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1 I ntroduction

Nous allons commencer, aprés un bref survol sur les tables de mortalité, par rappeler les
hypothéses classiques pour le traitement des &ges non entiers.

Les résultats donnés par la méthode des moments seront également répertoriés avant
d'approfondir I'estimation par |a méthode du maximum de vrai semblance.

Différentes méthodes d'ajustement seront ensuite évoqueées, celles-ci permettent
d'obtenir une révision des estimés qui devrait aboutir & une courbe, par exemple de
mortalité, lissee.

Nous alons également nous intéresser aux mesures permettant de juger de la qualité du
lissage produit.

Le cadre théorique posé, nous alons passer a une application avec des données réelles.
Ces données ont pu étre obtenues a partir du systeme dinformations des Rentes
Genevoises.

Les assurés des Rentes Genevoises proviennent, d'une part, des contrats individuels et,
d'autre part, des contrats collectifs.

Les assurés individuels contractent des polices immédiates ou différées de 3™ pilier
libre ou lié ou aors des polices de libre passage et sont soumis au risque d'anti-
sélection.

Les assurés collectifs proviennent pour leur part de la reprise de caisses de pensions et
ils recoivent des rentes de vieillesse, de conjoint survivant, dinvalidité, denfant de
retraités, d'enfant dinvalides et enfin des rentes d'orphelins.

Dans notre étude, nous nous limiterons a l'analyse des tables de mortalité de second
ordre dans le cadre de I'assurance individuelle.
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2 Remarquespréiminaires
2.1 Terminologie

Le but de ce paragraphe est de donner un ensemble de vocabulaire et de définitions. I
est principalement destiné aux lecteurs n'ayant pas encore eu l'occasion de se
familiariser avec les concepts liés aux tables de mortalité.

Nous pouvons classer les modéles de survie utilisés en deux catégories:

* Les modéles tabulaires dont les probabilités sont énumérées par &ge: table de
mortalité, table dinvalidité, ...

 Les modéles paramétriques dont les probabilités sobtiennent en utilisant une
formule mathématique: Gompertz, Makeham, ...

Les études de mortalité peuvent étre de deux types:

e Dans les études transversales ("cross sectional") sont observés tous les décés
survenus durant une période de temps limitée, quel gue soit I'age des personnes qui
composent |'effectif. Les modéles tabulaires ou paramétriques établis sur cette base
sont dénommés modéle a données incompl etes.

» Dans les études longitudinales est observée une cohorte dindividus depuis leur
naissance jusqu'a leur décés. Les modeles tabulaires ou paramétriques établis sur
cette base sont dénommés modéle a données complétes. Ces modéles sont surtout
utilisés dans les études cliniques.

Les tables de mortalité peuvent étre classées en plusieurs catégories:

» Les tables du moment qui décrivent la mortalité telle qu'elle est observée sur une
période de temps donnée.

» Lestables de génération décrivent la mortalité d'une cohorte d'individus depuis leur
nai ssance jusqu'a leur déces.

* Les tables de sélection ("select life tables'), dans lesguelles pendant une durée
appel ée période de sélection, le risque de mortalité, par exemple, est aggravé pour
finalement rejoindre latable ultime ("ultimate life table").

Les tables de premier ordre sont utilisées pour la tarification des primes et sont, en
général, établies grace a la mise en commun des données, des assureurs privés par
exemple, afin que la loi des grands nombres puisse sappliquer. De plus, des marges de
sécurité sont prises en compte pour respecter le principe de prudence. A contrario, une
table de second ordre représente la mortalité telle qu'elle est observée pour un effectif
particulier.

Les études de mortalités a données compl étes sont trés souvent utilisées dans les études
cliniques. Dans ces études, |'observateur pourra examiner une unité jusgu'a ce qu'elle

-2-
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tombe en panne, car la durée est relativement courte. 1l est également a noter qu'aucune
sortie volontaire n'est possible et que I'on attendra jusqu'a ce quiil y ait une panne de
I'unité. Nous imaginons aisément gque ces conditions ne peuvent pas étre réunies pour les
études de mortalité dans le contexte des caisses de pensions ou des assurances.

2.2 Méthodologie

Pour construire une table de mortalité, qu'elle soit de premier ou de second ordre, nous
devons en premier lieu obtenir les données suivantes de I'effectif sous revue; les entrées
(nouveaux assurés), les déces, les sorties (départs volontaires) et les survivants.

Si nous modélisons I'invalidité, nous aurons également besoin de données plus preécises
sur les sorties de I'effectif pour cause dinvalidité ains que les entrées dues a la
réactivité. Dans notre éude, nous ne pourrons pas étudier cet aspect, car les Rentes
Genevoises ne peuvent pas, de par leur statut, reprendre les cotisants d'une caisse de
pensions.

Selon la taille de I'effectif, nous aurons besoin de mener |a récolte des données sur une
ou plusieurs années, une récolte sur dix années étant un maximum, car au-dela
I'accroissement de la longévité faussera les résultats de maniére sensible. En général, la
récolte se fait pour 3, 5 ou 10 ans en fonction de I’ effectif sous revue. Pour notre cas,
nous travaillerons avec une récolte sur 10 années.

Les données brutes recueillies nous permettent alors de calculer des probabilités
observées qui seront trés irréguliéres. Nous devons donc lisser les probabilités obtenues
au moyen d'une technique de "graduation” dont le résultat sera une révision des estimés.
La"graduation™ est un compromis entre la régularité ("smoothing") et la fiddité ("fit")
par rapport aux observations.

Nous procéderons ensuite a un diagnostic du lissage de la graduation produite afin de
valider laqualité de célle-ci.

2.3 Description du probleme

En principe, I'estimation de la probabilité du décés d'un individu entre I'ége x et x + 1 a
partir des données statistiques devrait étre simple. Pour obtenir ce taux, il suffit en effet
de diviser le nombre de déces observés pour un &ge x donné par la population (du méme
age) exposée au risgue déces.

Toutefois, en pratique, la réalité est toujours complexe a appréhender. Le diagramme de
Lexis permet de représenter les problémes auxquels nous pouvons étre confrontés pour
I'estimation des probabilités de déces, plus précisément de I'exposition au risque. Dans
ce diagramme, on représente chaque individu sous observation par une diagonale et les
axes représentent I'évolution du temps et de I'age.
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Dans la figure 1 ci-dessous, nous avons explicité plusieurs cas, non exhaustifs, qui
peuvent se présenter:

1. L'individu est observé completement entre les dges x et x + 1.

2. L'individu est observé aors quil est d§a plus &gé que X, il décéde ou il quitte
I'effectif avant d'avoir atteint I'age x + 1.

3. L'individu entre dans |'effectif pendant la période d'observation aors que son age est
déacomprisentrex et x + 1.

4. On se retrouve dans le méme cas de figure que 3 et I'individu décéde ou quitte
I'effectif avant d'avoir atteint I'age x + 1.

temps -
t t+n
1.
a X
g
e \3\
2 4
X+1 :

Figure 1 : diagramme de Lexis

Dans chacun des cas de figure ci-dessus, il y a une exposition plus ou moins longue au
risque, on parle aors de contribution a I'exposition. Dans le point 3.1 ci-dessous, nous
allons examiner comment prendre en compte la contribution al'exposition.
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3 Modéestabulaires
3.1 Etudeadonnéesincompléetes

La notation (x, x + 1] signifie qu'un déces a x + 1 appartient a cet intervalle alors qu'un
déces a x appartient a l'intervalle (x - 1,x]. L'indice i implique que nous considérons la
i personne.

Pour mener une étude de mortalité nous avons besoin des données suivantes;
1. Datesde début et de fin de la période d'observation.
Et pour chaque individu:

2. Date de naissance.
3. Date d'entrée dans I'effectif.
4. Date de sortie ou date de déces.

A partir des données des points 1 a 3 ci-dessus, nous sommes a méme de calculer I’ &ge a
I’entrée dans |’ étude et I’ &ge prévu alaterminaison de I’ é&tude. Nous obtenons ainsi pour
chague individu une paire ordonnée (y, , z,).

Y, Age al'entrée dans I'étude.

z Age prévu alaterminaison de I'étude.

Nous alons également définir I’ége a l'entrée et I’&ge prévu a la terminaison de
I'intervalle d'observation (x,x + 1]. Pour chaque individu, nous obtenons ainsi une paire
ordonnée (x+r;,x+s ) ou plussimplement (r;,s).

X+r, Age dentrée de lai*™ personne dans l'intervalle d'estimation ot O <, <1.
X+s, Age de sortie prévu de la i*™ personne dans l'intervalle d'estimation ou
O<s <1.

La contribution d'un individu dans l'intervalle d'observation (x,x + 1] est déterminée en
outre par les regles suivantes :

z <X

- +1} . pasde contribution a (x,x + 1].
Yi 2 X

y, < x et z =x+1: contribution pleine a (x,x + 1].
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X<y, <x+1

et/ ou . contribution partielle a (x,x + 1].
X<z <x+1

Si la contribution a l'intervalle (x,x + 1] est nulle; 1, et s, ne sont pas définis. Si ces

derniers sont définis, nous avons également que y, < X+r, <x+s, <z, .

Les moyens de traitements informatiques actuels permettent de caculer les paires
ordonnées (r;, <) individuellement de maniére precise; il n'est dés lors pas nécessaire

de grouper les données.

Pour I’estimation de ¢,, nous serons en présence des trois cas spéciaux déefinis ci-
dessous. Nous évoguerons briévement ces cas dans I’ estimation par la méthode des
moments.

Cas spécial
A r, =0, s =1 toutes|es personnes entrent a x et terminent ax + 1.

B 0<r, <1,s =1touslesindividusterminent ax + 1, mais au moinsun des
r, >0 (Hypothése de Balducci).

C r, =0, 0<s <1 toutes|es personnes entrent a x, mais au moins un des
s <1 (Hypothese de distribution uniforme des décés ou DUD).

En plus des &ges définis ci-dessus, nous définissons encore |es &ges suivants.

e Agelorsdu déces, avec u, =e —x , O<u, <1.

f; Agedelasortievolontaire, avec t; = f, —x , 0<t; <1.

alors nous pouvons illustrer les cas de figures auxquels nous serons confrontés dans
I'intervalle d'estimation (x,x + 1] :

1. Pasde déceés ni de sortie volontaire durant |’ intervalle d'observation.

Yi Zi

| o o

T T
X-2 x-1 X x+1 X+2

Figure 2 : pas de déces ni de sortie volontaire durant I intervalle d'observation

DC : Temps du déces
SV : Temps delasortie volontaire
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Exposition |
Intervalle actuarielle
(x—1, (vi,1) S-r S-T1 S-T1
(x,x + 1] (0,2) S - Ti S -Ti S -Ti
x+1x+2]  (0,z) S-Ti S-Tri S -Ti

Tableau 1 : pas de décés ni de sortie volontaire durant I’intervalle d'observation

2. Décesdurant I’'intervalle d'observation

Intervalle

_ DC|SV | prévue | |
(x=1x 1)  s-r s S-
(xx+1 01 e s-r  u-rp  1-r
(x#1x+2] - 0O 0 0

Tableau 2 : décés durant I’intervalle d'observation

Nous pouvons voir que l'exposition actuarielle introduit un biais sil est prévu que
I'individu sorte de I'observation entre x et x + 1.

3. Sortie volontaire durant I’intervalle d'observation

Intervale

(x—1, (vi,1) S - S -Ti S —Ti

(x,x + 1] (0,2) fi ti-ri ti-ri ti =i
(X+1x+ 2] - 0 0 0

Tableau 3 : sortie volontaire durant I’ intervalle d'observation

L'estimation par la méthode des moments utilise I'exposition prévue, tandis que
I'estimation par la méthode du maximum de vraisemblance utilise I'exposition exacte.
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3.2 Modéesdesurvie

Définissons les variables al éatoires suivantes:

X Age au décés d'un nouveau-né
T(X)=X-x  Tempsde viefutur d'une personne d'ége x

Soit lafonction de répartition

F(x)=Pr[Xx<x=1-5(x) , x>0 (1)
et lafonction de survie correspondante

S(x)=1-F(x)=Pr[x > 2)

Probabilité conditionnelle qu'un nouveau-né décéde entre x et x +n, sachant quil a
survécu jusqu'al'age x

Pr[x<sz+n|X>x]:F(X+n)_F(X):S(X)_S(X+n) 3
1- F(x) S(x)
Probabilité de déces entre x et X + t pour une personne d'age X
S(x+t
a, =PrT(x) <t =1- (S(x)) , 120 (4)
Probabilité de survie jusgu'al'age x + t pour une personne d'age x
S(x +t
p, =1-,q, =P[T(x)>1] = g((:)) 120 5)
Taux instantané de déces
Pr[x<X<x+dx|X>x]:F(X+dx)_F(X)Df(X)EdX ©)
1-F(x) 1- F(x)
Ladensité de probabilité conditionnelle est définie par
d d
—F -—S
1) Y Te S a,
1, nS(x) (7)
1-F(x)  S(x) S(x) dx
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3.3 Hypothesespour les &ges non entiers

3.3.1 Formespour ly

Nous allons récapituler les résultats des trois hypothéses suivantes:

1. Forme linéaire, hypothese de distribution uniforme des déces (DUD),
2. Forme exponentielle, hypothése de force constante de mortalité,
3. Forme hyperbolique, aussi appel ée hypothese de Balducci.

La dérivation de toutes les autres fonctions requiert que la valeur de | ,, soit connue

pour touslest,0<t<1.

X+t

3.3.2 Résumédesrésultats

Linéaire Exponentielle Hyperbolique
Fonction (3]8]D))] (Force constante) (Balducci)
-1
" N N [ et I
X x+1
p 1-tlq (p,) =e*" LA (11,12,13)
t Mx X px - 1- (1_ t) mx 1Ly
tLg
t _ _ t X
L O 9, 1-(1-q,) —i-0m, (14,15,16)
Py “t _ i —(1-
1-t Pxst m (px)lt = g #) 1 (1 t) L&), (17,18,19)
(t-t)ta, i _
O = 1-(1-q, )" (-1)c, (20,21,22)
qx - _| qx
My —l—t mx H np, 1- (l—t) mx (23,24,25)
] 1-q,)
X X+ X @ He qx [q -
¢ P B q H - (-0, (26,27,28)
1 1 d n
L, I, —me =l +§@|x 7 —ln dTpx (29,30,31)
qx (0.
m, 1 U _ 9 (32,33,34)
1_5 mx — Py [n Px

Tableau 4 : résultats pour différentes formes de |y
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3.4 Estimation par la méhode des moments

Le principe de base qui sous-tend dans cette méthode est |e principe statistique qui veut
gue le nombre attendu de déceés entre (x,x + 1] pour un échantillonnage donné est égal au
nombre de décés observés.

d,  Nombre de déces entre (x,x + 1].
D, Variableaéatoire desdéces entre (x,x + 1].

X

n,  Nombre de personnes contribuant a (x,x + 1], on parle également de I’ exposition.

Larésolution de I'équation des moments
E[D,]=Y ¢t » (35)
i=1
nous permet de trouver laforme générale de |'estimateur

=m0 (36)

. d, . d, . d, (37,3839
Estimateur A= T q, =
i=1 i=1

Tableau 5 : estimateurs pour les trois cas spéciaux par la méthode des moments

3.5 Estimation par la méthode de I'estimateur du maximum de
vraisemblance

La méthode de I'estimateur du maximum de vraisemblance (EMV) est une alternative a
la méthode des moments. Elle possede de meilleures propriétés statistiques que cette
derniere, en particulier dans le cas asymptotique.

Lorsgue I'age précis du déces est connu, nous pouvons utiliser cette information dans la
procédure d'estimation. Nous pouvons donc distinguer deux subdivisions de 'EMV: la
situation dans laquelle I'age précis du déces est connu est désignée "situation a données
completes’; lorsque seul le nombre de déces est connu dans l'intervalle (x,x + 1], on
parle alors de "situation a données partielles’. Notons que la méthode des moments est
par nature basée sur une "situation a données partielles’.

-10-
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Pour le point de départ, il est nécessaire de fixer la méthode a utiliser, elle sera
déterminée par les données disponibles. Cette information sera ensuite utile pour
déterminer la fonction de vraisemblance. Nous serons ensuite amenés a poser des
hypothéses simplificatrices, comme par exemple la distribution des déces, de telle
maniére qu'il soit possible de résoudre I'équation de vraisemblance afin d'en extraire
I'estimateur de mortdité q, .

Le concept de I'ége de sortie prévu de l'intervalle ne jouera pas un grand role dans cette
méthode.

3.5.1 Donnéespartielles, cas spécial A

Pour la suite de notre développement, nous allons omettre I'indice x pour les quantités n,
d et g afin d'en faciliter I'écriture.

Sur n vies, exactement d décedent dans l'intervalle (x,x + 1] et n-d survivent a I'age
X + 1. Nous reconnaissons ici une distribution binomiale, la fonction de vraisemblance
est simplement la probabilité binomiale de |'échantillon, soit

L= ﬁid)’(q)d (L-q). (40)

Une des propriétés de base de I'EMV est que les constantes multiplicatives peuvent étre
ignorées, les estimés q, resultants seront identiques. Donc nous pouvons écrire

LO(a)'@-a)™, (41)
ou [0 signifie "est proportionnel &'. Comme nous l'avons écrit précédemment, la

solution ne dépend pas des constantes multiplicatives, nous pouvons donc écrire plus
simplement

L=(a)@-q)". (42)

Nous devons maintenant trouver la valeur de g, appelée §, qui maximise |'éguation
(44). Formellement, s § existe tel que L()=L(q), Oq, aors g est I'estimateur du
maximum de vraisemblance (EMV) deq.

