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Résumé

Dans un contexte de dégradation continue du risque arrêt de travail depuis plusieurs années
en France 1, la généralisation de la Déclaration Sociale Nominative (DSN) offre de nouvelles
opportunités pour mieux anticiper et comprendre ce risque. Ainsi, dans un environnement de
plus en plus concurrentiel, l’utilisation des données de masse fournies dans la DSN peut per-
mettre de proposer des tarifs plus segmentés. Ce mémoire traite de l’élaboration d’un zonier
incapacité dans le but de prendre en compte la localisation de l’entreprise dans la tarification
prévoyance collective. Il est construit en utilisant une classification ascendante hiérarchique avec
contraintes de proximité géographique (Chavent et al., 2018)[2]. Cette méthode présente l’avan-
tage de tenir compte du voisinage dans l’attribution des classes de risques à chaque territoire.
Cette classification est basée sur les résidus agrégés d’une régression logistique multinomiale
prenant en compte les critères usuels de tarification. Ces résidus contiennent donc la part non
expliquée de la sinistralité après prise en compte des critères de tarification déjà utilisés. Une
analyse du zonier obtenu est réalisée à l’aide de données démographiques et socio-économiques
de l’INSEE et des SHAP 2 values, permettant ainsi de mieux appréhender les caractéristiques
des différentes zones. Ces open data sont aussi utilisées pour estimer le risque porté par les
territoires n’ayant que très peu d’affiliés chez Malakoff Humanis. Enfin, l’apport du zonier dans
la connaissance du risque arrêt de travail est validé en comparant les modélisations avec/sans
zonier, ainsi qu’en ayant recours à une base de données "test".

Mots-clés : zonier, classification ascendante hiérarchique, contraintes de proximité géogra-
phique, data science, structure de voisinage, SHAP, régression multinomiale, arrêt de travail,
déclaration sociale nominative (DSN), open data

1. (Malakoff Humanis, 2020) [25] et (DREES, 2020) [26].
2. SHapley Additive exPlanations.



Abstract

Against a backdrop of a steady deterioration in the sick leave risk over the past several
years in France 1, the nominative social declaration (DSN) 2 offers new opportunities to better
anticipate and understand this risk. Thus, in an increasingly competitive environment, the use
of the data provided in the DSN may make it possible to offer a more segmented pricing. This
dissertation deals with the creation of a zoning in order to take into account the company lo-
cation in the pricing system of group insurance contracts. It is constructed using a hierarchical
clustering with spatial constraints (Chavent et al., 2018)[2]. This method has the advantage
to take into account the neighbourhood when assigning risk classes to each territory. This
clustering is based on the aggregated residuals of a multinomial logistic regression taking into
account the usual pricing criteria. These residuals therefore contain the unexplained part of the
occurrence of sick leaves, after taking into account the pricing criteria already used. An analysis
of the zoning obtained is carried out using demographic and socio-economic data from INSEE
and SHAP 3 values, thus providing a better understanding of the characteristics of the different
zones. These public data are also used to estimate the risk borne by territories with few or no
Malakoff Humanis policyholders. Finally, the contribution of the zoning in the knowledge of
the sick leave risk is validated by comparing the models with and without zoning and by using
a "test" dataset.

Keywords: zoning, hierarchical clustering, spatial constraints, data science, neighbourhood
structure, SHAP, multinomial regression, sick leave, nominative social declaration, open data

1. (Malakoff Humanis, 2020) [25] and (DREES, 2020) [26].
2. DSN for Déclaration Sociale Nominative in French.
3. SHapley Additive exPlanations.
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Introduction

La Déclaration Sociale Nominative (DSN) est un système permettant à tout employeur,
de déclarer de façon unique, dématérialisée et mensuelle, un ensemble d'informations liées à
la protection sociale de ses salariés. Elle est devenue obligatoire au 1er janvier 20171 et re-
groupe des renseignements sur le contrat de travail, les arrêts de travail, les rémunérations et
primes des salariés. Ce dispositif vise à simpli�er les démarches des employeurs puisqu'il rem-
place plusieurs autres déclarations destinées à di�érents acteurs (Urssaf, Pôle emploi, Caisse
Primaire d'Assurance Maladie (CPAM), Organismes complémentaires, Centre des �nances pu-
bliques, AGIRC-ARRCO et autres caisses de retraite des régimes spéciaux, etc.). Au-delà de la
simpli�cation administrative, la DSN a également permis une amélioration de la qualité de la
déclaration puisqu'elle est basée sur l'acte de paie et illustre donc la situation des salariés à cet
instant-là. Le fait qu'elle soit transmise chaque mois permet d'avoir accès à des informations
récentes qui ont un impact sur la paie, comme la maladie, la maternité/paternité, la �n de
contrat de travail, un changement de rémunération, etc.

Les données issues de la DSN permettent aux assureurs prévoyance d'avoir une connais-
sance plus �ne de leurs a�liés sous contrat collectif et du risque qu'ils portent, ce qui pourrait
se concrétiser par l'ajout d'un (ou plusieurs) degré(s) de segmentation dans leur tari�cation
prévoyance collective. Par exemple, la localisation de l'entreprise peut apparaître comme un
nouveau critère de tari�cation de cette assurance, et ce, par le biais d'un zonier. Un zonier
incapacité pouvait tout à fait être construit avant l'arrivée de la DSN. Cependant, cette "nou-
velle" base de données apporte des informations supplémentaires et permet notamment d'avoir
une vision globale de l'arrêt de travail. En e�et, la DSN o�re l'opportunité de disposer des
arrêts de travail dès leur déclaration, ce qui permet d'avoir accès à des arrêts dont la durée est
inférieure au délai de franchise.

Bien que les zoniers soient très présents dans les tari�cations des assurances multirisque
habitation (MRH) et automobile, ils sont peu utilisés en assurance prévoyance collective. L'ob-
jectif principal de ce mémoire est donc de réaliser un zonier a�n de démontrer l'intérêt d'un
tel critère dans la connaissance du risque incapacité de travail. Ce zonier est construit à la
maille code postal car il s'agit d'une donnée disponible dans la DSN et pouvant être facilement
demandée aux clients au moment de la tari�cation. Une analyse est aussi menée a�n d'identi�er
les caractéristiques démographiques et socio-économiques des zones ayant di�érents niveaux de
risque.

