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RESUME

Ce mémoire explore I'application de modéles statistiques de surveillance des maladies infectieuses aux vols
de voitures dans le but de fournir des outils analytiques pour les compagnies d’assurance. Les modéles Far-
rington et GLR (Generalized Likelihood Ratio) sont examinés pour détecter des anomalies dans les données
de vols de véhicules, permettant ainsi une gestion proactive de I'assureur pour limiter les vols. Le modéle
Farrington utilise un sous-ensemble de données historiques pour prédire les occurrences et fixer des seuils
d’alerte, tandis que le modéle GLR, plus récent, intégre toutes les données disponibles dans un modéle
paramétrique qui capture la saisonnalité. De plus, pour améliorer la qualité de prédiction, des variables
explicatives propres aux assurés sont ajoutées dans le modéle GLR. Les résultats montrent que les deux
modeéles sont efficaces pour détecter des valeurs aberrantes, mais que I'approche GLR est plus robuste et
adaptative. En intégrant ces modeéles dans leurs systémes de gestion des risques, les compagnies d’assu-
rance peuvent améliorer leur réactivité et développer des stratégies pour minimiser les pertes dues aux
vols de voitures. Cette étude souligne I'importance de I'adaptation continue des modéles aux spécificités
des données et des tendances de marché pour optimiser leur utilisation en assurance automobile.

Mots-clés : IARD, modéle Farrington, modéle GLR, LASSO, GLM, vols de voitures, actuariat, covariables,
quasi-Poisson, binomiale négative, saisonnalité, tendance, seuil, exposition.
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INTRODUCTION

La surveillance des maladies infectieuses a toujours été un domaine fondamental de la santé publique. Tradi-
tionnellement, la surveillance épidémiologique emploie des méthodes permettant de détecter rapidement
les épidémies émergentes, facilitant ainsi des interventions efficaces. Ce mémoire explore I'application de

modeéles statistiques aux vols de voitures pour fournir des informations utiles aux compagnies d’assurance.

Le vol d’automobiles demeure un probléme constant qui affecte les sociétés modernes, avec des répercus-
sions économiques, sociales et sécuritaires significatives. Ce mémoire se penche sur diverses facettes du vol
d’automobiles, notamment ses causes, les techniques utilisées par les voleurs, son impact économique et
social, ainsi que des mesures préventives efficaces. Le vol d’automobiles est défini comme I'appropriation
illégale d’'un véhicule a moteur. Il s'agit d'un phénoméne mondial, bien que I'incidence varie selon les régions
et les pays. Il est crucial de comprendre les facteurs qui contribuent au vol d’automobiles ainsi que les stra-
tégies mises en oeuvre pour les prévenir, afin de développer des politiques efficaces. Plusieurs études ont
souligné le lien entre la pauvreté, le chémage et le vol d'automobiles. Les individus vivant dans des condi-
tions économiques difficiles peuvent étre plus enclins a se tourner vers des activités illégales, telles que le
vol, pour subvenir a leurs besoins. (Clarke et Harris, 1992) notent que la motivation économique constitue
souvent un moteur principal pour les voleurs d’automobiles. Les caractéristiques environnementales telles
que l'urbanisation et la densité de la population jouent également un réle significatif dans I'incidence du vol
d’automobiles. Les zones urbaines densément peuplées tendent a avoir des taux de vol plus élevés, en rai-
son de la facilité d’accés et de I'anonymat qu’elles offrent aux criminels. (Braga et Clarke, 2014) a démontré

que la concentration de crimes est souvent plus élevée dans les milieux urbains en raison de ces facteurs.

En outre, les avancées technologiques ont entrainé des méthodes de vol d’automobiles plus sophistiquées.
Les voleurs utilisent désormais des dispositifs électroniques pour contourner les systémes de sécurité avan-
cés des véhicules modernes. (Farrell et al., 2011) identifient une tendance croissante a l'utilisation de la
technologie dans les crimes liés au vol de véhicules, soulignant I'adaptation continue des voleurs aux nou-
velles technologies. Le cambriolage traditionnel, impliquant le bris de fenétres et le forcage des serrures,
reste encore courant. Cependant, le piratage électronique a gagné en popularité, les voleurs utilisant des
dispositifs pour intercepter les signaux des clés électroniques, comme le note (Ayres et Levitt, 1998). Les
vols impliquant la fraude, tels que les fraudes d’identité pour obtenir des préts de véhicules, augmentent

également. Les voleurs peuvent louer des véhicules avec de fausses identités et ne jamais les restituer, selon



(Webb et Laycock, 1992) et (Tilley et Laycock, 2018).

Le vol d’automobiles a des conséquences économiques importantes, coltant des milliards de dollars chaque
année aux compagnies d’assurance, aux propriétaires de véhicules et aux gouvernements. Le vol d’automo-
biles augmente aussi le colt des primes d’assurance et entraine des pertes financiéres pour les propriétaires.
Une étude de (Levi et Maguire, 2004) estime que le co(t total du vol de véhicules aux Etats-Unis représente
plusieurs milliards de dollars annuellement. Sur le plan social, les communautés ou le vol d’automobiles est
courant peuvent voir une détérioration de la qualité de vie. Le sentiment d’'insécurité peut entrainer des
comportements de repli et une diminution de I'engagement communautaire, comme I'ont souligné (Welsh

et Farrington, 2003) dans leur étude sur les effets de I’éclairage public amélioré sur la criminalité.

Diverses stratégies ont été développées pour prévenir le vol d'automobiles, allant de I'utilisation de la tech-
nologie aux politiques publiques. Par exemple, I'installation de dispositifs antivol, tels que les alarmes, les
systémes de suivi GPS et les dispositifs d'immobilisation, s’est révélée efficace pour dissuader le vol. Les
politiques publiques, telles que I'amélioration de I'éclairage public et 'augmentation de la surveillance po-
liciere, peuvent également réduire les opportunités de vol. En 2024, le gouvernement du Canada (Arcand,
2024) a mis en place des mesures concrétes pour réduire le nombre de véhicules volés en instaurera un
plan d’action de 28 millions de dollars. Les principales mesures incluent des peines plus sévéres, I'amélio-
ration de la communication entre les forces de police, une meilleure capacité d’intervention sur le terrain
et I’'Agence des services frontaliers du Canada (ASFC) utilisera I'intelligence artificielle pour retrouver les
véhicules volés. Comme le rapporte (Ekblom, 1997), des programmes communautaires visant a sensibiliser
le public aux risques de vols d’automobiles ont également été efficaces dans ses recherches sur les cadres
dynamiques pour aider les concepteurs a se maintenir au niveau des criminels dans un monde en évo-
lution. Les initiatives communautaires, comme les groupes de surveillance de quartier, jouent un role clé
dans la prévention du vol d’automobiles. En encourageant la coopération entre les résidents et les forces
de l'ordre, ces programmes peuvent créer un environnement moins accueillant pour les criminels. (Tilley et
Laycock, 2018) ont exploré I'importance de la mise en oeuvre de la prévention du crime d’un point de vue
international et ont également constaté que I'implication communautaire est cruciale pour le succés de ces

initiatives.

En somme, le vol d’automobiles est un probléme complexe qui nécessite une approche multidimensionnelle

pour étre traité efficacement. Les stratégies de prévention doivent étre adaptées aux contextes locaux et



doivent inclure des mesures technologiques, des politiques publiques et la participation communautaire. La
recherche continue sur les tendances et les méthodes de vols d’automobiles est essentielle pour développer

des stratégies de prévention plus efficaces et mieux ciblées.

Toutes les références citées fournissent des ressources supplémentaires pour approfondir la compréhen-
sion du sujet. (Ayres et Levitt, 1998) discutent des externalités positives découlant des précautions invisibles
prises par les victimes, en utilisant Lojack comme exemple. (Braga et Clarke, 2014) analysent les concentra-
tions de crimes a haut risque dans les villes, en explorant la désorganisation sociale et les opportunités
criminelles. (Clarke et Harris, 1992) offrent un apercu des mesures de prévention du vol d’automobiles, tan-
dis que (Ekblom, 1997) propose un cadre pour aider les concepteurs a faire face aux criminels. (Farrell et al.,
2011) examinent I'impact de la sécurité automobile sur le crime, tandis que (Welsh et Farrington, 2003)
évaluent les effets de I'éclairage public amélioré sur la criminalité. (Levi et Maguire, 2004) critiquent les
approches fondées sur des preuves pour réduire la criminalité organisée. Enfin, (Webb et Laycock, 1992)
explorent 'ampleur et la nature du vol d’automobiles dans le cadre de I'unité de prévention du crime, et
(Tilley et Laycock, 2018) soulignent I'importance de la prévention du crime a I'échelle internationale. Pour
résumer, le vol d’automobiles reste un défi majeur pour la sécurité publique et I'’économie mondiale. La
compréhension approfondie de ses causes, de ses méthodes et de son impact, ainsi que la mise en ceuvre

de mesures de prévention bien concues, sont essentielles pour atténuer ce probleme persistant.

Tout comme en contexte d'épidémie, le nombre de vols de voitures connait une hausse notable au Ca-
nada, avec des taux particulierement élevés au Québec. En 2022, environ 9500 véhicules ont été volés a
Toronto, et une augmentation de 50 % a été signalée au Québec pour la méme année (Gérard, 2023). Il
est donc pertinent de faire un paralléle entre I'augmentation du nombre de vols flagrants et la surveillance

épidémiologique.

Dans ce mémoire de recherche, deux modéles généralement utilisés pour la surveillance épidémiologique
seront appliqués aux vols de voitures, la méthode Farrington (Farrington et al., 1996) et le modéle de rap-
port de vraisemblance généralisé (GLR) (Hohle et Paul, 2008). Le coeur de I'étude repose donc sur ces deux
modeéles initialement utilisés en contexte épidémique. La méthode Farrington, qui utilise un historique de
valeurs passées similaires pour prédire les occurrences et fixer des seuils d'alerte, est comparée au mo-
déle GLR. Ce dernier, développé plus récemment, intégre toutes les données historiques disponibles et un

modeéle paramétrique pour capturer la saisonnalité, offrant ainsi une approche robuste pour détecter des



valeurs aberrantes. Le modéle GLR se distingue par sa capacité a maximiser le rapport de vraisemblance
pour déterminer les points de changement dans les données, s’inscrivant dans un cadre de contréle statis-

tique des processus (CSP).

Cette recherche a pour but d’adapter ces modeles au contexte des assurances pour identifier rapidement les
anomalies dans les statistiques de vols de voitures. L'objectif est de permettre aux compagnies d’assurance
de réagir proactivement aux valeurs aberrantes, limitant ainsi les pertes potentielles. Les modéles, en tenant
compte de la saisonnalité et de la dynamique des données, offrent des outils puissants pour la surveillance

des vols et I'élaboration de stratégies de prévention efficaces.

La structure de ce mémoire sera la suivante. Nous commencerons, au chapitre 1, par introduire quelques
concepts théoriques essentiels a la science actuarielle de I'assurance de dommages. Au chapitre 2, nous fe-
rons une analyse descriptive des données utilisées pour la recherche. Puis, au chapitre 3, une sélection de
variables sera effectuée a partir d’outils statistiques. Au chapitre 4, les modéles Farrington et GLR seront dé-
crits et appliqués sur les données de vols. Finalement, au chapitre 5, nous développerons une approche que
nous appellerons GLR-étendu qui correspond a I'ajout de covariables au modéle GLR. Ce nouveau modéle
sera aussi appliqué aux données d’assurance et les résultats obtenus seront comparés avec ceux obtenus

par les autres modeéles.

Finalement, il est a noter que les calculs effectués pour ce mémoire ont été faits avec le logiciel R. La nota-
tion mathématique des chiffres et des nombres est en anglais, ainsi un point est utilisé pour identifier les

décimales au lieu d’une virgule comme en francais.



CHAPITRE 1
LES CONCEPTS ESSENTIELS

1.1 Définition des termes clés utilisés

Il est essentiel de commencer par établir les définitions des concepts fondamentaux qui seront utilisés tout

au long de ce document.

Définition 1.1 (Exposition au risque) L'exposition au risque se réfere a la durée pendant laquelle un assuré
est couvert par un contrat d'assurance, mesurée en unités de temps (jours, heures, etc.). Dans le cas des
assurances automobiles, les contrats sont généralement souscrits pour une durée d’un an et il est habituel
de voir I'exposition au risque comme une proportion d’année. Néanmoins, dans le cas de ce mémoire, I'ex-

position sera définie en fonction du nombre de jours assurés.

Exemple 1 (Unité de mesure de ’exposition) Un véhicule assuré du ter janvier 2023 au ter juillet inclusi-
vement est assuré pendant 182 jours. Sous une mesure d’exposition annuelle, I'exposition de cet assuré est
d’environ 0.5 année, mais elle est de 182 jours sous une mesure d’exposition définie en nombre de jours

assures.

Définition 1.2 (Fréquence de réclamations) La fréquence de réclamations représente le nombre de sinistres

enregistrés par unité d’exposition au risque. Formellement, nous avons ainsi :

3 Nombre de réclamations
Fréquence = — . (1.1)
Exposition totale

Il est a noter que selon le choix de mesure de I'exposition, nous pouvons avoir différentes formes de fré-
quence, et ainsi avoir par exemple une fréquence annuelle de sinistres, ou encore une fréquence quoti-

dienne.

Exemple 2 (Calcul de la fréquence) L'assuré de I'exemple précédent est victime d’un vol de voiture. Si nous

utilisons une mesure d’exposition annuelle, cet assuré présentera une fréquence de réclamation de % =



200% alors que sous une base d’exposition par jour assuré, il présentera une fréquence de réclamations de

1
1 = 0.55%.

Définition 1.3 (Sévérité des réclamations) La sévérité des réclamations désigne le colit moyen associé d un
sinistre, calculé en divisant le colt total des sinistres par le nombre de sinistres sur une période déterminée.

Nous avons ainsi :

Sommes des pertes

Séveéritée = . - .
Nombre de réclamations

Contrairement a la fréquence, la sévérité ne dépend pas de I'unité de mesure choisie pour I'exposition.

Définition 1.4 (Charge pure) La charge pure des réclamations correspond au colt moyen d’assurance par

unité d’exposition, calculé en multipliant la fréquence et la sévérité. Elle s'exprime comme :

Sommes des pertes

Charge pure = Exposition totale (1.3)
_ Sommes des pertes " Nombre de réclamations
Nombre de réclamations Exposition totale
Sévérité Fréquence

= Séveérité x Fréquence .

La charge pure mentionnée dans I'équation (1.3) est souvent désignée par le terme anglais loss cost. Cette

charge pure indique le montant moyen des sinistres payés pour chaque unité d’exposition.

Comme pour la fréquence, selon le choix de mesure de I'exposition, nous aurons une charge pure annuelle

(qui se compare ainsi a la prime annuelle payée par un assuré€) ou une charge pure quotidienne.

Exemple 3 (Calcul de la charge pure) La perte estimée du véhicule volé de I'assuré des deux exemples pré-

cédents est de 65 000$. Sous une base d’exposition annuelle, la charge pure de cet assuré sera de 650'% =

130000% , alors que sous une base quotidienne la charge pure sera de % =357%.



1.2 Les modéles linéaires généralisés

Contrairement aux modeles de régression linéaire, qui sont limités aux variables dépendantes continues
suivant une distribution normale et utilisant généralement une fonction de lien identitaire, les modéles
linéaires généralisés (GLM) élargissent cette approche (de Jong et Heller, 2008). Les GLM permettent de
traiter une variété de types de données en utilisant des distributions appropriées et des fonctions de lien

adaptées a chaque cas.

1.2.1 Famille exponentielle linéaire

Pour une variable aléatoire Y, la fonction f(y) est utilisée pour décrire soit la fonction de densité d’une
variable aléatoire continue, soit la fonction de probabilité d’'une variable aléatoire discrete. Les distributions

appartenant a la famille exponentielle linéaire peuvent étre exprimées sous la forme :

y6 —a(6)

) =e><p< P

+C(y,¢)> , (1.4)

ou O est le paramétre canonique et ¢ est généralement le paramétre de dispersion. Les distributions dont
la fonction de densité ou de probabilité peut étre écrite sous cette forme sont classées comme membres

de la famille exponentielle linéaire.

Pour une variable aléatoire Y de la famille exponentielle linéaire, les moments suivants sont donnés par les

expressions suivantes :

E(Y)=d(0) et Var(Y)=d"(0)¢.

On peut ainsi voir que la variance de Y se décompose en deux parties :

— La premiére partie, a’(6), dépend uniquement du paramétre 6 et est appelée fonction de variance.
— La seconde partie dépend seulement du paramétre ¢ et est indépendante de 0. La fonction de

variance peut ainsi étre exprimée en fonction de .



En notant u = E(Y), on établit que le parametre 0 est lié a la moyenne . La fonction de variance peut

donc étre écrite en fonction de y comme suit :

V() =d" ([d] (W)

Quelques fonctions de variance sont illustrées a la table 1.1. La fonction de variance caractérise entierement
la loi au sein de la famille exponentielle linéaire. Chaque loi de cette famille est associée a une fonction de
lien spécifique, appelée fonction de lien canonique, qui relie y au paramétre canonique 6 via g(u) = 6.
Ainsi, u = a'(0) implique que g(-) = (a’)~!(-). La fonction de lien g(u) = X” B est une transformation de

la moyenne u et est linéairement liée aux variables explicatives contenues dans le vecteur X.

Loi de probabilité v(u)
Normale 1
Poisson u
Gamma u?

Inverse gaussienne u’
Bernouilli u(l—p)

Table 1.1 - Quelques fonctions de variance des distributions membres de la famille exponentielle linéaire

1.2.2 Estimation du maximum de vraisemblance

Le modéle linéaire généralisé (GLM) repose sur I'idée de traiter un ensemble de variables aléatoires indé-
pendantes (Y1, ...,Y,), chacune suivant une distribution de la famille exponentielle linéaire. La log-vraisemblance

générale pour ces variables est obtenue a partir de la fonction de densité décrite dans I’équation (1.4) :

(B.0) =Y Inf (:B.6)

i=1
yibi —a(6;)
M)
6 —a (6] + Y. In(c (51,6))

i=1

I
M=

(ntet0)+

1

I
< | -
1=

Il
—_



ou 6; = X! B = g(w;) pour les variables y;,i = 1,...,n indépendantes. En utilisant la régle de dérivation en
chaine, les estimateurs du maximum de vraisemblance (MLE) pour 3; sont obtenus comme suit

J4 dlnf (yi;B,9) J6;
R

1 00;
:Za[)’i ( )] B

Sachant que E[Y;] = w; = d’ (6;) et que Var[Y;] = ¢a” (6;), nous obtenons :

8,u,~ _a,, 89 1 89,
86i o 3#1 ¢
9B~ 9B Vary]

Dés lors :

yi—d (6;) I
I.Z Var B’

En appliquant de nouveau la regle de dérivation en chaine

du;  Ju; 96;
9B~ 96,08

ou:

96,
I

;i 26;\ -1
a=(5) —Ew) .

:Xi)

En conséquence, la condition de premier ordre se formule comme suit



ﬂ:i Vi — Mi
B, =g (w)VarlY)]

Xij=0. (1.5)
En général, I'équation (1.5) n'a pas de solutions explicites et doit donc étre résolue numériquement, souvent
a I'aide de techniques telles que la méthode de Newton-Raphson, qui sera décrite dans la sous-section

suivante.

1.2.3 La méthode Newton-Raphson

La méthode de Newton-Raphson, nommée en partie d'aprés le mathématicien anglais Isaac Newton, est
une technique efficace pour trouver les racines des équations non linéaires. Elle repose sur I'idée que, a
chaque point, les premiéres et deuxiémes dérivées de la fonction a maximiser peuvent étre évaluées de
maniére précise. En utilisant ces dérivées, la méthode effectue une approximation quadratique de la fonc-
tion, puis maximise cette approximation. Les nouvelles valeurs obtenues sont utilisées pour calculer de
nouvelles approximations, et ce processus se répeéte jusqu’a convergence. La méthode converge générale-

ment rapidement vers un maximum.