Pour trouver §, nous devons résoudre |'égquation Z—L =0.
q

Comme nous avons a faire a un produit, il serait nécessaire d'appliquer la regle de
dérivation d'un produit, ce qui dans le cas de la formule (42) ne pose pas de probléme
particulier.

-11-
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Toutefois, les fonctions de vraisemblance peuvent devenir tres complexes. Pour faciliter
la résolution, nous posons | =InL avant la dérivation, ce qui nous permet de trouver la
fonction de log-vraisemblance, ce qui dans notre cas nous donne

| =ddng+(n-d)dn(l-q), (43)

puiS NOUS pPOsoNs g—; =0, dou

—=——-——=0, (44)

: (45)
qui est le méme estimateur que celui trouvé par la méthode des moments.

3.5.2 Donnéescomplétes

S nous disposons de I'age exact x du déces pour chague individu dans l'intervalle
d'observation (x,x + 1], alors nous prenons en compte chaque déces individuellement et
nous prenons le produit de chague contribution aux déces dans la fonction de
vraisemblance.

La vraisemblance pour le i®™ décés est donnée par |a densité de probabilité de déceder a
I'dge x; sachant que I'individu était en vie al'age x. Soit la contribution a L du i®™ déces

L= f(x |X>x)= f(Xi):S(Xi)w& .

S(x) S(x)

Soit s =X — X, le moment du i™ décés dans l'intervalle (x,x + 1] ol 0<s <1, aors
nous avons

(46)

_ S(x+8)0yeq
Li - S(X) s px lj'lxwg . (47)

La contribution a L de la combinaison de tous | es déces est

ﬁ s Py Dl - (48)

-12 -
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Nous devons bien entendu encore prendre en compte les survivants a la contribution de
L. Commeil reste n, —d, survivants, la contribution sécrit comme

(p )™ =(-q, )™ . (49)

Lavraisemblance totale est alors le produit de ces contributions, soit
d,

L= (1_ qx)nx—dx [ﬂ < Py e (50)

pour la situation a données compl étes, cas spécial A.

Pour résoudre I'équation (50) en §, il est nécessaire de faire des hypothéses qui nous
permettront d'exprimer . p, [l en termes de q,. Nous alons considérer deux
hypothéses de ce type.

X+§

Sous I'hypothése de distribution uniforme des décés, nous déduisons de (26) que
S px |3’1x+si :qx 10<§ Sl

Lacontribution aL vaétre g, pour les d, déces, soit (qx)dx , d'ou (50) devient

L=(-q,)"" da,)*™ (51)

qui est équivaent a (42). Ce qui nous permet de déduire que I'estimateur est le méme
gue celui trouvé en (45). La situation a données complétes, cas spécial A, sous
I'hypothése DUD nous donne le méme résultat que la situation a données partielles, cas
spécia A, qui lui ne requiert pas d'hypothése pour son évaluation.

Sous I'hypothese exponentielle, nous nous souviendrons que /., est une constante,
plus precisément 1 =~Inp,, etde(12),  p, = (px)Si =e % | d'ou (50) devient

dx

=(p,)"* _ (e, )

. (52)
= u™ @xp[ pun, —d,)- uDZS.}
i=1
Nous en tirons la log-vraisemblance
dX
l :dx D]n:u_:u{(nx_dx)-i-ZS}’ (53)
i=1

-13-
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d'ou

%:%—[(n}(—dx)fZ:s}:O, (54)

qui peut étre aisément résolu pour

N d
p=— (55)

(n,-d,)+>s

i=1

Le denominateur de (55) est I'exposition exacte, ce qui implique que nous estimons m,
qui est identique a 1 sous I'hypothése exponentielle. Donc nous obtenons que

4, =1-¢" (56)

est I'estimateur du maximum de vraisemblance de , .

3.5.3 Donnéescomplétes, forme générale

Nous allons définir 6, comme étant une variable indicatrice ou

O =

(57)

1 silai®™ personnedécédeentre(x,x +1] ,
0 snon.

Nous alons poser x + t;, I'age auquel la jome personne cesse d'étre observée, soit qu'elle
est survivante, soit qu'elle décéde ou alors par suite de sortie volontaire ou de fin
d'observation.

Nous avons alors

e ti=1letd=0,lapersonnei est survivante,
e ti<letd=0,lapersonnei cesse détre observée,
e ti<letd=1,lapersonnei est décédée

A l'age x + 1, il est prévu gue la personne i cesse d'étre observée a un age quelconque
pas plus grand que x + 1, mais la possibilité d'un décés prématuré implique que I'ége
auquel l'observation cessera est aléatoire. Donc t; est la rédlisation de la variable
aléatoire T;. En dautres termes, r;, le début de I'observation, n'est pas une variable
aléatoire.

Nous pouvons voir que si rij = 0 pour tous lesi, nous avons soit le cas spécial A ou le cas
spécia C. De maniére similaire, nous pouvons voir que si t; = 1 pour tous les i pour

-14 -
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lesquels g = 0 (c.-a-d. pour tous lesi qui ne décedent pas), nous avons soit |e cas spécial
A ou le cas spécia B. Nous avons résume ces cas de figure dans | e tableau ci-dessous.

ti = 1 pour touslesi ti <1 pour touslesi

pour lesquels § =0 pour lesquels § =0

ri = 0 pour touslesi Cas spécia A Cas specia C
ri > 0 pour certainsi Cas spécia B Cas général

Tableau 6 : résumé des cas spécialix issus de laforme générale

Laforme générale de la contribution L de |ai*™ personne est
_ 3
I-i T px+r‘ [ﬁ:uxm ) . (58)
Si g =0, lavraisemblance se résume a la probabilité de survieentre x + rj, et X + t;, et s

g =1, c'est ladensité de probabilité de décéder a x + tj sachant que cette personne est en
vieax + rj,. Lavraisemblance totale sécrit comme

L=f1knmmimmy- (59)
1=1

Pour évaluer (59), nous devons faire des hypotheses sur la distribution des décés. Nous
allons a nouveau considérer deux cas.

3.5.4 Donnéescomplétes, cas général, distribution exponentielle

Sous I'hypothése exponentielle (force de mortalité constante), nous trouvons que

Ny

L= (’u)dx EI] e_(ti -1 ) , (60)

d'ou nous obtenons la log-vraisemblance

I:mL:dJny—uji@—nL (61)

et il est aise de voir que 3—; =0 produit

~ d
/J:—X_ (62)

Ny

Z(ti _ri)

i=1

-15-
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L'estimateur (62) est de la méme forme que l'estimateur (55), plus précisement le
rapport entre dy avec |'exposition exacte de I'échantillon qui est le taux central de déces
de I'échantillon.

Nous avons que (62) est 'EMV du cas général a données compléetes, les cas speciaux A,
B et C sont compris dans ce résultat.

3.5.5 Donnéescompletes, cas général, distribution uniforme

Pour évaluer (59) sous I'hypothése de distribution uniforme des décés, notons en
premier lieu que

(t-r)@, _1-t @
=1- =1-1i i X = ! X , 63
v Pren =5 Ben T g, T 1o, >
et
N "
64
/’Ix+t 1 tl]] ( )

Lorsque (63) et (64) sont substitués dans (59), nous trouvons que (59) contient g, pour
chaque décés, (1-t, [6,) pour chague survivant de l'intervalle (t = 1) et pour chague
cessation d'observation (t; < 1), et (1— I mx)_l pour tout le monde. Donc (59) devient

=(q,)" E|‘J (1-r )" ﬂ(l—ti ©,). (65)

Alors da :iln L =0 produit
dg dag

t
dy + ! =0. (66)
Oy zl f m S&El_ti mx

En général, I'équation (66) doit étre résolue en G, par itérations. Notons que s r; est
différent pour chacune des ny personnes, et que s t; est différent pour tous les ny - dy
personnes qui ne décédent pas, alors il vay avoir 1+n +(n —d )=20Mh —-d, +1
dénominateurs distincts dans (66) qui vont produire une équation en gy de degré
2N, —d, . Nous pouvons néanmoins nous attendre a ce qu'il y ait beaucoup der; = 0 et
beaucoup det; = 1, ce qui fera que le degré du polynéme ne serapas si élevé que cela.

Comme I'équation (66) est un polynéme en gx nous pouvons voir gqu'une solution
commode existe si |e polyndme est de degré un ou deux.

-16 -
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Si r; = 0 pour toutes les n, personnes dans I'échantillon, et si t; = 1 pour toutes les ny - dx
personnes qui ne décedent pas, alors nous avons afaire au cas spécial A et (66) devient
(44), qui adeux termes et qui se résoud linéairement pour obtenir (45).

Si tj=1 pour toutes les ny - dx personnes qui ne décédent pas, ri =0 pour by des ny
personnes dans I'échantillon, r; > 0 pour le reste des kx = ny - by personnes, alors nous
avons le cas spécial B. Si rj =r, une constante pour les ks personnes nous avons le cas
spécia B groupé. Il sensuit que (66) devient

$+kxg ' _(nx_dx)g L :O’ (67)
d, 1-rla, 1-q,

de laguelle nous pouvons obtenir |'équation quadratique
r tn, -k, )da,)’ - (n - r Ok, +r (8,) 08, +d =0, (68)

ce qui nous ameéne au résultat

. _b-\* -4 n, -k, )@,
G, =
2t tn, - k,)

: (69)

ol b=n -rk +rle, . Le signe négatif est utilise, car I'utilisation du signe positif
entrainerait ¢, >1.

De maniéere similaire, pour le cas spécia C groupé avec age de fin x + s pour toutes les
personnes dont il est prévu queles cessent d'étre observées, I'équation (66) est
également quadratique. Dans ce cas, r; = 0 pour les ny personnes de I'échantillon, tj=s
pour les e, personnes cessant d'étre observées, tj = 1 pour les ny - g - dy survivants de
I'intervale. Alors (66) devient

d S 1
% _en-35 _(n-e-d)3—=0, 70
Iy (n.-e-d,) i (70)

gui nous amene au résultat

. _b-\b* -4, @,
% 2050,

: (71)

ol b=n -(1-s)& - s, .

Pour compléter notre analyse de I'équation (66), notons que dans le cas général, si k¢
personnes entrent a l'age commun x + r et g, personnes cessent d'étre observées a un age
commun X + s, la présence d'un groupe de ny—ky ar; =0 et d'un groupe de ny—ex—dy a
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ti =1 implique quil y aura quatre différents dénominateurs dans I'équation (66), cela
produira une équation cubique en dy.

3.5.6 Donnéespartielles, cas special C

Nous supposons que toutes les personnes entrent a I'age exact x dans l'intervalle
(x,x+ 1] (ri = 0) et que ¢ de celles-ci ont une cessation d'observation prévue commune
ou moyenneax + s, 0 < s< 1. Lesolde des ny — ¢, reste dans |'échantillon ax + 1.
Notons que ¢ et n, — ¢, forment des échantillonnages binomiaux séparés. Un membre de
Cx peut décéder avant I'dge x+s, ou peut survivre jusgqu'a cet &ge et sortir de
I'observation a ce moment.

Si nous posons d, le nombre de décés observés parmi I'échantillon de ¢, et d, le
nombre de décés observés dans I'échantillon n,—c,, aors le nombre total de déces
observéest d, =d, +d, . Notons également que e, =c, —d. est le nombre observé des
individus qui sortent de I'observation ax + s.

La contribution ala vraisemblance de I'échantillon ¢, est
dx x_d;(
L, =(.0,)" di-.q,)", (72)
et la contribution de |'échantillon ny, — ¢, est

Lo, =(a)" di-g ). (73)

Comme les deux groupes sont des échantillons binomiaux indépendants, la
vraisemblance totale est |e produit de (72) et (73), donc nous avons

L=(.q)" d-a )" da )" dL-a . (74)

Si cette vraisemblance est évaluée sous I'hypothese de distribution uniforme des déces,
nous avons .g, = slg,, et nous trouvons

L=(s)" o) tl-ste )" ™ o)™ -, )™ (75)

Si nous omettons la constante multiplicative s™ et nous combinons les deux termes g

et g, nous avons

L=q¢ fL-s,) ™ fi-q,)" ™, (76)
et de lanous pouvons tirer
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(- -d) =0, w

iIanﬁ—(cx—d'x) >
dqg a, 1-sle,

Mais ¢, -d, =e, et n,—c —-d =n,-c, —(dx —d'x): n.—d, —e, doll nous pouvons
voir que (77) est identique a (70), donc il va en résulter I'estimateur (71). Nous avons
trouvé que I'EMV du cas spécial C a données groupées sous |'hypothése de distribution
uniforme des décés est identique, que les données complétes ou partielles soient
disponibles.

Si la vraisemblance (74) est évaluée sous I'hypothése de distribution exponentielle des
déces, avec . p, =(p,)°, noustrouvons

L=@-p:) dfpsf ™ da,)a; - g, )= (79)

En utilisant e =c, —d_, nous pouvons voir que le deuxiéme facteur de (78) peut étre
écrit comme (p, )™ , et ensuite combiné avec le dernier facteur pour résulter en

L= ps@X+nx—cX—d; [ﬂl_ px)d; [(ﬂ— pi)dx , (79)

d'ot nous obtenons

_ A " ' s-1
ilnL:S@(+nX CX dX_ dX _dX&EpX :O (80)
d <X 1-p.  1-pR

L'équation de vraisemblance obtenue en (80) doit, en général, étre résolue au moyen de
méthodes numériques pour trouver 'EMV de p, (et ensuite obtenir g, =1- p,). Un cas
1/2

spécia existe pour s=1/2; I'équation (80) est alors quadratique en X = p
résolueen p, .

et peut étre
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4  Méthodesd’ ajustement

4.1 Rappes

4.1.1 Différencesavant

Les différences avant d'ordre 1 a z sont définies, pour un intervalle unitaire, comme suit:

Af(x) = f(x+12)- f(x) (81)
N £ (x) = A(af (x)) = A(F (x+2) - £(x))

= f(x+2)-20F (x+1)+ f(x) 52
A £ (x) = (a7 £ (x)) = alalar? £ (x)) = ... (83)

4.1.2 Différencesarriere

Les différences arriére d'ordre 1 a z sont définies, pour un intervalle unitaire, comme
suit:

0f (x) = f(x)- f(x-1) (84)

02 f(x) = O(0f (x) = O(f (x) - f(x-1))

f(x)-20F (x-1)+ f(x-2) (85)

07f(x) =007 £ (x)) = 0[O(O*2 £ (x)) =.... (86)

4.1.3 Différencescentrales

Les différences centrales d'ordre 1 a z sont définies, pour un intervalle unitaire, comme

suit:
& (x)=f(x+3)-f(x-3) (87)
0% f(x) = o(dF (x)) = a(f (x + 1) - f(x—1))
= f(x+1)-20F (x) + f(x~1) (88)

52 (x) = (67 (x)) = 8(5(672 £ (x))) = ... (89)

-20-



Robert Langmeier Etude de différentes méthodes d’ gjustement de tables de mortalité

4.1.4 Symbolesutilisés

u, Observations pour |'age x.
W, Poids associés aux observations.
Vv, Valeurs gjustées.

4.2 Whittaker-Hender son

421 Criteredefiddité" Fit"

F=>w, (v, -u,) (%0)

4.2.2 Critérederégularité" Smoothness'

s=Y (av,f (91)

ou z fixe le degré du polyndme utilisé pour le critére de régularité, z est généralement
compris entre 2 et 4.

Nous prenons une combinaison linéaire de la fidélité et de la régularité en mettant plus
ou moins I'accent sur larégularité au moyen du parametre h.

M :F+h[S:ZWX(vX—ux)2+h[Z(Ava)2 (92)
x=1 x=1
Les valeurs gjustées v, pour x =1, 2, .. ., n, seront celles qui minimisent la mesure

composite M qui est fonction des n valeursinconnuesde v, .

Pour trouver les v,, il nous faut résoudre les n équations provenant des dérivees
partielles de M par rapport a chacun des v, , tel que le résultat est nul.

Nous pouvons donc écrire

—— =0, x=012..,n (93)
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Pour trouver la solution, nous allons utiliser la notation matricielle. Nous posons les
vecteurs et matrices suivants:

Nous pouvons réécrire F en notation matricielle
F=(V-u)wiv-u) (94)

Nous devons également obtenir le vecteur suivant, qui représente les différences avant
d'ordre zde V, nous avons donc un vecteur colonne de n-z lignes

AV =| (95)

ce qui nous permet d'écrire Sen notation matricielle
s=(av) dav) (96)
Pour trouver A?V, réécrivons ce vecteur en utilisant une matrice spéciale K, qui

contient les coefficients binomiaux d'ordre z. Le signe des coefficients aternera et
commencera positivement pour z pair. La dimension de cette matrice est de (n - z)x Z.

AV =K, [V (97)
Lamesure M devient

M=F+h[5

=(v-U) WiV -u)+hiav) dav) (98)

=\V-u)wiv-uU)+hv' K] K, [V
En dével oppant, nous trouvons

M=VITIWV-VIWU-U"WNV+U" WU

99
+hV' K] K, [V 9)

Ce qui donne aprés regroupement
M=VIIWV-2V' WU +U' WU +hV' K] [K, [V (100)
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Dérivons M vectoridllement

aa—'\\f=2wvm/—2wvm+2mu<zn<zm/=o (101)

Apres résolution, nous trouvons

WV +hK] K, V=W U (102)
En posant C =W +h[K [K,, nous pouvons écrire

CIV =W (103)
Si C est réguliére, nous pouvons obtenir la solution suivante

V=ClWwmu (104)

4.3 Interpolation ajonctionslisses

Toutes les formules dinterpolations peuvent étre écrites sous la forme générae

d'Everett, soit

V.. =F(s),,, +F@-s)m, , 0<s<1 (105)
ou

F(s)= A(s)+ B(s) &2 + C(s) B* (106)

 A(s),B(s),C(9),... sont despolynébmesen s.
* F(s) n'est pas une fonction, mais un opérateur sur u, dont les fonctions en s sont

des coefficients sur |les différences centrales.
e J°™ sont les différences centrales d'ordre 2m.
o Laformule est symétrique.