Les zoniers (MRH et auto) sont en général construits par lissage spatial d'un indicateur, qui
est le plus souvent le résidu d'un modèle linéaire généralisé. Cette méthode est, par exemple,
implémentée dans le mémoire d'actuariat (Pariente, 2017)[9] où l'auteur utilise notamment la
méthode de pondération par l'inverse à la distance et le krigeage comme méthodes d'interpola-

1. Certaines exceptions demeurent sur le caractère obligatoire de cette déclaration, notamment pour les
employeurs de la fonction publique pour lesquels cet exercice sera progressivement imposé d'ici le 1er janvier
2022.
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tion spatiale. Une autre démarche est d'élaborer un modèle de Machine Learning pour prédire
les résidus. Dans ce cas, la notion de "proximité géographique" peut se faire par l'ajout dans le
modèle de variables basées sur le voisinage de chaque observation. (Beraud-Sudreau, 2017)[8]
applique cette méthode pour l'assurance MRH dans son mémoire d'actuariat.

Dans notre étude, nous allons, comme dans les références citées ci-dessus, élaborer un zonier
à partir des résidus d'une régression qui prend en compte les variables déjà utilisées dans la tari-
�cation. Néanmoins, les modèles implémentés sont di�érents de ceux évoqués précédemment et
innovants dans le domaine de l'actuariat. Ainsi, la première régression est une régression logis-
tique multinomiale[19] et le zonier est réalisé à l'aide d'une classi�cation ascendante hiérarchique
avec contraintes de proximité géographique. Cette classi�cation non supervisée, présentée dans
(Chavent et al., 2018)[2] prend en compte la proximité géographique en lui accordant un certain
poids par rapport aux résidus. Elle permet aussi d'élaborer les clusters à partir d'un ensemble
d'indicateurs contrairement aux méthodes de lissage mentionnées ci-dessus, qui elles, ne traitent
que d'un seul indicateur.

En résumé, l'idée de ce mémoire est de mêler plusieurs opportunités. Premièrement, nous
commençons à avoir un peu de recul sur les données de la DSN (plus de 3 ans) ce qui rend pos-
sible une ampli�cation de leurs utilisations par les assureurs de personnes. Ces données peuvent
o�rir de nouvelles perspectives sur une multitude de sujets ou même remplacer d'autres bases
de données internes pour faire certaines analyses. Ensuite, la localisation de l'entreprise n'est
pas une dimension aujourd'hui exploitée dans la tari�cation prévoyance collective de Malako�
Humanis. L'élaboration d'un zonier permet donc d'évaluer la pertinence d'un tel critère de ta-
ri�cation. En�n, les méthodes appliquées, et plus particulièrement la classi�cation ascendante
hiérarchique avec contraintes de proximité géographique, n'avaient jamais été testées chez Ma-
lako� Humanis.

A�n de rendre compte de l'étude réalisée, le présent mémoire est divisé en 5 parties. Dans
un premier temps, le contexte de l'étude est présenté, en décrivant plus particulièrement la
garantie incapacité de travail, les données utilisées ainsi qu'une vue d'ensemble de la méthodo-
logie mise en place.

La deuxième partie expose la modélisation du risque incapacité par un GLM2 utilisant
les critères classiques de tari�cation. La théorie autour des modèles linéaires généralisés et en
particulier celle de la régression logistique multinomiale est détaillée. L'impact des di�érentes
variables sur le risque incapacité de travail est aussi explicité tout comme l'agrégation des ré-
sidus à la maille code postal.

La troisième partie de ce mémoire traite de la construction du zonier incapacité. Le choix de
la structure de voisinage, notion clé pour des données spatiales, est notamment précisé avant de
décrire la théorie et l'application de la classi�cation ascendante hiérarchique avec contraintes
de proximité géographique.

Dans la quatrième partie, l'interprétation du zonier est réalisée à l'aide de données démo-
graphiques et socio-économiques de l'INSEE et des SHAP3 values (ou valeurs de Shapley). Ces
travaux permettent aussi d'a�ecter une classe de risque aux territoires dans lesquels Malako�
Humanis n'a que très peu (ou pas du tout) d'a�liés, et ce, en se basant sur les caractéristiques
démographiques et socio-économiques de ces territoires en question. Par ailleurs, le travail

2. Generalized Linear Model.
3. SHapley Additive exPlanations.
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d'agrégation des données de l'INSEE à la maille géographique souhaitée est développé.

En�n, la cinquième et dernière partie valide l'apport du zonier dans la connaissance du
risque incapacité de travail en comparant les modèles avec/sans zonier, ainsi qu'en utilisant
une base de données "test". Les avantages et limites d'incorporer la localisation de l'entreprise
dans la tari�cation prévoyance collective sont aussi présentés en guise de conclusion de cette
partie.
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Première partie

Contexte de l'étude
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Chapitre 1

La garantie incapacité de travail dans les
contrats d'assurance prévoyance

1.1 La prévoyance

La prévoyance est le produit d'assurance étudié dans le cadre de ce mémoire. La loi n° 89-
1009 du 31 décembre 1989, dite loi Evin, indique que la prévoyance rassemble les � opérations
ayant pour objet la prévention et la couverture du risque décès, des risques portant atteinte à
l'intégrité physique de la personne ou liés à la maternité ou des risques d'incapacité de travail
ou d'invalidité ou du risque chômage �[15]. Ce type d'assurance vise donc à couvrir les aléas de
la vie en diminuant les conséquences �nancières de ces évènements.

Les prestations au titre d'un contrat prévoyance peuvent être versées à l'assuré (notamment
en cas d'invalidité ou d'incapacité temporaire de travail1) ou à ses béné�ciaires dans le cas
du décès de l'assuré. Par exemple, si l'assuré décède, les béné�ciaires peuvent avoir droit à un
capital décès, une rente "conjoint" permettant de compenser la perte de revenu et/ou une rente
éducation visant à subvenir aux dépenses courantes et au �nancement des études des enfants
béné�ciaires.