L'idée principale de la méthode Newton-Raphson est de déterminer la tangente de la fonction au point
actuel, de suivre cette tangente jusqu’a ce qu’elle croise I'axe des abscisses, et d'utiliser ce point d’intersec-
tion comme nouvelle estimation. Si la fonction a ce nouveau point n’est pas suffisamment proche de zéro,

la procédure recommence a partir de ce point.

Supposons que ¢ soit connu et que /() soit la log-vraisemblance en fonction du vecteur de parametres

inconnus . L'approximation quadratique de la série de Taylor au point 8 est donnée par :

(B -+8)~ 1(B)+ B3+ S0 (B). 16

ou ¢'(B) est le vecteur des dérivées partielles d¢/d; (appelé vecteur score), et £”(f) est la matrice des

dérivées partielles croisées 826/8Bj8ﬁk (appelée matrice hessienne).

En dérivant I'expression de I'’équation (1.6) par rapport a é et en I'’égalant a zéro, on obtient :
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C(B)+8"(B)=0 = &=—{"(B)}"'C(B). (1.7)

Connaissant 3 et 6, on met a jour 8 en utilisant :

B+ — o) — {g// (B(t)> }715' <ﬁ(r)> : (1.8)

ot B) représente la valeur de 8 a I'itération 7.

Les itérations de cette mise a jour convergent souvent rapidement vers une solution optimale. Les valeurs
initiales sont choisies arbitrairement pour commencer I'itération. Un critére d’arrét est utilisé pour arréter

les itérations, soit :

UBUHD) —L(BY)
710)

IN
m
—
=
2

ou € est une petite tolérance.

Il est nécessaire que la matrice hessienne soit définie négative pour garantir un maximum local strict. Si elle
est définie positive, nous aurions un minimum local strict. La procédure d’évaluation répétée du vecteur
score et de la matrice hessienne pour mettre a jour les estimations est appelée I'itération de Newton-

Raphson.

1.3 Estimation par noyau

L'estimation par noyau est une méthode non paramétrique pour évaluer la densité de probabilité d’'une
variable aléatoire a partir d'un ensemble de données. Contrairement aux approches paramétriques, elle
ne repose sur aucune hypothése préalable concernant la forme de la distribution sous-jacente. Cette tech-
nique est particulierement utile lorsque la forme de la distribution des données est inconnue ou difficile a

modéliser avec une fonction spécifique.

Cette méthode généralise I'estimation par histogramme en lissant les contributions de chaque donnée pour

1)



produire une estimation continue de la densité. Elle utilise une fonction de noyau, qui est symétrique autour

de zéro, pour attribuer des poids aux données voisines a chaque point d’estimation.

L'estimateur de la densité par noyau est donné par :

w=m ik (5

i=1

> (1.10)

ou:
— f,(x) représente I'estimation de la densité en x;
— n est le nombre total d’observations;
— h est le paramétre de lissage, ou largeur de bande;
— K est la fonction de noyau;

— X; sont les points de données observés.

Le choix de la fonction de noyau K et de la largeur de bande % est crucial pour la qualité de I’estimation. Les

noyaux fréquemment utilisés incluent le noyau gaussien, le noyau épanechnikov et le noyau uniforme.

Bien que le choix du noyau ait un impact relativement faible, le paramétre de largeur de bande est dé-
terminant. Un £ trop petit peut introduire des détails artificiels, tandis qu’un & trop grand peut lisser ex-
cessivement les données, effacant des caractéristiques importantes. Il est donc essentiel de sélectionner

soigneusement & pour obtenir une estimation optimale.

En somme, I'estimation par noyau est une méthode flexible et efficace pour estimer des densités de probabi-
lité sans hypothéses strictes sur la distribution des données. Son efficacité dépend de la sélection appropriée
de la largeur de bande et de la fonction de noyau, visant a équilibrer le biais et la variance de I'estimation.
Lorsqu'elle est correctement appliquée, elle peut offrir une vision précise de la structure sous-jacente des
données, méme dans des contextes complexes ou les méthodes paramétriques peuvent échouer. On peut

se référer a (Deheuvels, 1977) pour plus de détails a propos des densités a noyau.
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CHAPITRE 2
LES DONNEES

Les données utilisées dans ce projet de maitrise proviennent d’'une compagnie d'assurance canadienne, une
coopérative canadienne majeure dans le domaine des assurances et des services financiers. Elles couvrent
tous les contrats d'assurance automobile pour la protection en assurance de vols de voitures survenus en
Ontario et au Québec entre 2013 et 2023, a I'exclusion des vols de motos. Pour le Québec, les données ne
sont accessibles qu’a partir de 2015. Chaque enregistrement dans la base de données inclut la date de début
et de fin du contrat, la date de survenance du sinistre avec les colts associés et des informations sur les

assurés sont également disponibles.

Une analyse sommaire des données est essentielle pour comprendre les tendances et les dynamiques sous-
jacentes au phénomeéne étudié. Ce chapitre vise a analyser les données utilisées afin de dresser un portrait

juste de la situation. L'exposition utilisée sera toujours définie comme étant le nombre de jours assurés.

2.1 Sinistralité quotidienne

Le tableau 2.1 présente ainsi un résumé de la sinistralité quotidienne, pour les vols automobiles :

— On peut voir qu’en moyenne, a chaque jour, un peu moins de 500 000 véhicules étaient couverts
pour la protection en assurance de vols de voitures pour la base de données étudiée;

— En moyenne, presque deux véhicules par jour sont volés dans le portefeuille étudié, avec un sommet
a 17 véhicules pour une seule journée en 2023;

— Pour la période étudiée, la sévérité moyenne est d’'un peu moins de 66 000$, avec une perte maxi-

male supérieur a 700 000%.
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Exposition quotidienne Nombre | Fréquence quotidienne
Statistiques | (en milliers de véhicules par jour) | de vols (par 1000 véhicules) Sévérité
ler quartile 361.075 0.000 0.000% 10 048
Médiane 462.026 1.000 0.292% 31126
Moyenne 464.048 1.914 0.358% 65 374
3e quartile 616.407 3.000 0.573% 84 334

Table 2.1 - Statistiques descriptives de la sinistralité quotidienne

La fréquence de vols (par 1000 véhicules assurés), la sévérité des vols et la charge pure des vols, comme
spécifié dans les équations (1.1), (1.2) et (1.3), ont été utilisées pour la figure 2.1. Pour les trois statistiques
illustrées, les figures révélent des éléments intéressants pour mieux comprendre I'épidémie de vols obser-

vée au Canada depuis 2020 :

— La moyenne mobile sur 70 jours de la fréquence indique une légére augmentation entre 2014 et
2022, suivie d'une forte montée jusqu’'en 2023, avant une baisse ultérieure;
— Lamoyenne mobile sur 91jours de la sévérité diminue entre 2017 et 2018, puis montre une tendance

a la hausse jusqu'en 2024;

— La moyenne mobile sur 91 jours de la charge pure est similaire a ce que nous observons pour la

fréquence.

Dans tous les cas, une tendance générale a la hausse est remarquée pour les trois mesures au début de

2022.
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Figure 2.1 - Moyenne mobile quotidienne de la sinistralité
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2.2 Caractéristiques des contrats d'assurance

Dans cette section, nous présenterons un résumé des données analysées, en mettant I'accent sur diverses
caractéristiques des contrats d’assurance. Plus précisément, nous examinons les données en fonction des
caractéristiques des assurés, telles que le sexe de I'assuré et sa région de résidence, ainsi que les caractéris-

tiques des véhicules assurés, comme la marque ou le type de véhicule. Ce résumé fournira un apercu des

principaux facteurs influencant les sinistres et les vols de véhicules.

La table 2.2 définit certaines variables disponibles dans la base de données ainsi que leurs divisions en

catégories ou modalités.

Nom de la variable

Description

Séparation

Chevaux
Empat
Type
Marital
Vehage
Genre
Province
Cat
Poids
Prix
Saison
Marque

Modele

Region

Puissance du véhicule
L'empattement du véhicule
Type de véhicule

Etat matrimonial Iégal
L'age du véhicule

Sexe de I'assuré

La province de l'assuré
Catégorie du véhicule

Le poids du véhicule

Le prix d’achat du véhicule
Les saisons

La marque du véhicule

Le modéle du véhicule

L'endroit ou le véhicule a été volé

0-190 ch ou > 190 ch

0-2745 mm ou > 2745 mm
Camion ou pas des camions
Séparé, célibataire, marié ou divorcé
-2-5 ou 6-15 ou 16-64 ou > 64 ans
Homme ou femme

Québec ou Ontario

Camion, SUV, sedan ou autre
0-1611kg ou > 1611 kg

0$-23 498% ou > 23 498%

Eté, printemps, hiver et automne
Séparé par marque

Séparé par modéle

Séparé par région

Table 2.2 - Quelques caractéristiques du risque disponibles dans la base de données

Le choix des modalités a été fait selon I'approche suivante :

— Dans le cas des variables quantitatives, la création des modalités de chaque variable a été choisie par
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rapport a leurs médianes respectives . Au final, seule la variable quantitative Vehage a été séparée
de facon a obtenir 4 groupes représentant les véhicules trés récents, un peu moins récents, les vieux
véhicules et les véhicules anciens;

— Pour les variables qualitatives, toutes auront deux modalités, sauf la variable Marital qui en aura

quatre et la variable Cat qui en aura trois.

2.21 Saisons

La table 2.3 présente une analyse des vols de voitures selon les saisons. Encore une fois, la fréquence (par
millier de véhicules assurés), la sévérité des vols, de méme que la charge pure sont indiquées. Il est a noter
que la charge pure correspondra toujours au colit moyen d’assurance par jour. Ainsi, il faudrait multiplier

cette valeur par 365 pour obtenir le co(t de la protection annuelle.

On peut ainsi voir :

— Fréquence de vols : On observe que I'automne enregistre la fréquence la plus élevée des vols de
voitures, a 0.441%, suivi par I'été, le printemps, et enfin I'hiver avec la fréquence la plus basse a
0.377%. Cette tendance suggere que les vols de voitures sont plus fréquents pendant les mois les
plus chauds, probablement en raison de I'augmentation des déplacements et de I'utilisation des
véhicules;

— Sévérité des incidents : La sévérité des vols, mesurée par les pertes moyennes, ne suit pas nécessai-
rement la méme tendance que la fréquence. L'été enregistre la sévérité la plus élevée avec 25 535%,
tandis que I’hiver, malgré une fréquence plus basse, a une sévérité de 23 883%;

— Charge pure : La charge pure, qui représente une combinaison des deux précédents indicateurs,
est la plus élevée en été (0.11$) et la plus basse en hiver (0.09$). Cela refléte un risque global plus

important en été.

1. Nous aurions pu utiliser la moyenne dans la création des modalités, mais la moyenne est influencée par les valeurs extrémes
et pourrait donner une image trompeuse de la tendance centrale. De plus, si les données ont une queue longue ou si elles sont

asymétriques, la moyenne pourrait créer des catégories déséquilibrées.
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Fréquence quotidienne Charge pure

Saison (par 1000 véhicules) Sévérité | quotidienne
Automne 0.441% 23 359 0.10
Eté 0.424% 25535 0.11
Printemps 0.406% 25138 0.10
Hiver 0.377% 23883 0.09

Table 2.3 - L'analyse des vols de véhicules par saison

2.2.2 Marques de véhicules

La table 2.4 présente les dix marques de véhicules les plus volées possédant une exposition quotidienne
supérieure a 4 millions, classées en ordre décroissant en fonction des fréquences de vol (par 1000 véhicules
assurés). Les colonnes indiquent la marque du véhicule, I'exposition quotidienne (en milliers de véhicules),
le nombre de vols, la fréquence de vols quotidienne (par 1000 véhicules), la sévérité du vol (mesurée en

termes de colt moyen des sinistres) et la charge pure (la multiplication de la fréquence quotidienne et de

la sévérité).
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Marque Fréq. quotidienne Charge pure

du véhicule (par 1000 véhicules) | Sévérité | quotidienne
LAND ROVER 4.648% 69 920 3.25
LEXUS 2.536% 43 045 1.09
ACURA 0.778% 25440 0.20
JEEP 0.769% 38 813 0.30
GMC 0.670% 15529 0.10
HONDA 0.610% 23378 0.14
MERCEDES-BENZ 0.594% 31842 0.19
BMW 0.593% 18 941 0N
CADILLAC 0.562% 29 766 0.17
PORSCHE 0.562% 42 945 0.24

Table 2.4 - Les dix voitures les plus volées (entre 2013 et 2023) selon la marque du véhicule en ordre dé-
croissant des fréquences de vol (pour les véhicules ayant une exposition quotidienne totale supérieure a 4

000 000)

D’aprés les données de la table 2.4, Land Rover est la marque la plus fréquemment volée, avec une fré-
quence de 4.648%. La sévérité des vols pour Land Rover est supérieure a celle des autres marques a 69
9209%, suivie de Lexus a 43 045$ et Porsche 3 42 945$. La sévérité varie considérablement entre les diffé-

rentes marques, avec des valeurs allant de 15 529$ pour GMC a plus de 69 920$ pour Land Rover.

La colonne Charge pure met en évidence le risque relatif des différentes marques en combinant fréquence
et sévérité. Land Rover, avec une charge pure de 3.25%, est la marque associée au risque le plus élevé, suivie
de loin par Lexus avec 1.09$. A l'autre extrémité du spectre, les marques comme GMC (0.10$) et BMW (0.11$)

présentent les risques les plus faibles.

Ce tableau met en lumiére la variabilité des risques de vol associés a différentes marques de véhicules. Cette
information est cruciale pour les compagnies d’assurance qui doivent ajuster leurs primes en fonction des

risques spécifiques a chaque marque de véhicule.
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2.2.3 Régions

La table 2.5 présente une analyse des régions canadiennes les plus touchées par le vol d’automobiles. Cette
analyse met en évidence les fréquences de vol (par 1000 véhicules assurés), la sévérité des pertes et la
charge pure, soit une mesure combinée des deux premiéres métriques. Les données sont classées par ordre

décroissant de fréquence, offrant une perspective claire sur les zones les plus vulnérables.

Fréq. quotidienne Charge pure

Emplacement (par 1000 véh.) Sév. quotidienne
Grand Toronto 0.953% 32018 0.31
Grand Montréal 0.864% 29 259 0.26
Centre de I'Ontario 0.465% 27743 0.3
Ouest du Québec 0.424% 32 957 0.14
Sud-Ouest de I'Ontario 0.382% 13729 0.05
Est de I'Ontario 0.264% 23933 0.06
Nord de I'Ontario 0.189% 17 349 0.03
Est du Québec 0.129% 33317 0.04

Table 2.5 - Les régions les plus volées en ordre décroissant des fréquences de vol

La région du Grand Toronto semble la plus dangereuse avec une fréquence de vols a 0.953% suivi par le
Grand Montréal 3 0.864%. L'est du Québec affiche la sévérité la plus élevée a 33 317$, soulignant des pertes
financiéres importantes par incident. De maniére générale, les régions urbaines, telles que le Grand Mont-

réal et le Grand Toronto, semblent subir des pertes financiéres plus lourdes.

2.2.31 Carte géographique des vols

La figure 2.2 présente une carte de chaleur des vols de voitures a travers une vaste zone géographique
du Canada. Les régions avec les couleurs les plus intenses (du bleu au rouge) indiquent les zones ou les
vols de voitures sont les plus fréquents. Par exemple, les régions autour de Toronto, Ottawa et Montréal
apparaissent comme particuliéerement touchées, ce qui suggére une concentration plus élevée des vols
de voitures dans ces zones. Conformément a l'introduction, (Braga et Clarke, 2014) ont démontré que la

concentration de crimes est généralement plus élevée dans les milieux urbains.
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Figure 2.2 - Représentation cartographique des vols de voitures de 2013 4 2023

2.2.4 Sexe des assurés

La table 2.6 compare les vols de véhicules segmentés par le genre du conducteur principal associé au véhi-
cule assuré. Ce tableau, divisé entre les femmes et les hommes, présente encore une fois des statistiques

sur la fréquence (par 1000 véhicules assurés), la sévérité et la charge pure des vols.

L'analyse détaillée des données montre des tendances intéressantes. Pour les femmes, la fréquence des vols
débute 3 0.095% en 2013 et connait une augmentation significative jusqu’a atteindre la valeur de 0.606%.
Du c6té des hommes, la fréquence commence a un niveau légérement supérieur a celui des femmes en

2013, avec 0.190%, et suit une tendance ascendante pour atteindre 0.858% en 2023.

En termes de sévérité, les femmes voient leurs chiffres grimper réguliérement de 7 507$ en 2013 3 un som-
met de 33 964$ en 2023, avec des hausses annuelles presque constantes. Pour les hommes, la sévérité des

vols augmente également de maniére réguliére, passant de 6 394% en 2013 3 36 831$ en 2023. L'année 2021
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se distingue par un saut significatif en termes de co(t par incident, reflétant une aggravation continue de

la situation.

En conclusion, I'analyse des données révele une augmentation de la fréquence, de la sévérité et de la charge
pure des vols de véhicules pour les deux genres. On constate que les véhicules appartenant a des hommes

représentent des risques plus élevés que les voitures appartenant a des femmes.

Femme Homme

Fréq. quotidienne Charge pure | Fréq. quotidienne Charge pure

Année | (par 1000 véh.) | Sévérité | quotidienne | (par 1000 véh.) | Sévérité | quotidienne
2013 0.095% 7 507 0.01 0.190% 6 394 0.01
2014 0.153% 12 252 0.02 0.253% 9 560 0.02
2015 0.188% 11426 0.02 0.250% 12 916 0.03
2016 0.220% 14 425 0.03 0.303% 11913 0.04
2017 0.208% 12 637 0.03 0.380% 12 935 0.05
2018 0.277% 14 203 0.04 0.425% 14188 0.06
2019 0.319% 15396 0.05 0.422% 17 516 0.07
2020 0.266% 20180 0.05 0.463% 21871 0.10
2021 0.363% 24163 0.09 0.523% 24 429 0.13
2022 0.533% 32927 0.18 0.819% 35 359 0.29
2023 0.606% 33964 0.21 0.858% 36 831 0.32

Table 2.6 - 'analyse des vols de véhicules selon le genre du conducteur principal et pour chacune des années

2.2.5 La puissance du moteur

La table 2.7 compare les vols de véhicules segmentés par la puissance du véhicule assuré. Elle compare les

véhicules ayant une puissance < 190 chevaux avec ceux dépassant 190 chevaux.

Tout d’abord, en ce qui concerne la fréquence des vols (par 1000 véhicules assurés), on observe une aug-
mentation progressive pour les deux catégories de véhicules. Pour les véhicules de moins de 190 chevaux,
la fréquence des vols est passée de 0.112% en 2013 3 0.297% en 2023. Cette tendance a la hausse est parti-

culierement marquée avec un pic a 0.419% en 2022. Pour les véhicules de plus de 190 chevaux, la fréquence
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des vols est constamment plus élevée, débutant a 0.183% en 2013 pour atteindre 1.193% en 2023, avec une

augmentation significative a partir de 2021.