L'interpolation linéaire est un cas particulier de cette formule générale avec F(s)=s,
donc A(s)=s, B(s)=C(s)=...=0.
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4.3.1 Lespropriétésdesjonctionslisses

1. Continuité des valeurs gjustées au point x

Viars | = Vs (107)
s=1 5=0
Cette condition n'est remplie pour toute suite {u} ques
F(0)=0 = A0)=B(0)=C(0)=...=0 (108)
2. Continuité de la dérivée premiére au point X
Vears | = Vis (109)
=) s=0
La condition n'est remplie pour toute suite {u} quesi
20F (1) = F (0)cf2 + 0?) (110)
Si les conditions 1 et 2 sont remplies, laformule est dite "tangentielle”.
3. Continuité de la dérivée seconde au point X
Vears | = Vis (111)
s=1 5=0
La condition n'est remplie pour toute suite {ux} ques
F'(0)=0 = A'(0)=B'(0)=C'(0)=...=0 (112)

Si les conditions 1, 2 et 3 sont remplies, laformule est dite "osculatoire”.

4.3.2 Fonction inter polante ou lissante

Comme (108) doit étre satisfait pour quil y ait continuité des valeurs gustées, nous
avons que

= Au, +B(1)do%u, +---. (113)

s=0

X+s
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Nous pouvons voir que la fonction est interpolante (v, =u, pour X entier) S et
seulement s

F)=1 = A®=1, =B@®=C@®=...=0, (114)

La fonction sera lissante lorsque v, # u, . Nous voyons clairement que les valeurs de
B(1), C(1), ... vont jouer un r6le déterminant dans |'écart de v, par rapport a u, .

4.3.3 Degrédefidédité

Une caractéristique importante d'une formule dinterpolation est le degré du polynéme
qui la compose. Si le degré du polynéme a interpoler est plus petit ou égal a z et que la
formule d'interpolation est exacte pour le degré z, alors le résultat sera exact.

Cette caractéristique n'arien avoir avec les différences d'ordres supérieures apparai ssant
dans F(s), mais dépend uniquement du choix des fonctions A(s), B(S), etc.

Conditions cumulatives

0 Als)+ All-s)=1

1 Als)=s

2 B(s)+ B(1-s) = =s[{s-1)

3 B(s)zés[ﬂs2 -1)

4 C(s)+C(l—s):2—14$Eﬂs2 ~1)fs-2)

Tableau 7 : Conditions de reproduction d'un polynéme de degré< d

4.3.4 Familledeformulesa quatre points

Nous connaissons u, ,,U,,U,,,,U,,, € nouscherchonsainterpoler v,,.,0<s<1. Nous

devons alors déterminer F(s) = A(s)+ B(s) [d2.

X+s !

Lareproduction des fonctions linéairesimplique que A(s)=s.

La continuité des valeurs ajustées implique que I'on pose B(0) = 0.

Lareproduction des valeurs observées, B(l) = L, dépend d'un parameétre de contrdle.
La continuité de |a dérivée premiére nous permet de trouver B'(0)=0 et B'(1)= %.
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En résolvant B(s) pour un degré de fidglité égal a3, nous trouvons

B(s):(su—%} (32 +(%—2EL} [3° (115)

De cette formule, trois cas peuvent étre tirés, ceux-ci sont récapitul és dans le tableau ci-
dessous.

Karup-King 0 B(s) = % [3* ({s-1)
seul membre de lafamille qui est quadratique % B(s) = % [5°
seul membre de lafamile qui est osculatoire % B(s) = %5

Tableau 8 : Membres spéciaux de lafamille a quatre points

Nous utiliserons la formule de Karup-King dans I'application que nous aborderons dans
I'application pratique.

4.4 Splinesavec pointsdejonctions

Il n'est pas toujours possible, s la quantité de données est grande, d'obtenir une
"graduation” satisfaisante avec une seule fonction. Dans ces cas, il est possible de lisser
la fonction en la découpant en sous-intervalles en prenant des précautions particulieres
aux points de jonctions.

Une des caractéristiques fondamentales de la "graduation” par "splines’ est que les
fonctions utilisées sur les sous-intervalles peuvent étre beaucoup plus smples qu'une
fonction qui devrait couvrir I'intervalle complet.

Nous allons considérer uniquement les fonctions de polynémes du troisieme degré et
gjuster le "spline" cubique aux estimeés initiaux uy par les moindres carreés.

Observations préliminaires sur cette méthode de "graduation™:

1. La seéquence de révision des estimeés vy est donnée par une fonction en x qui est
appelée "spline”.

2. Le "spling" est compose par deux ou plusieurs courbes cubiques, auss déenommés
arcs, qui se rejoignent de maniéere continue et réguliere (méme pente et courbure).

3. Il n'est pas nécessaire que v, =u, pour une valeur particuliere de x.

4. Les vaeurs de ux n'ont pas besoin d'étre connues pour toutes les valeurs de x pour
lesquelles v, est désiré. Si Clest le cas, le "splineg" est interpolant.

5. Les parametres du "spline” vont étre déterminés par une régression par les moindres
carrés sur les estimés initiaux U.
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4.4.1 Splinecubiqueadeux arcs

On choisit un noaud k afin de partager I'intervale[a,b].

<x<k
v, :{po(x) E< X< (116)
<X

p.(x) <b’
ol p, (x) est un polyndme du 3°™ degré.

Nous cherchons a minimiser

s= 2w, o, ~v ) = Y w, o - () + Y o, -G 1)

x=h+1
ou h est la plus grande valeur de x < k pour laquelle il existe une valeur de uy.

Pour obtenir une jonction lisse entre p,(x) et p, (), nous devons remplir les conditions
suivantes et comme p,(x) et p,(x) sont cubiques, elles sont différentiables deux fois.

Po(k) = pi(k),
po(k) = pi(k), (118)
po(k) = pi(k)
Posons
Po(X) = ¢, +c, Ck+¢, K +¢, X° (119)
et
— A &
(0= )+ x—K) -
=+, X+¢, O +¢, B¢ + ¢, [{x—k)°.
En substituant (119) et (120) dans (118), nous trouvons
h
S=>w, [ﬁuX -¢ -¢,x-c, ¥ -¢, D(3)2
(121)

b 2
+ 3w, Eﬁux -¢,—-¢, X-¢c,[x* —¢, X —c, [ﬂx—k)s)

x=h+1

Il suffit alors de prendre les dérivées partielles de cette équation par rapport a
c,,C,,C;,C,, égaliser azéro et résoudre les équations normal es résultantes.
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4.4.2 Splinecubique, cas général

Nous disposons de m observations de uy aux points x=a, . . ., b. Si nous divisons
I'intervalle[a,b] en (n + 1) par n ncauds aux pointsx =k, kp, . . ., k., aors

p(x) asxs<k

v, =ip(x) ksxsk,. (122)

p,(x) k <xs<b

Les conditions imposées sur les p, (x) sont

po(k)=pi(k)
pi'_l(k): pl(k) , 1=12,...,n . (123)
plu—l(k) = pi”(k)

Nous pouvons écrire les équations des p, (x) comme suit

P()=po(x)+e(x—k P+ e, (x-kf  i=12..n . (124)

En substituant les équations des p, (x), nous obtenons la somme des erreurs au carré
pondérées

SziwX [ﬁux—cl—cz&—c3 X -c, D<3)2

h,
£ 3w, 0, — ¢ — ¢, k-, 0 —¢, 0 — ¢, [fx =k, F f +-- (125)

x=h+1

b w6 = ek f = -k )

x=h+1
Lesvaeursde h;,h,,... sont définies de laméme maniére qu'au point 4.4.1.
Le résultat de la minimisation matricielle par rapport a C est
XTWIXC=X"WM, (126)

ou
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ua
U=
U

mi

O --- 0
0
0 W,

Nous donnons un exemple de X pour le cas a deux ncauds (m[6)

1

| B == N

= = e

a a’ 0

ok ok
h+1 (n_+1)2 (nfl)s (n+;—k1)3

h R K (k)

h2.+1 (h, _+1)2 (h, fl)g (h, +1_—k1)3 (h, +1_-k2)3

5 b? b’

mi{in+4)

(b-k)

)

0

bk,

Nous pouvons également écrire le résultat sous une forme plus explicite

C=(X"wx)' X" W,

(127)

Les valeurs des coefficients nous permettent alors de calculer vy en n'importe quel point.
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5 Considérations statistiques
5.1 Introduction

Les tests statistiques utilisés pour comparer les observations avec une table de mortalité
de référence peuvent aussi étre utilisés pour examiner la fidélité de la graduation avec
toutefois quelques difficultés lorsgu'ils sont utilisés a cette fin. Les tests statistiques
doivent étre vus comme une aide al'évaluation de la graduation et ne pas étre interprétés
de manieretrop rigide.

Dans le choix d'une méhode de graduation, des considérations spéciales peuvent
sappliquer, comme |'application du principe de prudence sur toute la table ou sur un
intervalle particulier. 1l est, par exemple, important que la mortalité d'une assurance
décés ne soit pas sous-estimée. A contrario, on ne devra pas surestimer la mortalité
d'une assurance de rente.

5.2 Test dukhi-carré

Dans le domaine des tests statistiques, le test du khi-carré est un des plus utilisé pour
vérifier I'nypothése nulle que les déces dans une expérience de mortalité proviennent
d'une population selon un taux de mortalité défini. Toutefois il existe certaines
limitations sérieuses lorsqu'il est appliqué aux données de mortalités. Un certain nombre
de tests moins sophistiqués ont été congus pour palier ces défauts et sont en genéral
effectués avant le calcul du khi-carré, qui peut ére omis s les calculs précédents
révélent une fidélité inadéguate ou une extrémement bonne fidélité.

Pour appreécier I'utilité des autres tests, il est nécessaire de comprendre le test du khi-
carré et ses limitations. Sous I'hypothése nulle que I'expérience de mortalité est issue
d'une population avec des taux de mortalité connus{ q, }, le nombre de déces 6, al'age

x est distribué selon une loi binomiale de parametres E, et q,. Si le nombre de déces
prévu E, [, est suffisamment grand (plus grand que 5), la distribution de 6, est
approximativement normale avec une moyenne de E, Lg, , une variance de E, [p, L],
et

(6, -E ) 198
gEuom (129

a une distribution khi-carré avec n degrés de liberté, ou n est le nombre d'ages ou de
groupes d'ages différents utilisés dans le calcul. L'hypothese nulle que la mortalité
correspond a latable de référence est usuellement rejetée si lavaleur du khi-carré tombe
dans larégion des 5 pour-cent supérieurs de la distribution.
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5.3 Limitationsdu test khi-carré

Méme lorsgue le test khi-carré indique qu'il y a une adhérence raisonnable a la table de
référence, un examen plus précis des écarts individuels révéle quelquefois de sérieuses
discordances entre les observations et la table de référence. Le test statistique (128)
comprend la somme des carrés des écarts-types pour des ages individuels ou des
groupes d'ages. Il n'est donc pas surprenant qu'il échoue parfois de détecter

1. l'existence d'un certain nombre de grands écarts contrebalancés par un tres grand
nombre de petits écarts;

2. un grand écart cumulé sur une partie ou sur latotalité de l'intervalle;

3. un exces d'écarts positifs (ou négatifs) sur une partie ou sur latotalité de l'intervalle;

4. un grand exces d'écarts du méme signe.

Ces divergences ne sont pas nécessairement mutuellement exclusives.

54 Quelquestests complémentaires

Malgre que le test du khi-carré fourni une aide précieuse pour la comparaison entre les
observations et la table de référence, d'autres tests sont nécessaires, et certains d'entre
eux peuvent étre plus importants que le test du khi-carré. Nous alons examiner six tests
complémentaires qui sont couramment appliqués. Ceux-ci permettent d'examiner
respectivement

écart-types standardisés individuels;
écart-types absol us,

cumul des écart-types;

signes des écart-types,

groupement des signes,
changements des signes.

oSou,rwbdE

Les tests 1, 2 et 4 permettent d'examiner la "normalité’ de I'écart-type, tandis que les
tests 3, 5 et 6 vérifient que la distribution des écart-types est aléatoire par rapport al'age.

5.4.1 Ecart-type standardisé individuel

Sous I'hypothese nulle que la table de référence représente la mortalité réelle, le nombre
observé de déces al'ége x, 6, est une variable aléatoire binomiale de paramétres E, et
q,, et sa distribution peut ére approximée par une variable aéatoire normale de
moyenne E, [¢, et de variance de E, [p, [4,. Les déces aux ages successifs sont
indépendants, et il en découle que I'écart-type
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(gX - EX |]:IX) (129)

B b, [,

devrait ressembler a des observations indépendantes selon une loi normale standard.

Il convient donc de vérifier que pas plus d'environ 5 pour-cent de I'écart-type normé
excéde 2 en valeur absolue. Selon la distribution de la loi normae standard, les
pourcentages des ecarts-types attendus dans les intervalles sont les suivants

| (0,31 (3,2 (2,-D) | (1,0 | 0.) | (1,2 | 2,3 | (3,) |
0% | 2%  14% @ 34% @ 34% @ 14% @ 2% | 0%

Les nombres des écarts-types tombant dans ces intervalles devraient étre comparés aux
nombres attendus cal cul és selon ces bases.

5.4.2 Ecart-type absolu

La probabilité qu'une loi normale standard soit comprise entre —2/3 et 2/3 est
pratiquement égale a 0.5. Il en découle qu'approximativement la moitié de la valeur
absolue des écarts standardisés

(ex B EX mx)
V EX pr mx

devrait étre inférieure a 2/3 et qu'une autre moitié devrait étre supérieure.

(130)

Dans le cas de n &ges ou groupes d'ages, le nombre N d'écarts-types absolus excédent 2

doit étre une variable aéatoire binomiale de paramétre n et % Nous ne serons
généralement pas concernés si la distribution des écarts-types est concentrée de maniére
plus proche de zéro que ce que laloi normale ne le prédit. Nous n'aurons seulement des
doutes de la pertinence de la table de référence si N tombe dans la région des 5 pour-
cent supérieure de la distribution binomiale (n,%2). Pour n plus grand que 20,
I'approximation normale peut étre utilisée, dans ce cas la pertinence de la table de
référence seramise en doute s

_(2IN-n)
L

tombe dans la région des 5 pour-cent supérieurs de la distribution normale standard
(plus grand qu'environ 1.65).

(131)
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5.4.3 Cumul des écart-types

Les déces aux différents &ges sont indépendants, et sous I'hypothése nulle que la
mortalité suit la table de référence, 6, est approximativement une variable aléatoire
normale de moyenne E, [¢, et de variance de E, [p, [¢,. Il en découle que I'écart
accumulé entre les &ges x, et X,

X2

> (6, -E ) (132)

X=x1

est une variable aléatoire normale de moyenne nulle et de variance

XZ E, 1Py Lol (133)

x=x1

L'utilisation de la table de référence peut étre vue comme suspecte si la valeur absolue
du cumul de I'écart-type sur la totalité de la table est plus grand qu'environ le double de
la racine carrée de la variance donnée par (133) ou que |'écart-type accumulé sur des
parties de latable est trop grand en valeur absolue.

Il n'est pas correct d'appliquer ce test sur un intervale déterminé par les données,
I'intervalle doit étre choisi sans référence aux données. Les tests effectués sur différents
intervalles ne seront indépendants que si les intervalles ne se recouvrent pas, sinon ils
seront positivement corrélés et |a proportion des tests produisant un résultat significatif
pour I'hypothese nulle ne sera pas forcément au niveau de 5 pour-cent.

54.4 Test dusigne

Sous I'hypothése nulle que la mortalité est conforme a la table de référence, les écart-
types des observations de déces par rapport aux prévisions sont des variables aléatoires
normales indépendantes. Le signe d'un écart-type individuel a autant de chance d'étre
positif ou négatif.

Nous serons concernés s I'examen de |'expérience révéle un nombre anormalement
elevé décarts positifs ou négatifs. Dans le cas de n groupes d'éages, nous alons
commencer a émettre des doutes sur I'hypothése nulle si le nombre d'écarts positifs N
tombe dans la région supérieure ou inférieure des 2% pour-cent de la distribution
binomiae (n, ¥%).

Pour n plus grand que 20, I'approximation normale (131) peut étre utilisée; I'nypothese

nulle est rejetée s T tombe dans la région supérieure ou inférieure des 2 %2 pour-cent de
la distribution normale standard (plus grand qu'approximativement 2 en valeur absolue).
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5.4.5 Groupement dessignes (Test de Stevens)

Sous I'hypothése nulle que la mortalité est conforme a la table de référence, les signes
des écarts individuels sont indépendants et ont autant de chance d'ére positifs ou
négatifs. Le nombre d'écarts positifs et négatifs peut étre raisonnable selon le test du
signe du point 5.4.4, mais nous aurons toujours des doutes sur |'utilisation de latable de
référence si le nombre de groupes positifs (et en conséquence le nombre de groupes
négatifs) est faible, signifiant que la taille des suites de nombres positifs et négatifs est
grande.

Soit

n, nombre d'écarts positifs
nombre d'écarts négatifs

g nombre de groupes d'écarts positifs
et
n_+1
m=n, ——, (134)
n, +n_
2
Ve (n, DTL)3 _ (135)
(n, +n_)

Letest de Stevens peut étre réalise approximativement en comparant

c=9"M

Vv

avec la région inférieure des 5 pour-cent de la loi normale standard (plus petit
gu'approximativement —1.65).