De la même façon qu'une complémentaire santé, un contrat d'assurance prévoyance peut
être collectif ou individuel. Une entreprise peut donc souscrire une assurance prévoyance collec-
tive pour ses salariés. Cependant, le caractère obligatoire de ces deux couvertures di�ère entre
la complémentaire santé et la prévoyance. La loi oblige tout employeur du secteur privé à pro-
poser une complémentaire santé collective à l'ensemble de ses salariés alors que la prévoyance
n'est en général obligatoire que pour les cadres et assimilés. En e�et, ces derniers béné�cient
au minimum d'une garantie décès souscrite par leur employeur, et ce, grâce à la convention
collective nationale de retraite et de prévoyance des cadres du 14 mars 1947[16], perpétuée par
l'Accord National Interprofessionnel (ANI) du 17 novembre 2017 relatif à la prévoyance des
cadres[17], étendu et élargi par arrêté ministériel[18]. Néanmoins, certaines conventions collec-
tives ou accords de branche ont aussi rendu obligatoire la souscription d'un contrat prévoyance
pour les salariés non-cadres. C'est notamment le cas des CCN2 sport et restauration rapide. Les
contrats individuels sont quant à eux destinés aux salariés non couverts ou ayant des garanties
insu�santes dans leur contrat collectif mais aussi aux indépendants et professions libérales.
Dans ce mémoire, seulement l'assurance collective est considérée.

1. Tout au long de ce mémoire, le terme "incapacité" fera référence à "l'incapacité temporaire de travail" et
le terme "invalidité" à "l'incapacité permanente de travail".

2. CCN : Convention Collective Nationale.
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1.2 La garantie incapacité de travail temporaire

En France, il existe un régime de base de prévoyance géré par les organismes de Sécurité
Sociale. Par exemple, en ce qui concerne l'incapacité de travail, garantie étudiée dans le pré-
sent mémoire ; si un salarié est en arrêt maladie, il est indemnisé par l'Assurance Maladie à
hauteur de 50% de son salaire de base. Néanmoins, le salaire de base pris en compte dans le
calcul de l'indemnisation est plafonné à 1.8 fois le montant du SMIC en vigueur, ce qui limite
les indemnités journalières au 1er janvier 2020, à 45,55e bruts[24]. Cette prestation �nancière
protège les salariés en cas d'arrêt de travail mais elle n'est que partielle et en général insu�sante
pour maintenir le niveau de vie. C'est la raison pour laquelle les garanties incapacité de travail
sont présentes dans la plupart des contrats prévoyance des assureurs, mutuelles et institutions
de prévoyance. Ces garanties permettent de compenser, au moins partiellement et de manière
complémentaire aux indemnités journalières versées par le régime de base, la perte de salaire
des assurés qui seraient dans l'impossibilité temporaire d'exercer leur activité professionnelle.

Di�érentes couvertures concernant l'incapacité de travail existent. Par exemple, les contrats
d'assurance peuvent se di�érencier sur le taux de maintien du salaire ou du délai de franchise.
Le maintien de salaire peut être partiel (par exemple 80%) ou bien total et dans ce cas, le
porteur du risque compense l'intégralité de la perte de salaire. Le délai de franchise corres-
pond, en cas de sinistre, à la durée pendant laquelle l'organisme d'assurance n'indemnise pas
son assuré. Ainsi, dans le cas d'une franchise de 90 jours, l'assuré ne recevra une indemnisation
de la part de sa mutuelle, institution de prévoyance ou assureur qu'à partir du 91e jour d'arrêt 3.

Les indemnités journalières versées par l'organisme d'assurance ne peuvent excéder une du-
rée de trois ans4. Au-delà de 36 mois d'arrêt maladie, soit le salarié reprend le travail (à temps
partiel ou temps complet), soit il est mis en invalidité (partielle ou totale) et dans ce cas, il
perçoit une pension d'invalidité de la Sécurité sociale et éventuellement une rente (ou capital)
invalidité de son organisme de prévoyance complémentaire.

1.3 Tari�cation de la garantie incapacité de travail tempo-
raire

De manière simpli�é, le fonctionnement général de l'assurance est le suivant : en échange
des garanties o�ertes, les assurés payent une cotisation/prime à leur assureur. Ces cotisations
peuvent être en partie (ou intégralement) �nancées par l'employeur des assurés s'il s'agit d'un
contrat collectif. Comme tout contrat d'assurance, les contrats prévoyance font l'objet d'une
tari�cation adaptée en fonction des risques portés par les assurés. Néanmoins, dans le cas de
contrat collectif, les cotisations sont mutualisées parmi les salariés d'une même entreprise5. Ces
salariés paient donc tous le même taux de cotisation pour les mêmes garanties. La tari�cation
de ces contrats se fait donc par l'utilisation de critères à la maille de l'entreprise, comme l'âge
moyen, le nombre de salariés, la répartition homme/femme, le secteur d'activité, la réparti-

3. Di�érents types de franchises existent, notamment les franchises continue et discontinue. Dans le premier
cas, les durées des arrêts de travail sont comptabilisées distinctement tandis que dans le deuxième, le calcul se
fait en sommant les durées des précédents arrêts sur une période donnée.

4. Cette durée de trois ans est aussi celle retenue par la Sécurité Sociale pour les a�ections de longue durée
(ALD).

5. Un contrat prévoyance collectif peut concerner l'ensemble des salariés d'une même entreprise mais il
est possible qu'il ne soit proposé qu'à une certaine catégorie d'entre eux (seulement les cadres par exemple).
Cependant, cette distinction ne peut se faire par des critères de revenu, d'âge ou d'état de santé.
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tion des di�érentes catégories socio-professionnelles (CSP), etc. Ces précédents critères sont les
principaux utilisés sur le marché et le fait d'ajouter de nouveaux critères apporte un degré de
segmentation supplémentaire et permet de proposer des tarifs plus proches du risque porté par
les assurés, ce qui peut être un avantage concurrentiel. En e�et, si un assureur a une tari�cation
moins segmentée que sur le marché, il aura tendance à attirer les assurés qui portent un risque
important. Par exemple, si un assureur propose le même tarif à deux groupes d'assurés ne por-
tant pas le même risque alors le groupe le moins risqué souscrira sûrement chez la concurrence
(qui propose un tarif plus segmenté et donc moins cher) et l'assureur se contentera du groupe le
plus risqué, qui lui, payera une prime inférieure à son risque. C'est le phénomène d'antisélection.

