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Résume

Cesderniéres années, les répercussions économiques des catastrophes naturelles sur les populations
se sont clairement aggravées, compromettant la solidité financiére des sociétés d’assurance. Il
est par conséquent nécessaire pour les assureurs de mesurer le risque sous-jacent ainsi que les
pertes associées pour leurs clients. Toutefois, en raison de la nature imprévisible des catastrophes
naturelles, des modeles catastrophes spécifiques doivent étre mis en place afin de permettre aux

assureurs de mieux comprendre ces risques et leurs conséquences en termes d’assurance.

La présente étude a pour objectif de construire un modele catastrophe pour le péril gel en France.
Compte tenu que le gel dépend directement de la température observée, la premiere partie
consiste a réduire la quantité d’informations a disposition en définissant des régions homogénes
en température afin de pouvoir modéliser chacune d‘entre elles comme un tout. Dans la
deuxieme partie, le gel a été modélisé a partir de données historiques, permettant une simulation
stochastique des futurs événements possibles en France. Aprés avoir procédé a un calibrage sur
mesure des courbes de vulnérabilité, nous avons pu déduire les pertes économiques causées par
des événements simulés sur le portefeuille d’AXA. Enfin, les résultats associés a chaque événement

ont été regroupés afin de déterminer la distribution des pertes liées aux événements gel en France.
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—© 1.Introduction

LUentrée en vigueur prochaine de Solvabilité Il impose a tous les assureurs d'avoir la meilleure
connaissance possible de I'ensemble des risques auxquels ils s'exposent. Dans cette
directive, un traitement spécifique est notamment prévu pour les catastrophes naturelles
dont les impacts peuvent s'avérer dramatiques pour les compagnies d'assurance. A titre
d'exemple, 'ouragan Andrew survenu en 1992 en Floride, a causé la faillite de onze assureurs.

Lorsque 'on évoque les catastrophes naturelles, il est rare de mentionner le risque gel car sa survenance
n'a généralement pas un impact aussi spectaculaire que les tremblements de terre, les ouragans ou
encore les éruptions volcaniques. Or, la durée d'un évenement gel ainsi que la forte accumulation
des polices touchées peuvent entrainer de lourdes pertes comme ce fut le cas pour AXA en 2012,
année particulierement froide. L'objet de la présente étude est de construire un modeéle catastrophe
pour le péril gel qui permettra de simuler la survenance de ce risque et les pertes associées.

Cela sera effectué en quatre étapes. Premiérement, nous effectuerons une classification des régions de
Franceenfonctiondeleurstempératures afinde réduire laquantité d'information adisposition. Ensuite, dans
les deux parties suivantes, nous détaillerons la construction de deux modules d'un modeéle catastrophe, en
les adaptant spécifiquement au péril gel. Le premier module permettra de générer des évenements de gel
en France sur une année et le deuxiéme module aura pour objectif de calculer I'impact de ces éveénements
sur le portefeuille d'’AXA, traduisant les événements physiques en pertes économiques. Enfin, dans la
derniere partie, nous étudierons la distribution des pertes causées par le gel obtenue en sortie du modele.

—© 2. La modélisation catastrophe

Généralement, pour évaluer la distribution des pertes liées a un risque spécifique en assurance non
vie, |'approche « fréquence-colts » est utilisée. Cependant, cette approche n'est pas adaptée aux
risques catastrophes puisque I'hypothese sous-jacente est que la distribution des évenements passés
est représentative de la distribution des évenements futurs. Or, les catastrophes naturelles sont par
définition des événements extrémes et rares, dépendants de phénoménes physiques, qui ne peuvent
étre modélisés par cette approche statistique traditionnelle.

Afin d'estimer plus précisément les risques catastrophes, il est donc nécessaire d'utiliser des approches
par exposition plutdt que par historique. Les modeéles catastrophes combinent la représentation
mathématique de la survenance des sinistres avec les caractéristiques scientifiques du risque assuré pour
générer une distribution de pertes.