(136)

5.4.6 Test binomial des changementsde signes

Sous I'hypothése nulle que la mortalité est conforme alatable de référence, le signe des
écarts successifs a autant de chances d'étre de méme signe que du signe oppose. Le
nombre de changement de signes dans une suite de n écarts est donc binomial de
parametresn— 1 et %.

Si nous examinons une expérience qui révele trop peu de changement de signes, nous

rejetterons la table de référence si le nombre de changement de signes N tombe dans la
région des 5 pour-cent inférieurs de la distribution binomiale (n — 1, %5).
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Cetest permet d'examiner alafoisle nombre de signes positifs et négatifs ainsi que leur
groupement, dans un sens, il regroupe le test du signe et le test de Stevens.

Lorsque n—1 est plus grand que 20, I'approximation normale de la distribution
binomiale peut étre utilisée; nous rejetterons latable de référence s

2N -n+1
Jn-1

tombe dans la région des 5 pour-cent inférieurs de la distribution normale standard.

Test sur des sections de la table

Les tests que nous avons décrits sont souvent appliqués sur des sections de table de
mortalité, tout comme sur latotalité de latable.
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6  Application aux données d’une compagnie d’ assurance
6.1 Structuredesdonnéesdu systemed’information nécessaire

Le systeme dinformations des Rentes Genevoises contient, entre autre, les entités
"Client" et "Police". Lanotion de client recouvre plusieurs réles possibles, a savoir:

* Preneur d'assurance

Assuré(s) (premiére ou deuxiéme téte selon le type de police)
Bénéficiaire(s) en cas de vie ou en cas de décées

* Payeur de prime

Dans notre étude sur la mortalité, notre intérét se portera uniquement sur les clients
ayant un role d'assuré.

Nous allons décrire ci-dessous les données qui sont extraites de la base de données de

production ainsi que les traitements que nous avons di mettre en oauvre pour extraire et
"nettoyer" les données.

6.1.1 Entité" Client"

Les données qui nous sont utiles sont extraites ou calculées a partir des informations
disponibles. Pour I'entité " Client", les données suivantes sont necessaires ou utiles:

| Source
No assuré Base de données
Sexe Base de données
Nom Base de données
Prénom Base de données

Date de naissance

Base de données

Date de déces

Base de données

Date d'entrée

Calculée

Date de sortie Calculée

Tableau 9: extrait de l'entité "Client" du systéme d'informations

Les noms et prénoms serviront dans la proceédure de détection des doublons.

La date d'entrée correspond a la date d'effet de la plus ancienne des polices de |'assuré,
de méme la date de sortie correspond a la date d'extinction de la plus récente des polices
de I'assuré.

Un assuré principal d'une police sur une téte peut également étre le second assuré sur
une police sur deux tétes.
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6.1.2 Entité" Police"

7

Pour I'entité "Police", les données suivantes sont nécessaires:

| Source
No police Base de données
Indicateur individuel/collectif - Base de données
Date d'effet Base de données
Date d'échéance Base de données
Date d'extinction Base de données
No assuré 1 Base de données
No assuré 2 Base de données

Tableau 10 : extrait del'entité "Police" du systéme d'informations

L'indicateur "individuel/collectif" permet de différencier:

» les polices conclues par des assurés individuels avec les risgues d'anti-sélection que
cela présuppose,

» les polices conclues par des contrats avec des caisses de pensions pour la reprise du
service des rentes.

La date d'extinction correspond soit a la date de décés de |'assuré, soit a la date de la
sortie volontaire.

6.2 Extraction et traitement desdonnées

6.2.1 Qualité desdonnées

Une condition trés importante pour le calcul des mortalités brutes concerne la qualité
des données coll ectées.

Les assurés qui sont créés plusieurs fois dans la base de données, alors méme que le
modele relationnel adopté dans la conception de la base de données a été prévu pour
eviter ce genre de probleme, seront appelés "doublons'. Les assurés ayant les mémes
noms et prénoms seront appel és "homonymes’'.

Une différence dans le calcul de I'exposition avec un "doublon” est déja génante en soi,
mais c'est extrémement ennuyeux lorsgu'il sagit d'assurés décédés, car il y a un risque
non négligeable que I'on continue a verser larente si le déces n'est pas saisi sur tous les
assurés.

Une série de requétes a été écrite pour faciliter le travail de détection des doublons. Ces
requétes permettent de détecter visuellement les problémes suivants:
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¢ Méme nom, méme prénom et méme date de naissance. Ces assurés peuvent étre des
homonymes, mais la majorité des cas recensés sont des saisies a double,

* Nom pratiquement identique, une lettre differe,

* Nom delafemme mariée sans et avec |le nom de jeunefille,

* Nom delafemme suivi du nom de jeunefille avec et sanstiret.

La vérification approfondie doit se faire sur le systeme AS/400 et nécessite, selon les
cas, une veérification dans les dossiers physiques.

Toutes ces vérifications permettent d'alimenter deux tables, I'une permettant d'identifier
les doublons et |'autre les homonymes. Lorsgue nous refaisons une extraction, une
procédure de mise a jour élimine automatiquement les doublons et évite de présenter a
nouveau les homonymes dans la liste des doublons potentiels. Ces mises a jour sont
faites localement dans notre base de données et ne perturbent pas la base réelle.

Nous avons passe un temps relativement important sur |'aspect qualitatif et nous
pensons que le systéme dinformations doit étre amélioré a ce niveau afin d'obtenir des
données correctes, de minimiser les erreurs de saisie et de limiter les risgues financiers
liés aux problemes évoqués précédemment.

6.2.2 Autresproblémesrencontrés avec les données

Nous avons trouvé des polices sur deux tétes pour lesquelles il n'existe plus qu'un seul
assuré. Ces polices proviennent du premier systéme informatique, lequel était moins
pointu au niveau de la cohérence des données.

Nous avons également détecté des assurés dont la date de sortie est inférieure a la date
d'entrée et également des assurés dont |a date de décés est inférieure ala date d'entrée.

6.2.3 Extraction desdonnées

L'extraction des données est effectuée depuis le logiciel Access au moyen de requétes
SQL dans des tables liées par ODBC sur |e systéme AS/400 de production.

Les données extraites sont d'abord copiées avec un premier traitement dans des tables
locales. Ce premier traitement consiste a transformer les dates enregistrées en format
numerique inversé en format "Date/Heure" dans Access. Lors de |'exécution de ces
requétes, toutes les polices et tous les assureés rattachés a ces polices sont pris en compte.
Cette phase est appelée "Extraction AS/400". Elle requiert la connexion au systéme
central pour étre effectuée; toutes les autres phases peuvent étre effectuées sur un poste
autonome.
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6.2.4 Traitement desdonnées

L'extraction des seuls assurés individuels ou collectifs sera traitée dans la phase
suivante, cette phase est appelée "Préparation de I'extraction”. Lors de cette phase, de
nombreux traitements de "nettoyage" des données sont effectués, plus précisément:

e Suppression des polices sur deux tétes dont seul I'assuré numéro un est défini.
» Elimination des doublons déainventoriés.

e Suppression des polices dont la date de sortie est inférieure ala date d'entrée.
e Suppression des polices dont la date de déceés est inférieure ala date d'entrée.
e Suppression des assurés qui ne sont plus rattachés a au moins une police.

» Calcul des dates d'entrées.

o Cadcul desdates de sorties.

Apres cette phase, il faut exécuter les requétes permettant de vérifier qu'il n'y ait plus de
"doublons’ dans la base de données. Cette problématique est évoquée au point 6.2.1 ci-
dessus. Dans le cas ou dautres "doublons' ou "homonymes' seraient repérés et
répertoriés dans les tables adéquates, nous devrions a nouveau exécuter la phase de
"Préparation de |'extraction”.

Le modéle relationnel des tables utilisées lors de cette phase figure ci-dessous, par
contre les tables "ASclient" et "ASpolice” qui ont exactement |la méme structure que
"CRclient" et "CRpolice" n'y figurent pas.

CRclient CRpolice Doublons
NoAssure NoPolice NoAssure
CodSexe IndIndColl NoDoublon (IE)
Nom CodEtat

Prenom CodTarif Homonymes
CodEtatCivil CodBasTec NOASSUTE
CodNationalite CodCaoll

DatNaissance DatEffet

DatDeces DatEcheance

DatSaisieDeces DatExtinction

DatEntree NoAssurel (IE)

DatSortie NoAssure2 (IE)

Figure 5 : modéle relationnel — tables de préparation

La troiseme phase appelée "Nouvelle extraction" effectue un archivage des données
recueillies lors de la préparation. Ains nous pouvons faire autant d'estimations de
mortalité que nous le souhaitons sur différentes périodes d'observations.
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EnteteExtraction EnteteEstimation
NoExtraction NoEstimation DetailEstimation
Descriptif | T NoExtraction (FK) NoEstimation (FK)
DateExtraction Descriptif NoMembre
Dateerut CodSexe
DateFin Vi
DateEstimation Zi
Ei
DetailExtraction Fi
NoExtraction (FK)
NoMembre
NoAssure
CodSexe
DatNaissance DetailEstimationMortalite DetailParAgeEstimation
DatEntree - - - -
. NoEstimation (FK) NoEstimation (FK)
DatSortie
X NoMembre (FK)
DatDeces
S X
Qx Ri
SDi Si
SWi Di
SNi Wi
STi Ti

Figure 6 : modéle relationnel — tables d'extractions et d'estimations

La quatrieme phase dénommée "Nouvelle observation” génére, a partir des dates de
début et de fin d'observation, une estimation de la mortalité par sexe et par &ge. Cette
phase peut étre répétée plusieurs fois avec la méme extraction, de fagcon a pouvoir
analyser |'évolution de lamortalité sur une période donnée.

6.3 Probabilitésbrutes

Les probabilités brutes obtenues pour la période d observation allant du 01/01/1990 au
31/12/1999 figurent aux annexes A et B.

Nous constatons qu’il y a passablement de lacunes (probabilités nulles) dans les valeurs
observées, aucun décés n'ayant pu étre observé pour ces ages, car I'effectif sous
observation est faible.

Dans le cas des hommes pour des &ges compris entre 51 et 97 ans, nous avons trois
lacunes a 62, 68 et 73 ans alors que pour les femmes entre 55 et 102 ans, nous avons
guatre années consecutives de lacunes entre 64 et 67 ansainsi qu’ a 56, 60 et 72 ans.

Notons également que nous n’observons aucun déces en dessous de 30 ans pour les
hommes et 25 ans pour les femmes. D'autre part, nous constatons beaucoup de lacunes
entre 25 et 55 ans pour les femmes, ce qui rend le lissage tres difficile dans cette
tranche.
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6.4 Comparaisons dela mortalité obtenue avec les tables de premier
ordre

6.41 ERM/F 1990

Les probabilités brutes obtenues pour les hommes sont pratiquement toutes au-dessus de
la table ou se confondent avec celle-ci. Cette surmortalité se manifeste plus fortement
pour les &ges élevés. La mortalité effective présente donc encore de la marge par rapport
alamortalité attendue.

Les symboles suivants seront utilisés dans les graphiques ci-dessous:

« ERM90 ou ERF9O0: Probabilités de déces selon la table ERM/F 1990.

« ERMOOaou ERFOOa:  Probabilites de déces selon la table de génération
ERM/F 2000 valable en |'an 2000.

« ERMOOb ou ERFOOb:  Probabilités de déces selon la table de geénération
ERM/F 2000 valable en |'an 2010.

1.00

ERM90

00— e ERMO0Oa

ERMO0Ob

0.80 = probabilités brutes ux

0.70

0.60

0.50 -

0.40 - ]

0.30 4 -

Graphique 1 : mortalité observée des hommes entre 30 et 100 ans par rapport a ERM90 et ERM 2000
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Graphique 2 : mortalité observée des hommes entre 30 et 85 ans par rapport a ERM90 et ERM 2000

Pour les femmes, nous constatons que la mortalité observée est plus proche de la table
de référence, la surmortalité croissant de maniere significative a partir de 100 ans.

1.00

0.90

0.80

0.70

ERF90

ERF00a

ERFOOb

= probabilités brutes uy

0.60

0.50

0.40

0.30 4

0.20

0.10

0.00
25

30

35

40 45 50 65 85 90 95 100 105

Graphique 3 : mortalité observée des femmes entre 25 et 105 ans par rapport a ERF90 et ERF2000
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0.08

ERF90
------ ERF00a
ERFOOb
= probabilités brutes uy

0.06 -

0.04 -

0.02 -

0.00 -—=rir=mraT T A T T T T T T T

Graphique 4 : mortalité observée des femmes entre 25 et 85 ans par rapport a ERF90 et ERF2000

6.4.2 ERM/F 2000

La table ERM/F 2000, contrairement aux tables ERM/F 1980 et ERM/F 1990 a été
construite en prenant en compte I’évolution de la longévité future. Il s agit en effet
d’ une table de générations. La détermination de la probabilité de mortalité d’ un individu
dépend, conformément alaformule ci-dessous, de I’ &ge x atteint I’annéet ou t, =1993.

expl—A, dt-t,)), st=t,,
qx,t = qx,to # p( [ﬂ O)) . 0 (138)
1, sinon

Pour nos comparaisons, nous utiliserons les valeurs des tables q, ,, €t g, 5o, Obtenues
apartir de laformule ci-dessus.

Dans les graphiques 1 et 2 ci-dessus, nous constatons que les probabilités de déces sont
plus faibles que la table ERM90 jusgu'a 88 ans pour la table 2000, au-dela ces
probabilités sont |égérement plus fortes jusqua 101 ans. Pour la table 2010, ce
phénomeéne n'apparait pas. Nous pouvons constater qu'il y a encore une marge entre la
mortalité observée et ces tables.

Les graphiques 3 et 4 ci-dessus mettent également en évidence le méme phénomene que
nous avons constaté pour les hommes, a savoir une mortalité plus faible que la table
ERF90 jusqgu'a un &ge de 88 ans, puis une mortalité plus forte jusqu'a 113 ans pour la
table 2000. La table 2010 nous permet également d'observer une surmortalité entre 93 et
113 ans. Nous pouvons constater que la marge par rapport aux observations entre 90 et
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100 ans a diminué et est inexistante pour la table 2000 puisque nous nous situons en

dessous.
6.5 Commentairessur lesrésultatsdu lissage

6.5.1 Whittaker-Hender son

Les types des formules utilisées sont les suivants :

Tousles w, =1.

Touslesw =1sauf s g =0 alorsw, =0.

N
n.
Tousles w; = N[ —, de cette fagon nous obtenons
n

i=1 i=1

N
D> w =N commedansA.

Tousles w,

N
= N[Z% sauf si g =0 alorsw, =0 et > w, estidentiqueaA’.

Nous allons voir les incidences des lacunes évoquées précédemment au point 6.3 sur la

révision des estimés par la méthode de Whittaker-Henderson.

Pour commencer, nous alons observer I'effet du type de formule utilisée pour la

révision des estimeés.

