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Risques émergents : un risque nouveau, ou connaissant une évolution nouvelle.

➢ Exemples :

• risque épidémiologique (ancien mais avec survenance brutale d’un contexte nouveau)

• risque climatique (évolution diffuse)

• risque cyber (nouveau dans sa nature)

➢ Problème d’assurabilité :

• l’évolution nécessite l’ajustement des modèles

• on souhaite assurer de nouveaux risques (publics nouveaux, ou périmètre nouveau)

Risques extrêmes : 

• La perte est très élevée, dépasse un seuil élevé

• Peu de données au-dessus de ce seuil 

• Inférence basée uniquement sur une fraction (potentiellement faible des données)

• Adapter les méthodes classiques
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Plan de l’atelier



Partie 1
Évaluation des risques extrêmes grâce à la 

simulation de points extrêmes
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➢ Objectif: Le but est de quantifier le plus précisément possible la perte que peut atteindre un facteur de risque cible 

𝑋𝑗 sous des conditions extrêmes à travers l’estimation de tail risk metrics (TRMs)

➢ Contraintes:

• Les TRMs sont calculés à des niveaux extrêmes

• Sur un ensemble de facteurs de risque présentant une certaine dépendance notée

• 𝑿 ≔ 𝑋1, … , 𝑋𝑑

• Tirer parti de la dépendance  de 𝑿 pour quantifier le risque de 𝑋𝑗

➢ Méthodologie: Simulation d’événements extrêmes multivariés pour permettre une évaluation du risque extreme univarié 

en tenant compte de la dépendance.
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Évaluation des risques extrêmes grâce à la simulation de points 
extrêmes 
Introduction
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➢ Deux algorithmes de simulation non paramétriques d’extrêmes multivariés étendant la procédure développée par 

Legrand et al. (2023)

• « Simulation conditionnelle des extrêmes multivariés» permettant d’inférer des quantités liées à certaines 

distributions conditionnelles 

• « Simulation jointe des extrêmes multivariés» facilitant l’estimation des TRMs

➢ Principales contributions des approches non paramétriques proposées:

• Elargir le nombre d’observations au-delà d’un niveau extrême

• Assurer des estimations plus fiables

• Permettre l’extrapolation au-delà des niveaux de données observées 

Évaluation des risques extrêmes grâce à la simulation de points 
extrêmes 
Approche proposée
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➢ Les TRMs d’intérêt sont définis ci-dessous:

• L’Expected Shortfall (ES) au niveau 𝛼 ∈ (0,1) est définie comme suit

𝐸𝑆𝛼 𝑋𝑗 = 𝔼 𝑋𝑗|𝑋𝑗 > 𝑉𝑎𝑅𝛼(𝑋𝑗) =
1

𝛼
න

𝑉𝑎𝑅𝛼(𝑋𝑗)

∞

𝑥 𝑓𝑗 𝑥 𝑑𝑥 ,

où 𝑉𝑎𝑅𝛼 𝑋𝑗 = inf 𝑥 ∈ ℝ: ℙ 𝑋𝑗 > 𝑥 ≤ 𝛼  avec 𝛼 = 𝛼𝑛 𝑛→∞
0.

➢ La limitation de l’ES réside dans son évaluation univariée du risque qui ignore la dépendance que 𝑋𝑗 pourrait 

présenter avec d’autres facteurs de risque.

➢ Deux TRMs alternatifs ont été considérés tenant compte de la dépendance dans leur évaluation univariée d’un 

facteur de risque cible 𝑋𝑗

Évaluation des risques extrêmes grâce à la simulation de 
points extrêmes 
Mesures de risque extrême



8

➢ La multivariate marginal expected shortfall (MES) de 𝑋𝑗 au niveau 𝛼 est définie comme

𝑀𝐸𝑆𝛼 𝑋𝑗; 𝑿 = 𝔼 𝑋𝑗|𝑿−𝒋 ≥ 𝒗−𝒋
𝜶 = න

ℝ

𝑥𝑗 𝑓𝑋𝑗|𝑿−𝒋≥𝒗−𝒋
𝜶 𝑥𝑗 𝑑𝑥𝑗,

où 𝒗 
𝜶 = 𝑽𝒂𝑹𝜶 𝑿 ∈ ℝ𝒅 et 𝑓𝑋𝑗|𝑿−𝒋≥𝒗−𝒋

𝜶 𝑥𝑗  désigne la densité conditionnelle de 𝑋𝑗 sachant 𝑿−𝒋 ≥ 𝒗−𝒋
𝜶 .