Les modeles catastrophes sont devenus indispensables car ils permettent aux assureurs de :

tarifer les contrats de réassurance pour optimiser le transfert de risque a un réassureur ;
contréler et diversifier les risques ;
estimer les provisions a constituer pour faire face a une perte ;

minimiser le capital requis par Solvabilité 2 ;

®©@ ® ® ® ©®

anticiper les catastrophes naturelles et prévenir les risques pour augmenter la résilience.
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Un modeéle catastrophe est structuré en trois modules indépendants : le module Aléa, le module
Vulnérabilité et le module Financier.

)
Module Module Module

Aléa Vulnérabilité Financier

—

i
Génération d'évenements N
Fréquence Calcul de la perte financiére
isati Application de I'exposition Franchise
Localisation
Intensité Calcul des dommages causés Réassurance
-~

Figure 1 Structure d'un modéle catastrophe

Le module Aléa, élément central dans tout modele catastrophe, a pour objectif de reproduire le
phénomeéne physique sous-jacent au péril. Dans le cas du péril gel, nous chercherons a reproduire des
phénomeénes physiques liés a la température. Cette étude se focalisera principalement sur la construction
de ce module qui regroupe les principales difficultés de la modélisation catastrophe.

Le module Aléa ayant constitué un dictionnaire conséquent d'événements physiques, le module
Vulnérabilité permet ensuite de quantifier la sinistralité de chaque événement a travers une estimation
de la perte.

Le module Financier a pour objectif de déterminer les pertes finales de |'assureur nettes des conditions
assurantielles (caractéristiques de chaque contrat souscrit, conditions de réassurance et part de la

coassurance). Pour des raisons de confidentialité, ce module n'a pas été modélisé.

—© 3. La classification des régions

Le gel dépendant directement de la température observée, différents scénarios de température doivent
étre simulés afin de pouvoir en déduire la survenance d'événements gel. Pour cela, nous disposons des
données historiques (sur 23 193 jours) de températures journalieres minimales relevées en 250 points
localisés dans toute la France. Or, modéliser la température en chacun de ces 250 points serait fastidieux.
Il est donc nécessaire de réduire cette quantité d'informations dans |'espace et dans le temps pour obtenir
des régions de France homogénes en température.

A cet effet, les méthodes statistiques d'analyse factorielle de données et/ou de classification sont
appropriées. Dans certains cas, quelques auteurs recommandent d'appliquer une méthode d'analyse
factorielle puis une classification sur les résultats de la premiere méthode. Cela a I'avantage d'affiner
I'information et les résultats obtenus.

Dans un premier temps, nous appliquerons la méthode Empirical Orthogonal Function (EOF) qui se
rapproche d'une Analyse en Composantes Principales (ACP), mais plus indiquée pour des données spatio-
temporelles. Dans un second temps, nous effectuerons une méthode de classification sur les premieres
coordonnées principales obtenues avec la méthode EOF.

3.1. LEmpirical Orthogonal Function (EOF)

La méthode EOF vise a déterminer un nouvel échantillon de variables qui permettent de capturer une
partie importante de l'information observée sur les données a travers une combinaison linéaire des
variables initiales. Elle est généralement utilisée par les météorologues.
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Aprés application de la méthode EOF, on obtient une matrice de données contenant les 250 points
initiaux et 250 axes principaux en colonnes. Les axes principaux ont été obtenus par combinaison linéaire
des variables temporelles initiales. Le premier axe contient plus d'information que le second, et le second
plus que le troisieme et ainsi de suite. Compte tenu de la décroissance de I'information contenue dans

chaque axe, il convient de focaliser I'analyse sur les premiers axes principaux.

La figure suivante présente |'éboulis des valeurs propres ainsi que les pourcentages d'inerties associées
aux dix premieres composantes principales.
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Figure 2 Eboulis des valeurs propres

A la vue du premier graphique, la regle du coude revient a choisir les 4 premiéres valeurs propres. A I'aide
du second graphique, on constate que l'inertie expliquée par les 4 premiers axes principaux est de 87,63 %.

Afin de décrire rapidement les grandes tendances associées a ces quatre axes principaux, nous
représentons sur la France les points ayant une contribution significative a la formation de chaque axe
principal considéré. La Figure 3 permet de mettre en évidence différentes régions qui sont mises en
opposition sur les différents axes.