——WH h=100 z=3 w=A"
ERM90

——WH h=100 z=3 w=A
ERM90
~~~~~ ERMO00Oa
= prc

ités brutes ux = probabilités brutes ux

Graphique 5 : W-H, effet du type de formule avec h=100 et z=3, types A et A’
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——WH h=100 z=3 w=B ——WH h=100 z=3 w=B"
ERM90 090 ERM90
----- ERMO00Oa ------ERMO00a
= prc ilités brutes ux 0.80 = _probabilités brutes ux
0.70
0.60
0.50
0.40
030
0.20
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Graphique 6 : W-H, effet du type de formule avec h=100 et z=3, types B et B'

Nous constatons visuellement que les lacunes de probabilités perturbent le lissage de
mani ére assez importante pour les cas A et B, elles "tirent” les courbes vers le bas.

Nous avons effectué le lissage pour plusieurs valeurs de h comprises entre 100 et
100'000. Nous avons retenu une valeur de h=6'000 qui donne un bon compromis pour le
lissage aussi bien pour les hommes que les femmes.

1.00
——WH h=6000 z=3 w=B"'
0.9 ERMO90
------ ERMO00a
0.80 = probabilités brutes ux
0.70
0.60
0.50 -
0.40 - a "
|
0.30 - . . /

Graphique 7 : W-H, hommes entre 30 et 101 ans, h=6'000 type B
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0.12

——WH h=6000 z=3 w=B'
ERM90
------ ERMO00a
= probabilités brutes ux

0.10

Graphique 8 : W-H, hommes entre 30 et 85 ans, h=6'000 type B'

Nous pouvons constater dans les graphiques ci-dessous que les nombreuses lacunes de
probabilités des femmes donnent une courbe dont le lissage est assez ondulé. Le h
relativement élevé revient a privilégier fortement larégularité par rapport alafidélité.

1.00

—— WH h=6000 z=3 w=B'
090 ERF90

------ ERF00a
0.80 = probabilités brutes uy
0.70

|}
0.60
0.50
|}
|}
0.40
0.30
0.20
|}
0.10
0.00 Sz s
25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 £l 95 100 105

Graphique 9 : W-H, femmes entre 30 et 106 ans, h=6'000 type B'
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0.08

——WH h=6000 z=3 w=B'
ERF90

ERF00Oa
probabilités brutes uy

Graphique 10 : W-H, femmes entre 30 et 85 ans, h=6'000 type B'

Les valeurs détaillées de larévision des estimés par la méthode de Whittaker-Henderson

se trouvent al'annexe E.

Smoothness Smoothness

h A A’ B B' f A A’ B B'
100| 0.000812| 0.000149| 0.000147| 0.000107 100/ 0.000347| 0.000260| 0.000091| 0.000178
500/ 0.000174| 0.000113| 0.000121| 0.000095 500/ 0.000123| 0.000190| 0.000068| 0.000147
1'000| 0.000133| 0.000106| 0.000116| 0.000094 1'000| 0.000090| 0.000164| 0.000059| 0.000136
3'000| 0.000115| 0.000090| 0.000112| 0.000087 3'000| 0.000060| 0.000143| 0.000045| 0.000121
6'000| 0.000107| 0.000080| 0.000108| 0.000084 6'000| 0.000053| 0.000131| 0.000039| 0.000117
10'000| 0.000099| 0.000090| 0.000105| 0.000086 10'000| 0.000051| 0.000112| 0.000038| 0.000114
50'000| 0.000060| 0.000137| 0.000076| 0.000082 50'000| 0.000025| 0.000094| 0.000023| 0.000046
100'000| 0.000038| 0.000022| 0.000054| 0.000070 100'000| 0.000010| 0.000044| 0.000006| 0.000015

Tableau 11 : évolution du critére de régularité en fonction de h et du type
Fit Fit

h A A’ B B' f A A’ B B'
100| 0.610044| 0.041180| 0.015404| 0.008775 100| 0.644702| 0.069841| 0.014755| 0.012214
500| 0.725219| 0.048442| 0.015833| 0.009263 500| 0.684472| 0.081768| 0.015439| 0.014123
1'000| 0.752770| 0.052499| 0.015992| 0.009581 1'000| 0.700045| 0.092636| 0.015716| 0.014826
3'000| 0.777309| 0.061173| 0.016294| 0.010433 3'000| 0.722901| 0.117833| 0.016125| 0.015615
6'000| 0.785023| 0.069202| 0.016556| 0.011225 6'000| 0.735119| 0.137074| 0.016402| 0.015960
10'000| 0.788460| 0.077078| 0.016793| 0.011910 10'000| 0.742576| 0.151805| 0.016620| 0.016171
50'000| 0.793283| 0.116597| 0.017888| 0.014424 50'000| 0.757272| 0.196043| 0.017346| 0.016814
100'000| 0.794303| 0.141223| 0.018636| 0.015641 100'000| 0.760520| 0.213998| 0.017814| 0.017328

Tableau 12 : évolution du critére de fidélité en fonction de h et du type
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Différence v,-uy Différence v,-u,

h A A' B B' f A A' B B'
100| 0.000000| 2.183574| 0.694141| 1.973472 100| 0.000000| 1.478821| 0.066486| 0.946178
500| 0.000000| 2.211212| 0.727819| 1.675796 500/ 0.000000| 1.491502| -0.044752| 0.610637
1'000| 0.000000| 2.211188| 0.695932| 1.508992 1'000| 0.000000| 1.485925| -0.048200| 0.521325
3'000| 0.000000| 2.194939| 0.584653| 1.201828 3'000| 0.000000| 1.465335| 0.005692| 0.467896
6'000| 0.000000{ 2.168703| 0.486960| 0.994895 6'000| 0.000000| 1.453942| 0.059164| 0.472396
10'000| 0.000000| 2.136350| 0.406653| 0.843715 10'000| 0.000000| 1.446807| 0.096231| 0.481366
50'000| 0.000000| 1.984191| 0.122370| 0.408550 50'000| 0.000000| 1.415539| 0.118308| 0.455719
100'000| 0.000000| 1.931747| -0.013361| 0.240897 100'000] 0.000000] 1.425695| 0.057056| 0.388143

Tableau 13 : évolution de la somme des différences entre |es estimés et |es observations en fonction de h et du type
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6.5.2 Interpolations avec jonctionslisses

6.5.2.1 FormuledeKarup-king

Nous avons regroupeé |es données des déces et de I'exposition par groupes quinquennaux
en sommant cing valeurs centrées sur |'age.

X+2

(5) ZE ’ (5) Zd (139)

i=x-2 i=x-2

De ces données groupées, nous obtenons les points-pivots en utilisant la formule de
King qui est correcte jusqu'ala cinquiéme différence.

u? =0.20W, —0.008{w, , —2W, +W,.)

+0.000896 [{w, ,, — 4[W, _, +60W, —40W,, +W,.,) (140)
En pratique, nous n'utiliserons que les 2 premiers termes.
u? =0.20v, - 0.008{w, . —20W, +w,,. ) (141)
Un traitement particulier est appliqué aux extrémiteés.
Si w, est le premier groupe quingquennal, on obtient
=0.20W, - 0.008{w, — 200, +W,,,,) (142)
Si w, estledernier groupe quingquennal, on aque
u’ =0.20v, —0.008{w, —20W, . +W, ;) (143)

Les probabilités brutes qui figurent aux annexes A et B ont été regroupeées en utilisant la
formule de King et figurent al'annexe C.

Nous pouvons constater que I'application de cette formule nous donne un résultat négatif
pour le nombre de décés pour les femmes appartenant au groupe quinquennal x=35. Une

probabilité négative n'étant pas possible, nous avons posé uf, =0. Cette valeur est
également justifiée par le fait que nous n'observons aucun déces pour les femmes entre
32 et 39 ans.

Nous avons un effet analogue en fin de table avec des expositions négatives, nous avons

donc délibérément limité nos calculs d'interpolations jusqu'aux avant-derniers groupes
quingquennaux.
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Graphique 11 : Karup-King, groupes quinquennaux, hommes entre 30 et 95 ans
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Graphique 12 : Karup-King, groupes quinquennaux, hommes entre 30 et 85 ans
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Le lissage produit a partir de 75 ans est d'une régularité suffisante, par contre en dessous
de cet &ge, nous observons des variations que le regroupement quinquennal n'a pas
réussi a éliminer. Nous constatons également gque les groupes quingquennaux sont “tirés’
versle baslorsqu'il existe d'observations.
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Graphique 13 : Karup-King, groupes quinquennaux, femmes entre 25 et 100 ans

0.04
— Karup-King
= probabilités brutes uy L]
0.03 O probabilités groupées uPy

Graphique 14 : Karup-King, groupes quinguennaux, femmes entre 25 et 80 ans

Vu le grand nombre de lacunes jusgua 55 ans pour les femmes, les groupes
quinquennaux sont tres fortements "tirés" vers le bas et nous observons une trés grande

variabilité jusgu'a 70 ans.

-51-



Robert Langmeier

Etude de différentes méthodes d’ gjustement de tables de mortalité

6.5.3 Splinescubiqueslissantes

Pour les hommes, nous avons utilisé des noauds a 60.5 et 84.5 ans. Dans I'exemple ci-
dessous, nous avons utilisé des poids nuls lorsgu'aucune probabilité de décés n'a pu étre

observée.

——SClw=B'

ERM90
----ERMO00a

= pr

és brutes ux

——SClw=B'
ERM90
----ERMO00a
= probabilités brutes ux

0.04

Graphique 15 : Splines MCP, noauds a 60.5 et 84.5, hommes

Dans le graphique ci-dessous, nous pouvons constater |'effet des lacunes d'observations
sur le lissage produit lorsque nous n'affectons pas de poids nuls a celles-ci. Le lissage
produit dans le graphique 15 nous semble plus adéquat.

——SClw=B

ERM90
------ERMO00a

= pr

és brutes ux

——SClw=B
ERM90
------ERMO00a
= probabilités brutes ux

40 a5 50

55 60 65 70 75 80 85

Graphique 16 : Splines MCP, noauds a 60.5 et 84.5, hommes de 30 a 101 ans

En utilisant les mémes noauds pour les femmes, les tres nombreuses lacunes dans la
tranche d'ége de 25 a 55 ans nous donnent la courbe qui est représentée dans le
graphigue ci-dessous. Nous pouvons immeédiatement constater que l'intervalle de 25 a
55 ans va nous poser des problémes.
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0.08

——SClw=B'
ERF90
------ ERF00Oa
= probabilités brutes uy

Graphique 17 : Splines MCP, noauds a 60.5 et 84.5, femmes de 25 a 85 ans

Vu les trés nombreuses lacunes, nous n'avons utilisé pour la révision des estimés que les
observations de 55 a 106 ans pour cette méthode. Nous voyons I'effet de cette restriction
del'intervalle des valeurs observées dans la représentation graphique ci-dessous.

——SClaw=B' ——SClaw=B'

090 ERF90 ERF90

