’est

Xij . . .
f qui suit une loi de Poisson et

Pour chaque nouveau triangle de
résidus:

eCalcul de la table des pseudo-nombre
incrémentés en inversant la formule des
résidus

ePar la méthode de Chain Ladder nous calculons
a nouveau la partie inférieure de triangle

eEstimation des nombres finaux et déduction
des IBNR a constituer

Estimation des IBNR

Institut des

ACTUAIRES

Ajustement des résidus rl-,]-“dj =

, n
— X T::
%n(n+1)—2n+1 Y

Les résidus sont rééchantillonnés
de facon aléatoire et avec remise
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Estimation des IBNR

Institut des

Modeéle Bootsrap ACTUAIRES

= Bot
. . V4 Boo:chanadder(Trianmc = Tri_Mbre, R = nbsim, process.distr = “od.pois’
m Histogram of TotalIBNR ecdf(Total [BNR)
p p I Ca I O n e a e O e e O O S ra p Latest Mean Ultimate Mean IBNR IBMR.S5.E IBNR 753% IBNR 95%
1 153 193 0.000 0.000 o o _ o ] Prow
2 156 156 0.000 0.000 (4] o ! -
3 203 203 0.000 0. 000 4] o
4 173 173 0. 000 0. 000 4] 1] o = |
5 177 177 0.000  0.000 0 0 g — | =
& 214 214 0. 000 . 000 o o = -
- - = 7 274 272 0.237 0.643 0 1 £ g - o
8 226 226 0.187 0.571 o 1 g -]
Application de la méthode de Do SR Ee A ot 2 i £
io0 139 139 0.120 0.439 o 1 = 3 a7
11 241 241 0.323 0.754 1 2
Bootstrap 1z 219 219 0.291 0.698 o 2 g g 4
13 281 281 0. 368 0. 806 1 2 N
14 204 204 0.268 0.677 (4] 2 l—‘ -
1s 205 205 0.271 0.676 o 2 o R
16 1% 195 0.264 0,665 o 2 — ° T T
. . 7 248 246 0.318 0.759 1 2 50 100 150 m 50 100 150 200
* Nombre de simulations 5000 1 e 206 ol3es 0.2 : 2
19 248 248 0.454 0.883 1 2 Tod BNR Tol BIR
20 253 254 0.505 0.937 1 2
21 210 211 0.574 0.955 1 2
Al H 2 e 2 oeen T 3 : . . 5 Latest actual incremental claims
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Comparaison des modéles ACTUAIRES

= Comparaison entre les méthodes

* Les méthodes de Mack Chain Ladder et Chain ladder

. T . Méthode de Mack Chain
donnent des résultats similaires, mais Bootstrap Chain Ladder ladder Bootstrap

montre un faible nombre de sinistres tardifs ; une Moyenne de la distribution 125.04 125.04 121.1
165.2 18.4
approche prudentielle favorise la méthode Mack VaR de niveau 99.5% 166 173

our sa prudence Coefficient de volatilité 12.2% 15.2%
P P ) Coefficient de comparaisons VaR/BE 32.76% 42.98%

L4 La méthode BOOtSt ra p affiChe une va r'ia blllté plus Tableau de comparaison entre les différentes méthodes d’estimation des IBNR

élevée que Mack, dont les résidus semblent plus

aléatoires et moins volatiles autour de la moyenne.

INnstitut
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Résultat de calcul IBNR ACTUAIRES

La mise en place de la méthode de calcul des IBNR

¢ |’estimation du nombre IBNR nécessaire s’établie a 125 nombres. La répartition est effectuée par tranche d’age et sexe selon la
structure du portefeuille.

* Nous comptons 114 sinistres en attentes qu’on ajoute au nombre IBNR des sinistres avec une probabilité d’acceptation établie
a 85%.