➢ La définition de Goegebeur et al.(2024) concernant la dependent conditional tail expectation (DCTE) dans le cadre 

bivariée a été étendue au cas multivarié

𝐷𝐶𝑇𝐸𝛼 𝑋𝑗; 𝑿 = 𝔼 𝑋𝑗|𝑿 ≥ 𝒗𝜶 = න
ℝ

𝑥𝑗 𝑓𝑋𝑗|𝑿 ≥𝒗𝜶 𝑥𝑗 𝑑𝑥𝑗.

Évaluation des risques extrêmes grâce à la simulation de 
points extrêmes 
Mesure de risque extrême
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➢ Soit 𝑿 un vecteur aléatoire de dimension 𝑑, le vecteur d’excès est défini comme

𝒁 = 𝑿 − 𝒖 | 𝑿 ≰ 𝒖

où 𝒖 ∈ ℝ𝑑  est un vecteur de seuils soigneusement choisis et ≰ signifie qu’au moins une composante de 𝑿 − 𝒖 est positive. 

➢ Rootzén et al. (2018) ont montré qu’un vecteur MGP standard (sMGP) 𝒁 peut être décomposé comme suit

  𝒁 = 𝐸 + 𝑻 − 𝑚𝑎𝑥 𝑻 , (1)

où 𝐸 est une variable exponentielle unitaire et 𝑻 un vecteur  aléatoire de dimension 𝑑 indépendant de 𝐸. 

➢ Tout vecteur 𝑿 peut être transformé en un vecteur sMGP en suivant les étapes décrites ci-dessous

1. Standardiser les données 𝑿 à des marges exponentielles 𝑿𝑬,

𝑋𝑗
𝐸 = 𝑙𝑜𝑔( 1 − 𝐹𝑗 𝑋𝑗 , for 𝑗 = 1, … , 𝑑,

où 𝐹𝑗  la fonction de répartition associée au 𝑗-ème facteur de risque pour 𝑗 = 1, … , 𝑑.

2. Calculer le vecteur d’excès multivariés comme défini dans Rootzén and Tajvidi (2006)

𝑍 = 𝑋𝐸 − 𝑢𝐸  | 𝑋𝐸 ≰ 𝑢𝐸 ,

où 𝑢𝐸  est vecteur de seuils soigneusement choisis sur l’échelle exponentielle.

Évaluation des risques extrêmes grâce à la simulation de 
points extrêmes 
Vecteurs de Pareto généralisée multivariés



10

➢ A partir de l’équation (1), la base fondamentale de l’algorithme est dérivée en considérant simplement la différence 

multivariée suivante 

Δ 𝑗,𝑘 = 𝑍𝑗 − 𝑍𝑘 = 𝑇𝑗 − 𝑇𝑘 , for all 𝑗, 𝑘 = 1, … , 𝑑           (2)

➢ L’équation (2) peut être réécrite comme suit

𝑍𝑗 = 𝐸 +  σ𝑘=1,𝑘≠𝑗
𝑑 Δ𝑗,𝑘 ςℓ=1,ℓ≠𝑘

𝑑 𝕝Δℓ,𝑘 <0 for all 𝑗, 𝑘 = 1, … , 𝑑 (3)

où 𝕝 ̇ désigne la fonction indicatrice.

➢ Exemple pour 𝑑 = 2, en considérant 𝒁 = (𝑍1, 𝑍2) and 𝑻 = 𝑇1, 𝑇2  suivant l’équation(3) on obtient

                                                ቊ
𝑍1 = 𝐸 + 𝑇1  − max(𝑻)
𝑍2 = 𝐸 + 𝑇2 − max(𝑻)

                                              ቊ
𝑍1 = 𝐸 + Δ𝕝Δ<0

𝑍2 = 𝐸 − Δ𝕝Δ≥0
,

avec Δ ≔ Z1 − Z2 = T1 − T2.

Évaluation des risques extrêmes grâce à la simulation de 
points extrêmes 
Base fondamentale de l’algorithme
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➢ Soit 𝑿 = (𝑋1, 𝑋2, 𝑋3) un vecteur aléatoire avec des marginales suivant des lois de Student  

➢ Une hypothèse sous-jacente  de notre algorithme de simulation est qu’il existe une certaine dépendance entre les 

composantes de 𝑿

➢ Pour que cette hypothèse soit vérifiée la copule de Gumbel (Nelsen, 2006) a été considérée

➢  Les tests numériques sont réalisés sur des ensembles de données simulées 𝒟 ∈ ℝ1500×3, avec 𝜈1 = 2, 𝜈2 = 3 et 𝜈3 =

2.5.

Évaluation des risques extrêmes grâce à la simulation de
points extrêmes 
Cadre de simulation
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Figure 1: Distribution des erreurs sur les estimations de TRMs à l’aide de 

l’algorithme de simulation jointe.