Il est évident que le tarif ne dépend pas seulement de critères de tari�cation mais aussi des
garanties choisies par le client. Un client souhaitant disposer de franchises plus courtes et/ou
d'un taux de maintien de salaire plus élevé payera une cotisation plus importante.
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Chapitre 2

Données et méthodologie

2.1 Présentation et traitements des données

2.1.1 La Déclaration Sociale Nominative

Présentation de la DSN

La Déclaration Sociale Nominative (DSN) est un système permettant à tout employeur, de
déclarer de façon unique, dématérialisée et mensuelle, un ensemble d'informations liées à la
protection sociale de ses salariés. La DSN est considérée comme la dernière étape de la paie
et reprend donc des données comme le salaire, les cotisations payées aux di�érents organismes,
le NIR, le SIRET de l'établissement, les numéros de contrats de prévoyance et santé complé-
mentaire. D'ailleurs, c'est le logiciel de paie qui génère la DSN et il doit donc être compatible
avec la norme en vigueur. Il est important de noter que la DSN est e�ectuée par établissement
(SIRET), c'est-à-dire qu'une entreprise enverra autant de DSN qu'elle compte d'établissements.
L'établissement (SIRET) sera donc la maille retenue dans notre étude. En outre, la DSN est le
canal utilisé dans le cadre du prélèvement à la source mis en place depuis le 1er janvier 2019.
Elle sert notamment à indiquer les taux à appliquer aux salariés et à transmettre les paiements
à la Direction Générale des Finances Publiques.

La DSN est très riche en information puisqu'elle remplace une multitude d'autres déclara-
tions (Urssaf, Pôle emploi, CPAM, AGIRC-ARRCO, Organismes de prévoyance, etc.). Toutes
ces données sont réparties en blocs qui correspondent chacun à un thème précis. "Déclaration",
"Entreprise", "Individu" et "Fin de contrat" sont des exemples de ces blocs. En tant qu'or-
ganisme de prévoyance, Malako� Humanis reçoit les blocs liés à son activité d'assurance, et
ce, uniquement pour ses entreprises clientes. Ainsi, Malako� Humanis a, par exemple, accès
aux blocs "Adhésion Prévoyance", "A�liation Prévoyance" et "Arrêt de travail" alors que les
blocs "Actions gratuites" ou "Options sur titres (stock options)" ne sont, eux, pas disponibles.
Ceci se justi�e par le fait qu'il est inutile pour les institutions de prévoyance de disposer de ces
informations. Malgré tout, la quantité d'information disponible est considérable et uniquement
certaines données sont requises pour notre étude. Il a donc fallu faire une sélection des blocs
a�n de construire un datamart1 uni�é qui contient les informations les plus importantes des
di�érents blocs. Cette préparation de données a été faite par d'autres personnes de l'équipe et
antérieurement aux travaux sur le zonier. Ce datamart, nommé "DM_DSN" tout au long de
ce rapport est notamment utilisé pour d'autres sujets que le zonier incapacité.

1. Un datamart est un ensemble de données relatives au même thème. L'idée d'un datamart est de présenter
les données de manière organisée et souvent agrégée pour répondre à un besoin spéci�que, ce qui permet de
faciliter l'usage de la donnée en entreprise.
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Le canal "DSN" est également utilisé pour des signalements d'évènements. Par exemple,
les arrêts maladie, accidents de travail, maternité, paternité et adoption sont des évènements à
déclarer dans les 5 jours suivant la connaissance de l'évènement2 a�n d'indemniser rapidement
les salariés concernés, excepté si l'employeur pratique la subrogation où dans ce cas, il n'est
pas soumis à cette obligation et peut déclarer l'ensemble des arrêts de travail lors de la DSN
mensuelle. Ces informations concernant les arrêts de travail sont celles qui seront les données
principales de notre étude.

Avantages et inconvénients de la DSN

La Déclaration Sociale Nominative présente de nombreux béné�ces pour di�érents acteurs.
� Elle permet une simpli�cation très importante des démarches administratives des em-

ployeurs, en supprimant une multitude d'autres déclarations aux di�érents organismes
(CPAM, Urssaf, etc.).

� Le fait que la DSN soit destinée à plusieurs organismes assure un certain niveau de qualité
des données. Par exemple, la date de �n d'un contrat de travail est une information
essentielle pour Pôle emploi a�n de calculer les droits au chômage des individus perdant
leur travail, et, tout écart peut avoir des conséquences �nancières importantes.

� La mensualisation de la déclaration réduit le risque d'erreur/omission puisque les évè-
nements et renseignements sont déclarés au fur et à mesure.

� La mensualisation permet aussi de disposer d'informations actualisées et notamment sur
les sinistres, ce qui n'était pas le cas auparavant en prévoyance puisqu'il était di�cile
de disposer de données récentes �ables. En e�et, les arrêts de travail sont vus dans la
DSN avant d'être présents dans nos bases de prestation à cause du délai de franchise et
de gestion. Cette propriété pourrait légitimer l'utilisation de la DSN pour de nombreux
nouveaux usages. Par exemple, une étude visant à estimer la durée d'un arrêt de travail
dès qu'il est déclaré dans la DSN pourrait être très utile, notamment pour prédire s'il va
dépasser ou non la franchise et ainsi être indemnisé ou non. Ceci permettrait d'estimer
les futures prestations à verser.

� En�n, la DSN facilite l'accès à une immense quantité de données. Elle centralise beau-
coup d'informations via un même canal (salaires, arrêts de travail, a�liations, ...) alors
qu'auparavant, les données étaient plus dispersées, ce qui les rendaient plus di�cilement
disponibles. Cette accessibilité des données est un argument de plus en faveur de l'utili-
sation de la DSN pour de nouveaux usages.

L'utilisation de la DSN a�che aussi quelques inconvénients. Premièrement, le fait de disposer
de cette masse d'informations est une réelle chance mais aussi un challenge pour les assureurs de
personnes. En e�et, rendre exploitable et accessible toutes ces données n'est pas si simple. Les
données de la DSN sont réparties en di�érents blocs et pas forcément à une maille intéressante
pour les actuaires et data scientists. C'est pourquoi l'utilisation du datamart "DM_DSN"
facilite considérablement l'utilisation des données de la DSN. Ensuite, bien que la DSN soit
basée sur l'acte de paie, des erreurs de déclaration peuvent être présentes car c'est un nouveau
processus non encore maîtrisé par tous les employeurs. Néanmoins, a�n d'assurer une certaine
qualité de données, des contrôles existent et il est possible pour les employeurs de corriger leur
déclaration par une DSN "annule et remplace" ou dans la DSN suivante.

2. Des signalements sont donc émis tout au long du mois et non uniquement lors de la DSN mensuelle.
Néanmoins, la DSN mensuelle inclut un récapitulatif des signalements déclarés dans le mois.
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Traitements des données pour les rendre exploitables

Comme évoqué précédemment, un datamart uni�é contenant les principales informations
de la DSN, nommé "DM_DSN" a été créé lors de précédents travaux. À partir de ce dernier,
un deuxième datamart centré sur les arrêts de travail a aussi été construit pour des projets
antérieurs au zonier incapacité. Cette base est une des principales sources de données de notre
étude. L'objectif de cette table est que chaque ligne représente un arrêt de travail. La construc-
tion de ce datamart n'est pas détaillée de manière exhaustive dans le présent mémoire mais
certains retraitements sont explicités. Par exemple, il a fallu gérer les annulations d'arrêts de
travail précédemment déclarés, ainsi que les prolongations et rechutes. Des incohérences de
date, sûrement causées par des erreurs humaines, ont aussi été corrigées.