Axe principal 1

Axe principal 2

Axe principal 3 Axe principal 4

{ q

Figure 3 Points géographiques les mieux représentés sur les 4 premiers axes principaux
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Sur le premier axe factoriel, nous notons une opposition entre les massifs montagneux (points en rouge)
et les régions ayant un climat méditerranéen et des hivers plutét doux (points en jaune). Le second axe
factoriel met clairement en évidence une opposition entre les points du Nord avec un climat océanique et
les points du Sud ayant un climat plus méditerranéen. Sur le troisiéme axe factoriel, on a une opposition
entre les régions avec un climat sous influence montagnarde (points en jaune) et les zones ayant plutdt un
climat sous influence semi-continentale (points en rouge). Enfin, le quatrieme axe factoriel fait apparaitre
une opposition entre les zones ayant un climat méditerranéen, notamment sur la Corse et la céte d'azur
(points en rouge) et le massif central (points en jaune).

3.2. La classification
A lasuite de laméthode EOF, nous obtenons une matrice représentant nos 250 localisations géographiques
sur les 4 premiers axes principaux retenus. Une Classification Ascendante Hiérarchique (CAH) est alors

appliquée a ces points en utilisant le critere de Ward.

Le dendogramme issu de la CAH est ci-apres présenté :

%.
1
g_
3 B
Y
e e
,E_m}g?;“mg_ - -

o
L

Figure 4 Dendogramme associé a la Classification Ascendante Hiérarchique (CAH) sur les coordonnées
des 4 premiers axes principaux de I'EOF

Suivant le niveau ou le dendogramme est « coupé », différentes classes sont obtenues. En considérant
le critere de parcimonie, nous souhaiterions avoir le plus petit nombre de classes possible. Un critére
supplémentaire afin de s'assurer de I'homogénéité des températures pour chaque région consiste a opter
pour une variance intraclasse faible, soit un écart type intrarégional inférieur ou proche de 2° Celsius.

Ces différents criteres nous conduisent a sélectionner quatre classes ci-aprés représentées.

Figure 5 Segmentation de la France en 4 régions
(résultats de la CAH a la suite de I'EOF)
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La premiere classe, en vert, regroupe une partie du Sud de la France. Elle est caractérisée par des villes
ayant un climat tempéré avec des hivers plutét doux. La zone au Sud-Ouest de la France est caractérisée
par un climat océanique aquitain. On y retrouve des villes comme Bordeaux ou Limoges. Le reste des
localisations géographiques dans cette premiere région est caractérisé par un climat méditerranéen. On
y retrouve des villes telles que Nice, Marseille, Perpignan, Toulon et toute la Corse.

La deuxieme classe, en rouge, englobe le Nord-Ouest de la France et prend en compte les zones sous
influence du climat océanique. On y retrouve des villes comme Paris, Lille, Caen, Rennes.

La troisieme classe, en violet, regroupe le Nord-Est de la France et une partie du Centre. Cette zone est
sous influence d'un climat semi-continental et contient des régions d'altitude moyenne. On y retrouve
des villes telles que Strasbourg, Nancy, Dijon. Elle contient également un point au Sud-Est de la France,
qui correspond a une région d'altitude moyenne proche des Pyrénées.

La quatrieme classe, en bleu cyan, caractérise des zones sous influence montagnarde. On y retrouve des
villes telles que Saint-Etienne et Grenoble.

—© 4. Construction du module Aléa

Le module Aléa vise a simuler plusieurs scénarios de gel en France. La classification effectuée dans la
partie précédente a permis de réduire la dimension du probléme pour pouvoir simuler des scénarios de
gel dans chaque région, et donc uniquement en quatre points.

La construction du module aléa se fera en trois étapes :
® la caractérisation d'un évenement gel, fortement dépendant des températures ;

® la modélisation statistique de la température régionale en tenant compte des corrélations
inter-régions ;

® la simulation de plusieurs scénarios de température afin de déduire les événements de gel.

4.1. Caractérisation de |I'événement gel

Physiquement, le gel est di a des températures négatives. Or, la survenance de températures négatives
ne génere pas forcément de sinistres pour 'assureur. Ce qui nous intéresse est un événement gel au sens
assurantiel, c'est-a-dire un évenement gel qui engendre des pertes pour un assureur. Cela complexifie
donc la caractérisation du phénomene.