Chevaux < 190 Chevaux > 190

Fréq. quotidienne Charge pure | Frég. quotidienne Charge pure

Année (par 1000 véh.) Sévérité | quotidienne (par 1000 véh.) Sévérité | quotidienne
2013 0.112% 5125 0.01 0.183% 8 057 0.01
2014 0.147% 6 867 0.01 0.275% 12986 0.04
2015 0.148% 7 825 0.01 0.308% 14 911 0.05
2016 0.181% 10 028 0.02 0.363% 14 700 0.05
2017 0.179% 9 365 0.02 0.438% 14 521 0.06
2018 0.234% 10 358 0.02 0.496% 16 300 0.08
2019 0.247% 11 655 0.03 0.520% 19 434 0.10
2020 0.250% 11306 0.03 0.511% 26 852 0.14
2021 0.291% 16 236 0.05 0.624% 28 516 0.18
2022 0.419% 21672 0.09 0.970% 40 361 0.39
2023 0.297% 17 631 0.05 1.192% 40 326 0.48

Table 2.7 - L'analyse des vols de véhicules par la puissance du véhicule et pour chacune des années

Ensuite, la sévérité des sinistres montre également une tendance a la hausse, reflétant 'augmentation des
co(its moyens par sinistre au fil des années. Pour les véhicules de puissance inférieure ou égale a 190 che-
vaux, la sévérité passe de 5125% en 2013 3 17 631$ en 2023, avec un pic notable a 21 672$ en 2022. Pour les
véhicules de plus de 190 chevaux, la sévérité des sinistres est bien plus élevée, évoluant de 8 057$ en 2013
3 40 326% en 2023. L'augmentation est particuliérement prononcée de 2021 3 2022, atteignant son apogée

a 40 3615.

Enfin, la charge pure suit une tendance a la hausse pour les deux catégories de véhicules. Pour les véhi-
cules de moins de 190 chevaux, la charge pure croit graduellement correspondant a I'augmentation de la
fréquence et de la sévérité des sinistres observées durant cette période. Concernant les véhicules de plus
de 190 chevaux, la charge pure montre une forte croissance sur I'ensemble de la période, atteignant 0.48%

en 2023. Cela indique une augmentation significative du co(t total des sinistres.
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Globalement, a partir de 2017, les véhicules avec une puissance moteur supérieure a 190 sont toujours au
minimum 3 fois plus risqués que les autres véhicules. La différence de risque entre ces deux modalités est

extrémement significative.

2.2.6 L'empattement du véhicule

La table 2.8 fait I'analyse des vols de véhicules en fonction de I'empattement du véhicule (distance entre les
essieux). Deux catégories d'empattement sont comparées, les véhicules avec un empattement < 2745 mm

et ceux avec un empattement > 2 745 mm.

Concernant la fréquence de vols (par 1000 véhicules assurés), on observe une augmentation progressive
pour les deux catégories de véhicules. Pour les véhicules avec un empattement de 2 745 mm ou moins, la
fréquence de vols est passée de 0.115% en 2013 a 0.357% en 2023. Cette tendance a la hausse est particu-
lierement marquée a partir de 2018, atteignant son sommet en 2022 a 0.438%. Pour les véhicules avec un
empattement supérieur a 2 745 mm, la fréquence des vols est systématiquement plus élevée. Elle passe de

0.173% en 2013 a 1.181% en 2023, avec une croissance notable a partir de 2020.

La sévérité des sinistres montre également une augmentation considérable au fil des années. Pour les véhi-
cules avec un empattement inférieur ou égal a 2 745 mm, la sévérité est passée de 5101$ en 2013 3 23 873%
en 2023, avec un pic en 2022 a 24 451$. Cette augmentation est particuliérement prononcée entre 2021 et
2022. En ce qui concerne les véhicules avec un empattement supérieur a 2 745 mm, la sévérité des sinistres
est plus élevée, passant de 7 911$ en 2013 a 39 850% en 2023. Une forte augmentation est observée a partir

de 2020, atteignant presque 40 000$ en 2022 et 2023.

24



Empat < 2745 Empat > 2745

Fréq. quotidienne Charge pure | Frég. quotidienne Charge pure

Année (par 1000 véh.) Sévérité | quotidienne (par 1000 véh.) Sévérité | quotidienne
2013 0.115% 5101 0.01 0.173% 791 0.01
2014 0.137% 7 850 0.01 0.274% 11915 0.03
2015 0.154% 10 617 0.02 0.288% 13236 0.04
2016 0.178% 11117 0.02 0.354% 13916 0.05
2017 0.175% 9 848 0.02 0.431% 14150 0.06
2018 0.207% 12 357 0.03 0.517% 14 997 0.08
2019 0.258% 12 569 0.03 0.503% 19 034 0.10
2020 0.266% 13 232 0.04 0.494% 26 280 0.13
2021 0.295% 16 840 0.05 0.629% 28 454 0.18
2022 0.438% 24 451 0.1 0.975% 39 709 0.39
2023 0.357% 23873 0.09 1.181% 39 850 0.47

Table 2.8 - L'analyse des vols de véhicules par I'empattement du véhicule et pour chacune des années

Enfin, la charge pure montre une croissance continue pour les deux catégories de véhicules. Pour les véhi-
cules avec un empattement inférieur ou égal a 2 745 mm, la charge pure a augmenté régulierement, passant
de 0.01$ en 2013 4 0.09% en 2023. Cette augmentation est particulierement notable entre 2021 et 2022, en
ligne avec la hausse des autres indicateurs. Pour les véhicules avec un empattement supérieur a 2745 mm, la
charge pure a fortement augmenté, passant de 0.01$ en 2013 3 0.47$ en 2023, reflétant les augmentations

significatives de la fréquence et de la sévérité, surtout a partir de 2021.

On constate une tendance claire, les véhicules avec un empattement plus élevé sont plus souvent la cible
de vols et ces vols entrainent des pertes plus importantes. De plus, les colts associés a ces vols ont consi-

dérablement augmenté ces derniéres années, particuliéerement aprés 2021.

2.2.7 Le type de véhicule

La table 2.9 compare ainsi les vols de camions aux autres types de véhicules. On peut voir que les camions

présentent une fréquence de vols (par 1000 véhicules assurés) systématiquement supérieure a celle des
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autres véhicules. En 2023, par exemple, la fréquence pour les camions était de 1.031% contre 0.323% pour
les autres véhicules. Pour la sévérité des pertes, on remarque que les camions subissent des pertes finan-
ciéres bien plus importantes. En 2023, la sévérité pour les camions atteint 38 463$, soit presque le double
de celle des autres véhicules a 23 243%. De plus, la charge pure pour les camions montre une augmentation

constante, culminant a 0.40% en 2023, illustrant une escalade des co(ts associés aux vols de camions au fil

du temps.
Autres Camions

Fréq. quotidienne Charge pure | Fréq. quotidienne Charge pure

Année | (par 1000 véh.) | Sévérité | quotidienne | (par 1000 véh.) | Sévérité | quotidienne
2013 0.113% 4772 0.01 0.173% 8 048 0.01
2014 0.157% 9 458 0.01 0.252% 11210 0.03
2015 0.155% 8915 0.01 0.282% 14100 0.04
2016 0.202% 9 640 0.02 0.321% 14 914 0.05
2017 0.212% 10 339 0.02 0.378% 14157 0.05
2018 0.266% 11424 0.03 0.435% 15715 0.07
2019 0.288% 11981 0.03 0.448% 19 288 0.09
2020 0.303% 13799 0.04 0.429% 25 697 o.M
2021 0.288% 13366 0.04 0.576% 28 640 0.16
2022 0.325% 18 442 0.06 0.952% 38 497 0.37
2023 0.323% 23243 0.08 1.031% 38 463 0.40

Table 2.9 - L'analyse des vols de véhicules par le type de véhicule et pour chacune des années

Concrétement, les différences de risque entre les camions et les autres véhicules sont importantes. Les

camions sont de loin les plus risqués.
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CHAPITRE 3
SELECTION DE VARIABLES

3.1 Introduction du modéle LASSO

Notre objectif dans ce chapitre est d’identifier les régresseurs les plus pertinents pour décrire la variable
réponse. Cette tache est I'une des premiéres étapes cruciales dans I'analyse de données, car nous cherchons

a limiter le plus possible le nombre de régresseurs pour comprendre le risque de vols de voitures.

Dans le domaine de la statistique et de la modélisation, plusieurs méthodes ont été développées pour op-
timiser et standardiser ce processus, mais cela reste un défi. Parmi ces méthodes, on retrouve la technique
des foréts aléatoires (Genuer et Poggi, 2017) et la méthode stepwise (Wagner et Shimshak, 2007). Pour ce
mémoire, nous utiliserons le modéle LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator), introduit par
(Tibshirani, 1996). Ce modele est particulierement puissant pour deux taches principales : la régularisation

et la sélection de variables.

3.1.1 Description générale de la méthode

La méthode LASSO impose une contrainte sur la somme des valeurs absolues des paramétres du modeéle,
qui doit rester inférieure a une valeur fixée (limite supérieure). Cela se traduit par un processus de rétré-
cissement (régularisation), ou les coefficients des variables de régression sont pénalisés, ce qui conduit a
réduire certains d’entre eux a zéro. Lors de la sélection des variables, seules celles avec des coefficients non

nuls apreés le rétrécissement sont retenues pour le modéle. L'objectif est de minimiser I'erreur de prédiction.

En pratique, un paramétre (qui est habituellement noté A) joue un réle crucial en contrélant la force de
la pénalité. Un A élevé force davantage de coefficients a étre exactement égaux a zéro, ce qui permet de
réduire la dimensionnalité du modéle. Plus A est grand, plus le nombre de coefficients réduits a zéro aug-

mente.

L'un des principaux avantages de la méthode LASSO est qu’elle offre une bonne précision de prédiction,
car la réduction et I'élimination des coefficients peuvent diminuer la variance sans augmenter de maniére
significative le biais. Cela est particulierement utile lorsque le nombre d'observations est faible par rapport

au nombre de variables. Le paramétre A permet de trouver un équilibre entre biais et variance, puisque
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I'augmentation de A accroit le biais mais réduit la variance, et vice versa.

De plus, le modéle LASSO améliore I'interprétabilité en éliminant les variables non pertinentes, ce qui contri-
bue a réduire le surapprentissage. Pour des exemples ou simplement pour obtenir plus d'informations, voir
(Fonti et Belitser, 2017). Ce dernier avantage est particuliérement pertinent pour ce mémoire, car nous au-
rons a mettre en place un modéle qui a un nombre limité de régresseurs, ou en d’autres mots, nous avons

un modéle qui posséde ce qu’on pourrait appeler un budget-variable.

3.1.2 Approche dans un contexte de régression linéaire

Pour introduire le modéle LASSO et ses différentes généralisations, nous supposons tout d’abord que nous
sommes dans un contexte de régression linéaire. Cette hypothése de travail nous permettra de mieux ex-
pliquer le fonctionnement de I'approche, ce qui sera utile lorsque I'approche LASSO sera généralisée dans

un contexte de régression linéaire généralisée.

3.1.2.1 Approche LASSO

Appliqué a la regression linéaire, le modéle LASSO est une technique de régularisation et de sélection de
variables qui cherche a minimiser la somme des erreurs au carré tout en imposant une contrainte sur la

somme des valeurs absolues des coefficients du modéle.

Plus formellement, I'estimation LASSO est déterminée par la résolution du probléme d’optimisation suivant :

Y — XB||?
mm(u BI3

) sous la contrainte || 8|1 < 1,
n

ou ¢ représente la limite supérieure de la somme des coefficients. Ce probleme est équivalent a I'estimation

des paramétres décrite par :

" _ 2
B = remin (=R 21, ). @

ou ||[Y — X[ est la somme des carrés des résidus et ||3]|; est la somme des valeurs absolues des coeffi-

cients.

Comme nous l'indiquions plus tét, le paramétre A contrdle la force de la pénalité : plus A est élevé, plus la

réduction des coefficients est importante.
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3.1.2.2 Approche Ridge

Une autre approche, la régression Ridge, est aussi une possibilité a considérer, voir (Marquardt et Snee,
1975) pour plus d’'informations. Ce modéle est plus approprié lorsque les variables indépendantes sont for-
tement corrélées. Elle réduit I'influence de certaines variables, mais ne peut pas les éliminer complétement,

contrairement a I'approche LASSO.

L'estimation du modéle Ridge est obtenue en résolvant le probleme d’optimisation suivant :

Bmoza@mm(' XBM%AMBM>, 32)
B

ou ||B]|3 est la somme des carrés des coefficients.

3.1.2.3 Régularisation élastique

La régularisation élastique (Elastic-Net) combine les régularisations Ridge et LASSO pour éviter la sélectivité
excessive de LASSO tout en maintenant la possibilité de traiter des variables fortement corrélées. L'estima-

tion de la régularisation élastique est obtenue en résolvant :

Bu>a@m[;i xC;“w@+mmmﬂ, 2:3)

i=1
avec les paramétres suivants :
A 1 Un paramétre de réglage qui ajuste le niveau de régularisation (A > 0);
o : Un hyperparametre qui équilibre les contributions de LASSO et Ridge (a € [0,1]);
|B113 : Terme de régularisation Ridge (ou L»);

|B|l1 : Terme de régularisation LASSO (ou L;).

La premiére partie de I'équation, 1 Y| (v; — Bo —xl.TB)z, évalue I'adéquation du modéle aux données en
mesurant la somme des carrés des écarts entre les valeurs observées et les valeurs prédites, avec I'objectif
de minimiser l'erreur. La seconde partie, A (15% |83+ a||B]|1), régule la complexité du modéle en péna-
lisant les coefficients élevés, ce qui aide a éviter le surajustement et améliore la capacité de généralisation.
La composante LASSO (|| B]|1) favorise la parcimonie en permettant a certains coefficients d'étre exacte-
ment nuls, tandis que la composante Ridge (15%||3||3) favorise des coefficients plus petits et uniformément

répartis, ce qui aide a gérer la multicolinéarité.
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3.1.3 Application dans un contexte de régression linéaire généralisée

Contrairement a la régression linéaire discutée dans la sous-section 3.1.2, qui pénalise la somme des erreurs
quadratiques, nous supposons que la variable réponse fait partie de la famille exponentielle linéaire, et que
la théorie de la régression linéaire généralisée de la sous-section 1.2 s'applique. Plus précisément, afin de
pouvoir travailler avec le nombre de vols de voitures, nous supposerons une loi de Poisson avec un lien

logarithmique.

La log-vraisemblance pour la distribution de Poisson est exprimée comme suit :

UB) =Y. (5 (XiB) —*F —In(y)) . (34)

=

Dans l'approche généralisant la théorie des GLM, la log-vraisemblance est utilisée a la place des moindres
carrés que nous voyons dans le premier terme de I’équation (3.3). Ainsi, I'estimation de la régularisation

élastique dans le cadre de la loi de Poisson est obtenue en trouvant la solution de :

A

) = aremin |1 8) 1 (15181 + @l )| 5

Pour le cas plus précis de la pénalisation L, appliquée a la loi de Poisson, comme défini par (Kondofersky et

Theis, 2018), 'estimation de I'approche LASSO est obtenue en résolvant :

B(2) = aremin |~ (8) + 28] | (3.6

3.1.3.1 Application aux données de vols de voitures

Tel que mentionné plus tot, nous avons choisi de travailler avec le modéle LASSO en raison de notre pro-
bléeme de budget de variables. Dans le contexte des données de vols d’automobiles, avec une vaste base
de données contenant de nombreuses covariables, il est crucial de réduire le nombre de variables tout en

conservant les plus pertinentes.
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Figure 3.1 - Les variables sélectionnées par le modele LASSO

Les saisons, la marque de véhicule, le modéle de véhicule ainsi que I'emplacement n’ont pas été ajoutés
dans I'évaluation LASSO. Nous avons décidé d’exclure la covariable des saisons. Pour ce qui est des trois
autres covariables, nous les avons exclues, car le nombre de modalités de chacune de ces covariables est

trés grand. Nous avons ainsi appliqué le modéle sur les variables restantes de la figure 2.2 de la section 2.2.

La figure 3.1illustre le résultat obtenu. Les variables sont sélectionnées de gauche a droite en ordre d'im-
portance. On peut faire les observations suivantes :

— L'approche LASSO a établi que la puissance du véhicule (Chevaux) est la covariable la plus pertinente,
suivi de I'empattement du véhicule (Empat), le type de véhicule (Type), I'état matrimonial Iégal (Ma-
rital), I'age du véhicule (Vehage), le sexe de I'assuré (Genre), la province de I'assuré (Province), la
catégorie du véhicule (Cat), le poids du véhicule (Poids) et finalement, le prix d’achat (Prix) ;

— La puissance du véhicule entre dans le modéle en premier et a un effet positif et progressif sur la
variable réponse;

— L'état matrimonial lIégal est la quatriéme variable la plus importante, entrant dans le modéle avec un
effet négatif sur la variable réponse;

— Comme le montre le graphique, la catégorie du véhicule influence la tendance du type de véhicule

aprés son inclusion dans le modéle.
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Le modéle nous permet ainsi de sélectionner les variables explicatives en fonction d'un budget de variables,

tel que nous le verrons dans un prochain chapitre.
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CHAPITRE 4
SURVEILLANCE

Ce chapitre a pour objectif de présenter un apercu des méthodes de surveillance les plus pertinentes, telles
gue le modéle Farrington et le modeéle GLR (Generalized Likelihood Ratio), afin de les adapter a 'analyse

des statistiques de sinistralité en assurance, spécifiquement pour le nombre de vols complets de véhicules.

La surveillance en santé publique cherche a atténuer la charge de morbidité en identifiant rapidement les
épidémies émergentes, notamment dans le cas des maladies infectieuses. D'un point de vue statistique,
cela nécessite I'emploi de méthodes appropriées pour surveiller les séries chronologiques des cas agrégés
et détecter les anomalies. Le paquet surveillance de R propose des outils pour la détection automatique
des anomalies. La conception d’algorithmes pour la surveillance des maladies infectieuses s'inspire des

techniques de controle statistique des processus (CSP).

Le contrdle statistique des processus (CSP) est une méthodologie efficace utilisant des techniques statis-
tiques pour surveiller, analyser et contréler les processus, afin d’assurer leur fonctionnement optimal. En
mesurant et en comprenant les variations au sein des processus, le CSP aide a identifier et éliminer les in-
efficacités, améliorant ainsi la qualité des produits et services. Le CSP inclut 'utilisation d’outils statistiques
pour surveiller et contréler un processus ou une méthode de production, permettant aux organisations de
suivre le comportement des processus, de détecter les problémes internes et de résoudre les défis de pro-
duction. Parmi les outils couramment utilisés dans le CSP figure la carte de controle, développée par Walter
Shewhart dans les années 1920. Les cartes de controle enregistrent les données et signalent visuellement
les événements inhabituels, comme des valeurs exceptionnellement élevées ou faibles par rapport aux per-
formances normales d’'un processus. Elles distinguent deux types de variations : la variation de cause com-
mune, inhérente au processus et toujours présente, et la variation de cause spéciale, provenant de sources
externes et indiquant que le processus est hors de contrdle statistique. Les outils de controle de qualité
incluent également le diagramme de cause a effet (diagramme d’Ishikawa), la feuille de contréle, I'histo-
gramme, le diagramme de Pareto, le diagramme de dispersion et la stratification. L'objectif principal du CSP

est d’analyser les données et d'améliorer continuellement les processus.
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4.1 Historique

Les premiéres méthodes de surveillance, comme celles de (Stroup et al., 1989) et (Farrington et al., 1996),
reposaient principalement sur I'utilisation répétée d’intervalles de confiance, une approche qui ne prenait
pas en compte I'ensemble des données passées pour I'évaluation des statistiques. La surveillance moderne,
telle que décrite dans (Lawson et Kleinman, 2005), s’appuie sur les avancées issues de la littérature sur le
contrdle statistique des processus (CSP), comme le montrent (Frisén et Wessman, 1999) et (Wood, 2006).
Cependant, les séries temporelles de comptages issues des données de surveillance présentent des carac-
téristiques particuliéres qui ne sont pas toujours couvertes par les méthodes CSP traditionnelles et néces-
sitent des solutions spécifiques. Une approche consiste a intégrer les informations sur les covariables, telles
que les variations saisonniéres de la moyenne, les ajustements pour les populations a risque, ou d’autres
facteurs explicatifs. Cette approche repose sur des graphiques de régression utilisant des modéles linéaires

généralisés (GLM).