Le zonier incapacité détaillé dans le présent mémoire n'est pas réalisé sur l'ensemble du
portefeuille de Malako� Humanis. Tout d'abord, comme évoqué précédemment, la principale
source de données utilisée dans ces travaux est la DSN, ce qui limite notre étude aux a�liés
collectifs. Cette contrainte n'est pas très forte dans le sens où l'essentiel du portefeuille en pré-
voyance est du collectif. Ensuite, certaines DSN n'étaient pas disponibles au format exploitable
au moment de la rédaction de ce mémoire, ce qui a réduit notre périmètre d'étude à environ
la moitié du portefeuille. Une idée a été d'essayer de remplacer les DSN manquantes par des
données de gestion mais la qualité et l'exhaustivité des données n'étaient pas jugées assez sa-
tisfaisantes (valeurs manquantes qui entraînaient des biais, absence du motif d'arrêt de travail,
présence uniquement des arrêts de travail ayant dépassé le délai de franchise, etc.). Néanmoins,
les DSN manquantes seront bientôt disponibles et l'étude réalisée pourra donc être étendue à
l'ensemble du portefeuille. En�n, les congés maternité, paternité et adoption ont été exclus du
périmètre d'étude car ils sont pris en charge dans le cadre de garanties spéci�ques qui ne sont
pas l'objet de ce zonier.

2.1.2 Catégorisation des variables continues

Catégorisation de la variable d'intérêt

L'objectif des travaux présentés dans ce mémoire est de construire un zonier sur le risque
incapacité temporaire de travail. Le sujet n'est pas abordé d'un point de vue coût, mais plutôt
avec les dimensions fréquence et durée. Plus précisément, la variable cible re�étant la sinistralité
est l'occurrence de l'évènement "avoir un arrêt de travail d'une certaine durée" par individu
sur une année. Ce n'est donc pas un modèle de durée, dans le sens où le but n'est pas de
prédire la durée d'un arrêt de travail. Ce n'est pas non plus un classique modèle de fréquence
cherchant juste à estimer le nombre de sinistres par individu. La variable à expliquer prend en
compte ces deux dimensions. Ce choix de variable est lié à notre ambition d'avoir une meilleure
connaissance globale du risque incapacité selon la localisation de l'entreprise ; et disposer d'une
seule variable qui re�ète à la fois les notions de fréquence et durée est un atout important.

En e�et, lorsque l'on regarde simplement la fréquence, les analyses sont du type "Toutes
choses égales par ailleurs, le territoire A connaît plus d'arrêts de travail que le territoire B".
Hors la durée est importante dans la tari�cation des garanties puisque des franchises sont en
général présentes pour l'incapacité temporaire de travail et l'assureur n'intervient qu'après le
délai de franchise révolu. Ainsi, plus la durée de la franchise est longue, moins la garantie est
chère.

Inversement, lorsque l'on regarde simplement la durée des sinistres, il est, par exemple, pos-
sible d'identi�er les zones qui ont en moyenne les arrêts de travail les plus longs. Néanmoins, si
cette zone n'a que très peu de sinistres, elle est très certainement moins à risque qu'une zone
avec une durée moyenne d'arrêt légèrement inférieure mais avec une fréquence beaucoup plus
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élevée. Les notions fréquence et durée sont donc toutes les deux essentielles, ce qui justi�e le
fait de prédire les deux dimensions en modélisant la survenance d'un arrêt d'une certaine durée.

A�n de pouvoir mener cette modélisation, il faut, au préalable, catégoriser les arrêts de
travail en di�érentes classes. La classi�cation choisie est la suivante :

� Absence d'arrêt de travail ("Absence d'AT"),
� Arrêt de travail de 0-15 jours ("]0,15]"),
� Arrêt de travail de 15-30 jours ("]15,30]"),
� Arrêt de travail de 30-90 jours ("]30,90]")
� Arrêt de travail de plus de 90 jours ("+90")

Ces seuils ont été choisis en fonction des di�érentes franchises pratiquées dans le groupe. Ainsi,
en fonction du poids des di�érentes franchises dans le portefeuille, il est possible d'accorder
plus ou moins d'intérêt à certaines modalités. De même, le fait de disposer de ces di�érentes
modalités sera utilisé lors de l'élaboration du zonier pour sur-pondérer les modalités qui portent
le plus de risques ("]30,90]", "+90") et sous-pondérer les autres ("]0,15]", "]15,30]").

La catégorisation de la variable cible a aussi l'avantage de résoudre partiellement la problé-
matique liée aux données censurées, qui sont omniprésentes lorsque des durées sont étudiées.
La �gure 2.1 détaille di�érents types d'arrêts de travail selon leur date de survenance et montre
comment la sélection du périmètre d'étude permet de limiter les e�ets de cette censure.

Figure 2.1 � Périmètre d'étude et di�érents types d'arrêts de travail

L'arrêt de travail 1 est un exemple de censure à gauche, puisqu'il est survenu avant le début
de l'observation et s'est terminé pendant la période d'observation. Cet arrêt de travail n'est
pas inclus dans le périmètre d'étude. La raison vient du fait que dans le cas de l'incapacité de
travail, la garantie est activée si la date du début de l'arrêt de travail est comprise entre la
date de prise d'e�et et la date de résiliation de la garantie. Ainsi, dans le cas d'une entreprise
changeant d'assureur prévoyance, les salariés qui sont en arrêt de travail précédemment garanti
par un autre assureur sont toujours majoritairement indemnisés par cet ancien assureur3. Il
est possible de faire l'analogie avec les deux fonctionnements de déclenchement des garanties
dans le cas des assurances responsabilité civile : base "fait dommageable" et "réclamation". En
base "fait dommageable", la garantie s'enclenche dès lors que le fait à l'origine des dommages
est survenu entre la date de prise d'e�et et la date de résiliation de la garantie alors qu'en base
"réclamation", la garantie est activée dès lors qu'il y a une déclaration de sinistre et même si le

3. Toutefois, ces salariés peuvent aussi béné�cier d'indemnités journalières complémentaires de la part du
nouvel assureur, notamment si les garanties sont plus généreuses chez ce dernier.
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fait générateur est antérieur à la souscription de la garantie4. Le fonctionnement en base "ré-
clamation" existe notamment pour certaines assurances de responsabilité civile professionnelle.