Il est intuitif de supposer que la survenance d'un évenement gel au sens assurantiel est aussi lié a la
température mais il faut se questionner sur la facon dont la température influe sur ce phénomeéne. Par
exemple, le gel serait-il lié a la température du jour d'occurrence du sinistre ou plutdt aux écarts de
température observée sur une période ? Et pour quel nombre de sinistres ?

La caractérisation du gel se fera donc en deux phases notamment :

® la recherche des variables expliquant la survenance du gel ;
® la modélisation des sinistres historiques en lien avec les variables explicatives précédemment
trouvées.
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Dans la premiere phase, nous prenons comme variable a expliquer la survenance du gel ou non. La
survenance d'un évenement gel est matérialisée par une déclaration de sinistres. Comme variables
explicatives, nous utilisons les températures minimales journalieres en chaque localisation
géographique ainsi que les écarts de température sur différentes périodes. A I'aide de régressions
logistiques, nous testons plusieurs combinaisons de ces variables explicatives. Nous retenons
finalement les écarts de température sur 20 jours, la température minimale journaliere et la région.

Dans la seconde phase, les déterminants précédemment mis en exergue sont utilisés afin de modéliser
la fréquence journaliére des sinistre donnée par :

) Nombre de sinistres journaliers
fréquence =

Exposition

L'exposition étant connue, cela revient a modéliser le nombre de sinistres journaliers. Dans |'approche
classique de modélisation de variables de comptage, les régressions de poisson ou binomiale négative
sont utilisées.

La régression de poisson adaptée pour les phénomenes rares ne permet pas de prendre en compte la
surdispersion du nombre de sinistres dans notre étude. La régression binomiale négative, adaptée en cas
de surdispersion, sous-estime les petits nombres de sinistres (notamment les sinistres nuls correspondant
aux jours ou il n'y a pas eu de déclaration de sinistres). En effet, la binomiale négative n'est pas tres
performante compte tenu des variations importantes d’amplitude sur le nombre de sinistres observés
(minimum : 0, maximum : 700, écart type : 50 sinistres). En outre, les données présentent un nombre
important de zéros. En effet, sur les 1646 observations de la table de données, 716 ont un nombre de
sinistres nul.

Compte tenu de ce nombre important de zéros, nous nous tournons vers les modéles de comptage avec
exces de zéros : zero inflated et hurdle. Les analyses effectuées permettent de retenir un modele hurdle.
Apres un backtesting du modele simulant le nombre de sinistres au travers d'une régression hurdle, il
ressort que ce modele sous-estime le nombre de sinistres sur I'ensemble des années. En effet, le total
estimé de sinistres sur I'ensemble des années est égal a 81% du total historique de sinistres sur les années
2008 a 2012. En faisant le détail de cette estimation par année, on se rend compte que I'année 2012, qui
a elle seule compte pres de 76 % du nombre total de sinistres, est trés largement sous-estimée dans
le modele, |'écart de prédiction étant de -72 %. Le modéle hurdle a du mal a prendre en compte ces
extrémes. Il a en fait lissé les observations : il surestime trés fortement les années ou il y a eu peu de
sinistres et sous-estime celles ol il y a eu de nombreux sinistres. Or, nous souhaitons justement capter
les événements extrémes dans un modele catastrophe. Cette modéle ne convient donc pas pour I'étude.

Les températures extrémement froides et le nombre de sinistres importants observés en 2012 nous incitent
a penser que les sinistres se déclenchent massivement des qu’un seuil de température donné est atteint.

Afin de déterminer ce seuil de température, nous utilisons la mean excess function. En théorie, le seuil de
température extréme est celui a partir duquel les températures peuvent étre modélisées par une loi de
Pareto généralisé. En pratique, le seuil choisi doit correspondre a un point de cassure dans I'allure de la
mean excess function.
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La Figure 6 illustre le tracé de la mean excess function pour la température moyenne régionale (tminMoy).
Pour faciliter la lecture graphique de la mean excess function, nous avons tracé- tminMoy.
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Figure 6 Mean Excess function de tminMoy

Nous fixons donc notre seuil a -5,5°C, ce qui permet de partager nos données en deux sous-populations :
® les observations pour lesquelles -5,5°<tminMoy<3°, soit 1 352 observations ;

® les observations pour lesquelles tminMoy<-5,5°, soit 294 observations.