La littérature statistique et technique propose diverses méthodes pour examiner la stabilité temporelle des
relations de régression, telles que les diagrammes de régression a réponse normale (Brown et al., 1975).
Les tests de rapport de vraisemblance, comme ceux décrits par (Kim et Siegmund, 1989), permettent de
détecter les points de changement dans la régression linéaire simple en considérant différentes alternatives.
Les problémes de détection de changements, les critéres pour concevoir et analyser les performances des
techniques de détection des changements, ainsi que la conception et I'étude d’algorithmes de détection
des changements sont également abordés dans (Basseville et Nikiforov, 1993). De plus, une théorie unifiée

de la détection séquentielle des points de changement est introduite par (Lai, 1995).

Les modéles gaussiens de séries temporelles, tels que les modéles autoregressifs (AR) et certaines géné-
ralisations comme les approches ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average), supposent que les
données suivent une distribution normale. Cependant, pour les maladies infectieuses rares ou lorsque la ré-
partition des cas varie en fonction de facteurs comme I'age, le sexe et le lieu, les séries temporelles peuvent
contenir un faible nombre de cas et ne pas suivre une distribution normale. Les modéles gaussiens ne sont
pas adaptés a ces situations, car ils ne capturent pas correctement les distributions discrétes. Concernant la
détection des valeurs aberrantes, les modéles gaussiens utilisent souvent I'analyse des résidus pour identi-
fier les observations atypiques, mais cette méthode peut étre peu fiable lorsque les données ne suivent pas
une distribution normale. Ainsi, il est préférable d’utiliser des modeles de distribution discréte, plus adap-

tés aux données observées, qui tiennent compte des caractéristiques spécifiques des données, comme les
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faibles nombres de cas, pour offrir des prédictions plus précises.

Des exemples de graphiques de régression basés sur des GLM sont trouvés dans la littérature sur le CSP,
comme le décrit (Skinner et al., 2003). Cette procédure de surveillance pour les données de comptage mul-
tiples utilise la statistique du rapport de vraisemblance pour les données suivant une loi de Poisson lorsque
les variables d’entrée sont mesurables. La littérature sur la surveillance, telle que (Rogerson et Yamada,
2004), présentent également I'utilisation de méthodes de somme cumulative (CUSUM) pour cumuler les
écarts entre les données observées et attendues selon une loi de Poisson. Ces écarts sont ajustés pour tenir
compte des variations au fil du temps, y compris les effets hebdomadaires et mensuels. Les objectifs de
cette étude étaient de concevoir et d'illustrer un systéme de surveillance multirégional basé sur des don-
nées constituées de petites occurrences régionales, ou les fréquences sont généralement inférieures ou

égales a 5.

4.2 Le modéle Farrington

Le modele de régression quasi-Poisson a été utilisé par (Farrington et al., 1996) pour permettre une dé-
tection rapide des foyers de maladies infectieuses, facilitant ainsi la mise en place de mesures de controle
efficaces. Ce modéle est généralement appliqué au nombre d’'occurrences par semaine, bien qu'’il puisse
également étre adapté pour des périodes différentes, comme le nombre d'occurrences par mois ou par
jour. L'approche de Farrington repose sur la théorie des modéles linéaires généralisés (GLM) pour prédire
le nombre d’occurrences d’'un événement a chague moment donné. En comparant les prédictions a un
historique de valeurs jugées similaires, un seuil supérieur est déterminé pour chaque observation en fonc-
tion d’un quantile spécifique de I'intervalle de prédiction. Si I'observation dépasse ce seuil, une alerte est

déclenchée pour signaler un nombre excessif de cas de maladie.

4.21 Historique de référence

Une des complexités de I'approche de Farrington est le choix de I'historique a utiliser pour vérifier si une

observation est aberrante. Notons ainsi tout d’abord les éléments suivants :

— Nous travaillons avec t = 1,2,...,T observations hebdomadaires. Ainsi, nous aurons {x}’_,, soit
une série temporelle univariée de comptage;

— Le temps actuel de I'observation que nous cherchons a analyser est noté 1, et la variable x;, = xo
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représente |'observation sous surveillance;;
— Linformation historique disponible pour fin de comparaison sera incluse dans la filtration J7;, =

{x3t <1o}.

Un sous-ensemble des données de référence 77, noté 77", sera par la suite utilisé. L'utilisation d’un sous-
ensemble de données a pour objectif de capturer les cycles et la saisonnalité. Les effets saisonniers sont

pris en compte en basant le calcul du seuil uniquement sur des périodes comparables des années passées.

Ce sous-ensemble sera basé sur les parameétres suivants :

— Le nombre d’années passées considérées dans I’historique de comparaison, noté b;
— Pour chacune des années passées, la taille de la demi-fenétre, c’est-a-dire le nombre de semaines a

inclure avant et aprés la semaine de référence ¢y, noté w.

Au total, nous aurons ainsi n = b(2w + 1) observations de référence pour . ". L'intérét d’une grande valeur
de n pour augmenter la précision doit étre balancé avec la nécessité d’une demi-fenétre w appropriée par
rapport a I'’échelle de temps des variations saisonniéres et le nombre d'années b sélectionné de facon a

obtenir I'information passée assez récente.

Exemple 4 (Données de référence) Illustrons par un exemple de quelle maniére on peut utiliser b et w pour
définir %’jo*. Supposons que nhous cherchons a analyser le nombre de cas hebdomadaires xy pour le temps

to, soit la 4e semaine de I'année 2020 :

— Sinous posons w = 6 et b =1 comme dans la figure 4.1a, cela signifie que nous utiliserons seulement
I'année précédente dans I'analyse et une demi-fenétre de 6 semaines, avant et aprées la semaine
équivalente a ty sera considérée. Donc, avec ty correspondant a la 4e semaine de 2020, on se basera
uniquement sur les observations des semaines 50 a 52 de I'année 2018 ainsi que sur les semaines 1a
10 de I'année 2019. Au total, nous aurons ainsin = b(2w+ 1) = 13 observations pour vérifier si x, est
une valeur aberrante. Ce procédé sera ensuite appliqué a chacune des autres semaines a analyser ;

— Si nous posons cette fois w = 3 et b = 3 comme dans la figure 4.1b, cela signifie que nous consi-
dérons les trois années précédentes a ty dans I'analyse et une demi-fenétre de 3 semaines, avant

et apres la semaine équivalente a ty sera considérée. Dans notre choix de t,, on se basera donc sur

36



les observations des semaines 1 a 7 de chacune des années 2017, 2018 et 2019. Au total, nous au-
rons n = b(2w+ 1) = 21 semaines de référence. Encore une fois, ce procédé sera ensuite appliqué a

chacune des semaines a analyser.

[—w ¥ +w]
}\HHHHHHHHH\HH \HHHHHHHHHHHHHHH\HHHHH}\H*HH\}
2018 2019 2020 (xp)

h=1 \/

(a) Les valeurs utilisées (semaines de référence) pour une observation donnée sous surveillance avecb =1etw =6

{—W v W} {—w H—M {—w H—w}
PLllll it bl LI L L] \H,HHHHH\HH\\\,\\\+\\\\\\\\\\\\\\\>
2017 2018 2019 2020 (xo)

b=1

b=2
b=3

(b) Les valeurs utilisées (semaines de référence) pour une observation donnée sous surveillance avec b = 3etw =3

Figure 4.1 - Les données sélectionnées pour différentes années et différentes demi-fenétres de I'exemple 4

4.2.2 Le modele de régression

Le but du modele a développer est de prédire une variable réponse de comptage. Bien que I'utilisation
d’une distribution de Poisson puisse étre envisagée, il est proposé d'opter pour une loi quasi-Poisson. Pour
un temps donné 1, les n observations de référence x;,i = 1,...,n incluses dans 7+ sont supposées indé-
pendantes, avec une moyenne y; et une variance ¢ L;. Ces paramétres sont estimés a I'aide de la méthode

de quasi-vraisemblance. La loi quasi-Poisson est utilisée pour modéliser le nombre de cas comme suit :

i = exp(o + Bt; +log(d;)),

ou t; est le numéro de la semaine et d; représente I'exposition. Une fois les paramétres o et  estimés, la

prédiction [1, peut étre calculée :

37



o = exp(é -+ Pro + log(do)), (41

ol 1y est le numéro de la semaine analysée et d; représente |'exposition correspondant a la semaine analy-
sée. Ici, B représente la tendance linéaire des fréquences au fil du temps. Les données de comptage peuvent
parfois présenter de la sur-dispersion ou de la sous-dispersion, ce qui signifie que la variance ne sera pas
égale a la moyenne. En cas de sous-dispersion, la variance sera inférieure a la moyenne, tandis qu’en cas
de surdispersion, la variance sera supérieure a la moyenne. La loi quasi-Poisson prend en compte cette
situation. Le paramétre ¢, appelé paramétre de dispersion, indique la présence de surdispersion ou de
sous-dispersion. Bien que I'estimation des paramétres o et f3 reste inchangée, leurs écarts-types seront

multipliés par /@, ce qui pourrait rendre certains paramétres non significatifs.

L'estimation du paramétre de dispersion se fait en utilisant I'équation suivante :

n A \2
= max 1 Z(Xi—A.Ui) ’1}7
n—p3 2
ou p représente le nombre de parametres inclus dans le modéle, soit & et 8 dans la paramétrisation propo-
sée. Le calcul de ¢ est crucial pour I'analyse des valeurs aberrantes. Dans ce cas, la valeur du paramétre de
dispersion sera utilisée pour calculer I'intervalle de confiance, et si la donnée sous surveillance dépasse le
seuil supérieur, une alerte sera déclenchée, un point qui sera discuté en détail ultérieurement. Il convient
de noter que, pour éviter des extrapolations irréalistes, la tendance temporelle § n’est incluse dans le mo-
dele que si les données historiques couvrent au moins trois ans, si elle est significative au niveau de 5%, et

si flg <max{x;:i=1,2,...,n}, comme appliqué dans (Farrington et al., 1996).

4.2.3 Correction des données passées

Une difficulté du modéle de régression de Farrington réside dans la gestion de I'influence de certaines ob-
servations historiques dans le sous-ensemble de comparaison 7Z*. Il est possible que certaines semaines
passées coincident avec des épidémies. L'intégration de ces périodes épidémiques dans I’historique de com-
paraison et le calcul des seuils peut entrainer des niveaux d’alarme excessifs, ce qui diminue la capacité du

modéle 3 détecter les véritables anomalies.
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Pour pallier ce probléme, une surveillance manuelle de I'historique de comparaison .7 * pourrait étre ef-
fectuée pour identifier et exclure les valeurs aberrantes des calculs. Cependant, cette méthode n'est pas
automatique et manque de praticité. Une approche alternative consiste a appliquer une procédure de re-
pondération pour atténuer I'influence des épidémies passées. La fonction de repondération est particulie-
rement utile en attribuant des poids trés faibles aux observations passées présentant des résidus élevés.
Bien que cette repondération réduise significativement I'effet des épidémies antérieures, elle ne I'’élimine

pas complétement (voir la sous-section 3.3 de (Farrington et al., 1996) pour plus de détails).

Cette méthode repose sur les estimations initiales de u; et de ¢. Les résidus s; sont définis par :

3( 2/3 ﬂlz/s)

Si =

ol h; sont les éléments diagonaux de la matrice chapeau H = W'/2X (X'WX) ' X'W'/2, avec W une matrice
diagonale de poids provenant de I'itération finale de I'ajustement des moindres carrés pondérés itératifs
(IWLS). Il convient de noter que pour des données issues d’une distribution de Poisson (ot ¢ = 1), les s;

correspondent aux résidus standardisés d’Anscombe (Davison et Tsai, 1992).

Les poids w; sont ensuite définis comme suit :

Ys; <, sisi<1
P ’ (4.2)

Y, sinon

ou y est une constante telle que Y7, w; = n.

Ces poids sont ensuite utilisés pour recalculer le paramétre de dispersion ¢ :

2 L& (=)
= max w; ~ 1 5.
0 {H—P,; Hi

Siune repondération est appliquée, c’est cette valeur recalculée de ¢ qui sera utilisée pour évaluer les seuils.
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4.2.4 Le calcul du seuil et du score

Pour déterminer si une observation est anormale, il est nécessaire de définir un intervalle de prédiction.
Si la valeur observée dépasse la limite supérieure de cet intervalle, I'observation est considérée comme
anormale. Dans (Farrington et al., 1996), trois seuils différents sont proposés pour ajuster les données et
obtenir des intervalles de prédiction appropriés. Dans les cas ou il existe une asymétrie, une correction peut

étre nécessaire. Cette correction peut étre réalisée en appliquant une transformation exponentielle de %

avec :
2/3 ~2/3
E(”) =y,
23, 4 .13
var(xg") = 50,
et

N 4 .
var(fig*) = 5 g™ Pvar(ftg).

L'erreur de prédiction de la variance apreés la transformation exponentielle de % est donnée par
23 ~2/3 4 173

var(xy'” — ):gfﬂo )

ou

T= ¢ +var(fLy)/ .

L'intervalle de prédiction est donc défini comme suit : pour la borne supérieure,
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3/2
. 4.
U= {u§/3 +21q)/ 9ué/3f} , (4.3)

et pour la borne inférieure,

1 3/2
L:maX{{ﬂ(z)/3_Z1(x 9ﬂ(1)/3f} 70},

ol z_q est le percentile de la distribution normale, [, est la prédiction obtenue, et var(fl,) est la variance
associée. Il est important de noter que I'erreur de prédiction de la variance apreés la transformation expo-

nentielle % se trouve sous la racine carrée de l'intervalle.

Deux autres seuils supérieurs sont mentionnés dans (Farrington et al., 1996) pour évaluer les valeurs anor-
males. Il y a sans transformation et la transformation racine carrée. Les seuils supérieurs pour ces deux cas

sont respectivement :

U= {‘[LO“‘ZIOC V ﬂof}a

La transformation racine carrée est utile pour stabiliser la variance dans le cadre d’une distribution de Pois-
son. Une fois les seuils établis, les résultats peuvent étre classés en fonction du score de dépassement,

défini comme:

o
S
|
=3
=

(4.4)

™
|

i =
<

Pour éviter des alertes lorsque la série temporelle comporte trés peu de cas, I'algorithme applique un critére

heuristique (voir la section 3.8 de (Farrington et al., 1996)) pour se protéger contre les faibles occurrences.
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Aucune alerte n’est déclenchée si moins de 5 cas sont observés dans les 4 semaines précédant l'observa-
tion. Les valeurs du nombre de cas ainsi que le nombre de semaines peuvent étre ajustées par 'utilisateur.
De plus, aucune alerte n'est déclenchée pour des valeurs extrémement élevées si les quatre semaines pré-
cédentes sont particulierement faibles. Le score de dépassement X de I'équation (4.4) est fixé a O si moins
de cing cas ont été signalés au cours des quatre semaines précédentes. Les cas ou la valeur de X dépasse
1 sont alors signalés pour un examen plus approfondi. Le seuil minimal de 5 cas sur les quatre semaines
précédentes réduit la probabilité que des cas sporadiques soient signalés. Si le nombre total de cas n'est
jamais inférieur a 5 dans les 4 semaines précédentes, on peut comparer directement les observations avec

le seuil supérieur obtenu.

4.2.5 Application du modele Farrington sur les données de vols de voitures

Nous cherchons a identifier des anomalies statistiques dans le nombre de cas hebdomadaires observés.
Comme mentionné précédemment, nous allons examiner les statistiques de vols de voitures sur la période
allant de la 4e semaine de 2018 jusqu’a la derniére semaine du mois de septembre de I'année 2023. La
méthode Farrington peut étre directement appliquée a I'aide du logiciel R en utilisant le paquet surveillance
(voir (Salmon et al., 2016) pour plus de détails). La fonction farringtonFlexible incluse dans ce paquet a été

employée pour estimer les statistiques et générer le graphique.

Pour adapter cette méthode au contexte de I'assurance, I'exposition d; et le nombre de vols de voitures
par semaine seront utilisés. Formellement, I'ajustement du modéle sera basé sur la forme paramétrique

suivante :

logu; = a+ Bt;+log(d;). (4.5)

La procédure d'estimation du modéle de Farrington reste inchangée. En ce qui concerne les paramétres
utilisés dans la méthode Farrington, nous avons choisi b = 5 années et une demi-fenétre w = 3, soit trois
semaines avant et aprés la semaine équivalente a (. Ce choix est motivé par la nécessité de conserver des
observations de comparaison suffisamment récentes tout en ayant une quantité de données suffisante.
Un grand nombre d'observations passées est essentiel pour bien capturer I'information dans les cas de

changements majeurs et pour tenir compte de la saisonnalité. Nous avons donc opté pour cing années
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avec une fenétre totale de sept semaines afin de disposer de suffisamment de données historiques pour

analyser les valeurs aberrantes.

La repondération de I'équation (4.2) ainsi que I'évaluation de la tendance temporelle linéaire de I'équation
(4.5) seront prises en compte. Pour le calcul du seuil, la transformation § sera appliquée, et un niveau

a = 1% pour le percentile de la distribution normale de I'équation (4.3) sera utilisé.

Le graphique de la figure 4.2, illustre les résultats obtenus. Les triangles rouges représentent les valeurs
ou les observations de vols de voitures ont dépassé le seuil. La ligne bleue pointillée indique les seuils
supérieurs obtenus, et les barres grises correspondent aux observations, c'est-a-dire aux vols de véhicules

complets survenus chaque semaine durant les années surveillées.
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Figure 4.2 - La méthode Farrington

Nous pouvons faire quelques constatations provenant de la figure 4.2 :
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1. Les premieres alertes apparaissent lors de la 4e et de la 15e semaine de 2018, avec un nombre de
vols observés de 19 et 18 respectivement. Cela est en partie di a la présence de nombreuses se-
maines avec zéro vol dans I'historique de comparaison, notamment en 2013. Les baisses ultérieures
semblent principalement dues a la saisonnalité. Les scores de dépassement pour ces alertes sont de
1,107 et 1,096 respectivement, légérement au-dessus de 1. Aucun autre signe d’alerte n'est détecté

avant la 41e semaine de 2019 ;

2. Deux nouvelles alertes sont notées aux semaines 41 et 42 de 2019, avec 28 et 20 vols respective-
ment. Le nombre de 28 vols est particulierement élevé, surtout lorsque I'on considére que les onze
semaines précédentes et suivantes ne dépassent pas 20 vols. Cette hausse peut également étre liée

a la saisonnalité. Les scores de dépassement pour ces alertes sont de 2,150 et 1,238 respectivement;

3. Apartir dela 10e semaine de 2022, les alertes se multiplient rapidement. De nombreux messages au-
raient été envoyés a I'assureur, signalant d'éventuelles anomalies. Deux périodes marquantes se dis-
tinguent, la premiére dés le 2e trimestre 2022, suivie d’une pause, puis une nouvelle vague d'alertes
commence a la fin du 4e trimestre 2022, et se poursuit jusqu'a la fin du 2e trimestre 2023. Il est
étonnant de constater cette interruption durant les 3e et 4e trimestres de 2022, d’autant plus que
les observations suivant ces alertes semblent s’intensifier au lieu de diminuer. Une analyse appro-

fondie s’'impose pour comprendre ce phénomeéne.

En résumé, entre la 3e semaine de 2018 et la fin de la 38e semaine de 2021, I'assurance a recu 4 alertes
sur 193 semaines, ce qui représente environ 2% des semaines dans cette période. Chaque alerte nécessite
une enquéte rapide par un expert pour identifier et gérer les anomalies efficacement, afin de minimiser les

pertes potentielles.