(d) 𝐸𝑆0.9997

(a) 𝐸𝑆0.9975 (b) 𝑀𝐸𝑆0.9975

(e) 𝑀𝐸𝑆0.9997 (f) 𝐷𝐶𝑇𝐸0.9975

(c) 𝐷𝐶𝑇𝐸0.9975

Évaluation des risques extrêmes grâce à la simulation de 
points extrêmes 
Résultats numériques
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➢ Une préoccupation majeure lors de l’estimation des risques à des niveaux élevés est la rareté des données 

➢ Ce problème a été traité au travers du développement d’une approche de simulation non paramétrique des 

extrêmes multivariés , permettant une estimation précise des TRMs

➢ La performance des algorithmes a été démontrée à la fois sur des données simulées et sur des données réelles

➢ Les travaux futurs pourraient se concentrer sur la combinaison de notre approche de simulation avec des techniques 

d’estimation plus sophistiquées que les méthodes empiriques

Évaluation des risques extrêmes grâce à la simulation de 
points extrêmes 
Conclusion



Partie 2
Un cadre optimal d'assurance 

paramétrique pour les pertes extrêmes
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Perte
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Perte L'assureur initie l'analyse 

de la réclamation
L’indemnisation 

est lancée

L’indice est 

déclenché

L’indemnisation 

est lancée

La somme à 

verser est calculée

Durée totale : 𝑻𝟐 ≪ 𝑻𝟏

Facile à measurer Proche de la 

valeur réelle de 

la perte
Représentation 

simplifiée du 

risque

Presque 

instantanément 

après une perte

Un aperçu de l'assurance paramétrique (1/3)

Définition and caractéristiques de l’assurance paramétrique
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Soit 𝒀 la perte réelle d’un assuré, 𝑾 un indice facilement mesurable et 𝜙𝜃 une fonction de paiement telle que 

𝜙𝜃 𝑾  soit aussi proche que possible de 𝒀

Assurance 
agricole

𝑌 = perte suivant 
un épisode de 

sécheresse

𝑊 = niveau de 
précipitation 
mesuré sur la 

période

Assurance cyber

𝑌 = 𝑐oût lié à 
une violation 
de données

𝑊 = volume 
de données 

volées

Un aperçu de l'assurance paramétrique (2/3)

Exemples d’application de l’assurance paramétrique
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L'assurance paramétrique pourrait offrir une solution efficace pour couvrir les pertes extrêmes difficiles à évaluer, soit en 

raison de leur forte volatilité, soit à cause du manque de données, ce qui rend difficile le développement des modèles 

nécessaires à une couverture efficace et rentable.

P
a
ie

m
e
n
t 
re

çu

Perte réelle de l’assuré

Un aperçu de l'assurance paramétrique (3/3)

L’assurance paramétrique pour les pertes extrêmes
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➢Est-il possible de combiner les avantages et l'acceptation généralisée de l'assurance indemnitaire avec les 

avantages de l'assurance paramétrique dans un seul dispositif ?  

➢Un modèle d'assurance hybride qui combine de manière optimale l'assurance indemnitaire avec la réassurance 

paramétrique pourrait-il offrir une solution ?

Avantages de l’assurance paramétrique pour les pertes extrêmes

➢ Indemnisation rapide  

➢ Moins coûteux  

➢ Contrôle de la volatilité  

➢ Compensation des pertes indirectes  

➢ Adaptable aux avancées technologiques  

➢ Prévisibilité des montants d'indemnisation pour l'assureur

Réassurance paramétrique

Tire parti des avantages de 

l'assurance paramétrique 

pour les pertes non 

couvertes par les assureurs.

Questions de recherche

La réassurance paramétrique est-elle une solution ?
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La fonction de paiement du contrat hybride proposé est donnée par :

𝑰 𝑿, 𝒀, 𝒔, 𝜽 = 𝒀𝟙𝒀≤𝒔 + 𝒔𝝓𝜽 𝑾 𝟙𝒀>𝒔

Nous supposons que 𝒔 est connu et suffisamment grand. 𝒔 pourrait par exemple être la franchise d'un contrat de 

réassurance.

Question: Comment déterminons-nous le(s) paramètre(s) optimal(aux) 𝜽∗ ?

Montant 

perte

Assurance indemnitaire : 𝒀 Réassurance paramétrique : 𝒔𝝓𝜽 𝑾𝒔

Dispositif d’assurance hybride

𝒀 reçu après une perte 

en dessous de 𝒔
𝒔𝝓𝜽 𝑾 reçu après une perte 

au-dessus de 𝒔

Soit 𝑾 une variable aléatoire qui représente un indice facilement observable et mesurable, et 𝑌 les pertes réelles subies 

par les assurés exposés à un risque donné. Nous supposons que 𝔼 𝒀 𝒀 > 𝒔, 𝑾 > 𝒔𝝓𝜽 𝑾 . 