Pour chaque sous-population, on cherche le modele qui ajuste le mieux le nombre de sinistres.

Pour le premier sous-échantillon, du fait de la surdispersion du nombre de sinistres et un excés de zéros
dans les données, le modele hurdle est le mieux adapté.

Pour le second sous échantillon, les modéles de comptage classiques sont les mieux adaptés car le
probléme d'excés de zéros dans la base de données a disparu. Par contre, les données sont toujours
surdispersées. La régression binomiale négative est la plus appropriée.

4.2. Modélisation de la température
Le gel dépendant directement des températures observées et plus particulierement de |'amplitude
des décalages de températures, il est nécessaire d'effectuer une modélisation de la température en
France pour pouvoir en déduire 'apparition d'événements gel. Cette modélisation est effectuée sur les

températures moyennes journalieres (depuis 1950) des quatre régions issues de la classification.

L'approche Box & Jenkins (1976) est utilisée. La série initiale de température (X)) est décomposée de la
maniere suivante :

Xt= m + stJrYt

Avec :

® m, : la tendance

® s, . la saisonnalité

® Y, : la série résiduelle
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Dans un premier temps, nous allons tenter d'ajuster un modele ARMA a Y. Un modele ARMA(p,q) se
décompose en deux processus : un processus AR (Auto Regressive) d'ordre p et un processus MA (Moving
Average) d'ordre g. Soit (X)) un processus ARMA(p,q), il vérifie I'équation suivante :

P q
X, = Z‘Pixt—i + Zeiet—i + &
i=1 i=1

Le terme g est communément appelé résidu. Pour valider ce modele, il faut que ¢ soit un bruit blanc
gaussien :

® Les résidus doivent étre stationnaires, c'est-a-dire de variance constante au cours du
temps.

® Les résidus doivent étre indépendants.

® Les résidus doivent étre gaussiens.

Afin de s'assurer de |a stationnarité des résidus (), nous utilisons un critére graphique. Nous tragons donc
sur la Figure 7 un box plot résumant quelques caractéristiques de la série étudiée (médiane, quartiles,
minimum, maximum et déciles). Pour cela, les valeurs prises par g ont été regroupées par mois. On
observe une dispersion des valeurs de ce processus par mois : les valeurs de g sont plus dispersées
pendant les mois d’hiver que pendant les mois d'été. Cela prouve donc que g n'est pas un bruit blanc. Le
modele ARMA est rejeté.
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Figure 7 Dispersion des résidus par mois

Cette dispersion doit étre prise en compte dans la suite de |'étude afin d’obtenir un modele convenable.
De plus, la dispersion semble saisonniere car elle est visiblement plus importante pendant les mois d'hiver.
Nous testons alors un modeéle linéaire a variance périodique pour tenir compte de la saisonnalité des
résidus.

La série initiale est donc décomposée ainsi :

Xt:mt+st+pt+Yt

Avec :

® s, : la saisonnalité

® m, : la tendance

® Y, : un processus ARMA a estimer avec Var (Y, ) =1. Dans la section précédente, Var(Y,) n'était pas constant.
® p, : I'écart type de la série, supposé périodique de périodicité annuelle.

Modélisation du risque gel en France - SCOR Paper #41 - Avril 2018 O 9



Pour ce modele a variance périodique, I'ensemble des hypothéses (résidus stationnaires, indépendants
et gaussiens) sont vérifiées en chaque région. Ce modele a donc été retenu pour la suite de I'étude.

4.3. Modélisation de la température

Cette partie a pour but de simuler différents scénarios de température a partir des quatre séries modélisées
précédemment. La température étant un phénomene homogene, la simulation dans les quatre régions
ne peut s'effectuer de maniére indépendante. De fait, si un pic de température est observé dans une
région de France, il est trés probable que les autres régions soient aussi affectées par ce pic.

Afin de tenir compte de cette dépendance géographique, nous avons recours a la théorie des copules
permettant de caractériser la dépendance entre plusieurs variables aléatoires. Nous voulons déterminer
la copule paramétrique la mieux adaptée a nos données et reflétant au mieux les relations de dépendance
entre résidus. Il existe deux grandes familles de copules paramétriques : les copules elliptiques et les
copules archimédiennes. La recherche de la copule optimale est réalisée sur un ensemble de quatre
copules paramétriques sélectionnées a priori : (i) gaussienne et Student (copules elliptiques) et (i) Gumbel
et Clayton (copules archimédiennes).