Avec I'historique de comparaison .7, utilisé pour chaque observation 7, il a été possible de déterminer si
une observation était aberrante ou non. Des analyses plus approfondies peuvent étre menées sur certaines
observations pour mieux comprendre le modeéle. Les trois graphiques de la figure 4.3 examinent trois obser-
vations spécifiques de la figure 4.2 : la 265e semaine (figure 4.3a), correspondant a la 4e semaine de 2018,
la 276e semaine (figure 4.3b), correspondant a la 15e semaine de 2018, et la 516e semaine (figure 4.3c),
correspondant a la 46e semaine de 2022. Les historiques de comparaison J%5¢s, 7455 et 75, sont sélec-
tionnés avec b = 5 et w = 3. Chaque observation est comparée a b = 5 groupes de 2w+ 1 = 7 données. Le

point noir plein représente I'observation x( de la semaine en cours, tandis que les points ouverts montrent

les valeurs de référence dans .77;*. La courbe noire ajoutée indique une tendance qui peut étre intégrée
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au modele pour refléter I'évolution temporelle. L'intersection entre la ligne verte pointillée et cette courbe
représente la valeur attendue du modéle, notée [1,,. Les extrémités de la ligne verte pointillée indiquent les

seuils supérieur et inférieur du modéle de prédiction.

Nombre de vols
Nombre de vols

(a) Estimation de la prédiction a #y = 265 (b) Estimation de la prédiction a 1y = 276

Nombre de vols

(c) Estimation de la prédiction a ty = 516

Figure 4.3 - L'analyse des deux premiéres alertes et d’une alerte en 2022

Dans les figures 4.3a et 4.3b, on observe que les valeurs sous surveillance sont nettement plus élevées que
les valeurs de I'historique de comparaison, avec des intervalles de confiance trés larges et une tendance
générale a la hausse. Les valeurs sous surveillance dépassent le seuil supérieur, entrainant une alerte pour
une investigation. Toutefois, étant donné que les valeurs sont relativement proches du seuil supérieur, il est

possible que les alertes soient sans conséquences significatives.

En revanche, la figure 4.3c présente une situation légerement différente. Les valeurs historiques y sont trés

proches les unes des autres, et I'intervalle de confiance est beaucoup plus étroit par rapport aux figures
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précédentes. Dans ce cas, la valeur sous surveillance est loin au-dessus du seuil supérieur.

4.2.6 Commentaires a propos du modeéle Farrington

Un des inconvénients de la méthode est qu’elle utilise uniguement un échantillon des observations passées,
ce qui n’est pas toujours optimal. En particulier, les données de la derniére année en cours ne sont pas prises
en compte pour le calcul des seuils. Cela signifie que si une modification importante se produit dans I'année
en cours, la méthode Farrington ne pourra pas l'intégrer, car elle ne prend pas en compte ces observations

récentes. Ainsi, cette méthode suppose une certaine stabilité dans le comportement du phénomeéne étudié.

De plus, le calcul des seuils ne prend pas en compte les corrélations temporelles entre les différents en-
sembles de comparaison .77 *. Pour les vols rares et sporadiques, les corrélations sont généralement faibles.
Cependant, pour les vols plus fréquents, les dynamiques d’augmentation du nombre de vols et les effets

résiduels de la saisonnalité peuvent engendrer des corrélations plus marquées.

Une autre limitation du modéle Farrington est le nombre restreint de semaines de référence utilisé dans le
modeéle. Avec les changements a long terme dans la collecte des données, il n'est pas conseillé d'augmenter
le nombre d’'années pour inclure davantage de données historiques. Un nombre trop élevé de périodes de
référence peut rendre les observations trés éloignées moins pertinentes, ce qui pourrait dégrader la per-
formance du modéle. La détermination de la taille optimale de la demi-fenétre est également complexe en
raison des effets saisonniers parfois difficiles a discerner. De plus, pour obtenir une symétrie approximative,
les prédictions sont transformées avant le calcul des seuils afin de les ajuster a une loi normale. Cependant,

cette approche peut ne pas étre optimale dans toutes les situations.

Le modéle Farrington prend en compte la saisonnalité en utilisant un sous-ensemble des données dispo-
nibles pour ajuster le GLM sans avoir une forme paramétrique fixe. Selon (Noufaily et al., 2013), I'algorithme
est plus performant lorsqu'il utilise un plus grand nombre de données historiques. Les auteurs ont introduit
une spline d’ordre zéro avec 11 noeuds, représentant un facteur a 10 niveaux, comme amélioration. Plusieurs
autres améliorations au modéle Farrington ont été proposées par (Noufaily et al., 2013) pour les personnes

intéressées.

46



4.3 Le modéle GLR

Une approche plus récente développée par (Hohle et Paul, 2008) pour la détection des anomalies est le

GLR (Generalized Likelihood Ratio). Contrairement a la méthode de Farrington, le GLR se caractérise par :

— La modélisation paramétrique de la saisonnalité;
— Lutilisation de I'ensemble complet des valeurs historiques disponibles .77, plutét que d’un sous-

échantillon 77 .

Le modéle GLR se distingue par sa capacité a modéliser les données de comptage et a traiter le probléme de
la détection d’anomalies dans un cadre orienté CSP (voir la sous-section 4.1 pour plus d’informations sur le
CSP). En utilisant le rapport de vraisemblance, qui évalue la probabilité des données observées sous un mo-
dele avec changement par rapport a un modéle sans changement, le GLR permet de détecter des anomalies
de maniére robuste, tout comme le modéle de Farrington. En maximisant ce rapport de vraisemblance, le
GLR identifie les points de changement et les variations significatives dans les données. A la différence du

modeéle Farrington, le seuil pour les alertes est défini par I'utilisateur.

4.31 Données utilisées

Comme pour I'approche de Farrington, il est important de clarifier la maniére dont les données sont utilisées
pour identifier les anomalies avec la méthode GLR. Cette approche repose sur deux états possibles : en

controle et hors de controle.

La figure 4.4a présente une situation initiale ot I'on cherche a détecter des anomalies a partir du moment
to. Les observations des périodes précédant ¢, sont considérées comme étant dans I’état en controle. En
revanche, les observations a partir de ry sont classées dans |'état hors de contréle jusqu’a ce qu'une anomalie
soit détectée, ici au temps ¢*. Lorsqu’une anomalie est identifiée et qu’une alerte est déclenchée (au temps
t* dans cet exemple), les états en contréle et hors de contréle sont réévalués, comme le montre la figure
4.4b. La procédure de définition des états en controle et hors de contréle est alors répétée pour chaque

nouvelle alerte.

Ainsi, la premiére observation surveillée (3 1p) est intégrée dans le calcul de la statistique. Si aucune anomalie

n'est détectée, les deux premiéres observations (¢, et ¢y + 1) seront alors considérées comme I’échantillon
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en controle hors de controle
A A
7 N 7 N

| | | | | | | | | | | | | | | \
I I I I I I I I I I I I I I I 4

1 2 3 4 n—1 to to+1 t* temps

(a) Les valeurs utilisées dans la situation en contréle et hors de contréle

en controle hors de contréle
A A

1 2 3 4 to o +1 e temps

(b) Les valeurs utilisées dans la situation en contrdle et hors de contrdle suite a une alerte a ¢t*

Figure 4.4 - Les valeurs utilisées avant et aprées les alertes

hors de controle et ainsi de suite jusqu’a I'obtention de la premiére alerte.

4.3.2 Distribution du nombre de vols

Pour I'approche GLR, nous posons que les observations x;, x,, . .. suivent une distribution paramétrique avec

une densité fy qui varie selon I'état :

fo, (- |z;) pourt=1,...,t0—1 (en contréle)
xl‘ Ztr\./ 5 (4.6)

fo,(-1z) pourt=ty,to+1,... (hors de contrdle)

ou fyp marque la premiere observation sous surveillance et z; représente les covariables connues au temps

t. Pour simplifier, nous appellerons fy, la densité de base et fy, la densité augmentée.

Bien qu'une distribution de Poisson soit souvent utilisée pour modéliser le nombre de vols a chaque période,
nous étendons I'approche en considérant une distribution binomiale négative avec un paramétre fixe «.

Lorsque v — 0, cette distribution converge vers une distribution de Poisson.

Pour tenir compte de la saisonnalité, nous utiliserons un modéle log-linéaire pour la période en contréle,

avec la moyenne de la distribution définie comme suit :
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s
log to,, = Po+ Pit + Z (Bascos(wst) + Bosy1 sin(wst)) (4.7

s=1

ou S est le nombre d’'ondes harmoniques utilisées, @ = 27” est lafréquence, et T est la période (par exemple,
T = 52 pour des données hebdomadaires). Le modeéle requiert donc 25 + 3 paramétres : 25 + 2 pour la
moyenne et un paramétre pour la surdispersion ¢. D’autres approches, comme les splines T-périodiques,

pourraient également étre envisagées.

Les distributions fq, et fp, auront des moyennes respectives L, et i . Un état hors de contréle est carac-

térisé par un changement multiplicatif dans les moyennes, selon la relation :

Uiy = Moy - exp(K), (4.8)

ou k représente un changement additif sur I'’échelle logarithmique. Si k est significativement positif, cela

indique une augmentation notable du nombre de cas.

Lorsqu’une alerte est détectée, par exemple au temps 7, les densités en contréle et hors de contréle sont

révisées comme suit :

fo, (- | z) pourt =1,....1 (en controle)
A ) (4.9)

fo, (- |z;) pourt =15+ 1,15+2,... (horsde controle)

avec les données historiques %’ég, et ce processus est répété jusqu’a la derniére observation sous sur-

veillance.

4.3.3 Hypothéses du modéle

Nous allons maintenant examiner le rapport de vraisemblance généralisé (GLR) tel que défini par (Lai, 1995).

Ce modéle généralise la méthode CUSUM en utilisant la régle d’arrét suivante :
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Ng :inf{n > 1: max sup [ilog{fg(x,]z,)}] > cy}‘ (4.10)

1<k<n 0cO® =k fe() (xf |Zf)

Dans cette équation, on maximise la log-vraisemblance sur 8 € ® pour chaque point de changement &, ou k
varie entre 1et n, couvrant toutes les valeurs sous observation. La valeur ¢, représente le seuil déterminé par
I'utilisateur. Le paramétre Ng indique le moment ou la statistique GLR dépasse pour la premiére fois ce seuil.
Apres chaque alerte, le systéme est réinitialisé et recommence a partir de Ng + 1, comme illustré dans la
figure 4.4. Ainsi, contrairement a la méthode Farrington, les alertes pour les valeurs aberrantes surviennent
lorsque la statistique GLR dépasse le seuil défini, plutét que lorsque la valeur observée elle-méme dépasse

le seuil.

Le théoréme de Wilks, décrit en détail dans (Wilks, 1938), stipule que pour deux modéles imbriqués, la
statistique du rapport de vraisemblance suit asymptotiquement une loi du khi-deux sous I’hypothése nulle.
Si % est la vraisemblance sous le modéle restreint (hypotheése nulle Hy) et % est la vraisemblance sous

le modeéle général (hypothése alternative H;), la statistique est donnée par :

A = —2log (?) :
1

Sous Hy, A suit asymptotiquement une distribution 2 avec des degrés de liberté correspondant a la diffé-
rence de paramétres entre les deux modeles, pour des échantillons de grande taille. Les conditions essen-

tielles pour cette statistique incluent :

— Les modeéles doivent étre imbriqués;
— Ladistribution doit étre réguliére (toute fonction continue et localement intégrable définit une dis-
tribution réguliére);

— Les estimations doivent étre obtenues par la méthode du maximum de vraisemblance (MLE).

Les hypothéses des moyennes des densités en utilisant des distributions binomiales négatives de type NB2

sont :
— Hypothése nulle Hy : to; =ty pourt =1,2,...;
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— Hypothése alternative H; : o, # Ui

La densité binomiale négative NB2 est définie par :

Jo (x| z) = F(l;:f;é()é) (1 +locu>[lx (1 f‘;ﬂ)x'

Les fonctions de vraisemblance sous Hj et H; sont respectivement :

Zo=[1/o x| ),
1=k

A = Hf91 (xt | Zt)-
t=k

Sous Hj, la statistique A suit approximativement une loi de khi-deux avec d! degrés de liberté, ou :

o -30 o -21 2
A =—-2log < 1) =2log <0> Xais (4.11)
et donc:
log <O> ~ 7, (4.12)

ou d! est la différence du nombre de parametres entre les deux modeles. Des théorémes concernant cette
relation, ainsi que des preuves, sont détaillés dans (Casella et Berger, 2024), contenant plusieurs exemples

appliqués.

4.3.4 Développement des dérivées de la loi binomiale négative et de la loi de Poisson

Les dérivations sont fondées sur le cas ou f représente une distribution binomiale négative, paramétrée
par sa moyenne U et son parameétre de dispersion ¢, de maniére a ce que la variance soit t + oz,uz. Dans

cette paramétrisation, lorsque ¢ — 0, on obtient une distribution de Poisson de moyenne .
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Proposition 4.1 Lorsque L1, et le paramétre de dispersion o, sont connus et en utilisant |'équation (4.8), le

calcul du ratio de vraisemblance se définit comme :

fo, (x; |Zt)} ( 1) < 1+ auo, >
logd L0 P e v+ (v +— ) o : t=12,... (4.13)
g{f%(xfrzt) ) 8\ T o exp(x)

Preuve.

Avec :

1 Xt 1/a
f@() (xt ‘ Zt) — P(Xt :xt|‘u’a) — F(xl + a) ( OCIJO,t > <1> ,

DT +1) \ 1+ auo, 1+ oo,
T+ L Uy exp(K a 1 l/a
for (3 1) = P(X, = g 0) = - ) (et )" ( )
()T 4 1) \ 1+ aposexp(k) 1+ ot exp(K)

nous avons ainsi :

f(-)1 (Xt ’Zt) _ (13%@?16;%)))9 <l+auofexp(1<)>l/a
foo (i [20) ( oLl >Xt < 1 >1/tx

1+opo, 1+auo,

Nous obtenons alors :

os (S0
1°g< o o >>>Xl <<1+auoiexp<'<>>)

=log (

= x;log

I~

< (vt (o)) )
(ctammrmr ) )+ (o) ) o2 ((@) H (%))
(
(

aexp(K) o, log (awexp(K)uo,+1) (1 1 Ho s
— — | —log +x:log| o
aexp(k uot+1 o o Opos+ 1 oo+ 1
(

orexp(K)to,s )_log(aexp K)uo,t+1)_<xtlog< 0o, >_10g(0‘#0,r+1)>

=x1
— %08 oexp(K /,LO,—i—l

(04

Oy, + 1 a
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~ xlog aexp(k)to, \ | —log(1+aexp(K)po,)+log(l+apo,) B
14 aexp(K) o, o 1+ oo,
ocexp(k) Ho,s 1 1+apo, 0o
= x 1 — —x1 _
* 0g<1+ae><p uof>+a (Haexp( )um> i Og<1+auo,z)
1 1
=10g< + Qo >+ ( aexp(K) o, )_xt10g< O Uo s )
a 1+ aexp(k)Ho 1+ ocexp () Lo, 1+au,
1 1+ oo, aUo,s Lo,
=—1 1 TP )y ] 2O
a °g<1+aexp )“’KH’ Og(1+aumexp( )) i Og(lwuo,,
1 L+ ooy O Lo s 1+06H0t>
=—log| ———— | +xxk+x 1o : . 2
o & (1 + aexp(rc)uoy,) Kk T4 108 (1+ oo exp(x) ooy

1 1+ oo, 1+ otptoy )
—xk+—log| —— 0 )4 ylog — 20
M g<1+ae><p(1<)uo,r> i g(1+auo,zexp(l<)

1 1+aug, )
=Kk-x+|(x+—)log| ————
t <t 06) g(1+auo,te><p('<)

Proposition 4.2 Dans le cas ot a — 0, on obtiendra la log-vraisemblance du ratio pour la loi de Poisson

telle que :

. 1 1+a
(}Clg%) {lcx,—l— (x,+a> log <1+a,uﬂ,t!:z;(7<)>:| =K-x+ (1 —exp(k)) - Ho;- (4.14)
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Preuve.

1 I+o
lim K.xt+ xt+* 1 * “Ot
o0 o 1+(x,u0texp( K)
. 1+ o, 1 I+ oo,
=1 K- 1 —1 —_—
alir}){ SR Og(l—l—auo,exp )) o 0g<1+auo7texp(1<)>}
I+a 1 I+a
=K-x;+ lim xllo < + XHos > —log (4‘#0:)}
a—0 | 1+ apg,exp(k) o 1+ ocptr exp(K)
l+o 1 1+ o
=K-x+ lim x,log + 0o, + lim log __hodes
a—0 | 1+ otpo s exp( 1+ apo, exp(x) a0 1+ aup,exp(k)

1
= Kk-x,+04 lim flog _ IFapr
a—0 1+ apg,exp(k)

. 1 1
=x-x+lim | —log(14+ auo,) — —log (1 + otpo, exp(l())]
a—0 | o o

1
=K-x + lim alog(l +auo7,)] — lim

a—0 a—0

[élog(l +apio, eXP(K)>]

1 1
=K-x+ lim | —log(1+ Otuo,t)] — lim [log(l + oo exp(K))]
a—0 | & ) o

a—0
" g 5
Jglog(lta = log (1 + atp s exp(k
=Kk-x + lim | 2% g(a Hoo) | | Fatog( aﬂo,z p(x))
o—0 I a—0 T
=K-x + lim -ilo (I+otpo,) | — lim ilo (14 apo s exp(k))
B " a0 | da £ Ho. a0 | da g Ho,: €Xp
K —&-lim_ ! lim ! exp()
= . _ — -, X
a a—0 | 14,0 Hos a—0 | 1+ to,exp(k)a Ho,r €Xp

=KX+ Uos — Moy exp(k)

=K-x+ Hos (1 —exp(x))

Dans la preuve ci-haut de I'’équation (4.14), nous avons utilisé la régle de I’hépital pour les deux limites, car

/
chacune d’elles sera de la forme de plus, lim u(x) = lim “ (x).
x—¢ v(x) x—c v’(x)

Pour calculer I'estimateur du maximum de vraisemblance (MLE) pour k avec les observations xy,...,x,
requises par le GLR de I'’équation (4.10), la log-vraisemblance de la loi de probabilité binomiale négative

augmentée utilisée sera :

lnx= Zlong (x| ). (4.15)
t=k
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Proposition 4.3 La premiére dérivée de I'équation (4.15) sachant L, et le paramétre de dispersion o sera :

alnk . 1! xt - ‘u,()’t exp(K)

B ' 416
ok /= apo,exp(k)+1 (4.16)
Preuve.
Avec
P(X;,=x;) = P+ é) ( oo s exp(K) >"f ( 1 ) 1/a w
()T +1) \1+aho exp(k) 1+ oo exp(k) ’

suivi de la vraisemblance :

L) = TP =) = [Tttt ) (et Y (1 ()>1/a7

—k ek DT +1) \ 14 oo exp(k 1+ oo exp(k

la log-vraisemblance :
n r 1 Xt 1/a
I(K) — Zlog l(xt + OC) < a.UO,t CXP(K) > ( 1 >
p L) +1) 1+ oo exp(x) 1+ oo exp(k)

n r 1
= Zlog M +x, log ( o exp(K) > + llog ( ! ) .
= F(a)l“(xt +1) 1+ oo s exp(K) o 1+ oo s exp(K)

La dérivée par rapport a k :

~Ea (e (o)) o (@ (ramee)
= Jx 1108 l—i—a,uo,exp Jdx \ o 1+ apg,exp(k)

i d oo s exp(k) )} 1
= . lo [t S S S _

L arc[ g(aﬂmexp( 0+1)] w
_ . Step(R) 41 9 { autto, exp(K) }_auo,rexlp(K)H'W[aﬂov’eXp<K>+l]

t=k t'W dx | oo exp(x) + 1

2 o (oxpo exp(x) + 1)