Ainsi le nombre total de sinistre tardif est 125 + 114 * 85% = 222 sinistres. La répartition se présente comme suit :

I IBNR + sinistre on attente

ageBand % effectif Age moyen Nombre IBNR

L (-1,20] 2,95% 8,6 3
I (20,65] 15,33% 54,2 18
N (55.75] 17,51% 71,0 21
I (75.50] 15,62% 78,3 18
I (50.85] 21,51% 83,1 25
I (5,901 17,87% 87,8 21
I (<0,120] 9,22% 93,2 11
100,00% 75,4 118
R (-1,20] 8,77% 8,0 9
I (20,65 15,83% 54,7 16
N (55.75] 20,61% 70,7 21
I (75.50] 15,71% 78,2 16
I (50.85] 17,39% 82,9 18
I (5901 13,34% 87,9 14
I (<0,120] 8,35% 93,4 9
institut 100% 70,2 104

Tableau : Répartition du nombre IBNR et nombre de sinistre en attente par sexe et par tranche d’age 48
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Résultat Final
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Le calcul de la PM de rente en dépendance ACTUAIRES

= Le calculde la PM de rente en dépendance

e La Provision mathématiques de rente correspond a la provision pour rente en Maille de
calcul
cours de service téte par

téte
e Grace aux données de la cédante, la provision mathématique est calculée

it . — Ats N ats — VT kyrk-1  ,d.S

N maintien
Ou:

Données de
portefeuille de
la cédante

. kup,‘f'S: la probabilité qu’un individu de sexe S, dépendant totalement d’age x
reste dans le méme état pour les 4ges comprisentre x + ket x + k + 1.

ev = 1/i+ 1ouiestletauxd’intérét

* R montant de Uannuité de la garantie.

e Laréglementation locale du réassureur oblige d’utiliser la courbe des taux

“locked-in’’

INnstitut
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ACTUAIRES

Le calcul des IBNR.

Démarche retenue pour le calcul des IBNR

Résultat Final

La méthode adoptée consiste a projeter le nombre de sinistres tardifs (IBNR) en suivant le rythme des sinistres survenus et connus. Pour cela,
le nombre de sinistres tardifs est réparti en respectant la structure du portefeuille pour ensuite utiliser les tables de maintien retenus pour le
calcul de la PM afin de projeter dans l'avenir les dates possibles de paiement.

Détermination
du nombre des
sinistres
tardifs

INnstitut

Répartition du
nombre des
sinistres
tardifs en
respectant la
structure du
portefeuille

Structure
de

portefeuill
e

Calcul du

montant

Calcul du
montant IBNR
similairement

alaPM
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Résultat Final

Résultat final du montant des provisions techniques.

Le résultat de I'estimation des provisions techniques

Institut des

ACTUAIRES

Le montant de 45 millions USD représente la somme nécessaire aujourd'hui pour couvrir les engagements de la compagnie de réassurance jusqu'a
I'extinction du groupe fermé. Le montant de 2,25 millions USD, correspondant a la Provision pour Risque Adverse (PAD), vise a compenser l'incertitude
liée a l'estimation des flux futurs pour les risques non financiers cette provision pour déviation défavorable est calculée de maniere a garantir que
I'évaluation des engagements soit suffisante a hauteur de 75 %.

INnstitut

Amountin m USD Cedant account Reinsurance's Evaluation

In-payment 30.78 37.5
IBNR + OS pnding 2.25 2.14
Total reserve 33.03 39.64
Paid claims 5.26 5.26
Total BE 38.29 44.9
Total BE + PAD(*) 40.20 47.15
Deficit{-)/Surplus(+) -6.94

Résultat total de montant de provision technique

52
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Conclusion ACTUAIRES

Conclusion générale

Objectif : Développement d'un modele jugé complet pour le calcul des provisions techniques définies comme la somme de la provision
mathématique et des IBNR d’un produit en dépendance,

Modélisation de la provision mathématique : Trois approches pour déterminer les lois de maintien.
- Kaplan-Meier (lissage Whittaker-Henderson),
- Modele de Cox stratifié,
- Modele multi-états markovien.

Estimation IBNR : Application des méthodes de Triangulation:
- Méthode Chain-Ladder,
- Mack Chain Ladder,
- Méthode de Bootstrap.
Provisions techniques : Etablies 4 47.15 M USD incluant la provision pour déviation adverse.

Limites : Hypotheses d'indépendance et absence de tables de référence restreignant la validation.

Perspectives : Le risque de dépendance étant récent et évolutif, cette étude n’est pas définitive et pourra étre révisée en fonction des
évolutions réglementaires et juridiques a venir

INnstitut
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