~~~~~~ ERF00a ------ERFO0a

0.80 = probabilités brutes uy = probabilités brutes uy

55 60 65 70 75 80 8 % 9% 100 105 55 60 65 70 75 80 8

Graphique 18 : Splines MCP, noauds a 60.5 et 84.5, femmes

Le lissage produit pour des ages élevés ne nous satifaisant pas entiérement, nous avons
utilisé les trois noauds 74.5, 84.5 et 90.5. Nous constatons que les éges élevés sont plus
représentatifs par rapport aux observations, mais la bosse a 60 ans est devenue un creux.
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——SC2aw=B' ——SC2aw=B"
ERF90 ERF90

~~~~~~ ERF00a ------ERFO0a
080 = pr és brutes uy = _probabilités brutes uy

Graphique 19 : Splines MCP avec poids nuls, noauds a 74.5, 84.5 et 90.5, femmes

Nous avons fait des essais avec différents jeux de noauds qui donnaient parfois des
résultats trés surprenants.

7 Conclusion

Nous avons pu constater que l'effectif relativement faible des assurés conduit
rapidement a des variations de taux de mortalité importantes et se traduit ensuite par des
difficultés pour obtenir un lissage régulier.

Cette faiblesse de I'effectif donne également lieu a de nombreuses lacunes
d'observations de déces, un effectif plus important comblerait d'une part celles-ci et
permettrait d'obtenir une meilleure régularité.

Nous avons pu constater que le choix de la méthode de "graduation" ainsi que des
parameétres influent sur la régularité et la qualité du lissage produit. Il est nécessaire
d'apprécier le lissage produit et changer les paramétres ou la méthode jusqu'a obtenir la
courbe qui nous parait la plus adéquate. On ne peut donc pas appliquer une méthode
telle quelle, cette étape se rapproche plus d'un art car le jugement humain est tres
important.

Nous avons mis en oauvre un programme permettant d'effectuer des extractions de
données dans le systeme dinformations des Rentes Genevoises, afin de pouvoir
déterminer périodiquement les taux de mortalité bruts, cette phase éant moins sensible
au jugement humain.

Nous n'avons pas abordé une méthode de "graduation” qui utilise une table de référence
et qui peut se révéler intéressante pour de faibles effectifs. Cette méthode permet
d'obtenir une courbe ayant la méme allure que la table de référence, mais les taux de
mortalités dépendent des observations. |l est quand méme nécessaire que la table de
référence sél ectionnée épouse I'idée que I'on se fait a priori sur I'allure de la courbe.



Robert Langmeier Etude de différentes méthodes d’ gjustement de tables de mortalité

8 Références

» Benjamin, B. et Pollard, J. H. (1993) The analysis of mortality and other
actuarial statistics

e Gerber, H. U. (1995) Life insurance mathematics, Springer p. 109-118

* London, D. (1985) Graduation: the revision of estimates, Actex publications

* London, D. (1997) Survival models and their estimation, Actex publications

-B5.-



Robert Langmeier Etude de différentes méthodes d’ gjustement de tables de mortalité

9  Annexes

A Probabilités br utes, hommes, observations du 01/01/90 au 31/12/99

Age Uy #déceés #sorties #indiv-an Exposition] | Age Uy # décés #sorties #indiv-an Exposition
0 8 4.46 55| 0.005 208 1 7 237 192.01
1 15 8.28 56| 0.005 451 1 13 230 183.46
2 13 8.83 57| 0.017 117 3 6 225 175.26
3 15 7.76 58| 0.010 907 2 12 222 183.37
4 15 8.83 59| 0.005 869 1 23 217 170.38
5 12 8.21 60| 0.005 961 1 14 214 167.76
6 14 7.61 61| 0.006 156 1 4 197 162.43
7 11 5.97 62 3 196 157.27|
8 16 10.69 63| 0.019 070 3 9 183 157.31
9 19 11.24 64| 0.013 556 2 7 192 147.54
10 15 8.20 65| 0.030 642 7 10 285 228.44]
11 12 9.64] 66| 0.014 321 3 1 251 209.49
12 12 7.46 67| 0.028 037 5 205 178.34
13 10 6.59 68 184 160.84
14 10 5.78 69| 0.006 704 1 178 149.16
15 10 7.43 70| 0.007 578 1 1 163 131.96
16 10 7.64 71| 0.059 621 7 1 134 117.41
17 1 9 7.27 72| 0.019 674 2 115 101.66
18 4 3.33 73 116 103.01
19 4 2.63 74| 0.065 910 7 125 106.20
20 11 4.21 75| 0.048 110 5 122 103.93
21 29 14.41] 76| 0.039 843 4 115 100.39
22 3 65 43.64 77| 0.059 142 6 114 101.45
23 2 98 75.05 78| 0.078 596 8 115 101.79
24 4 135 108.11 79| 0.023 620 2 105 84.68
25 10 194 145.77 80| 0.049 835 4 93 80.27
26 13 263 206.02 81| 0.070 122 6 100 85.57
27 25 332 258.88 82| 0.059 260 5 95 84.37
28 30 389 295.83 83| 0.063 423 5 90 78.84
29 61 460 350.10 84| 0.096 659 7 80 72.42
30| 0.005 293 2 56 508 377.85 85| 0.105 230 7 77 66.52
31| 0.002 426 1 56 528 412.21] 86| 0.105 170 7 75 66.56
32| 0.002 511 1 65 519 398.21 87| 0.100 675 6 67 59.60
33 54 513 396.44 88| 0.090 891 5 66 55.01
34| 0.005 545 2 43 477 360.70 89| 0.164 340 9 58 54.76
35 52 435 326.06 90| 0.192 274 9 51 46.81
36 49 394 304.29 91| 0.226 440 9 43 39.75
37| 0.003 580 1 30 362 279.31 92| 0.127 835 4 32 31.29
38 28 328 261.56 93| 0.284 437 7 28 24.61
39| 0.004 434 1 24 306 225.52 94| 0.352 941 6 17 17.00
40 29 274 216.22 95| 0.399 237 4 11 10.02
41 16 255 194.74] 96| 0.291 301 1 5 3.43
42 16 248 188.56 97| 0.412 376 1 3 2.42
43 18 253 195.83 98 1 1.00
44| 0.005 079 1 10 258 196.90 99 1 1.00
45| 0.004 985 1 19 253 200.62 100 1 1.00
46 14 260 196.87 101| 1.000 000 1 1 1.00
47 16 256 191.46
48| 0.005 146 1 15 241 194.31
49 11 238 186.57
50 19 235 184.31
51| 0.010 178 2 12 246 196.49
52| 0.009 846 2 13 261 203.12
53| 0.005 023 1 9 253 199.07
54| 0.010 245 2 10 246 195.23
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B Probabilités brutes, femmes, observations du 01/01/90 au 31/12/99

Age Uy # décés # sorties #indiv-an Exposition] | Age uy # décés # sorties #indiv-an Exposition
0 9 4.62 55| 0.005 013 1 15 260 199.46
1 12 6.16 56 15 257 188.93
2 14 9.25 57| 0.005 141 1 7 254 194.50
3 14 11.33 58| 0.005 204 1 8 243 192.15
4 1 18 11.08 59| 0.014 971 3 5 246 200.39
5 17 13.32) 60 5 249 206.34
6 18 11.03 61| 0.004 868 1 4 257 205.41
7 14 8.41 62| 0.003 971 1 15 317 251.80
8 13 8.04 63| 0.007 915 2 3 305 252.69
9 9 7.24 64 1 286 239.59
10 15 6.92 65 1 273 222.63
11 12 8.10 66 1 264 213.72
12 8 6.34 67 237 196.71
13 10 6.61 68| 0.005 424 1 1 216 184.35
14 9 6.21 69| 0.005 747 1 1 209 174.00
15 6 4.95 70| 0.011 733 2 201 170.45
16 4 2.62 71| 0.011 827 2 187 169.10
17 3 2.39 72 193 166.54
18 5 2.87 73| 0.031 388 5 186 159.30
19 11 5.75 74| 0.020 375 3 170 147.24
20 1 17 10.93 75| 0.012 822 2 181 155.98
21 2 38 21.11 76| 0.012 410 2 195 161.15
22 4 72 49.82 77| 0.006 001 1 197 166.63
23 13 120 80.35 78| 0.017 368 3 200 172.73
24 6 170 130.70 79| 0.029 050 5 199 172.12
25| 0.005 190 1 15 261 192.68 80| 0.028 761 5 207 173.85
26 15 345 274.40 81| 0.041 143 8 215 194.44
27| 0.002 955 1 37 438 338.46 82| 0.029 285 6 237 204.89
28 35 500 386.73 83| 0.046 376 10 230 215.63
29 46 560 42391 84| 0.080 553 17 230 211.04
30 66 580 436.10 85| 0.070 250 14 218 199.29
31| 0.002 325 1 44 552 430.18 86| 0.091 874 17 210 185.04
32 53 556 437.76 87| 0.105 612 20 221 189.37
33 42 532 422.59 88| 0.119 565 23 208 192.36
34 bilt 500 384.86) 89| 0.110 717 19 192 171.61
35 47 472 355.35 90| 0.167 299 28 188 167.36
36 33 420 333.01 91| 0.191 567 28 160 146.16
37 33 412 316.03 92| 0.243 979 30 136 122.96
38 40 393 296.65 93| 0.194 901 20 110 102.62
39 24 371 282.83 94| 0.172 653 15 94 86.88
40| 0.003 563 1 26 366 280.66 95| 0.192 839 15 83 77.79
41 19 348 276.62 96| 0.292 691 19 69 64.91
42 35 338 261.81 97| 0.205 860 9 47 43.72
43 17 318 242.55 98| 0.254 336 9 39 35.39
44, 0.004 129 1 19 326 242.20 99| 0.286 210 7 27 24.46
45 23 330 249.13( | 100| 0.418 235 7 18 16.74
46 24 309 241.66 | 101| 0.154 465 1 7 6.47
47 17 292 233.36 | 102| 0.467 649 2 5 4.28
48 12 283 228.99( | 103 4 2.95
49 15 314 245.96 | 104| 0.666 667 2 3 3.00
50| 0.003 902 1 13 329 256.30( | 105 1 1.00
51 17 316 248.94( | 106| 1.000 000 1 1 1.00
52 7 293 240.85
53 15 289 214.35
54 6 264 201.22
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C  Probabilités groupées quinqguennales

Age E®, D®, E"y D", u®y Age E®, D®, EY, D%, u®,

25 25/ 1016.59 2| 21452 0.40| 0.001 865
30/ 1834.21 4/ 370.14 0.81| 0.002183| | 30| 2114.69 1| 43415 0.20| 0.000 461
35/ 1666.81 3 336.66 0.61| 0.001806 | 35| 1811.84 363.25

40| 1086.60 1 21352 0.18| 0.000824| | 40| 1398.57 1 27793 0.21| 0.000 748
45/ 981.69 2| 195.63 0.38| 0.001963[ | 45| 1208.90 1 24017 0.20| 0.000 833
50/ 964.81 5 192.99 1.00| 0.005182| | 50| 1221.05 1  246.09 0.19| 0.000 780
55/  945.02 8 189.68 1.65| 0.008688| | 55| 998.47 2| 197.45 0.38| 0.001 904
60| 841.22 5  166.77 0.86| 0.005133[ | 60| 1056.08 6 211.12 1.26| 0.005 987
65 921.12 20| 186.94 4.19| 0.022424| | 65 1125.33 2| 22771 0.34| 0.001 476
70| 661.03 11]  131.29 2.04| 0.015538| | 70, 864.45 6 171.40 1.18| 0.006 861
75| 514.99 22| 102.46 4.46| 0.043570[ | 75| 790.30 13| 156.45 2.54| 0.016 261
80| 436.67 25|  87.45 4.97| 0.056811 | 80 918.02 27| 183.97 5.10| 0.027 744
85 343.93 32 6897 6.42| 0.093135| | 85/ 1000.37 78/ 20233  15.61| 0.077 141
90| 227.62 36| 4595 7.37| 0.160332 | 90  800.46 128/ 161.89|  26.40| 0.163 074
95/  57.49 19  10.56 3.81| 0.360462] | 95 375.91 78/ 7410,  15.62| 0.210756
100 4.00 1F@ﬂ1 0.21qu 100,  87.33 26 15.79 4.97| 0.314577
105 105 7.95 3 négatif 0.37 négatif

D Interpolationsajonctionslisses, formule de Karup-King

Age| u’ Vy Age| vy Age| P, vy Age| U, v,
25 63 0.000 000 | 25/ 0.001865 0.001865 | 63 0.000 954
26 64 0.000 000[ | 26 0.001569( | 64 0.000 681
27 65| 0.000000|  0.000000| [ 27 0.001258| | 65| 0.001865 0.001 865
28 66 0.000 000| | 28 0.000954| | 66 0.001 569
29 67 0.000 000[ | 29 0.000 681 67 0.001 258
30| 0.002 183 0.002 183| | 68 0.002 000 | 30| 0.000461] 0.000461| | 68 0.000 052
31 0.002 117| | 69 0.001920( | 31 0.000289| | 69 0.000 000
32 0.002 061| | 70| 0.002 183 0.002183| | 32 0.000 150( | 70| 0.000 461|  0.000 461
33 0.002 000| | 71 0.002117 | 33 0.000 052 71 0.000 289
34 0.001920[ | 72 0.002 061 | 34 0.000 000| | 72 0.000 150
35| 0.001 806/  0.001 806 73 0.001 093 35XENE  0.000 000 73 0.000 439
36 0.001614| | 74 0.000895( | 36 0.000083[ | 74 0.000 622
37 0.001355| | 75| 0.001806| 0.001806| [ 37 0.000 244| | 75| 0.000 000|  0.000 000
38 0.001093[ | 76 0.001614| | 38 0.000439| | 76 0.000 083
39 0.000895| | 77 0.001355| | 39 0.000 622 77 0.000 244
40| 0.000 824/ 0.000824| | 78 0.001256| | 40| 0.000 748 0.000748| | 78 0.000 841
41 0.000883[ | 79 0.001568| | 41 0.000 810[ | 79 0.000 835
42 0.001 027| | 80| 0.000824| 0.000824| | 42 0.000 837| | 80| 0.000 748|  0.000 748
43 0.001256| | 81 0.000883| | 43 0.000841| | 81 0.000 810
44 0.001568| | 82 0.001 027 | 44 0.000835| | 82 0.000 837
45/ 0.001963| 0.001963| | 83 0.003774| | 45/ 0.000833] 0.000833[ | 83 0.000 723
46 0.002 469( | 84 0.004 486| | 46 0.000812( | 84 0.000 718
47 0.003087| | 85/ 0.001963| 0.001963| [ 47 0.000 765| | 85| 0.000 833|  0.000 833
48 0.003 774| | 86 0.002 469| | 48 0.000 723| | 86 0.000 812
49 0.004 486| | 87 0.003087| | 49 0.000 718| | 87 0.000 765
50| 0.005182| 0.005182| | 88 0.007 780| | 50| 0.000 780| 0.000 780( | 88 0.001 185
51 0.005978| | 89 0.008435| | 51 0.000882| | 89 0.001 471
52 0.006 903| | 90| 0.005182| 0.005182| | 52 0.001 003[ | 90| 0.000 780|  0.000 780
53 0.007 780[ | 91 0.005978| | 53 0.001185| | 91 0.000 882
54 0.008435| | 92 0.006 903| | 54 0.001471| | 92 0.001 003
55| 0.008 688|  0.008 688| [ 93 0.005393| | 55/ 0.001904] 0.001904| | 93 0.004 831
56 0.008 096| | 94 0.004623| | 56 0.002669( | 94 0.005 673
57 0.006 774| | 95| 0.008 688| 0.008 688| | 57 0.003 737 95/ 0.001 904  0.001 904
58 0.005 393 58 0.004831| | 96 0.002 669
59 0.004 623 59 0.005673| | 97 0.003 737
60| 0.005 133  0.005 133 60| 0.005987| 0.005987| | 98 0.002 980
61 0.007 644 61 0.005 476| | 99 0.001 882
62 0.011 709 62 0.004 326| | 100| 0.005 987|  0.005 987
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E  Reévision desestimés Whittaker-Hender son, h=6'000, z=3, type B’
Age Uy Vy uy Vy Age Uy Vy Uy vy
25 0.005 190| 0.004 210| | 66| 0.014 321 0.020 674 0.006 649
26 0.003811| | 67| 0.028 037 0.022 364 0.006 591
27 0.002 955| 0.003 463 | 68 0.024 115 0.005 424| 0.006 605
28 0.003 166| | 69| 0.006 704| 0.025 926 0.005 747| 0.006 729
29 0.002920| | 70| 0.007 578| 0.027 801/ 0.011 733| 0.007 007
30| 0.005 293| 0.003 738 0.002722| | 71| 0.059 621| 0.029 746 0.011 827| 0.007 493
31| 0.002 426| 0.003 761/ 0.002 325| 0.002 573| | 72| 0.019 674| 0.031 770 0.008 251
32| 0.002 511| 0.003 801 0.002470| | 73 0.033 897 0.031 388| 0.009 353
33 0.003 856 0.002 410| | 74| 0.065 910 0.036 164/ 0.020 375| 0.010 881
34| 0.005 545/ 0.003 926 0.002391| | 75| 0.048 110/ 0.038 623 0.012 822| 0.012 926
35 0.004 007 0.002411| | 76| 0.039 843| 0.041 349 0.012 410 0.015 583
36 0.004 100 0.002 465| | 77| 0.059 142| 0.044 435 0.006 001| 0.018 947
37| 0.003 580| 0.004 203 0.002551| | 78| 0.078 596| 0.047 994/ 0.017 368| 0.023 105
38 0.004 315 0.002666| | 79| 0.023 620/ 0.052 155 0.029 050| 0.028 135
39| 0.004 434| 0.004 436 0.002 806| | 80| 0.049 835| 0.057 061/ 0.028 761| 0.034 099
40 0.004 565/ 0.003 563| 0.002 968| | 81| 0.070 122| 0.062 864 0.041 143| 0.041 043
41 0.004 701 0.003 151| | 82| 0.059 260/ 0.069 716/ 0.029 285| 0.048 995
42 0.004 844 0.003350| | 83| 0.063 423| 0.077 772 0.046 376| 0.057 966
43 0.004 994 0.003566| | 84| 0.096 659| 0.087 182| 0.080 553| 0.067 944
44| 0.005 079| 0.005 151| 0.004 129| 0.003 795 | 85| 0.105 230 0.098 087| 0.070 250| 0.078 903
45| 0.004 985| 0.005 316 0.004037| | 86| 0.105 170| 0.110 622| 0.091 874| 0.090 804
46 0.005 491 0.004289| | 87| 0.100 675/ 0.124 910 0.105 612| 0.103 603
47 0.005 677 0.004 550| | 88| 0.090 891| 0.141 060 0.119 565| 0.117 249
48| 0.005 146| 0.005 878 0.004819| | 89| 0.164 340 0.159 163 0.110 717| 0.131 696
49 0.006 098 0.005092| | 90| 0.192 274| 0.179 295/ 0.167 299| 0.146 902
50 0.006 341/ 0.003 902| 0.005 367| | 91| 0.226 440/ 0.201 515 0.191 567| 0.162 835
51| 0.010 178| 0.006 615 0.005641| | 92| 0.127 835| 0.225 870 0.243 979| 0.179 478
52| 0.009 846| 0.006 927 0.005908| | 93| 0.284 437| 0.252 394 0.194 901| 0.196 837
53| 0.005 023| 0.007 289 0.006 163| | 94| 0.352 941| 0.281 112| 0.172 653| 0.214 939
54| 0.010 245/ 0.007 713 0.006 401| | 95| 0.399 237| 0.312 040 0.192 839 0.233 821
55| 0.005 208| 0.008 211| 0.005 013 0.006 616| | 96/ 0.291 301| 0.345 188 0.292 691| 0.253 523
56| 0.005 451| 0.008 798 0.006 801| | 97| 0.412 376/ 0.380 566 0.205 860| 0.274 086
57| 0.017 117| 0.009 484| 0.005 141 0.006 951| | 98 0.418 178 0.254 336| 0.295 546
58 0.010 907| 0.010 279| 0.005 204/ 0.007 061| | 99 0.458 029 0.286 210| 0.317 937
59| 0.005 869| 0.011 190| 0.014 971/ 0.007 127 | 100 0.500 118 0.418 235| 0.341 280
60| 0.005 961| 0.012 223 0.007 147| | 101| 1.000 000| 0.544 448 0.154 465 0.365 593
61| 0.006 156| 0.013 377| 0.004 868 0.007 124 | 102 0.467 649| 0.390 889
62 0.014 648 0.003 971/ 0.007 063| | 103 0.417 174
63| 0.019 070| 0.016 024| 0.007 915 0.006 972 | 104 0.666 667 0.444 453
64| 0.013 556/ 0.017 495 0.006 861 | 105 0.472 727
65| 0.030 642/ 0.019 049 0.006 747| | 106 1.000 000| 0.501 997
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F Conversion du format de la date

' Conversion d une date enregistrée dans |'AS/ 400 en format date Access

Functi on Dat eFromASv(vDate) As Vari ant