(04

¥ X 0o 7 [aﬂopié())ﬂ] -exp(—K) - (o, exp(k) +1) gy, 2 fexp(i)] + 2 1]
= autlo, o (o exp(x) + 1
n X (exp(K) - (otpto exp() + 1) — (auoﬁt -2 [exp(K)] + %[1]) exp(K)) (K)o, exp(x)

—k ot exp(K) + 1 - oo, exp(k) + 1
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X - (exp(K) - (ot exp(k) + 1) — (axhlo, exp(K) +0) exp(x))exp(=Kk)  Ho.exp(K)

I
™=

= oo exp(K) + 1  agexp(k) + 1
_ zn: x exp(—K) - (exp(x) - (po, exp(k) +1) — atlto,exp(2k)) — posexp(K)

= oo exp(x) +1 oo exp(k) + 1
_ i x exp(—K) [l rexp(2K) + exp(K) — alo,rexp(2K)] — po, exp(K)

= oo exp(x) + 1

M= 1

_ X — Ho exp(K)
= oo exp(x) 41

Proposition 4.4 Le développement de la seconde dérivée sachant L ; et le paramétre de dispersion o sera :

821,,7/( _ L o exp(x) (1+ ox)

I 5 (aposexp(r)+ 1) o
Preuve.
0\~ X — Hosexp(K)
oK = apo exp(k) + 1
W g [Hosexp(x) —xi) - (otpog exp(x) + 1) — (Hos exp(k) —x1) - 5 [otpo exp(i) + 1]
= (atpto exp() + 1)
0 (o 3 [exp(x)] + F =] ) (o, exp(x) + 1) = (Hos exp(i) =) (apios - 3 exp(x)] + 3k [1])
'y (o exp(x) +1)°
_ i _ (Hosexp(k) +0) (apto, exp(k) +1) — (Mo, exp(k) —x;) (0tHo, exp(k) +0)
= (ctpto exp() +1)*
_ i _ Mosexp(k) - (attos exp(k) + 1) — autlo s exp(K) - (Mo, exp(K) — xr)
= (gt exp(ic) +1)°
B i otG , exp(2K) + Mo, exp(K) — o, exp(2K) + oo, exp(K)x;
= (auttoexp(i) +1)°
3 (X/.L&t exp(2K) + Ho, exp(k) — (X/.L&l exp(2K) + a g exp(K)x;
"X (ecgto exp(x) +1)°

o z”: Mo, exp(K) + oo s exp(K)x;
S (apoeexp(x) +1)°
_ " Ho,exp(x) (14 o)

S (o exp(x) +1)*
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En général, pour résoudre les équations d1, x /d k = 0 des équations (4.16 et 4.18), il est nécessaire d'utiliser
une méthode numérique, comme I'itération de Newton-Raphson (expliqué en détail a la sous-section 1.2.3)
ou des logiciels spécialisés pour les GLM. On peut utiliser &, 411 comme point de départ pour K, x. Avec ce
point de départ, la convergence se produit généralement aprés quelques itérations. Pour le cas de la loi de

Poisson, une solution analytique est possible :

. Yo'
Knx = log <):n’ kl;vl(:t .
=k MO0,

Pour garantir que k > 0, on utilise fczk = max (0, K,,x), et on calcule :

< Jo (x| z) R At .
Fnk = suleogi = Kmext + (1 —exp (Kn,k>) ZMOJ'
= 1=k

pco = Jfo, (xi | 2:) pr

Quelques remarques sur I’évolution du ratio de la log-vraisemblance généralisé de I’équation (4.13) en fonc-

tion des valeursde x et x :

— Lorsque x > 0 et k = 0, le ratio est nul.

— Lorsque x = 0 et k > 0, le ratio est donné par 1 log ( I, )

I+oupto  exp(K)
— Lorsque x > 0 et ¥ > 0, si k augmente, le ratio diminuera, tandis que si x augmente, le ratio aug-

mentera.

4.3.5 Application du modéle GLR avec exposition

Dans un contexte actuariel, et plus précisément dans la modélisation du nombre de vols de voitures, I'expo-
sition est un facteur clé a prendre en compte. Par contre, la fonction glrnb incluse dans le paquet surveillance
(voir (Salmon et al., 2016) pour plus de détails), ne permet pas de rajouter de covariables ou de prendre en
compte I'exposition. Dés que nous voulons rajouter I'exposition, que ce soit avec ou sans variables explica-

tives, le modéle ne peut pas étre utilisé et doit donc étre traité sans la fonction glrnb.

En supposant que le modéle en situation contrélée et non contrélée suive toujours une loi binomiale néga-

tive et en tenant compte de I'exposition, nous obtenons :
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s
Ho, = dyexp (ﬁo + Bt + Z (Bascos(mst) + Bos+1 sin(mst))) (4.19)

s=1

ou S représente le nombre d’ondes harmoniques utilisées, @ = 27” avec T étant la division par période

utilisée (par exemple, pour des données hebdomadaires, T = 52), et d, désigne I'exposition.

L'algorithme s’applique de la maniére suivante : tout d’abord, les paramétres f3 et o de I'équation (4.19)
sont obtenus a partir de la situation initiale en contréle. Il est important de noter que le paramétre o n'est
estimé qu’une seule fois. Ensuite, les moyennes prévues sous surveillance p ; sont calculées pourt =1y, +
1,.... Le paramétre k est ensuite évalué en utilisant la premiére et la deuxiéme dérivée dans I'itération de

Newton-Raphson (voir la sous-section 1.2.3 pour plus d’informations), selon la formule suivante :

Knew = Kold +I’leC0r€(Kold,x, ,uOJ7 (X7k7n)/1’leiSh€r(Kold,X, uo,ta (X,k, I’l),

ou nbScore et nbFisher représentent respectivement la premiére et la deuxiéme dérivée provenant des
équations (4.16) et (4.18). La valeur initiale pour x,;; est fixée a 0,4. Le max(x,0) est utilisé, car seules les
augmentations additives de la moyenne sur I'échelle logarithmique nous intéressent. Bien qu'il soit égale-

ment possible de détecter des diminutions de la moyenne, cela ne sera pas abordé dans ce mémoire.

Une fois le paramétre k déterminé, les valeurs de 1 ; de I'équation (4.8) sont calculées pourt =1y,75+1,.. ..
Aprés avoir obtenu les moyennes, le rapport de vraisemblance généralisé de I'équation (4.13) est calculé. Si
ce rapport de vraisemblance généralisé dépasse le seuil GLR(n) > cy, une alerte est déclenchée. Lorsqu’une
alerte est détectée, le processus s'arréte et redémarre au temps suivant l'alerte, soit a partir de 7; + 1 (voir
la sous-section 4.3.2 et |a figure 4.4 pour un exemple visuel), et ainsi de suite jusqu’a la derniére observation

de la période sous surveillance.

Les paramétres utilisés incluent un seuil ¢y fixé a 3.3175 et une saisonnalité annuelle avec S = 1. Il est im-
portant de noter qu’aucun recalcul des parameétres 8 n'a été effectué apres les alertes. Le choix du seuil ¢,
a été déterminé a partir de la théorie abordée a la sous-section 4.3.3. La ligne verte pointillée a la figure 4.5
représente le seuil qui est utilisé par le modéle GLR. La différence de paramétre entre la densité de base et

de la densité augmentée est égale a un. Le parameétre a sélectionné est fixé a 1%. Pour a = 1% et un degré
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de liberté (dl = 1), la valeur critique ng:l%.dl:l est d’environ 6.635. Ainsi, lorsque log <§g> >3.3175, nous

rejetterons Hy au niveau de signification de 1%. Par conséquent, lorsque GLR(n) > ¢y = 3.3175 une alerte

survient.
—— Densité de probabilité khi-deux (di=1, 0=1%
Region critique GLR(n)
13 --- 2log(gH) ~¥*
- o) o
20 i
1
1
1
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Figure 4.5 - La distribution khi-deux

La figure 4.6 contient en arriére-plan (barres grises) le nombre quotidien de voitures volées entre le 3 janvier
2018 et le 30 septembre 2023. La ligne pointillée bleue représente la statistique GLR calculée pour toutes
les journées sous surveillance. La ligne verte correspond au seuil sélectionné, et les triangles indiquent les
alertes. Elle illustre I'ajustement du modéle GLR avec I'exposition, sans ajout de variables supplémentaires.
Les alertes se déclenchent lorsque la valeur du GLR(n) dépasse le seuil. On observe une augmentation si-
gnificative du nombre d’alertes entre le 26 octobre 2022 et le 22 mars 2023, ce qui est cohérent avec les
observations de la fréquence de la figure 2.1a. En effet, une forte hausse de la fréquence est visible, attei-

gnant un pic en 2023, ce qui concorde avec les valeurs GLR(n).

59



— GLR(n) Seuil & Alere

2018 2020 2022
Temps

10.0

Mo

=]
i

AN RN By 0.0

Figure 4.6 - Application du modeéle GLR en prenant en compte I'exposition du 3 janvier 2018 au 30 sep-

tembre 2023

Nous pouvons tirer quelques observations de la figure 4.6 :

— Les premiéres alertes de 2018 apparaissent les 19 janvier, 24 janvier, 30 avril et 28 juillet, avec respec-

tivement 4, 7, 4 et 5 vols de voitures signalés, et des statistiques de 3.65, 7.21, 4.22 et 3.4. |l semble

que les baisses observées entre ces alertes soient trés probablement liées a une diminution de la

saisonnalité;

— Deux autres alertes sont ensuite observées les 12 et 27 octobre 2019, avec 7 et 8 vols de voitures

enregistrés, et des statistiques de 4.29 et 4.09 respectivement. Aucune autre alerte n'est détectée

jusqu’au 13 octobre 2021, ce qui, la encore, est probablement d{ a une baisse de la saisonnalité;

— A partir du 26 octobre 2022, les alertes sont plus fréquentes. Un grand nombre de messages d'alerte

aurait été envoyé a la compagnie d’assurance pour signaler des valeurs potentiellement aberrantes.

On observe une concentration importante d’alertes entre la fin de 2022 et le 22 mars 2023. Ensuite,

une seule alerte est signalée le 5 mai 2023, puis plus aucune jusqu’a la fin des observations. Une
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analyse approfondie de cette concentration d’alertes est nécessaire.

Globalement, entre le 3 janvier 2018 et le 12 octobre 2021, la compagnie d’assurance a recu six alertes sur
un total de 1 379 jours, soit environ 0.44% des jours durant cette période. Chaque alerte doit étre rapide-
ment examinée par un expert afin de mettre en place des solutions pour gérer efficacement les anomalies

détectées, en réduisant les pertes potentielles qui pourraient en découler.
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4.4 Comparaison entre le modele GLR et le modéle Farrington

Dans le domaine de la surveillance des séries temporelles, les modéles de détection d’anomalies jouent un
réle crucial dans la compréhension des tendances et des variations des données. Les deux modéles large-
ment discutés jusqu’ici sont le modéle de Farrington et le modéle GLR. Bien que ces modeéles soient concus
pour identifier des valeurs aberrantes, ils présentent des approches et des caractéristiques distinctes qui
influencent leur performance et leur applicabilité dans différentes situations. En examinant les différences
et les similitudes entre les modeéles, ce mémoire vise a fournir une compréhension approfondie de leur
fonctionnement et a guider les praticiens dans le choix des outils les plus appropriés pour leurs besoins en

matiére de détection d’anomalies dans les séries temporelles.

Le modele Farrington a été utilisé avec des données par semaine et aucune variable explicative n'a été
ajoutée au modele. Le modéle GLR a utilisé un nombre de vols journaliers. En comparant la figure 4.2 du
modeéle Farrington et la figure 4.6 du modéle GLR, on observe des alertes survenant a peu prés dans les
mémes périodes. En comparant les alertes des deux modéles, on remarque que le modéle GLR tend a
déclencher des alertes plus fréguemment et de maniére plus réactive aux variations soudaines dans les
données. Le modeéle Farrington en revanche, détecte des augmentations plus progressives et saisonniéres.
La statistique GLR(n) s'ajuste de prés aux variations des données réelles et montre une capacité a suivre
les fluctuations rapides et irréguliéres, tandis que le seuil du modéle Farrington montre une tendance plus
lisse. Cette différence illustre que le GLR peut mieux capturer les variations a court terme et les changements
rapides, tandis que le modéle Farrington est plus robuste pour des tendances a long terme et des motifs

saisonniers plus réguliers.

Les modeles GLR et Farrington présentent des différences significatives. Le modéle GLR offre une plus
grande flexibilité et permet d’intégrer plusieurs covariables pour ajuster les prévisions. Toutefois, le GLR
est plus complexe a paramétrer et a interpréter et nécessite des calculs intensifs lorsqu’il y a beaucoup de
données. Comparativement au modeéle GLR, le modéle Farrington utilise une méthode non paramétrique
pour estimer le nombre attendu a partir d’'un sous-ensemble des données historiques pour capter les varia-
tions saisonniéres. La méthode GLR quant a elle, utilisera une forme paramétrique dans la somme a droite
de I'équation (4.7) appelée onde harmonique. La méthode Farrington est caractérisée par sa simplicité et
sa robustesse qui la rendent particulierement efficace pour les séries temporelles avec des variations sai-
sonnieres marquées. Cependant, le modeéle Farrington est moins flexible que le modéle GLR pour intégrer

diverses distributions ou des covariables, et peut-étre moins précis pour des séries temporelles plus compli-
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guées. En comparaison, le GLR offre une plus grande flexibilité, mais au prix d’'une plus grande complexité,
tandis que le modéle Farrington est plus simple a utiliser, mais s'adapte moins bien a des données qui varient

beaucoup.

Les ondes harmoniques des GLR utilisent des fonctions sinusoidales qui modélisent les variations pério-
diques des données. Cette approche offre une précision élevée pour des motifs saisonniers réguliers et
périodiques. Toutefois, elle peut devenir complexe avec I'ajout de multiples ondes harmoniques pour cap-
turer des variations plus subtiles. Les ondes harmoniques sont idéales pour des motifs saisonniers réguliers,
fournissant des modéles précis et interprétables, mais moins flexibles pour des variations non réguliéres. En
comparaison, les méthodes non paramétriques s’adaptent mieux aux motifs saisonniers complexes et dy-
namiques. Les méthodes non paramétriques ne supposent pas de forme spécifique pour la saisonnalité et
s'adaptent directement aux données telles que les moyennes mobiles, les splines et les techniques basées
sur les fenétres glissantes. Cette derniére méthode est utilisée par le modéle Farrington (voir la sous-section

4.2.1 pour un rappel).
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CHAPITRE 5
EXTENSIONS DE LAPPROCHE GLR

5.1 Introduction

Ce chapitre se concentre sur I'application concréte du modeéle GLR, avec I'intégration de certaines cova-
riables pour en améliorer la précision. Cette phase cruciale de notre étude vise a évaluer I'efficacité du
modeéle GLR (Generalized Likelihood Ratio, du chapitre précédent) dans des contextes réels et complexes.
A travers une série de tests et de comparaisons, ce chapitre démontre comment cette extension peut ai-
der les compagnies d’assurance a gérer les risques de maniére proactive. L'ajout de variables explicatives a
I'approche GLR permet de transformer le modéle théorique de base en un outil puissant pour des analyses

spécifiques.

Ce chapitre explore en profondeur I'intégration de variables explicatives dans le modéle de rapport de vrai-
semblance généralisé (GLR), initialement concu pour surveiller les maladies infectieuses, mais ici appliqué
aux vols d'automobiles. Le modéle GLR dans sa forme de base, décrit dans la sous-section 4.3, s'appuie sur
des données historiques pour détecter des anomalies, sans prendre en compte des facteurs externes qui
pourraient avoir une influence. Toutefois, son application dans le contexte des vols de véhicules nécessite
une plus grande complexité pour mieux saisir la dynamique réelle des données. Cette complexité provient
principalement du fait que de nombreux facteurs (comme les caractéristiques des assurés) peuvent expli-

quer les valeurs aberrantes.

Nous examinerons comment l'ajout de variables explicatives telles que les caractéristiques des véhicules
et les particularités des assurés enrichit le modéle GLR, permettant ainsi une détection plus fine et précise
des anomalies. L'intégration de ces variables transforme le modéle GLR en un outil capable de prendre en
compte les diverses influences qui peuvent affecter les statistiques de vols. En analysant I'impact de va-
riables comme la puissance des véhicules, la saisonnalité et les comportements des assurés, ce chapitre
démontre comment le GLR ajusté peut fournir des prévisions plus robustes et adaptées aux données spé-
cifiques. Cette démarche ne se limite pas a améliorer la précision du modele, elle ouvre également la voie
a de nouvelles perspectives pour élaborer des stratégies de prévention plus efficaces pour les compagnies
d’assurance. En incorporant ces variables explicatives, le modéle GLR devient un instrument clé pour antici-

per les tendances et réagir proactivement aux fluctuations des statistiques de vols de véhicules, offrant ainsi
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un avantage significatif dans la gestion des risques. De plus, le modéle GLR de base nous alerte lorsqu’un
nombre élevé de vols est détecté, tandis que I'extension avec des covariables pourrait permettre d'identifier

les caractéristiques responsables de cette augmentation.

52 Ajout de covariables

Notre stratégie sera de procéder par étapes pour inclure les covariables dans le modéle GLR-étendu, en les
introduisant une a une. En lien avec I'approche LASSO du chapitre 3, qui peut étre interprétée comme une
technique de sélection de variables basée sur un budget, cette méthode permet de déterminer le modéle
optimal en fonction du nombre de covariables autorisées. Comme indiqué dans le chapitre 3, a la figure 3.1,
nous ajouterons les covariables suivantes dans I'approche GLR, dans cet ordre (avec le nom de la variable

dans la base de données entre parenthéses) :

1. Puissance du véhicule (Chevaux);

2. L'empattement du véhicule : la distance entre deux essieux (Empat);

3. Camion ou tous les autres véhicules qui ne sont pas des camions (Type);
4. Etat matrimonial légal (Marital);

5. L'age du véhicule (Vehage);

6. Sexe de l'assuré (Genre);

7. La province de I'assuré (Province);

8. Catégorie du véhicule (Cat);

9. Le poids du véhicule (Poids);

10. Le prix d’achat du véhicule (Prix).

Pour plus de détails sur ces variables, il est possible de consulter la table 2.2.

5.2.1 GLR indépendants

Une premiere approche intuitive pour inclure les covariables dans I'approche GLR consiste a appliquer un
modeéle GLR indépendant pour chacune des classes de risque de la base de données, ot une classe de risque
correspond a la combinaison des modalités disponibles. Tous les GLR indépendants seront évalués avec les

mémes parameétres que les parameétres utilisés pour le GLR de base de la sous-section 4.3.5, a savoir un seuil
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cy de 3.3175 et une saisonnalité annuelle avec S = 1. Un modeéle linéaire généralisé avec une loi binomiale

négative sera utilisé. Des données journaliéres seront employées.

Exemple 5 (Classes de risque) Sinous cherchons a considérer une covariable qui ne comporte que deux mo-
dalités, nous n'‘aurons que deux classes de risque et I'approche proposée reviendrait a estimer deux modéles
GLR distincts. Par contre, si hous voulons intégrer 3 covariables ayant chacune 2 modalités, nous aurons

ainsi jusqu’a 23 = 8 classes de risque, ce qui impliquerait d'ajuster 8 approches GLR distinctes.

Cette approche basée sur la production de modéles GLR pour chacune des classes de risque a plusieurs

avantages :

— Analyse granulaire : Cette méthode permet de capturer les différences spécifiques a chaque groupe,
offrant des prédictions plus fines et adaptées;

— Gestion de I'hétéroscédasticité : En travaillant avec des groupes homogenes, le modéle peut mieux

gérer la variabilité non constante des erreurs, améliorant ainsi la fiabilité des estimations;

— Personnalisation des prédictions : Les modéles par modalité permettent de produire des prédictions
adaptées aux spécificités de chaque segment, augmentant leur pertinence;

— Réduction de la multicolinéarité : Travailler avec des sous-ensembles de données peut aider a mieux

gérer les problemes de multicolinéarité.