Le deuxième arrêt de travail est lui non censuré et inclus dans le périmètre d'étude. Quant à
l'arrêt de travail 3, la date de survenance est bien comprise dans la période d'observation mais
la date de �n d'arrêt n'est pas précisée. Il peut, par exemple, s'agir d'un salarié dont l'entreprise
a résilié son contrat de prévoyance auprès de Malako� Humanis et dans ce cas-là, l'assureur ne
dispose plus des DSN. Cet individu n'est pas retiré de l'étude et la date prévisionnelle de �n
d'arrêt de travail est utilisée pour calculer la durée de l'arrêt.

Le quatrième et cinquième arrêts de travail sont survenus pendant la période d'observation
mais se sont terminés après la �n du périmètre d'étude. Il s'agit donc de données censurées à
droite. A�n de pouvoir calculer la durée réelle de ce type d'arrêt, un délai de trois mois a été
appliqué. Autrement dit, pour ces arrêts-là, nous regardons s'ils se sont terminés dans les trois
mois suivant la �n du périmètre d'étude. C'est le cas dans la situation 4 et la véritable durée
de cet arrêt est donc connue. La date de �n de l'arrêt de travail 5 dépasse, quant à elle, ce délai
et la durée réelle de cet arrêt n'est donc pas établie. Néanmoins, puisque le délai de 3 mois est
dépassé, cet arrêt dure a minima 90 jours et appartient donc à la classe des arrêts de plus de 90
jours. Ainsi, le fait de catégoriser la variable permet de limiter les e�ets de la censure puisqu'il
n'est pas nécessaire de connaître la durée exacte de tous les arrêts de travail. En�n, le sixième
arrêt de travail n'est quant à lui pas retenu dans l'étude puisqu'il est survenu après la �n du
périmètre considéré.

Catégorisation de l'âge

L'âge est la seule variable continue parmi nos (futures) variables explicatives (âge, CSP,
secteur d'activité, genre). Ces quatre variables correspondent aux critères de tari�cation déjà
utilisés chez Malako� Humanis en prévoyance collective5. L'impact de l'âge sur la sinistralité
en arrêt de travail n'est pas le même en fonction de l'âge. Ainsi, les populations jeunes sont
plus concernées par les arrêts de travail de courte durée alors que les personnes les plus âgées
ont plus de risque de subir de longs arrêts de travail. C'est la raison pour laquelle, la variable
âge est utilisée de manière catégorisée et non continue car cela permettra de capturer les di�é-
rents impacts décrits ci-dessus. La première classi�cation testée pour l'âge est : [15,20], ]20,25],
]25,30], ]30,35], ]35,40], ]40,45], ]45,50], ]50,55], ]55,60] et +60 ans. Le tableau A.1, en annexe A
reporte les coe�cients de la régression multinomiale modélisant le risque incapacité avec cette
classi�cation de l'âge6. Les coe�cients associés aux modalités ]30,35] et ]35,40] d'une part et
ceux liés aux modalités ]40,45] et ]45,50] d'autre part a�chent une certaine proximité, ce qui
signi�e que leur sinistralité sont proches. C'est la raison pour laquelle il a été décidé de regrou-
per ces modalités a�n de réduire le nombre de paramètres à estimer dans le modèle.

Par ailleurs, les coe�cients associés à la modalité "+60" ans sont inférieurs à ceux estimés
pour les modalités comprises entre 35 et 60 ans. Toutes choses égales par ailleurs, la sinistralité
des individus de plus de 60 ans serait donc inférieure à celle des individus âgés de 35 à 60 ans.
Plusieurs justi�cations peuvent expliquer ce phénomène.

� Des individus qui ne se rendent plus à leur travail mais qui ne sont pas encore en retraite

4. Cependant, en base "réclamation", la garantie ne s'enclenche pas si l'assuré avait connaissance du sinistre
lors de la souscription du contrat.

5. Dans la tari�cation prévoyance collective, ce n'est pas le genre qui est utilisé mais la répartition
homme/femme. En e�et, un tarif di�érencié n'est pas proposé aux femmes et hommes d'une même entre-
prise mais deux entreprises avec une répartition homme/femme di�érentes peuvent ne pas avoir le même tarif.
C'est le genre qui est ici utilisé car les données sont dans un premier temps à la maille individuelle.

6. Les détails autour de la régression multinomiale sont donnés dans le chapitre 3. Ici, nous comparons juste
des coe�cients pour potentiellement regrouper des modalités.
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appartiennent à la classe des plus de 60 ans. Par exemple, les salariés qui liquident leurs
congés avant leur retraite sont comptés dans les e�ectifs de l'entreprise sans toutefois y
travailler (et ne sont donc pas en arrêt de travail pendant cette période).

� Il y a une sur-représentation des cadres parmi les individus âgés de plus de 60 ans (44% de
plus par rapport à l'ensemble du portefeuille étudié) et une sous-représentation d'ouvriers
dans cette tranche d'âge (43% de moins par rapport à l'ensemble du portefeuille). Les
ouvriers sont une population sur-sinistrée en termes d'arrêts de travail alors que l'inverse
est constaté pour les cadres7. Bien que la CSP soit incluse dans la modélisation, cela
n'est peut être pas su�sant pour contrôler cet e�et.

� La classe des "+60" ans comporte des personnes travaillant au-delà de leur date de dé-
part légal en retraite. Bien que certaines personnes le fassent pour des raisons �nancières,
d'autres individus continuent à travailler car ils ont une bonne qualité de vie profession-
nelle. Il est donc légitime de penser que ces derniers aient moins de risque d'avoir un
arrêt de travail d'origine professionnelle (moins enclin à être en burn-out, etc.), ce qui
expliquerait en partie la moindre sinistralité des plus de 60 ans.

Néanmoins, les individus de plus de 60 ans représentent moins de 1.5% du portefeuille et ce
résultat sur la sinistralité de cette tranche d'âge doit être consolidé. Ainsi, par mesure de pru-
dence dans la modélisation, il a été décidé de mutualiser le risque sur les tranches ]55,60] et
+60. La classi�cation �nale choisie pour l'âge est donc : [15,20], ]20,25], ]25,30], ]30,40], ]40,50],
]50,55] et +55 ans.