Dim dDate As Long, iJour As Integer, iMis As Integer, iAn As Integer

If IsNull (vDate) Then
Dat eFromASv = Nul |
Exit Function
End | f
dDat e = CLng(vDate)
If dDate = 0 Then
Dat eFromASv = Nul |
Exit Function
End | f
i An = vDate \ 10000
i Mois = (vDate \ 100) Mod 100
iJour = vDate Mbd 100
Dat eFromASv = DateSerial (i An, iMis, iJour)
End Function

' Ménme chose que DateFromASv mais |la valeur Null est renplacée par 0

Functi on Dat eFromAS(vDate) As Date
Di m vRes

vRes = Dat eFr omASv(vDat e)
If I'sNull (vRes) Then
Dat eFromAS = 0
El se
Dat eFr omAS = vRes
End | f
End Function

" Conversion en date nunmérique 0 de la val eur Null

Functi on Zdate(vDate) As Date
If IsNull (vDate) Then

Zdate = 0
El se

Zdate = vDate
End |f

End Function

" Conversion en Null d'une date nunérique O

Functi on Ndate(vDate) As Vari ant
If IsNull (vDate) Then

Ndat e = Nul |

El self vDate = 0 Then
Ndate = Nul |

El se
Ndate = vDate

End | f

End Function
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G  Fonctionsdecalculssur les ages

Cal cul de |I'éage exact entre 2 dates

Functi on Age(dDeb As Date,
dFin As Date) _
As Doubl e
Dim dl As Doubl e, d2 As Doubl e
a
dl = Year(dDeb) + (dDeb - DateSerial (Year(dDeb), 1, 1)) /

Etude de différentes méthodes d’ gjustement de tables de mortalité

(DateSerial (Year(dDeb) + 1, 1, 1) - DateSerial (Year(dDeb), 1, 1))

d2 = Year(dFin) + (dFin - DateSerial (Year(dFin), 1, 1)) /

(DateSerial (Year(dFin) + 1, 1, 1) - DateSerial (Year(dFin), 1, 1))

Age = d2 - dl
End Function

Retourne |'age a |'entrée de |I'étude
ou Null si en dehors de |a période d' observation

Function Yi (dDebObs As Date,
dFi nObs As Dat e,
dNai ss As Date, _
dEntree As Vari ant,
dSortie As Variant, _
dDeces As Variant) _
As Vari ant

If Not IsNull(dSortie) And dSortie < dDebCbs O _
Not |sNull (dDeces) And dDeces < dbDebCbs O _
Not IsNull (dEntree) And dEntree > dFi nCbs Then

Yi = Null
Exit Function

End If

If IsNull (dEntree) O _
dEntree <= dDebCbs Then

Yi = Age(dNai ss, dDebQbs)

El se

Yi = Age(dNaiss, (dEntree))
End I f
End Function

Retourne |'age prévu a la term nai son de |'étude
ou Null si en dehors de |a période d' observation

Function Zi (dDebObs As Dat e,
dFi nObs As Dat e,
dNai ss As Date, _
dEntree As Vari ant,
dSortie As Variant, _
dDeces As Variant) _
As Vari ant

If Not IsNull(dSortie) And dSortie < dDebCbs O _
Not |sNull (dDeces) And dDeces < dbDebCbs O _
Not IsNull (dEntree) And dEntree > dFi nCbs Then
Zi = Null
Exit Function

End If

Zi = Age(dNai ss, dFi nQbs)

End Function
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Retourne |'age du déces s'il a lieu dans |a période
d' observation

Functi on Ei (dDebObs As Date,
dFi nObs As Dat e,
dNai ss As Date, _
dEntree As Vari ant,
dSortie As Variant, _
dDeces As Variant) _

As Vari ant

If Not IsNull(dDeces) And dDeces >= dDebObs And dDeces <= dFi nCbs Then
Ei = Age(dNaiss, (dDeces))
El se
Ei = Null
End | f
End Function

Retourne |'age de sortie volontaire si elle a lieu dans |la période
d' observation

Function Fi (dDebObs As Dat e,
dFi nObs As Dat e,
dNai ss As Date, _
dEntree As Vari ant,
dSortie As Variant, _
dDeces As Variant) _

As Vari ant
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If Not IsNull(dSortie) And dSortie >= dDebCbs And dSortie <= dFi nCbs Then

Fi = Age(dNaiss, (dSortie))
El se
Fi = Null
End | f
End Function

H Fonctions diverses

Function Maxi (nl, nR)
If miL > n2 Then Maxi = nml El se Maxi = nR
End Function

Function M ni (nl, nR)
If mi < n2 Then Mni = nml Else Mni = nR
End Function

I Fonctions de calculs sur I'intervalle d'estimation
Age d' entrée prévu dans |'intervalle d estimation

Function Ri (i Xi

As | nt eger,
vYi As Variant, _
vZi As Variant, _
VEi As Variant, _
vFi As Variant) _
As Vari ant

If iXi >vzi O _
Not IsNull(vEi) And iXi > VEi O _
Not IsNull(vFi) And i Xi > vFi Then
Ri = Null
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El se
Ri = Maxi (0, vYi - iX)
End | f
End Function

' Age de terminaison prévu dans |'intervalle d' estimation

Function Si (i Xi As Integer, _
vYi As Variant, _
vZi As Variant, _
VEi As Variant, _
vFi As Variant) _
As Vari ant

If iXi >vzi O _
Not IsNull(vEi) And iXi > VEiE O _
Not IsNull(vFi) And i Xi > vFi Then

Si = Null

El se

Si = Mni(1, vZi - iX)
End | f

End Function

' Nonbre de déceés dans |'intervalle d' estimation

Function Di (i Xi As Integer, _
vYi As Variant, _
vZi As Variant, _
VvEi As Variant, _
vFi As Variant) _
As Vari ant

If IsNull (VvEi) Then
D =0

El se
If vBEi >= vYi And VEi <= vZi And VEi >= iXi And VEi < iXi + 1 Then
D =1
El se
D =0
End | f
End | f

End Function

" Nonbre de sortie volontaire dans |'intervalle d' estination

Function W (i Xi As Integer, _
vYi As Variant, _
vZi As Variant, _
VEi As Variant, _
vFi As Variant) _
As Vari ant

If IsNull (vFi) Then
W =0

El se
If vFi >= vYi And vFi <= vZi And vFi >= iXi And VFi < iXi + 1 Then
W =1
El se
W =0
End | f
End | f

End Function

' Exposition dans |'inervalle d' estimation
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Function Ti (i Xi As Integer,

vYi As Variant,
vZi As Variant,
vEi As Vari ant,
vFi As Vari ant,
VR As Variant, _
vSi As Variant) _
As Vari ant
If IsNull (VRi) O IsNull(vSi) Then
Ti = Null
El se

If Not IsNull(vFi) And vFi >= iXi And vFi < iXi + 1 Then
Ti =vFi - (iXi + VvRi)
El se
Ti =vSi - vR
End | f
End | f
End Function

J Manipulations des tables

' Effacenent d'une table

Sub DropTabl e(sTabl e As String)
DimsSql As String

sSql = "DROP TABLE " & sTable
On Error Resune Next
DoCnd. RunSQL sSql, Fal se
On Error GoTo O
End Sub

' Copie d une table (sans index)

Sub CopyTabl e(sSrcTable As String, sDstTable As String)
DimsSql As String

sSql = "SELECT * INTO" & sDstTable & " FROM" & sSrcTable & ";"
DoCnd. RunSQL sSqgl, Fal se
End Sub

' Création d un index

Sub Createl ndex(sTable As String, slndex As String, sFields As String, fPrimary As Bool ean)
DimsSql As String

If fPrimary Then
sSql = "CREATE UNIQUE INDEX " & slndex & " ON" & sTable & "(" & sFields & ") WTH
PRI MARY; "
El se
sSql = "CREATE INDEX " & slndex & " ON" & sTable & "(" & sFields & ") WTH | GNORE
NULL; "
End | f
DoCnd. RunSQL sSqgl, Fal se
End Sub
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K Extraction depuis|'AS/400 et pré-traitement

#Const AS400_VERI FI CATION = 1

' 0: n'inclus pas |les zones de contrdle
" 1: inclus les zones de contrdle
#Const SUB_SELECT_CLIENT = 0

' 0: depuis la base |ocale

" 1: depuis |I'AS/ 400

' Cette procédure s'occupe de |'extracti on des données depuis |'AS/ 400
et effectue une copie avec pré-traitenent dans |a base Access

Sub Extrait AS400()
DimsSql As String, sSqll As String, sSql2 As String
Dim fPolice As Boolean, fClient As Bool ean

' Test de la disponibilité du systene AS/ 400

DropTabl e "ASt abent "

sSql = "SELECT TE. * | NTO ASt abent "

sSql = sSql & "FROM RG NDEFI C_TABENTP AS TE'
On Error GoTo Erreur Extraction

DoCnd. RunSQL sSqgl, Fal se

On Error GoTo O

DropTabl e "ASt abent "

Pol i ces

Trai tement des polices

DropTabl e "ASpol ice"
fPolice = True

sSql = "CREATE TABLE ASpolice ("
sSql = sSgl & "NoPolice TEXT(12) "
sSqgl = sSgl & "CONSTRAI NT PrimaryKey PRI MARY KEY, "
sSql = sSql & "IndlndColl TEXT(1), "
sSqgl = sSql & "CodEtat TEXT(2), "
sSql = sSql & "CodTarif TEXT(10), "
sSql = sSql & "CodBasTec TEXT(10), "
sSqgl = sSgl & "CodCol | TEXT(10), "
sSql = sSql & "DatEf fet DATE, "

sSql = sSql & "Dat Echeance DATE, "
sSql = sSql & "DatExtinction DATE, "
sSql = sSgl & "NoAssurel TEXT(10), "
sSql = sSgl & "NoAssure2 TEXT(10) "
sSql =sSql & )"

DoCnd. RunSQL sSql, Fal se

Createl ndex "ASpolice", "NoAssurel", "NoAssurel", False
Creat el ndex "ASpolice", "NoAssure2", "NoAssure2", False

Extraction des données polices

sSql = "INSERT | NTO ASpolice ("
sSql = sSql & "NoPolice, "

sSql = sSql & "IndlndColl, *
sSql = sSql & "CodEtat, "

sSql = sSql & "CodTarif, "

sSql = sSql & "CodBasTec, "
sSql = sSql & "CodCol I, ™"

sSql = sSql & "DatEffet, "

sSql = sSql & "Dat Echeance, "
sSql = sSql & "DatExtinction, "
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sSql = sSgl & "NoAssurel, "

sSql = sSql & "NoAssure2 "

sSql = sSql & ") "

sSgl = sSgl & "SELECT PO POCPOL AS NoPolice, "

sSgl = sSgl & "PO PAIC AS IndlndColl, "

sSgl = sSgl & "PO POCETP AS CodEtat, "

sSgl = sSgl & "PO POCCTAR AS CodTarif, "

sSql = sSql & "PO POCBTE AS CodBasTec, "

sSgl = sSgl & "PO POCCMI AS CodCol I, "

sSql = sSql & "DateFromASv([ PQ . [ PODEFF]) AS DatEffet, "
sSql = sSql & "DateFromASv([ PQ . [ PODECH]) AS Dat Echeance, "
sSql = sSql & "DateFromASv([ PQ . [ PODEXT]) AS Dat Extinction, "
sSql = sSqgl & "PO POCCAL AS NoAssurel, "

sSqgl = sSqgl & "PO POCCA2 AS NoAssure2 "

sSgl = sSgl & "FROM RG NDEFI C_POLI CEP AS PO "

sSqgl = sSgl & "WHERE PO. POCETP<>'99' ;"

DoCnd. RunSQL sSqgl, Fal se

Clients

Traitement des clients

DropTabl e "ASclient"
flient = True

sSqgl = "CREATE TABLE ASclient ("

sSql = sSql & "NoAssure TEXT(10) "

sSqgl = sSgl & "CONSTRAI NT PrimaryKey PRI MARY KEY, "
sSql = sSql & "CodSexe TEXT(1), "

#1 f AS400_VERI FI CATION = 1 Then

sSgl = sSgl & "Nom TEXT(22), "

sSql = sSql & "Prenom TEXT(18), "

sSql = sSql & "CodEtatCivil TEXT(1), "

sSql = sSql & "CodNationalite TEXT(4), "
#End | f

sSql = sSql & "Dat Nai ssance DATE, "

sSql = sSql & "Dat Deces DATE, "

sSql = sSql & "Dat Sai si eDeces DATE, "

sSql = sSql & "Dat Entree DATE, "

sSql = sSql & "DatSortie DATE "

sSql =sSql & )"

DoCnd. RunSQL sSql, Fal se

Extraction des données clients

#1 f SUB_SELECT_CLIENT = 0 Then
sSql 1 = "SELECT PO NoAssurel FROM ASpolice AS PO
sSql 2 = "SELECT PO NoAssure2 FROM ASpolice AS PO
#El sel f SUB_SELECT_CLIENT = 1 Then

sSgl 1 = "SELECT PO POCCA1 FROM RG NDEFI C_POLI CEP AS PO "
sSgl1 = sSql 1 & "WHERE PO POCETP<>' 99" "
sSql 2 = "SELECT PO POCCA2 FROM RG NDEFI C_POLI CEP AS PO "
sSgl 2 = sSql 2 & "WHERE PO POCETP<>' 99" "
#End | f
sSgl = "I NSERT | NTO ASclient ("
sSql = sSql & "NoAssure, "
sSql = sSql & "CodSexe, "
#1 f AS400_VERI FI CATION = 1 Then
sSql = sSqgl & "Nom "
sSql = sSql & "Prenom "
sSql = sSql & "CodEtatCGivil, "
sSql = sSql & "CodNationalite, "
#End | f
sSql = sSql & "Dat Nai ssance, "
sSql = sSql & "DatDeces, "
sSql = sSql & "Dat Sai si eDeces, "
sSql = sSql & "DatEntree, "
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sSql = sSql & "DatSortie"

sSql = sSql & ") "

sSql = sSql & "SELECT CL. CLCCLI AS NoAssure,
sSql = sSqgl & "CL. CLCSEX AS CodSexe,

#1 f AS400_VERI FI CATION = 1 Then

sSql = sSgl & "CL. CLENOM AS Nom
sSql = sSql & "CL. CLEPRN AS Prenom
sSql = sSql & "CL.CLCCIV AS CodEtatCivil,
sSql = sSqgl & "CL. CLCNAT AS CodNationalite,
#End | f
sSql = sSql & "DateFromASv([CL].[CLDNAI]) AS Dat Nai ssance,
sSql = sSql & "DateFromASv([ CL].[ CLDDEC]) AS Dat Deces,
sSql = sSql & "DateFromASv([ CL].[CLDEDC]) AS Dat Sai si eDeces,
sSql = sSql & "Dat eFromASv(0) AS Dat Entree,
sSql = sSql & "DateFromASv(0) AS DatSortie "
sSgl = sSgl & "FROM RG NDEFI C_CLI ENTP AS CL "
sSql = sSgl & "WHERE CL.CLCCLI In (" & sSgll1 & ") O CL.CLCCLI In (" &sSgl2 & ");"

DoCnd. RunSQL sSqgl, Fal se

DropTabl e "ASpol i ce_copi e"
DropTabl e "AScl i ent _copi e"

MsgBox "Extraction des données de |'AS/ 400 term née", vbOKOnly, "Extraction"
Exit Sub

Erreur Extracti on:
MsgBox "Extraction des données de |'AS/ 400 abandonnée suite a un probleme", vbOKOnly +

vbCritical, "Extraction"
End Sub

B Extraction AS/400

Extraction des données de I'AS/400

Private Sub cnmdOK _dick()
DoCnd. Hour gl ass True
Ext rai t AS400
DoCnd. Hour gl ass Fal se
DoCnd. Cl ose acForm Me. Nanme
End Sub

L Préparation d'une extraction

Prépare une extraction "nettoyée" des incohérences
sl ndCol | | : Polices individuelles

C: Polices collectives

* . Toutes |les polices

Sub PrepareExtraction(slndColl As String)
DimsSql As String, sSqll As String, sSql2 As String

Extraction des polices

DropTabl e "CRpolice"
sSql = "SELECT PO * | NTO CRpolice "

sSql = sSql & "FROM ASpolice AS PO "
If slndColl <> "*" Then
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sSql = sSgl & "WHERE PO IndlndColl ="'" & slndColl & "';"
End |f
DoCnd. RunSQL sSql, Fal se

Createlndex "CRpolice", "PrimaryKey", "NoPolice", True
Createlndex "CRpolice", "NoAssurel", "NoAssurel", False
Createlndex "CRpolice", "NoAssure2", "NoAssure2", False

' Extraction des clients

DropTable "CRclient"

sSgl 1 = "SELECT PO NoAssurel FROM CRpolice AS PO
sSql 2 = "SELECT PO NoAssure2 FROM CRpolice AS PO
sSqgl = "SELECT CL.* |INTO CRclient "
sSql = sSql & "FROM ASclient AS CL "

sSql sSgl & "WHERE CL. NoAssure In (" & sSgqll & ") O CL.NoAssure In (" &sSql2 &");"
DoCnd. RunSQL sSql, Fal se

Createlndex "CRclient", "PrimaryKey", "NoAssure", True

TraitePolices2T
Tr ai t eDoubl ons
Trai t eAssuresOrphelin

RazDat eEntreeSorti e
Cal cul Dat eEntree sl ndCol |
Cal cul Dat eSortie slndCol |

TraiteSorti eLessThanEntree
Trai teDecesLessThanEntree
Trai t eAssuresOrphelin

MsgBox "Préparation des données term née", vbOKOnly, "Préparation”
End Sub

' Elimnation des doubl ons
Sub Trai t eDoubl ons()
DimsSql As String

' DoCmd. OpenQuery "RQ 0501 UPD NoAssurel (Elim ne doublon)"
sSql "UPDATE CRpol i ce AS PO I NNER JO N Doubl ons AS DB "
sSql sSgl & "ON PO NoAssurel = DB. NoDoubl on SET PO NoAssure2 = [DB].[NoAssure];"
DoCnd. RunSQL sSqgl, Fal se

" DoCmd. OpenQuery "RQ 0501 UPD NoAssure2 (Elimne doublon)"
sSql "UPDATE CRpol i ce AS PO I NNER JO N Doubl ons AS DB "
sSql sSgl & "ON PO NoAssure2 = DB. NoDoubl on SET PO. NoAssur e2
DoCnd. RunSQL sSqgl, Fal se

[DB] . [ NoAssure] ;"

' DoCmd. OpenQuery "RQ 0503 DEL NoAssure Doubl ons"

sSql = "DELETE * "
sSql = sSql & "FROM CRclient AS CL "
sSql = sSql & "WHERE CL. NoAssure I n ( SELECT NoDoubl on FROM Doubl ons) ;"

DoCnd. RunSQL sSqgl, Fal se
End Sub

' Mse a Null des dates d'entrées et de sortie
Sub RazDat eEntreeSortie()
DimsSql As String

sSql = "UPDATE CRclient AS CL SET CL.DatEntree = Null, CL.DatSortie = Null;"
DoCnd. RunSQL sSqgl, Fal se
End Sub
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' Détermination de la date d' entrée
Sub Cal cul Dat eEntree(sl ndCol |l As String)
DimsSql As String

' DoCnd. OpenQuery "RQ 0202 CRT CRdmi n"
sSql = "SELECT CL. NoAssure, M n(Zdate(PO DatEffet)) AS DatEntree |INTO CRdnmin "
sSql = sSql & "FROM CRclient AS CL INNER JO N CRpolice AS PO ON CL. NoAssure =
PO NoAssurel "
If slndColl <> "*" Then

sSgl = sSgl & "WHERE PO I ndlndColl ="'" & slndColl & "' "
End If
sSql sSqgl & "GROUP BY CL. NoAssure "

sSql = sSql & "ORDER BY CL. NoAssure;"
DoCnd. RunSQL sSql, Fal se

" DoCnd. OpenQuery "RQ 0203 ADD CRdmi n"

sSql "I NSERT | NTO CRdmi n ( NoAssure, DatEntree ) "

sSql sSql & "SELECT CL. NoAssure, M n(Zdate(PO DatEffet)) AS DatEntree "

sSql = sSql & "FROM CRclient AS CL INNER JO N CRpolice AS PO ON CL. NoAssure =
PO NoAssure2 "

If slndColl <> "*" Then

sSgl = sSgl & "WHERE PO I ndlndColl ="'" & slndColl & "' "
End I f
sSql sSql & "GROUP BY CL. NoAssure "

sSql = sSql & "ORDER BY CL. NoAssure;"
DoCnd. RunSQL sSqgl, Fal se

' DoCmd. OpenQuery "RQ 0204 CRT CRdni ngrp"