Le probleme de I'approche est que les GLR sont estimés indépendamment, alors qu'il semble clair que cer-
taines tendances sur le nombre de vols observés pour I'une des classes de risque pourraient informer le
nombre de vols des autres modalités. Entre autres, le contexte économique est le méme pour chacune des
classes de risque, on pourrait s'attendre a ce que la saisonnalité soit aussi identique, etc. D’autres désavan-

tages de cette méthode peuvent aussi étre mentionnés :

— Complexité de la segmentation : Diviser les données en groupes homogeénes peut étre complexe et
nécessite une compréhension approfondie des différences entre les groupes;

— Augmentation du nombre de modéles : Chaque groupe nécessitant un modeéle distinct, cela aug-
mente le nombre total de modéles a construire, valider et maintenir;

— Risque de sous-ajustement : En segmentant les données, des informations cruciales sur les interac-

tions entre les groupes peuvent étre perdues, ce qui peut entrainer un sous-ajustement;
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— Problémes de taille d'échantillon : Certains segments peuvent disposer de moins de données, ce qui

peut affecter la robustesse et la fiabilité des estimations.

5.2.2 GLR-étendu

Une approche un peu plus efficace serait ainsi de ne faire qu'un seul modéle GLR qui intégre simultané-
ment toutes les covariables que nous cherchons a mettre dans le modéle. L'idée est ainsi de proposer une

généralisation de la moyenne du modéle exprimée par I'équation (4.7) afin d’avoir la forme suivante :

. s
,LL(J)J =d, exp (ﬁo + Bt + Z [Bas cos(wst) + Pas+1 sin(st)] + }/XJT'> , (5.)
s=1

ou le vecteur y représente les paramétres associés aux covariables X que nous souhaitons ajouter au mo-
déle GLR de base. Les mémes distributions que celles de la sous-section 4.3.4 peuvent étre utilisées. Une
fois qu’une covariable sera ajoutée a la moyenne du modeéle GLR, nous I'appellerons GLR-étendu. Tous les
GLR-étendu seront évalués avec les mémes parameétres que les parameétres utilisés pour le GLR de base de
la sous-section 4.3.5, a savoir un seuil ¢y de 3.3175 et une saisonnalité annuelle avec § = 1. Le nombre total
de classes de risque sera égal au produit du nombre de modalités de chaque covariable individuelle, moins
les combinaisons qui ne sont pas présentes dans les données. Un modéle linéaire généralisé avec une loi

binomiale négative sera utilisé. Des données journaliéres seront employées.

Aprés avoir ajouté les variables, y compris I'exposition, nous obtenons la log-vraisemblance de la densité

augmentée :

Ink,j = Z Z log fi (x1,j | z1,j) s (5.2)

t=k j=

ou J représente le nombre de classes de risque disponibles dans les données. La premiére dérivée est don-

née par:

8lnkj Z Z x;,j —exp(K .uO,t,j’ (5.3)

P 1+ aexp(K)Uoy,j
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et la seconde dérivée est :

(5.4)

821,1,/{7‘,' Z Z exp(K)toy,j (otxz j+ 1)
oK2 ==t (1+aexp( )/.Lo”)

Le modéle GLR-étendu intégre un plus grand nombre de variables explicatives dans I'analyse. Les principaux

avantages du modéle GLR-étendu sont :

— Précision accrue : L'ajout de variables pertinentes permet de capturer plus de variabilité dans les
données, conduisant a des prédictions plus précises;

— Réduction des biais : En tenant compte de plusieurs facteurs, le modéle devient plus représentatif
des phénomenes étudiés, réduisant ainsi les biais potentiels;

— Stabilité du modéle : L'inclusion de variables explicatives pertinentes améliore la stabilité du modéle;

— Simplification de la modélisation : Construire un seul modéle pour I'ensemble des données simplifie

le processus de modélisation et d’interprétation des résultats.
Cependant, cette méthode présente aussi des désavantages :

— Complexité accrue : Plus de variables entrainent une complexité plus élevée du modéle, rendant
I'interprétation des résultats plus difficile;

— Risque de sur-ajustement : L'ajout excessif de variables peut conduire a un modéle trop adapté aux
données d'entrainement, ce qui nuit a sa généralisation sur de nouvelles données;

— Collecte et préparation des données : La nécessité de plus de variables implique souvent des co(ts

et une complexité supplémentaires dans la collecte et |la préparation des données.

5.3 Application aux données de vols

En utilisant la base de données d’assurance des vols d’automobiles, nous intégrerons une a une les cova-

riables dans le modéle, selon 'ordre indiqué a la section 5.2.
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5.3.1 Ajout du régresseur Chevaux

La premiére covariable ajoutée au modeéle GLR est la puissance du véhicule (Chevaux). Cette covariable a
été séparée en deux groupes : les véhicules avec un Chevaux inférieur ou égal a 190, et les autres véhicules.

Plus formellement, nous avons ainsi :

1, siCheveaux <190
X =

0, sinon.

La figure 5.1a illustre la fréquence de vols de la variable Chevaux < 190 et la figure 5.1b montre la fréquence
de vols de la variable Chevaux > 190 entre 2018 et 2024. Pour les véhicules ayant un Chevaux supérieur a
190, on constate que la fréquence est en général plus élevée que pour ceux avec un Chevaux inférieur ou
égal a 190. De plus, Chevaux > 190 se révele généralement plus stable que Chevaux < 190, présentant des

variations moins prononcées jusqu’en 2022, avant d’atteindre un pic en 2023, pour ensuite redescendre.
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Figure 5.1 - Fréquence de vols quotidienne pour chacune des modalités de la covariable Chevaux

Pour encore mieux distinguer I'expérience de sinistralité des deux modalités de la variable Chevaux, la figure
5.2 illustre la distribution de la fréquence de vols quotidienne pour chacune des modalités. La courbe a été
obtenue grace a une estimation par noyau, basée sur la théorie présentée dans la section 1.3. Un noyau

basé sur la loi gaussienne a été utilisé, ainsi qu’un parametre de lissage accru pour adoucir la distribution.
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Figure 5.2 - L'estimation par noyau de la fréquence de vols quotidienne pour chacune des modalités de la

covariable Chevaux

On peut voir, a la figure 5.2 que les données avec Chevaux < 190, ont une concentration importante a
zéro, surpassant presque toutes les autres valeurs avec une distribution trés restreinte. On constate, que
les données avec Chevaux > 190, ont une proportion de valeurs nulles réduite et que la répartition des

données est plus équilibrée.

5.3.1.1 Différents GLR indépendants

Grace aux analyses sommaires que nous venons de faire, nous pouvons comprendre qu'il pourrait étre
pertinent d’inclure la puissance du véhicule dans les modéles de détection d’épidémie de vols. Nous allons
appliquer un modéle GLR indépendant pour chacune des modalités. Pour la covariable Chevaux, qui ne
comporte que deux modalités, cela revient a estimer deux modéles GLR distincts. La figure 5.3 présente

ainsi les résultats pour chacune des modalités.
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Figure 5.3 - Application d’approches GLR indépendantes pour les deux modalités de la variable Chevaux

72



Nous pouvons faire quelques observations tirées de la figure 5.3a (pour les véhicules avec Chevaux < 190) :

— On remarque un nombre important d’alertes (36) et cela de maniére constante tout au long des
observations sous surveillance;

— Encomparant les alertes communes avec le GLR de la figure 4.6 qui évaluait la totalité du portefeuille,
on observe une alerte le 13 octobre 2021, et les autres alertes se concentrent principalement en 2022,

notamment aux dates suivantes : 11 mars, 9 juin, 18 novembre et 29 novembre.
Pour le modéle GLR de la figure 5.3b (pour les véhicules avec Chevaux > 190) :

— Un plus petit nombre d'alertes (15) sont présentes;
— Les résultats obtenus ressemblent beaucoup a ceux du modéle de la figure 4.6, avec un peu moins

d’alertes et celles-ci semblent survenir sensiblement aux mémes périodes.

Il y a une seule alerte commune entre la figure 5.3b et la figure 5.3a, et ce, le 18 novembre 2022.

5.31.2 Approche par GLR-étendu

Tel que nous l'avons introduit dans la sous-section 5.2.2, il devient ainsi pertinent d’utiliser un modele inté-
grant des variables explicatives directement dans le paramétre de moyenne de I'approche GLR. Cela permet
une détection plus fine et précise des anomalies. Le modéle GLR-étendu offre des prévisions plus robustes

et mieux adaptées au contexte des données.

La moyenne utilisée dans l'application du modele GLR-étendu avec la variable Chevaux sera :

_ s
1y, = drexp </30 + Pt + Z [Bascos(wst) + Bast1 sin(@st)] + lel) . (5.5)
s=1

L'estimation de la log-vraisemblance de la densité augmentée s’obtient en utilisant I'équation (5.2), ainsi

que les équations (5.3) et (5.4), la premiére et la deuxiéme dérivée respectivement.

La figure 5.4 illustre les résultats obtenus pour I'approche proposée. Il est important de comparer l'effet de

I'ajout de la variable Chevaux avec I'analyse sans cette variable, telle que présentée a la section précédente,
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alafigure 4.6. La figure 5.4 montre les résultats du modeéle GLR incluant la variable Chevaux, en utilisant les
mémes parametres que la figure 4.6, a savoir un seuil ¢y de 3.3175 et une saisonnalité annuelle avec § = 1.
La figure 5.4 et 4.6 affiche le méme nombre d’alertes, et ce, aux mémes dates. Par contre, l'inclusion de
Chevaux permet de réduire I'ampleur entre les différentes statistiques, ce qui suggére que cette variable a
contribué alisser les valeurs du GLR et a diminuer les fluctuations extrémes. La présence de Chevaux semble
rendre le modéle plus stable, avec moins de variabilité. De plus, on remarque que les valeurs GLR(n) sont

de facon générale plus grandes.
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Figure 5.4 - Application du modéle GLR en prenant en compte I'exposition et la variable Chevaux

En comparant les GLR indépendants des figures 5.1a et 5.1b de la sous-section 5.3.1.1 précédente avec notre
nouvelle figure 5.4, on observe une seule alerte commune, soit le 18 novembre 2022. On remarque que le
GLR indépendant avec la modalité Chevaux > 190 et la figure 5.4 se ressemblent beaucoup, a la différence
que la figure 5.4 contient plus d’alertes. Le nombre total d'alertes du modeéle GLR-étendu est de 24, ce qui se
situe entre les deux GLR par modalité, soit 36 et 15 pour Chevaux < 190 et Chevaux > 190 respectivement.

Le GLR-étendu semble faire un bon compromis entre les deux GLR par modalité.
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5.3.2

Ajout du régresseur Empat

La prochaine covariable ajoutée au modéle de la sous-section précédente 5.3.1 est I'empattement du véhi-

cule (Empat). Nous avons ainsi une nouvelle variable a créée :

1, siEmpat <2745
X, =

0, sinon.

Etant donné que Chevaux et Empat ont chacun deux modalités, cela implique I'estimation de quatre ap-

proches GLR indépendantes. Pour analyser les effets des variables Chevaux et Empat dans le GLR, nous

avons ainsi divisé le portefeuille d’assurés en quatre groupes selon les valeurs de Chevaux et Empat.

La figure 5.5 illustre I'évolution de la fréquence de vols pour chacune des combinaisons de modalités :

A la figure 5.5a, la moyenne mobile 70 jours semble se maintenir dans une fréquence d’a peu prés
0.0025 jusqu’a la moitié de 2021. Ensuite, un double saut survient jusqu’a atteindre un sommet ala
moitié de 2022, pour ensuite redescendre drastiquement jusqu’au début de 2024 pour se stabiliser;
A la figure 5.5b, on observe que la moyenne mobile 70 jours de la fréquence ne dépasse jamais la
valeur de 0.005 et va méme jusqu’a atteindre une valeur trés prés de zéro au début de 2021;

A la figure 5.5c, on observe une fluctuation de la moyenne mobile atteignant les mémes valeurs
basses et les mémes valeurs hautes jusqu’a la fin de 2022. Ensuite, elle atteint un sommet au début
de 2023 pour redescendre et remonter presque aussitot a peu prés a la méme valeur que le sommet
précédent;

A la figure 5.5d, la fréquence est plus élevée que pour les autres modalités pendant presque toute
la période, et elle est assez stable jusqu’au début de I'année 2022. Par ailleurs, une forte tendance a
la hausse de la fréquence est observée a partir de 2022, atteignant son maximum au début de 2023

avant de redescendre.

75



0.0075-

5
(=]
S
3 ]
b 0.0050 — Moyenne maobile (7 jours)
§ — Moyenne mobile (70 jours)
o
D
i
0.0025-
0.0000 -
EUI‘IE EUIEU 20‘22 20‘24
Date
(a) Fréquence quotidienne de vols avec Chevaux < 190 et Empat < 2745
0.015-
=
(=]
S
50.010'
b4 — Moyenne mobile (7 jours)
é — MWoyenne mobile (70 jours)
o
B
W §pos-
0.000-
20‘18 20‘20 20‘22 20‘24
Date
(b) Fréquence quotidienne de vols avec Chevaux < 190 et Empat > 2745
0.020-
0.015-
=
(=]
=]
x
S 0.010- — MWoyenne mabile (7 jours)
§ — MWoyenne mobile (70 jours)
j=
o
b
0.005-
0.000-
20‘18 20‘20 20‘22 20‘24
Date

(c) Fréquence quotidienne de vols avec Chevaux > 190 et Empat < 2745

76



0.020-

0.015-

Moyenne mobile (7 jours)

0.010- — Moyenne mobile (70 jours)

Fréquence (x 1000)

0.005-

0.000-
2018 2020 2022 2024
Date

(d) Fréquence quotidienne de vols avec Chevaux > 190 et Empat > 2745

Figure 5.5 - Moyenne mobile quotidienne de la sinistralité avec les covariables Chevaux et Empat

Similairement a ce que nous avons fait pour la variable Chevaux, la figure 5.6 illustre la distribution de la

fréquence de vols quotidienne pour chacune des combinaisons de modalités :

— On constate que les données avec (X; = 1, X, = 1), ont une concentration importante a zéro, sur-
passant presque toutes les autres valeurs avec une distribution tres restreinte;

— Pour (X; =0, X, =1) et (X; =1, X, = 0), on remarque une concentration importante a zéro, mais
cette fois-ci les distributions peuvent atteindre des valeurs beaucoup plus grandes;

— Avec (X; =0, X, = 0), une proportion de valeurs nulles réduite est observée, comparativement aux

trois autres, et la répartition des données est plus équilibrée.
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Figure 5.6 - L'estimation par noyau de la fréquence par jour pour chacune des modalités des covariables

Chevaux et Empat

5.3.21 Différents GLR indépendants

Les 4 approches GLR générées sont illustrées a la figure 5.7. Quelques observations pertinentes peuvent

étre faites :

— Une abondance d’alertes est constatée dans toutes les figures, sauf dans la figure 5.7d, et ce, de
maniére constante tout au long des observations sous surveillance;;

— Lafigure 5.7d est similaire a la figure 5.4, avec moins d’alertes et celles-ci apparaissent sensiblement
aux mémes périodes;

— Lafigure 5.7b a beaucoup d'alertes en 2018, ce qui différe des autres figures;

— Pour les figures 5.7b et 5.7c, on observe un nombre de vols trés faible et souvent méme de zéro;

— Pour la figure 5.7a, on remarque un nombre de vols assez faible, mais beaucoup moins de zéro que

les figures 5.7b et 5.7c¢, mais beaucoup plus que la figure 5.5d.
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(d) GLR avec Chevaux > 190 et Empat > 2745

Figure 5.7 - Application d’approches GLR indépendantes pour les quatre modalités des variables Chevaux

et Empat

5.3.2.2 Approche par GLR-étendu

Tout comme dans la sous-section 5.3.1.2, nous appliquerons maintenant le GLR-étendu en ajoutant la co-
variable Empat. Nous utiliserons le méme procédé et les mémes paramétres que pour le modéle avec la

covariable Chevaux, mais la moyenne sera la suivante :

, s 2
“(it =d, exp (ﬁo + Bt + Z [Bas cos(@st) + Bog+1 sin(st)] + Z ijj> , (5.6)
s=1 j=1

J J

et nous utiliserons ces moyennes pour calculer I'équation de la log-vraisemblance (5.2) ainsi que les équa-
tions des dérivées (5.3) et (5.4). Une fois ces calculs effectués, nous obtiendrons le GLR-étendu présenté

dans la figure 5.8.

On observe que la figure 5.8 présente des alertes en 2018 et 2019, aucune en 2020, et une concentration
importante d’alertes a la fin de 2022. En comparant cette figure avec la figure 5.4, soit le GLR-étendu avec
la variable Chevaux, nous notons une alerte supplémentaire au début de 2018, une alerte supplémentaire
au milieu de 2019, une autre en 2020, et trois alertes supplémentaires en 2023, soit un total de six alertes
supplémentaires. En ce qui concerne les valeurs GLR(n), elles sont généralement plus élevées dans la figure
5.8 que dans la figure 5.4. L'inclusion de Empat permet de réduire la densité des pics, tout comme I'a fait

I'inclusion de la covariable Chevaux lors de son inclusion dans le GLR de base. Les valeurs GLR(n) ont contri-
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bué a lisser les valeurs du GLR et a diminuer les fluctuations extrémes. La présence de Empat semble rendre

le modeéle plus stable.
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Figure 5.8 - Application du modéle GLR sur nos données en prenant compte de I'exposition, les variables

Chevaux et Empat

En comparant la figure 5.8 avec la figure 5.7d de la sous-section précédente 5.3.2.1, on remarque que les
figures se ressemblent beaucoup, a la différence que la figure 5.8 contient beaucoup plus d’alertes. La figure
5.8 compte 30 alertes en tout. Il y a 28 alertes a la figure 5.7a, 16 alertes a la figure 5.7b, 34 alertes pour la
figure 5.7c et 9 alertes pour la figure 5.7d. Le GLR-étendu, encore une fois, semble faire un bon compromis

entre les quatre GLR par modalité.

5.3.3 Ajout du régresseur Type

La troisieme variable a ajouter sera le type de véhicule, soit les camions ou tous les autres véhicules qui ne

sont pas des camions (répertorié comme Type dans la base de données). Nous intégrons ainsi la nouvelle

81



variable suivante dans le modéle :

p—

, sile véhicule n'est pas un camion
X; =

0, sinon.

Etant donné que Chevaux, Empat et Type ont tous deux modalités, cela implique I’estimation de huit ap-

proches GLR indépendantes. Pour analyser les effets des variables rajoutées dans le GLR, nous avons ainsi

divisé le portefeuille d'assurés en huit groupes. Les distributions et les fréquences de chaque classe de risque

sont présentées a I'annexe A.

Comme nous l'avons fait pour la variable Empat, la figure A.1illustre la distribution de la fréquence de vols

quotidienne pour chacune des combinaisons de modalités :

Toutes les classes de risque ont une concentration importante en zéro, surpassant presque toutes
les autres valeurs sauf (X; =0,X, =0,X3 =0);
La classe de risque (X; = 0,X, = 0,X3 = 0) posséde une proportion de valeurs nulles réduite et la

répartition des données est plus équilibrée.

L'évolution de la fréquence de vols des moyennes mobiles 70 jours pour chacune des combinaisons de

modalités qui sont des camions :

La figure A.2, semble se maintenir dans une fréquence d’a peu pres 0.0025 jusqu’a la moitié de 2021.
Ensuite, elle atteint un sommet a environ la moitié de 2022 pour ensuite redescendre en dessous
de 0.005;

La figure A.3, représente une fréquence tres faible allant méme parfois a zéro. Elle oscille entre O
et 0.005 jusqu’au début de 2022 pour augmenter continuement par la suite jusqu’a se stabiliser a
environ 0.01en 2024;

La figure A.4, représente une fréquence qui oscille entre O et 0.005 sur toute la période;

La figure A.5, semble se maintenir a 0.005 jusqu'a la moitié de 2021 pour ensuite atteindre un maxi-

mum au début de 2024.