Approche mathématique (1/2)

Le dispositif d'assurance hybride
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Ce qui est généralement fait : Minimisation de l'écart entre les paiements de l'indice et les pertes réelles, 

indépendamment des préférences et du bien-être des assurés.

𝑚𝑖𝑛
𝜃

𝔼 𝑌 − 𝐼 𝑋, 𝑌, 𝑠, 𝜃
2

Notre approche : Prendre en compte le bien-être des assurés dans la construction des contrats paramétriques. Cette 

approche présente l'avantage d'augmenter la probabilité que les assurés accepteront le contrat proposé.. 

൝
max

𝜃
𝔼 𝑼 𝜔 + 𝐼 𝑋, 𝑌, 𝑠, 𝜃 − 𝑌 − 𝑃

𝑠. 𝑡. 𝑃 = (1 + 𝜃)𝔼 𝐼 𝑋, 𝑌, 𝑠, 𝜃

Où 𝑼 .  est l'utilité des assurés, 𝑰 𝑿, 𝒀, 𝒔, 𝜽  est le paiement du contrat d'assurance, 𝒀 les pertes réelles subies par les 

assurés et 𝑷 la prime d'assurance.

Question: Cette approche fonctionne-t-elle pour les pertes à queue lourde ?

Approche mathématique (2/3)

Un accent sur les préférences de l'assuré
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Nous adaptons notre approche aux pertes à queue lourde en maximisant l’utilité du taux d’indemnisation des assurés. Si 

nous supposons que 𝒀 suit une distribution à queue lourde, alors le problème de l’assuré s’écrit ainsi : 

𝑚𝑎𝑥
𝜃∈𝛩

𝔼 𝑈
𝑌𝟙𝑌≤𝑠 + 𝑠𝜙𝜃 𝑊 𝟙𝑌>𝑠

𝑌
− 𝑓 𝑃𝛽

𝑠. 𝑡. 𝑃 = 1 + 𝜏 𝔼 𝑌𝟙𝑌≤𝑠 + 𝑠𝜙𝜃 𝑊 𝟙𝑌>𝑠

Où 𝝉 est le facteur de chargement de la prime et 𝚯 = 𝜽: 𝔼 𝒀 𝒀 > 𝒔, 𝑾 > 𝒔𝝓𝜽 𝑾 . 

La fonction 𝒇 ∈ [𝟎, 𝟏] est choisie comme:

𝑓 𝑥 =
𝑥

1 + 𝑥

Nous utilisons l'utilité exponentielle 𝑼 𝒗 = −
𝟏

𝜶
𝒆−𝜶𝒗  pour caractériser les préférences des assurés.

Approche mathématique (2/3)

Le problème final de l'assuré
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➢Taille de l’échantillon 𝑛 = 1000

➢ℙ 𝑌 > 𝑦 𝑊 = 𝑤 = 𝑦
−

1

𝛾 𝑤  avec 𝛾 𝑤 = 𝑎 + 𝑏𝑤 et 𝑊~𝑈𝑛𝑖𝑓 0,1

➢𝑠. 𝜙𝜃 𝑤 = max min
𝑠.𝛾 𝑤

𝛾 𝑤 −1
, 𝑠 +

7−𝑠

0,1
𝟙𝑤≤0,97 + max 𝑒𝜃.𝑤, 7 𝟙𝑤>0,97 , 𝑠

➢𝑠 = 𝑞85% 𝑌

Illustrations (1/2)

Avec des données simulées
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➢Taille de l’échantillon 𝑛 = 8613

➢𝑌: Pertes annuelles de rendement de maïs dans l'État de l'Illinois sur la période de 1937 à 2021 (USDA)

➢𝑊 = σ𝑖=1
𝑑 𝜑𝑖𝑋𝑖 où 𝑋𝑖 sont des variables climatiques de la bases PRISM et 𝜑𝑖 obtenue par régression linéaire

➢𝑠. 𝜙𝜃 𝑤 = max min 𝑦, 𝑤. 𝜃 , 𝑠

➢𝑠 = 𝑞90% 𝑌

Illustrations (2/2)

Avec des données réelles



Conclusion

➢ Présentation de deux méthodes pour l’analyse des risques extrêmes 

1. Augmentation du nombre de points dans les régions extrêmes pour améliorer l’estimation des mesures de 

risque extrême

2. Un cadre optimal d'assurance paramétrique pour les pertes extrêmes

➢ A retenir : 

• Risques extrêmes et/ou risques émergents nécessitent d’adapter les méthodes actuelles

• Ce n’est pas spécifique aux risques extrêmes

• Parfois cela passe par la recherche 

➢ Cadre du sous-groupe de travail Méthodes actuarielles et nouveaux risques (du GT Anticiper en Univers Incertain)
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