Les étapes de préparation de données nécessaires à nos premiers travaux ont été détaillées.
La section suivante présente donc des statistiques descriptives de nos données.

2.1.3 Analyse descriptive des données

Quelques statistiques descriptives sont fournies dans cette section. Elles sont limitées pour
des raisons de con�dentialité.

Figure 2.2 � Répartition des durées d'ar-
rêts de travail sur tout le périmètre

Figure 2.3 � Répartition des a�liés parmi
les classes de risques "secteur d'activité"

Presque trois quarts des assurés Malako� Humanis n'ont pas d'arrêt de travail au cours
d'une année (modalité "Absence d'AT"). Environ 15% des individus étudiés subissent un ar-
rêt de travail de moins de 15 jours et 10% un arrêt de plus de 15 jours. Les arrêts de travail
supérieurs à 30 ou 90 jours, ceux qui nous intéressent le plus car correspondent aux franchises
les plus fréquemment prévues dans les garanties des contrats, sont donc des évènements peu

7. Ce résultat sera abordé dans la section suivante.
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fréquents. Les statistiques présentées ci-dessus sont basées sur tout le périmètre considéré8. Il
faut garder en tête que ces fréquences varient énormément en fonction du pro�l des assurés. Ce
sujet est évoqué plus loin.

La �gure 2.3 représente la répartition des a�liés parmi les di�érentes classes de risques
portées par le secteur d'activité. En e�et, les modalités de "Classe 1" à "Classe 4" sont des
classes de risques associées au code NAF9 de l'entreprise. Cette classi�cation est le résultat
d'un travail précédent, développé en interne. Elle est exprimée par ordre croissant du risque,
c'est-à-dire que la classe 1 contient les codes NAF les moins risqués et la classe 4 les plus ris-
qués. Plus de 70% des assurés travaillent dans un secteur d'activité ayant un risque classé 2 ou 3.

Les �gures 2.4, 2.5, 2.6 et 2.7 représentent la fréquence de l'évènement "avoir un arrêt de
travail d'une certaine durée" en fonction de la CSP, du secteur d'activité, de l'âge et du genre.
Il s'agit d'une première preuve que ces variables permettent de mieux segmenter le risque
incapacité de travail temporaire.

Figure 2.4 � Répartition des durées d'ar-
rêts de travail selon la CSP

Figure 2.5 � Répartition des durées d'ar-
rêts de travail selon le secteur d'activité

Figure 2.6 � Répartition des durées d'ar-
rêts de travail selon l'âge

Figure 2.7 � Répartition des durées d'ar-
rêts de travail selon le genre

Avant d'interpréter ces graphiques, il faut bien garder en tête qu'il s'agit d'une analyse
bivariée qui ne tient donc pas compte des potentielles corrélations entre les variables. Par
exemple, les hommes ont tendance à être sur-représentés parmi les cadres. Ainsi, bien que ces
graphiques donnent une première idée de la sinistralité en fonction de plusieurs critères, il faut
faire attention de ne pas en tirer de conclusions trop hâtives.

8. Tous les travaux de ce mémoire n'utilisent pas les données de 2020. Étant donné la pandémie de COVID-19
et les con�nements, il est certain que ces statistiques soient très di�érentes pour cette année-là.

9. NAF : Nomenclature d'Activité Française.
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Catégories socio-professionnelles Au vu des di�érences de sinistralité observées, la caté-
gorie socio-professionnelle semble être un critère très discriminant. Les cadres seraient les moins
touchés par l'arrêt de travail, et ce, quelle que soit la durée. 80% d'entre eux n'ont pas eu d'arrêt
de travail au cours d'une année contre moins de 65% pour les ouvriers. Les ouvriers seraient la
population la plus à risque, peu importe la durée considérée. Les agents de maîtrise et employés
sont des pro�ls intermédiaires en termes de sinistralité. Les agents de maîtrise présentent plus
d'arrêts courts que les employés mais cela s'inverse pour les arrêts plus longs.

Secteurs d'activité Le secteur d'activité semble être un facteur moins discriminant que la
CSP. Néanmoins, la classi�cation des secteurs d'activité en classes de risques semble validée
puisque les classes considérées comme les plus risquées sont aussi les plus sinistrées. Ceci est
particulièrement vrai pour les arrêts de plus de 15 jours où la sinistralité augmente continuel-
lement de la classe 1 à la classe 4. Ce lien est plus ambigu pour les arrêts de moins de 15
jours et pour la modalité associée au fait de ne pas avoir d'arrêt de travail ("Absence d'AT").
Cependant, pour cette dernière, là où presque 80% des assurés travaillant dans un secteur classé
1 ne subissent pas d'arrêt de travail, ils représentent moins de 70% dans les secteurs classés 4.

Âge Comme évoqué dans la section précédente, l'évolution de la sinistralité en fonction de
l'âge n'est pas linéaire. Les populations jeunes sont plus touchées par les arrêts de travail de
courte durée et les personnes plus âgées par les arrêts de longue durée. Ceci est con�rmé par le
graphique 2.6 où il est observé une hausse continue des arrêts de travail de plus de 30 jours avec
l'âge, ce qui n'est pas le cas pour les arrêts plus courts. En e�et, la fréquence d'arrêts de travail
de moins de 15 jours est la plus élevée pour les populations âgées de 25 à 50 ans. Les personnes
de plus de 50 ans présentent certes davantage d'arrêts longs mais moins d'arrêts courts. Quelle
que soit la durée des arrêts, les moins de 20 ans sont clairement les moins sinistrés. Près de
85% d'entre eux ne subissent aucun arrêt de travail au cours d'une année.

Genre Les femmes semblent légèrement plus sinistrées que les hommes quelle que soit la du-
rée d'arrêt de travail considérée. Par exemple, 10% des hommes subissent un arrêt de travail
de plus de 15 jours au cours d'une année contre environ 14% des femmes10.

Comme évoqué précédemment, ces graphiques ne tiennent pas compte des possibles corréla-
tions entre les variables. Tous les résultats exposés devront donc être con�rmés par un modèle
dans un cadre multivarié (cf. chapitre 3). Maintenant que les données ont été présentées, il est
possible de détailler la méthodologie mise en place pour construire le zonier. C'est l'objet de la
section suivante.