L'évolution de la fréquence de vols des moyennes mobiles 70 jours pour chacune des combinaisons de

modalités qui ne sont pas des camions :
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— Lafigure A.6, représente une fréquence oscillante entre 0.002 et 0.003;

— La figure A.7, représente une fréquence trés faible qui dépassera deux fois la valeur de 0.005 et
atteint zéro au début 2024 pour revenir aux alentours de 0.005;

— Lafigure A.8, oscillera entre O et 0.005;

— Lafigure A.9, semble se maintenir aux alentours de de 0.005 jusqu’a la moitié de 2022 pour ensuite

atteindre un sommet au début de 2024.

Globalement, la figure A.5 représente la fréquence de vols la plus élevée. On constate que cette figure
ressemble beaucoup a la figure 2.1a de la sous-section 2.1. De plus, on remarque que la fréquence de la

figure A.5 est supérieure a la fréquence de la figure 2.1a.

5.3.31 Différents GLR indépendants

Les résultats pour les GLR indépendants avec I'ajout de Type sont présentés a I'annexe B. Quelques obser-

vations pertinentes peuvent étre faites :

— A la figure B.1, on obtient 41 alertes. Une grosse masse d’alertes est observée a partir de la fin de
2021. On remarque un nombre de vols trés faible et parfois de zéro;

— A la figure B.2, on obtient 47 alertes. On observe une grosse masse d’alertes a partir de la fin de
2023. On remarque un nombre de vols trés faible et souvent de zéro;

— Alafigure B.3, on obtient 14 alertes. Les alertes sont assez disparates sur toute la durée. On observe
que le nombre de vols est presque toujours de zéro;

— A la figure B.4, on obtient 22 alertes. Une grosse masse d’alertes est observée a la fin de 2022. Le
nombre de vols est élevé et la présence de zéro est moindre;

— Ala figure B.5, on obtient 13 alertes. Les alertes sont disparates sur toute la durée. On observe un
nombre de vols faible et parfois de zéro;

— Alafigure B.6, on obtient 10 alertes. Une seule masse d'alertes est observable en 2019. On remarque
que le nombre de vols est presque toujours de zéro;

— Alafigure B.7, on obtient 7 alertes. Il y a 3 alertes en 2018, 1 alerte en 2019 et 3 autres en 2021. On
remarque que le nombre de vols est presque toujours de zéro;

— Alafigure B.8, on obtient 10 alertes. Les alertes sont concentrées en 2018, suivi d’'une alerte a la fin

de 2019 et une autre a la fin de 2020. On observe un nombre de vols trés faible et souvent de zéro.
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Pour résumé, le GLR indépendant représentant le plus d’alertes est la figure B.2. A I'inverse, le GLR in-
dépendant contenant le moins d’alertes est la figure B.7. Pour ce qui est de la figure B.4, elle ressemble
énormément aux GLR-étendu obtenus des figures 5.4 et 5.8 avec des alertes survenant sensiblement aux

mémes périodes.

5.3.3.2 Approche par GLR-étendu

Tout comme dans la sous-section 5.3.2.2, nous appliquerons maintenant le GLR-étendu en ajoutant la cova-
riable Type. Nous suivrons le méme procédé que pour le modele avec la covariable Empat, mais la moyenne

sera la suivante :

. N 3
/'Lé,t =d, exp (ﬁo + Bt + Z [Bas cos(@st) + Bog+1 sin(@st)] + Z ijj> , (5.7)
=1

s=1 J

et nous utiliserons les équations nécessaires pour obtenir le GLR-étendu, a savoir les équations (5.2), (5.3),

et (5.4).

Lafigure 5.9, montre des alertes en 2018 et 2019, une seule alerte en 2020, et une concentration importante
d’alertes a la fin de 2022. Elle contient 44 alertes, soit 14 alertes de plus que le GLR-étendu précédent de
la figure 5.8 de la sous-section 5.3.2.2. L'ajout de la variable Type au GLR augmente une fois de plus le
nombre d’alertes, dépassant celles observées dans les figures 5.4 et 5.8. Les valeurs GLR(n) sont plus lisses
et les fluctuations extrémes sont moindres. La présence de Type semble rendre le modéle plus stable. En
comparant la figure 5.9 avec les GLR indépendants de I'annexe B, on remarque que les figures 5.9 et B.4 se

ressemblent beaucoup, a la différence que la figure 5.9 contient plus d’alertes.
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Figure 5.9 - Application du modéle GLR sur les données en prenant compte de I'exposition et les variables

Chevaux, Empat et Type

5.3.3.3 Analyse GLR-étendu globale

Il est clair que l'ajout de covariables est essentiel pour améliorer la détection des anomalies et I'identifi-
cation des tendances dans les données. En intégrant progressivement des covariables dans les graphiques
du GLR-étendu, nous augmentons la sensibilité du modeéle, ce qui permet de mieux saisir les variations
sous-jacentes. Nous renommerons les modéles GLR-étendu pour simplifier les futures références comme

suit :

— GLR(0) : Application du modéle GLR de base, sans aucune variable explicative (voir la figure 4.6 pour
le résultat appliqué sur les données);

— GLR(1) : Application du modéle GLR sur les données en prenant en compte I'exposition et la variable
Chevaux (voir la figure 5.4 pour le résultat appliqué sur les données);

— GLR(2) : Application du modéle GLR sur les données en prenant en compte I’exposition ainsi que les
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variables Chevaux et Empat (voir la figure 5.8 pour le résultat appliqué sur les données);
— GLR(3) : Application du modéle GLR sur les données en prenant en compte I’exposition ainsi que les

variables Chevaux, Empat et Type (voir la figure 5.9 pour le résultat appliqué sur les données).

Dans le graphique GLR(1), ou une seule covariable est utilisée, on observe une sensibilité limitée pour la
détection des anomalies. En revanche, les graphiques GLR(2) et GLR(3), qui ajoutent successivement des
covariables, montrent une augmentation notable du nombre d’alertes détectées. Cela illustre comment
I'ajout de covariables améliore la sensibilité du modéle a identifier des anomalies ou des événements signi-
ficatifs. Chaque nouvelle covariable intégrée dans le GLR-étendu renforce la capacité du modeéle a détecter
des changements qui pourraient ne pas étre visibles avec un modéle plus simple, mettant en évidence I'im-

portance de considérer des facteurs additionnels qui influencent les données.

Cependant, l'augmentation de la complexité du modéle avec des covariables supplémentaires peut éga-
lement accroitre le risque de fausses alertes. Il est donc essentiel de calibrer le modéle avec soin pour
maintenir un équilibre entre sensibilité et spécificité. Si d'autres covariables avaient été ajoutées, il aurait
été probablement nécessaire de réajuster le seuil pour répondre aux besoins de I'analyse. L'application du
GLR-étendu, enrichie par des covariables, améliore I'analyse en la rendant plus robuste face aux séries tem-
porelles influencées par divers facteurs. De maniére générale, toutes les alertes doivent faire l'objet d’une
investigation. Lorsqu’une seule alerte isolée se produit, il est possible qu'il s'agisse d'une valeur aberrante

ou d'une fausse alerte.

5.3.3.4 Diagnostics avec les données utilisées

Concrétement, avec les données de vols que nous avons utilisées pour I'application des approches, il est
intéressant de faire quelques observations sur les résultats obtenus. Ainsi, si la compagnie d'assurance qui
nous a partagé les données avait utilisé quotidiennement le modéle GLR(3) avec ses données de vols, grace
aux alertes que nous voyons dans la figure 5.9, elle aurait été avertie régulierement au début de I'année

2018, et a de nombreuses reprises a partir du 11 mars 2022.

Lorsqu’on analyse les alertes, il est essentiel de comprendre les causes de ces valeurs aberrantes. Il est
donc nécessaire d'analyser les résultats obtenus afin de déterminer les causes de ces anomalies. Les GLR
indépendants montrent comment les classes de risque réagissent et fournissent des informations sur les

alertes ainsi que sur leurs dates de survenance. Le GLR(3) est un bon compromis entre les différents GLR
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indépendants.

Les GLR indépendants ne sont pas un bon indicateur hiérarchique des risques pour les différentes classes de
risque. Par contre, lorsque le GLR indépendant ressemble au GLR(3), donc posséde moins d’alertes tout en
survenant sensiblement aux mémes périodes, on peut alors supposer que la classe de risque utilisée dans
I'obtention du GLR indépendant a fortement contribué au GLR(3). Par conséquent, cette classe de risque
contribuera énormément aux valeurs aberrantes obtenues une fois appliquées dans le GLR(3). Dans notre
cas, le GLR indépendant de la figure B.4, correspondant aux modalités Chevaux > 190, Empat > 2745 et Type
de type camion, est similaire au GLR(3). De plus, si la compagnie d’assurance veut surveiller une classe de
risque en particulier avec des parametres ajustés aux besoins de I'analyse, le GLR indépendant pourrait étre

un outil trés intéressant.

Les fréquences des différentes classes de risque présentées a I'annexe A peuvent aider a identifier les varia-
tions susceptibles de contribuer aux alertes du GLR(3). En somme, en analysant les fréquences des classes
de risque des figures A.2 a A.9, on constate que les modalités Chevaux > 190, Empat > 2745 et Type de type
camion possedent généralement les fréquences les plus élevées. La figure A.5, présente la fréquence la plus
élevée et posséde ces modalités. Cette constatation est corroborée par la comparaison de la figure A.5 avec
la figure 2.1a. La figure A.5 posséde une fréquence supérieure a la figure 2.1a lorsque cette classe de risque
est utilisée. On peut aussi remarquer que les deux figures ont des courbes trés similaires. Ce qui suggére
une réduction de I'exposition et un nombre de vols constant ou légerement réduit. Cela implique donc que
(X7 =0,X, = 0,X3 = 0) capture bien les tendances réelles et que cette classe de risque est généralement
responsable de nombres élevés de vols. De plus, I'analyse des covariables de la section 2.2 vient appuyer

les constatations précédentes indiquant que ces modalités sont les plus risquées.

Les mémes analyses précédentes peuvent étre appliquées sur les GLR-étendu des sous-sections 5.3.1 et
5.3.2. Pour le GLR(1), la modalité Chevaux > 190 sera la modalité la plus risquée. Pour ce qui est du GLR(2),

les modalités Chevaux > 190 et Empat > 2745 seront les modalités les plus risquées.

Si la compagnie d’assurance avait utilisé le modele GLR(3), elle aurait investigué les alertes subséquentes
apparaissant a partir du 11 mars 2022. Elle aurait constaté que les véhicules de type camion avec une puis-
sance moteur supérieure a 190 et un empattement supérieur a 2745 sont les véhicules les plus risqués.

Plusieurs mesures auraient alors pu étre mises en place. En voici quelques-unes :
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— Lajustement des polices d’assurance : Etablir des primes plus élevées pour les véhicules les plus a
risque. Proposer des options de couverture adaptées;

— L'encouragement de technologies anti-vols : Offrir des réductions de primes pour les assurés qui
installent des dispositifs de sécurité avancés, tels que des systémes de localisation GPS, des systémes
d’alarmes ou des dispositifs de coupe-courant;

— Lacollaboration avec les fabriquants : Travailler avec les fabricants de véhicules pour développer des

véhicules avec des caractéristiques de sécurité améliorées pour dissuader les voleurs.

Pour conclure, contrairement au modéle GLR de base sans covariable ajoutée de la sous-section 4.3.5, qui
ne permet pas de recueillir d’informations supplémentaires sur les covariables susceptibles de contribuer

aux valeurs aberrantes, le modeéle GLR-étendu le permet.

5.3.4 Ajout d’autres régresseurs

Nous avons montré le résultat du modéle avec une approche GLR(3) intégrant ainsi 3 covariables dans le
modeéle GLR. Il serait possible d’aller encore plus loin avec un GLR(4), un GLR(5) ou, de maniére plus géné-
rale, un GLR(n) pour n'importe quelle valeur entiére de n représentant le nombre de covariables a ajouter
dans I'approche. Pour appliquer un tel modeéle, nous devons toutefois créer des données en regroupant les
assurés par jour selon toutes les classes de risque possibles, avec le nombre de vols dans chaque classe
et les expositions correspondantes. Cela conduit a une base de données avec au minimum 2" classes de
risque pour chaque instant z, augmentant ainsi considérablement la taille des données a traiter. Ceci est un
probléme majeur de I'approche, car cette augmentation de données augmente significativement le temps
de calcul de la statistique GLR(n). Pour illustration, pour générer la figure 5.9 qui se base sur un GLR(3), le
temps de calcul informatique en R a été d'environ 24 heures. En plus de limiter le nombre de covariables,
cette contrainte du modéle nous empéche aussi d’ajouter des covariables ayant de nombreuses modalités,
comme le modéle ou la marque du véhicule assuré. Il faudrait probablement penser a une autre maniére

de travailler avec un tel modéle dans le futur si nous voulons améliorer la précision de I'analyse.
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CONCLUSION

Ce mémoire met en évidence I'importance de I'utilisation de modéles statistiques avancés pour surveiller
les vols de voitures, apportant des perspectives nouvelles et des outils pratiques pour les compagnies d’as-
surance. Les modéles Farrington et GLR, initialement concus pour la surveillance des maladies infectieuses,
démontrent une adaptabilité prometteuse dans le contexte des vols de véhicules. lls permettent de détec-
ter des anomalies dans les données et fournissent des alertes précoces, aidant ainsi les compagnies a mieux

gérer les risques.

Le modéle Farrington, basé sur la comparaison d'un sous-ensemble de données historiques, est efficace
pour identifier la saisonnalité et les variations des données. Cependant, il présente des limitations en raison
de son utilisation partielle des données et de sa sensibilité aux changements récents qui pourraient ne pas
étre capturés par I'historique. Les résultats montrent que le modéle peut détecter des anomalies, mais son
efficacité dépend de la qualité et de la pertinence des données utilisées pour la comparaison. Une analyse
plus approfondie des seuils et une révision continue des critéres de comparaison sont nécessaires pour

améliorer la précision du modéle.

D’autre part, le modéle GLR offre une approche plus globale en exploitant toutes les données disponibles
et en capturant les tendances saisonniéres de maniére paramétrique. Sa capacité a maximiser le rapport
de vraisemblance pour identifier les points de changement permet de détecter avec précision les varia-
tions significatives. Le GLR est robuste dans divers scénarios de détection de valeurs aberrantes et s'adapte
bien aux fluctuations des données de vols de voitures. Son utilisation dans le cadre de la surveillance des
controles statistiques des processus (CSP) offre des opportunités intéressantes pour améliorer la détection

et la gestion des risques dans le secteur des assurances.

Le choix entre le modeéle Farrington et le modéle GLR dépend du contexte : le modéle Farrington est idéal
pour les analyses épidémiologiques avec des tendances saisonniéres, tandis que le GLR convient mieux aux
analyses nécessitant une plus grande flexibilité statistique. Le modéle GLR est avantageux pour sa réactivité
et sa flexibilité a intégrer plusieurs variables explicatives, ce qui le rend efficace pour capter des change-
ments rapides et irréguliers dans les données. Cependant, cette complexité peut rendre son interprétation
plus difficile. Le modéle Farrington est plus simple et est idéal pour détecter des motifs saisonniers régu-

liers ainsi que des augmentations progressives, étant ainsi plus adapté aux périodes prolongées. Le choix
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entre ces deux modeéles dépend des besoins spécifiques en termes de réactivité et de complexité de la

saisonnalité des données analysées.

Les résultats obtenus avec ces modéles indiquent que les compagnies d’assurance peuvent tirer profit de
leur mise en oeuvre pour suivre les tendances et les anomalies dans les statistiques de vols de voitures. En
intégrant ces outils dans leurs systémes de gestion des risques, elles peuvent améliorer leur réactivité face
aux événements imprévus et élaborer des stratégies proactives pour minimiser les pertes. Les modéles
offrent également une base solide pour I'analyse prédictive, permettant aux compagnies d'anticiper les

évolutions futures et de mieux se préparer a des fluctuations potentielles dans les tendances de vols.

Pour une mise en oeuvre efficace, il est crucial de continuer a affiner les modéles en tenant compte des
spécificités des données utilisées et des évolutions dans les tendances de vols. Une collaboration étroite
entre les statisticiens, les analystes de données et les experts en assurance est nécessaire pour adapter et
améliorer les modeéles en fonction des besoins réels du marché. De plus, la formation continue des utilisa-
teurs sur I'interprétation des résultats et I'application des modéles dans la prise de décision est essentielle

pour maximiser les avantages de ces outils.

En résumé, ce mémoire démontre que I'application de modéles statistiques tels que le modéle Farrington
et le modéle GLR dans le domaine des vols de voitures offre des perspectives novatrices pour la gestion des
risques en assurance. Ces modeéles, grace a leur capacité a détecter des anomalies et a fournir des alertes
précoces, constituent des outils précieux pour renforcer la surveillance et la résilience des compagnies face
aux défis croissants de la criminalité liée aux véhicules. Leur utilisation représente une avancée significative
vers une approche plus axée sur les données dans la gestion des assurances, avec des implications positives

pour la réduction des pertes et I'amélioration de la sécurité des véhicules assurés.
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ANNEXE A
STATISTIQUES DESCRIPTIVES DES COVARIABLES CHEVAUX, EMPAT ET TYPE
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Figure A.1 - L'estimation par noyau de la fréquence par jour pour chacune des modalités des covariables
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Figure A.2 - Fréquence de vols pour les assurés avec Chevaux < 190, Empat < 2745 et Type de type camion
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Figure A.3 - Fréquence de vols pour les assurés avec Chevaux > 190, Empat < 2745 et Type de type camion
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Figure A.4 - Fréquence de vols pour les assurés avec Chevaux < 190, Empat > 2745 et Type de type camion
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Figure A.5 - Fréquence de vols pour les assurés avec Chevaux > 190, Empat > 2745 et Type de type camion
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Figure A.6 - Fréquence de vols pour les assurés avec Chevaux < 190, Empat < 2745 et Type avec tous les

véhicules autres que les camions

93



0.02-

g
o
=
§ Moyenne mobile (7 jours)
% — Moyenne mobile (70 jours)
‘P 0.01-
e

0.00-

2018 2020 2022 2024
Date

Figure A.7 - Fréquence de vols pour les assurés avec Chevaux > 190, Empat < 2745 et Type avec tous les

véhicules autres que les camions
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Figure A.8 - Fréquence de vols pour les assurés avec Chevaux < 190, Empat > 2745 et Type avec tous les

véhicules autres que les camions
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Figure A.9 - Fréquence de vols pour les assurés avec Chevaux > 190, Empat > 2745 et Type avec tous les

véhicules autres que les camions
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ANNEXE B

GLR INDEPENDANTS POUR LES COVARIABLES CHEVAUX, EMPAT ET TYPE
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Figure B.1 - GLR pour les assurés avec Chevaux < 190, Empat < 2745 et Type de type camion
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Figure B.2 - GLR pour les assurés avec Chevaux > 190, Empat < 2745 et Type de type camion
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Figure B.4 - GLR pour les assurés avec Chevaux > 190, Empat > 2745 et Type de type camion
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Figure B.5 - GLR pour les assurés avec Chevaux < 190, Empat < 2745 et Type de type autre que camion
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Figure B.6 - GLR pour les assurés avec Chevaux > 190, Empat < 2745 et Type de type autre que camion
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Figure B.7 - GLR pour les assurés avec Chevaux < 190, Empat > 2745 et Type de type autre que camion
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