sSql = "SELECT DM NoAssure, M n(Zdate(DM DatEntree)) AS DatEntree |INTO CRdningrp "
sSgl = sSgl & "FROM CRdnin AS DM "
sSql = sSql & "GROUP BY DM NoAssure;"

DoCnd. RunSQL sSqgl, Fal se
' DoCmd. OpenQuery "RQ 0205 UPD Dat Entree"

sSqgl = "UPDATE CRclient AS CL INNER JO N CRdmingrp AS DM "
sSql = sSgl & "ON CL. NoAssure = DM NoAssure SET CL. Dat Entree = Ndat e( DM Dat Ent r ee)
sSql = sSql & "WHERE CL. NoAssure=[ DM . [ NoAssure] ;"

DoCnd. RunSQL sSqgl, Fal se

DropTabl e " CRdmi n"
DropTabl e " CRdmi ngr p"
End Sub

' Détermination de |la date de sortie
Sub Cal cul DateSortie(slndColl As String)
DimsSql As String

' DoCmd. OpenQuery "RQ 0207 CRT CRdnmax"
sSql "SELECT CL. NoAssure, Max(Zdate(PO DatExtinction)) AS DatSortieMx, "
sSql sSql & "M n(Zdat e( PO Dat Extinction)) AS DatSortieMn | NTO CRdmax "
sSql = sSql & "FROM CRclient AS CL INNER JO N CRpolice AS PO ON CL. NoAssure =
PO NoAssurel "
If slndColl <> "*" Then

sSgl = sSgl & "WHERE PO I ndlndColl ="'" & slndColl & "' "
End If
sSql sSqgl & "GROUP BY CL. NoAssure "

sSql = sSql & "ORDER BY CL. NoAssure; "
DoCnd. RunSQL sSqgl, Fal se

' DoCmd. OpenQuery "RQ 0208 ADD CRdnmax"

sSql = "INSERT I NTO CRdnax ( NoAssure, DatSortieMax, DatSortieMn ) "

sSql = sSql & "SELECT CL. NoAssure, Max(Zdate(PO DatExtinction)) AS Dat SortieMx,
sSql = sSql & "M n(Zdat e(PO. Dat Extinction)) AS DatSortieMn "

sSqgl = sSql & "FROM CRclient AS CL INNER JO N CRpolice AS PO ON CL. NoAssure =

PO NoAssure2 "
If slndColl <> "*" Then
sSql = sSql & "WHERE PO. I ndlndColl ="'" & slndColl & "' "
End |f
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sSql sSqgl & "GROUP BY CL. NoAssure "
sSql sSgl & "ORDER BY CL. NoAssure; "
DoCnd. RunSQL sSql, Fal se

DoCnd. OpenQuery "RQ 0209 CRT CRdnmaxgrp"

sSql = "SELECT DM NoAssure, Max(Zdate(DM Dat SortieMax)) AS Dat SortieMax, "
sSql = sSql & "M n(Zdate(DM Dat Sorti eM n)) AS DatSortieM n | NTO CRdmaxgrp "
sSql = sSql & "FROM CRdnax AS DM "

sSql = sSqgl & "GROUP BY DM NoAssure;"

DoCnd. RunSQL sSql, Fal se
DoCnd. OpenQuery "RQ 0210 UPD Dat Sortie"

sSgl = "UPDATE CRclient AS CL I NNER JO N CRdmaxgrp AS DM "

sSql = sSqgl & "ON CL. NoAssure = DM NoAssure SET CL.Dat Sortie = Ndate(DM Dat Sorti eMax) "
sSql = sSql & "WHERE (((CL. NoAssure)=[DM .[NoAssure])) AND DM Dat Sorti eM n<>0; "

DoCnd. RunSQL sSqgl, Fal se

Si |'assuré est décédé, on n'utilise pas |la date de sortie

sSql "UPDATE CRclient AS CL SET CL.DatSortie = Null "

sSql sSql & "WHERE CL.DatSortie Is Not Null AND CL. Dat Deces Is Not Null;"
DoCnd. RunSQL sSql, Fal se

DropTabl e " CRdmax"
DropTabl e " CRdmaxgr p"

End Sub

Supprine les polices 2 tétes qui n'ont que |'assuré 1 de défini
Ces polices ont étés éteintes avant 1989, la saisie n'avait pas
été faite correctenent

Sub TraitePolices2T()
DimsSql As String

DoCnd. OpenQuery "RQ 0213 DEL Polices 12LS 1 assuré"

sSql = "DELETE * "

sSql = sSql & "FROM CRpolice AS PO "

sSgl = sSgl & "WHERE PO. NoAssure2=' ' AND PO CodTarif Like "I2*" OR™"
sSqgl = sSql & " PO NoAssure2=' ' AND PO CodTarif Like 'D2*";"

DoCnd. RunSQL sSql, Fal se

End Sub

Supprine |les assurés qui sont orphélins

Sub TraiteAssuresO phelin()
DimsSgql As String, sSqll As String, sSql2 As String

Recherche | es assurés qui ont un lien avec au nbins une police
DoCnd. OpenQuery "RQ 0214 CRT CRclient _util™

sSqgl 1 = "SELECT PO NoAssurel FROM CRpolice AS PO
sSql 2 = "SELECT PO NoAssure2 FROM CRpolice AS PO
sSql = "SELECT CL. NoAssure INTO CRclient_util "
sSql = sSql & "FROM CRclient AS CL "

sSql sSgl & "WHERE CL. NoAssure In (" & sSqll &") O CL.NoAssure In (" &sSql2 & ");"
DoCnd. RunSQL sSqgl, Fal se

Createlndex "CRclient _util", "PrimryKey", "NoAssure", True

Supprinme les assurés qui n'ont de lien avec aucune police

sSql = "DELETE CL. NoAssure "
sSql = sSql & "FROM CRclient AS CL "
sSql = sSgl & "WHERE CL. NoAssure Not In (SELECT CL1. NoAssure FROM CRclient _util AS CL1);"

DoCnd. RunSQL sSql, Fal se

DropTable "CRclient _util"

End Sub

Supprine |les polices des assurés dont |la date de sortie
est inférieure a la date d' entrée
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Sub TraiteSortielLessThanEntree()
DimsSql As String

sSql = "DELETE PO * "
sSql sSgl & "FROM (CRpolice AS PO INNER JO N CRclient AS CL ON PO NoAssurel =
CL. NoAssure) "
sSql = sSql & "LEFT JON CRclient AS CL1 ON PO NoAssure2 = CL1. NoAssure "
sSql = sSql & "WHERE CL. Dat Sortie<CL. Dat Entree OR CL1. Dat Sorti e<CL1. Dat Entree;"
DoCnd. RunSQL sSql, Fal se
End Sub

Supprinme |les polices des assurés dont |a date de déces
est inférieure a la date d' entrée

Sub TraiteDecesLessThanEntree()
DimsSql As String

sSql = "DELETE PO * "
sSql = sSql & "FROM (CRpolice AS PO INNER JON CRclient AS CL ON PO NoAssurel =
CL. NoAssure) "

sSql = sSql & "LEFT JON CRclient AS CL1 ON PO NoAssure2 = CL1. NoAssure "
sSql = sSql & "WHERE CL. Dat Deces<CL. Dat Entree OR CL1. Dat Deces<CL1. Dat Entree; "
DoCnd. RunSQL sSqgl, Fal se

End Sub
B2 Prépare extraction
Individuel/Callectif - [ ]
| Individuel
C | Collecti

Private Sub cnmdOK _dick()
DoCnd. Hour gl ass True
Prepar eExtraction txtlndCol |
DoCnd. Hour gl ass Fal se
DoCnd. Cl ose acForm Me. Nanme
End Sub

M Archive une extraction

' Enregistre |'extraction effectuée afin de pouvoir
' générer autant d'estimation que |'on veut sur la
" méne base

Sub Nouvel | eExtracti on(sDesc As String)
Di m dbsCur As Dat abase, rstEnteteExtraction As Recordset
Di m | NoExtraction As Long, sSql As String

Set dbsCur = CurrentDb
Set rstEnteteExtracti on = dbsCur. QpenRecordset ("Ent et eExtracti on", dbQOpenDynaset)

Création de |'entéte de |'extraction

Wth rstEnteteExtraction
. AddNew
[ Descriptif] = sDesc
| [ Dat eExtracti on] = Now
| NoExtraction = !'[ NoExtracti on]
. Updat e
End Wth

sSql = "INSERT I NTO Detail Extraction "
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sSql = sSgl & "( NoExtraction, NoAssure, CodSexe, "

sSql = sSql & "Dat Nai ssance, DatEntree, DatSortie, DatDeces ) "

sSql = sSql & "SELECT " & CStr (|l NoExtraction) & " AS NoExtraction, "
sSql = sSgl & "CL. NoAssure, CL.CodSexe, "

sSql = sSql & "CL. Dat Nai ssance, CL.DatEntree, "

sSql = sSql & "CL.DatSortie, CL.DatDeces "

sSql = sSql & "FROM CRclient AS CL;"

DoCnd. RunSQL sSqgl, Fal se

rst Ent et eExtracti on. Cl ose

dbsCur. d ose
MsgBox "Extraction enregistrée sous le numéro " & | NoExtraction, vbOKOnly
End Sub
B Mouvelle extraction
Drezcription ;

Traiter

Private Sub cmdOK_Cick()
If Not IsNull(txtDesc) Then
DoCnd. Hour gl ass True
Nouvel | eExtraction txtDesc
DoCnd. Hour gl ass Fal se
DoCnd. Cl ose acForm Me. Nane
El se
MsgBox "Tous | es chanps doivent étre renplis", vbOKOnly + vbExcl amation
End If
End Sub

N Géneére une estimation

Génere une estimation a partir des données de |'extraction

pour une période d' observation

Sub TraiteObservation(l NoExtraction As Long, sDesc As String, dDeb As Date, dFin As Date)
Di m dbsCur As Dat abase

DmrstEnteteExtracti on As Recordset, rstDetail Extracti on As Recordset
DmrstEnteteEsti nati on As Recordset, rstDetail Esti mati on As Recor dset

Di m rst Det ai | Par AgeEsti mati on As Recor dset

Di m | NoEstimati on As Long

DmvYi As Variant, vZi As Variant, vEi As Variant, vFi As Variant

DmvR As Variant, vSi As Variant, vDi As Variant, vW As Vari ant

DimvTi As Variant

DmiXi As Integer, iYi As Integer, iZ As Integer, iEi As Integer, iFi As Integer
DimsSql As String, sSearch As String

Set dbsCur = CurrentDb
Set rstEnteteExtraction
Set rstDetail Extraction

dbsCur . OpenRecor dset ("Ent et eExtracti on", dbOpenDynaset)
dbsCur. OpenRecordset ("Detail Extraction ", dbOpenDynaset)
Set rstEnteteEstimtion dbsCur . OpenRecordset ("Ent et eEsti mati on", dbOpenDynaset)
Set rstDetail Estimation dbsCur . OpenRecordset ("Detai | Esti mati on", dbOpenDynaset)
Set rstDetail Par AgeEsti mati on = dbsCur. OpenRecor dset (" Det ai | Par AgeEsti mati on",
dbOpenDynaset)

Vérifie |'existence de |'extraction

Wth rstEnteteExtraction
sSearch = "NoExtraction =" & CStr (| NoExtraction)
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.FindFirst sSearch
If . NoMatch Then
MsgBox "Extraction non trouvée dans |a base de données", vbCritical + vbOKOnly
Exit Sub
End If
End Wth

Création de |'entéte de |'estimation

Wth rstEnteteEstimtion
. AddNew
[ NoExtraction] = | NoExtraction
I[Descriptif] = sDesc
| [ Dat eDebut] = dDeb
|[DateFin] = dFin
| NoEstimation = !'[ NoEsti mati on]
. Updat e

End Wth

Création du détail de |'estimation avec filtrage des enregistrenents

sSql = "SELECT * FROM Detail Extraction "
sSql = sSql & "WHERE NoExtraction = " & CStr(l NoExtraction) & " AND "
sSql = sSql & "DatEntree <= " & CStr(CDbl (dFin)) & " AND "
sSqgl = sSgl & "(DatDeces >= " & CStr(CDbl (dDeb)) & " OR DatDeces IS NULL) AND "
sSgl = sSqgl & "(DatSortie >= " & CStr(CDbl (dDeb)) & " OR DatSortie IS NULL)"
s

Set rstDetail Extracti on = dbsCur. OpenRecordset (sSql, dbOpenDynaset)

Wth rstDetail Extraction
Wil e Not rstDetail Extraction. EOF

vYi = Yi(dDeb, dFin, ![DatNaissance], ![DatEntree], ![DatSortie], ![DatDeces])
vZi = Zi(dDeb, dFin, ![DatNaissance], ![DatEntree], ![DatSortie], ![DatDeces])
VEi = Ei (dDeb, dFin, ![DatNaissance], ![DatEntree], ![DatSortie], ![DatDeces])
VFi = Fi (dDeb, dFin, ![DatNaissance], ![DatEntree], ![DatSortie], ![DatDeces])

Conserve le détail des cal culs des ages

Wth rstDetail Esti mati on
. AddNew
[ NoEstimation] = | NoEstimation
[ NoMenbre] = rstDetail Extracti on! [ NoMenbr e]
I [ CodSexe] = rstDetail Extraction! [ CodSexe]

LYi]l = vYi

1[Zi] = vZi

I[Ei] = VvE

I'[Fi] = vFi

. Updat e
End Wth
iYi = Fix(vYi) ' Age prévu a |'entrée dans |'étude
iZi = Fix(vzi) +1 ' Age prévu a la termnai son

Cal cul de |'exposition par tranche d' age

Wth rstDetail Par AgeEsti mati on

For iXi =iYi Toizi - 1
VR = R (iXi, vYi, vz, vE, vFi)
vSi = Si(iXi, vYi, vz, vE, VvFi)
vDi = Di(i X, vYi, vz, vE, vFi)
VW = W (iXi, vYi, vz, vE, VvFi)
vTi = Ti(iXi, vYi, vz, vE, vFi, VR, vSi)
If IsNull (VRi) And IsNull(vSi) Then Exit For
. AddNew
I'[ NoEstimation] = | NoEstimation
[ NoMenmbre] = rstDetail Extracti on! [ NoMenbr e]
I[X] =iX
I'[RI] = VvRi
I[Si] = vSi
I'[Di] = vD
I[W] = vW
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I[Ti] = vTi
. Updat e
Next
End Wth

. MoveNext
Wend

End Wth

r st Det ai | Par AgeEst i mati on. Cl ose
rstDetail Esti mati on. Cl ose

rst Ent et eEsti nati on. Cl ose
rstDetail Extraction. Cl ose

rst Ent et eExtracti on. Cl ose
dbsCur. C ose

CenerateQx | NoEstimation

MsgBox "Estimation enregistrée sous le nunméro " & CStr (|l NoEstimation), vbOKOnly
End Sub

" Calcul des probabilités de déces brutes
Sub Generat eQx(| NoEsti mati on As Long)
DimsSql As String

sSql = "DELETE DEM NoEsti mation "
sSql = sSql & "FROM Detai | EstimationMrtalite AS DEM"
sSql = sSql & "WHERE DEM NoEstimation=" & CStr (| NoEsti mati on)

DoCnd. RunSQL sSql, Fal se

sSqgl = "INSERT I NTO Detail EstimationMortalite ( SNi, X, S, SDi, SW, STi, NoEstinmation )
sSqgl = sSgl & "SELECT Count (DPAE. NoEsti mati on) AS SNi, DPAE. X, DE. CodSexe AS S, "

sSgl = sSgl & "Sum(DPAE.Di) AS SDi, Sum(DPAE.W) AS SW, "

sSqgl = sSgl & "Sunm(DPAE. Ti) AS STi, DPAE. NoEsti mation "

sSql = sSql & "FROM Detai | Estimati on AS DE | NNER JO N Det ai | Par AgeEsti mati on AS DPAE ON

(DE. NoMenbre = DPAE. NoMenbre) AND "

sSql = sSql & "(DE. NoEstimati on = DPAE. NoEsti mation) "
sSql = sSql & "GROUP BY DPAE. X, DE. CodSexe, DPAE. NoEstinmation "
sSql = sSql & "HAVI NG DPAE. NoEsti mation=" & CStr (| NoEsti mati on)

DoCnd. RunSQL sSqgl, Fal se

sSql = "UPDATE Detail Estimati onMortalite AS DEM "
sSql = sSql & "SET x = Sbi / STi "
sSql = sSql & "WHERE DEM NoEsti mation=" & CStr (| NoEsti mati on)
DoCnd. RunSQL sSqgl, Fal se
End Sub
B Mouvelle obzervation [ x|
E traction : R
Date début chservation - MoEstraction | Descriptif | DateE siraction
" |14 E straction individuelle 0706/200012:22:47

D1 ate fin obseryation :

Dezcription :

Traiter
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Private Sub cmdOK_Cick()
If Not IsNull(lstExtraction) And _
Not |sNull (txtDesc) And _
Not |sNul |l (txtDatDebut) And _
Not | sNull (txtDatFin) Then
DoCnd. Hour gl ass True
Trai teCbservation | stExtraction, txtDesc, txtDatDebut, txtDatFin
DoCnd. Hour gl ass Fal se
DoCnd. Cl ose acForm Me. Nane
El se
MsgBox "Tous | es chanps doivent étre renplis", vbOKOnly + vbExcl amation
End |f
End Sub

O  Affichagedu résultat del'estimation

B3 Rézultat estimation E2

E ztirnation :
qv DateDebut D ateFin
e 16 E stimation individuelz zur 10 ang 01011930 3141241999
Db

Esécuter

Private Sub cnmdOK _dick()
If Not IsNull(lstEstimtion) And _
Not IsNull (cbxQx) And _
Not |sNull (cbxQy) Then
If cbxQx.Val ue Then DoCnd. OpenQuery "RQ 1001 Résultat Qx"
If cbxQy.Value Then DoCnd. OpenQuery "RQ 1001 Résultat Q"
DoCnd. Cl ose acForm Me. Nanme
El se
MsgBox "Tous | es chanps doivent étre renplis", vbOKOnly + vbExcl amation
End | f
End Sub

-75-



	Table des matières
	Liste des tableaux
	Liste des figures
	Liste des graphiques
	Liste des annexes
	Remerciements
	Introduction
	Remarques préliminaires
	Terminologie
	Méthodologie
	Description du problème

	Modèles tabulaires
	Etude à données incomplètes
	Modèles de survie
	Hypothèses pour les âges non entiers
	Formes pour lx+t
	Résumé des résultats

	Estimation par la méthode des moments
	Estimation par la méthode de l’estimateur du maximum de vraisemblance
	Données partielles, cas spécial A
	Données complètes
	Données complètes, forme générale
	Données complètes, cas général, distribution exponentielle
	Données complètes, cas général, distribution uniforme
	Données partielles, cas spécial C


	Méthodes d’ajustement
	Rappels
	Différences avant
	Différences arrière
	Différences centrales
	Symboles utilisés

	Whittaker-Henderson
	Critère de fidélité "Fit"
	Critère de régularité "Smoothness"

	Interpolation à jonctions lisses
	Les propriétés des jonctions lisses
	Fonction interpolante ou lissante
	Degré de fidélité
	Famille de formules à quatre points

	Splines avec points de jonctions
	Spline cubique à deux arcs
	Spline cubique, cas général


	Considérations statistiques
	Introduction
	Test du khi-carré
	Limitations du test khi-carré
	Quelques tests complémentaires
	Ecart-type standardisé individuel
	Ecart-type absolu
	Cumul des écart-types
	Test du signe
	Groupement des signes (Test de Stevens)
	Test binomial des changements de signes


	Application aux données d’une compagnie d’assurance
	Structure des données du système d’information nécessaire
	Entité "Client"
	Entité "Police"

	Extraction et traitement des données
	Qualité des données
	Autres problèmes rencontrés avec les données
	Extraction des données
	Traitement des données

	Probabilités brutes
	Comparaisons de la mortalité obtenue avec les tables de premier ordre
	ERM/F 1990
	ERM/F 2000

	Commentaires sur les résultats du lissage
	Whittaker-Henderson
	Interpolations avec jonctions lisses
	Formule de Karup-king

	Splines cubiques lissantes


	Conclusion
	Références
	Annexes