Grace a la méthode d'estimation CML (Canonical Maximum Likelihood), nous avons trouvé pour
chacune des quatre copules paramétriques sélectionnées, les parameétres correspondants maximisant la
vraisemblance. L'objectif a présent est de comparer les résultats obtenus avec I'utilisation de ces quatre
copules avec les données de résidus empiriques. Nous sélectionnerons ainsi la copule paramétrique qui
modélise au mieux la structure de dépendance des résidus.

Nous utilisons dans un premier temps le dépendogramme qui représente la structure de dépendance
sous la forme d'un nuage de points des simulations d'une copule théorique. Nous comparons le
dépendogramme de la copule empirique a celui des quatre copules paramétriques sélectionnées. Le
dépendogramme permet d'observer aussi le caractere plus ou moins simultané des réalisations issues de
I"échantillon. Dans les queues plus précisément, il sera utile d'analyser si la simultanéité est forte et donc
s'il est nécessaire de calibrer sur notre échantillon une copule avec une dépendance de queue.

Nous avons représenté sur la Figure 8 les dépendogrammes associés a la copule empirique et aux copules

paramétriques pour les résidus correspondants a la région 1 (région Sud) et a la région 2 (région Nord-
Quest) pour 20 000 simulations. Les résultats sont similaires pour les cing autres couples.

Copule empirique Copule Gaussienne Copule de Student

résidu 2

résidu2
0

résidu 1 residu 1 résidu 1

Copule de Gumbel Copule de Clayton

résiou2
o

Figure 8 Dépendogrammes associés a la copule empirique et aux copules paramétriques pour les résidus 1 et 2
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Les copules gaussiennes et de Student se rapprochent du nuage de points de la copule empirique et
semblent convenir. Nous pouvons également noter que la copule de Student permet de mieux modéliser
la dépendance des points extrémes et semble donc mieux adaptée aux données empiriques.

Les criteres AIC et BIC, prenant en compte le nombre de parametres, confirment le choix de la copule
de Student. Bien gu’elle ait le plus grand nombre de paramétres, la vraisemblance du modeéle est
suffisamment grande pour qu’elle ne soit pas pénalisée par son nombre élevé de paramétres.

4.4. Simulations de scénarios

L'objectif de cette section est de regrouper I'ensemble des résultats précédents pour construire des
scénarios de gel sur une année en France. Pour cela, nous simulons d'abord plusieurs scénarios de
température sur un an pour pouvoir en déduire ensuite des évenements gel.

Scénarios de température

Nous nous servons de la modélisation des températures régionales ainsi que de la théorie des copules
afin de simuler conjointement les résidus associés a chaque région. Nous simulons alors 10 000 scénarios
de température pour I'année suivante. Nos données de température s'arrétant au ler juillet 2013, nous
construisons 10 000 scénarios de température du 2 juillet 2013 au 2 juillet 2014 pour chacune des quatre
régions. Les températures simulées correspondent a la moyenne des températures minimales au sein de
chaque région.

La Figure 9 représente les températures prédites dans chaque région pour le premier scénario. La

courbe noire représente les températures observées depuis ao(t 2011 et la courbe rouge un scénario de
températures pour I'année suivante.
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Figure 9 Exemple d'un scénario de température par région de juillet 2013 a juillet 2014
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La Figure 10 représente les températures simulées dans les quatre régions. Ce graphique fait bien
apparaitre une corrélation entre les régions qui a été obtenue grace a I'utilisation de copules.
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Figure 10 Exemple d'un scénario de température dans les quatre régions

Les températures minimale et maximale sur I'ensemble des scénarios sont respectivement de -30°C et
de 34°C. Ces deux valeurs sont plus extrémes que les valeurs historiques (respectivement a -19°C et a
23°C). Cela semble néanmoins cohérent puisque 10 000 scénarios/années ont été simulés et que nous
disposions d'un historique de 63 années. Il convient de noter que la température minimale observée en
France depuis 1947 était de -32°C.

Scénarios d'événements

Les températures ayant été simulées, nous disposons de la température minimale moyenne dans chaque
région. A partir de cette information, nous déduisons les écarts de température sur 20 jours. Ensuite, il
s'agit de prédire les nombres de sinistres dans chaque région en tenant compte du seuil de -5,5°C le jour
du sinistre et de la saison. En effet, la prédiction doit étre effectuée pendant I'hiver uniquement et lorsque
la température est inférieure a 3°C. Lorsque cette température est strictement supérieure a -5,5°C, les
prédictions de sinistres utilisent la régression hurdle. Sinon, la prédiction utilise la régression binomiale
négative. Dans le reste des cas, en été ou lorsque la température est supérieure a 3°C, on prédit un
nombre nul de sinistres.

Nous faisons également I'hypothese que I'exposition par région est constante d'une année a l'autre.
Finalement, nous obtenons 10 000 scénarios donnant la probabilité de sinistralité journaliere pour une
police donnée au sein de chaque région pendant une période annuelle.

—© 5. Construction du module Vulnérabilité

Cette partie vise a connaitre la perte associée aux différents biens assurés lorsqu’un évenement gel
survient. Ce module fournit des courbes de destruction (ou courbes de vulnérabilité) qui modélise la
fonction de répartition du taux de destruction' observé suite a un événement gel.

"Montant du sinistre divisé par la valeur du bien assuré
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Dans un modele catastrophe usuel, les courbes associent un taux de destruction différent selon l'intensité
de I'évenement considéré. Pour le risque gel, nous considérons que les montants de sinistres causés par
le gel ne dépendent pas de l'intensité de I'évenement. En effet, quand il survient, un événement gel cause
généralement des sinistres tres similaires quel que soit le seuil de déclenchement. Nous faisons donc
I'approximation ici que le montant de perte lors de la survenance d'un sinistre gel dépend uniquement
du type et de la valeur du bien assurée et non de l'intensité de I'événement gel qui est prise en compte
dans la probabilité de sinistralité dans le module Aléa.

Pour modéliser la vulnérabilité des biens au gel, nous avons calibré des courbes de la famille paramétrique
MBBEFD (Maxwell-Boltzman, Bose-Einstein, Fermi-Dirac). Cette méthode a été popularisée par un article
de S. BERNEGGER? et est devenue un standard dans le secteur de |'assurance pour plusieurs raisons :

® Les courbes MBBEFD permettent de modéliser la probabilité de destruction d'un bien en prenant
en compte des discontinuités. Par exemple, certains biens peuvent subir des destructions soit
mineures soit totales et la fonction de répartition du taux de destruction présente donc des
discontinuités.

® Elles peuvent prendre des formes trés diverses : convexes, concaves, points d'inflexion, ...

Deux méthodes permettent de définir une courbe MBBEFD. Tout d'abord, il y a la méthode générale qui
nécessite deux paramétres. |l existe aussi un cas particulier de la méthode générale, appelée Hyperbolic
MBBEFD, qui nécessite un seul parameétre. La méthode MBBEFD a un parameétre permet de calibrer plus
facilement les courbes de destruction d'une part et d'obtenir des résultats plus robustes d'autre part.

Nous avons donc choisi d'adopter cette méthode dans I'étude. Par ailleurs, c'est la méthode la plus
utilisée en pratique.

La premiere méthode permet ainsi de définir la fonction de densité associée au taux de destruction d'un
bien par:

1
fx) = AR LTosx<1 +P-1x=1

m.(1+ﬁ

Ainsi, cette fonction ne dépend que du paramétre m qui est le taux de destruction® médian associé au
bien. Pour chaque type de bien, nous avons pu calculer le parameétre m associé a I'aide de régressions
linéaires sur |'historique des pertes d'AXA entre 2008 et 2012.

A titre d'exemple, nous tracons les courbes de destruction associées a cinq valeurs de somme assurée
pour la branche d'activité Habitation.

2"Swiss RE exposure curves and the MBBEFD distribution class”, 1997
3Pour plus de détails sur la méthode : BERNEGGER S., 1997, The Swiss RE exposure curves and the MBBEFD distribution class
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Figure 11 Courbes de destruction pour la LoB Habitation

—© 6. Résultats du modeéle

Les principaux résultats d'un modele catastrophe sont synthétisés par les courbes AEP et OEP :

® La courbe OEP (Occurrence Exceedance Probability) : associe une période de retour*(en années)
a la perte maximale engendrée par un évenement sur une année. LUOEP caractérise donc la
probabilité annuelle qu'un événement unique entraine des pertes supérieures a un certain

montant.

® La courbe AEP (Aggregate Exceedance Probability) : associe une période de retour (en années)
a la perte totale engendrée par I'ensemble des éveénements sur une année. LUAEP caractérise
donc la probabilité annuelle que I'ensemble des événements sur une année entraine des pertes
supérieures a un certain montant. Ainsi, une courbe AEP est toujours au-dessus d'une courbe

OEP.

Ces courbes permettent de définir respectivement le capital réglementaire requis dans le cadre de

Solvabilité Il et la couverture de réassurance optimale a souscrire.

“Une période de retour correspond a I'inverse de la fréquence statistique d’un événement parmi un ensemble d'événements (annuels) équiprobables.
Elle doit donc étre interprétée comme une probabilité statistique. Elle est exprimée en années et correspond a la probabilité d’occurrence d'un scé-
nario. Par exemple, un événement de période de retour de 200 ans a une probabilité de 0,5 % de se produire sur une année.
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Les courbes AEP et OEP de notre modeéle sont obtenues en couplant les modules Aléa, Vulnérabilité et
Financier. Pour une question de confidentialité, le module Financier permettant de prendre en compte
les caractéristiques des contrats souscrits et les conditions de réassurance n'a pas été modélisé. Nous
considérons donc ici la perte brute avant I'application des conditions financieres.

Les évenements gel, générés de facon quotidienne pour chaque région avec le module Aléa, doivent
étre appliqués au portefeuille de polices pour traduire la probabilité d'occurrence du risque en une
perte financiere. A cette fin, les polices du portefeuille d’AXA France ont été regroupées selon leur
appartenance géographique a I'une des 4 régions de notre segmentation. Pour chaque jour de chaque
scénario régional annuel, nous commencons par évaluer la perte causée par le gel sur les polices du
portefeuille régional, puis nous sommons les pertes associées a chaque police pour obtenir la perte sur
le portefeuille d’AXA pour chaque scénario.

La Figure 12 représente les courbes AEP et OEP prises sur des périodes de retour de 1 a 250 ans. Pour
des raisons de confidentialité, les montants de pertes ne sont pas communiqués. Cependant, la valeur x
associée a |'axe des ordonnés représente la perte brute totale d’AXA causée par le gel pendant I'année
2012. Nous pouvons donc déterminer que la période de retour associée a cet évenement sur la courbe
AEP est de huit ans.
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Figure 12 Courbes AEP et OEP
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—© Conclusion

L'objectif de ce mémoire était de construire un modeéle catastrophe modélisant le risque gel. Un modele
catastrophe combine trois modules, chaque module apportant une information précise. Ce mémoire est
focalisé sur la construction des deux premiers : le module Aléa et le module Vulnérabilité. Le module
financier est réalisé par I'équipe interne d’AXA pour une question de confidentialité des clauses. Au terme
de I'étude, nous obtenons une distribution des pertes brutes issue de |'application de la modélisation du
risque gel sur le portefeuille exposé.

A la différence des modeéles catastrophes classiques, ou les événements sont simulés ponctuellement et
donc de fagon non consécutive, I'approche adoptée ici permet d'apporter une information journaliere sur
la survenance de sinistres liés au gel. Cette information présente un atout majeur pour un assureur dans
le cadre de 'optimisation de ses traités de réassurance et de sa gestion du risque de gel.

La démarche adoptée a également le mérite d'étre souple et adaptable. Le modele a été pensé de facon
a pouvoir intégrer de nouveaux pays tout en tenant compte de leur corrélation. Les résultats sur la France
étant crédibles et cohérents avec les pertes historiques d’AXA, ce modeéle a été élargi aux pays du bassin
Europe.

Enfin, le modele construit pourrait étre adapté a un autre risque climatique important : le risque de
sécheresse. En s'inspirant de la méthodologie de cette étude, il faudrait cependant considérer les
températures maximales et tenir compte de la typologie des sols.
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