2.2 Méthodologie mise en place pour élaborer le zonier

2.2.1 Déontologie actuarielle

Depuis le 25 mai 2018, le Règlement Général sur la Protection des Données (RGPD)11 est
en application dans l'Union Européenne. Il s'agit du texte de référence sur la protection des
données à caractère personnel (DCP). Les principales DCP sont le nom, prénom et numéro de
Sécurité Sociale mais le numéro de téléphone et l'adresse mail en font aussi partie. Tous ces
renseignements ne sont pas nécessaires pour réaliser notre étude. La source de données mise à

10. Pour rappel, les congés maternité, paternité et adoption ont été retirés du périmètre d'étude et ne sont
donc pas considérés pour ces statistiques.

11. En anglais, GDPR : General Data Protection Regulation.
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notre disposition ne contient donc pas ces informations et un identi�ant anonyme a été créé
pour remplacer le nom-prénom.

Par ailleurs, il faut être vigilant de ne pas inclure de biais dans les données. Comme évoqué
précédemment, les travaux présentés dans ce mémoire sont réalisés sur une partie importante
et représentative du portefeuille de Malako� Humanis.

Aussi, nous avons accès dans la DSN aux arrêts de travail dont la durée est inférieure au
délai de franchise et qui sont donc non indemnisés par l'assureur. Les données de la DSN ne
re�ètent donc pas une vision prestation. Ainsi, grâce à l'exhaustivité des données de la DSN,
aucun biais n'est introduit en ce qui concerne la durée des arrêts de travail. Toutefois, cette
étude devra être étendue à l'ensemble du portefeuille pour améliorer la robustesse des résultats.

En résumé, les données utilisées dans le cadre de cette étude respectent globalement les 3
critères suivants :

� Pertinence . La DSN répertorie les arrêts de travail et c'est le risque étudié dans le
présent mémoire.

� Exhaustivité . Par le caractère obligatoire de la DSN, les données sont complètes et
l'accès aux arrêts de travail d'une durée inférieure au délai de franchise est un réel plus.

� Exactitude . Grâce aux contrôles e�ectués au moment de la déclaration de l'entreprise,
et aux retraitements mis en place en interne, la qualité des données est jugée bonne.

2.2.2 Di�érentes étapes pour l'élaboration du zonier incapacité

Pour rappel, l'objectif des travaux présentés dans ce mémoire est de construire un zonier
sur le risque incapacité temporaire de travail. Cette section détaille les di�érentes étapes mises
en ÷uvre pour élaborer ce zonier. Un schéma récapitulatif de cette méthodologie est présenté
en Figure 2.8.

Figure 2.8 � Méthodologie d'élaboration du zonier
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De la même façon que (Pariente, 2017)[9] et (Beraud-Sudreau, 2017)[8], le zonier incapa-
cité est élaboré à partir des résidus d'une régression qui prend en compte les variables déjà
utilisées dans la tari�cation (âge, CSP, genre et secteur d'activité)12. Cette modélisation du
risque incapacité se fait à la maille individuelle et le modèle utilisé est une régression multino-
miale puisque la variable à expliquer est catégorisée en 5 modalités ("Absence d'AT", "]0,15]",
"]15,30]", "]30,90]" et "+90"). Les résidus de cette régression contiennent la part non expliquée
de la sinistralité après prise en compte de l'âge, de la CSP, du genre et du secteur d'activité.
L'e�et, s'il existe, de la localisation de l'entreprise sur la sinistralité est donc présent dans ces
résidus et c'est la raison pour laquelle ils sont utilisés. Par exemple, un résidu positif sur la mo-
dalité �+90� signi�e que la sinistralité pour les arrêts longs est sous-estimée pour cet individu.

La deuxième étape consiste à agréger les résidus à la maille code postal en vue de l'élabo-
ration du zonier. En e�et, l'unité géographique retenue est le code postal de l'établissement de
l'entreprise car c'est une donnée présente dans la DSN et pouvant être facilement demandée aux
clients au moment de la tari�cation. Plusieurs indicateurs basés sur les résidus individuels sont
donc créés à la maille "code postal de l'entreprise". Par exemple, la moyenne et l'écart-type
des résidus individuels associés à la modalité "+90" jours dans le code postal sont deux de ces
indicateurs. Au vu du nombre de variables créées, une sélection est réalisée avant de modéliser
le zonier. Ainsi, davantage d'indicateurs basés sur les modalités associées aux arrêts les plus
longs ont été retenus puisque c'est la survenance d'arrêts de travail longs (ceux qui dépassent
le délai de franchise) qui représente le risque le plus important dans les garanties incapacité
temporaire de travail.

La troisième partie de la méthodologie traite de la construction du zonier incapacité à partir
des indicateurs sélectionnés précédemment. Au lieu d'avoir recours à un classique lissage spa-
tial d'un seul indicateur, la méthode utilisée dans cette étude est une classi�cation ascendante
hiérarchique avec contraintes de proximité géographique, basée sur plusieurs indicateurs. Cette
modélisation n'est réalisée que sur les codes postaux ayant su�samment d'a�liés et l'objectif
de cette méthode est de tenir compte de la proximité géographique dans la constitution des
clusters, qui deviendront les futures classes de risques associées à la localisation de l'entreprise.

La quatrième phase a pour but de conduire une analyse du zonier et d'en dégager des
interprétations. Pour cela, une modélisation des classes de risques obtenues précédemment est
réalisée avec l'aide de données démographiques et socio-économiques de l'INSEE. L'objectif de
ce modèle est double :

� Interpréter, avec l'aide des SHAP 13 values, le clustering spatial obtenu précédemment.
Cela permettra de comprendre si l'appartenance d'un code postal à une certaine classe
de risque est corrélée avec son niveau de richesse, ses équipements, etc.

� Prédire la classe de risque pour les codes postaux avec peu ou pas d'a�liés, en utilisant
leurs caractéristiques démographiques et socio-économiques, tout en tenant compte de
la proximité géographique.

Pour �nir, une étape de validation de la classi�cation obtenue est nécessaire. À ce titre,
une comparaison de la modélisation du risque incapacité avec et sans la variable �zonier� est
e�ectuée.

12. Dans la tari�cation prévoyance collective, ce n'est pas le genre qui est utilisé mais la répartition
homme/femme. En e�et, un tarif di�érencié n'est pas proposé aux femmes et hommes d'une même entre-
prise. Par contre, deux entreprises avec une répartition homme/femme di�érentes peuvent ne pas avoir le même
tarif.

13. SHapley Additive exPlanations.
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Toutes les applications, ainsi que les résultats présentés dans ce mémoire ont été faits en
utilisant le langage de programmation R14. En e�et, plusieurs packages R facilitant l'utilisation
de données spatiales en ayant recours à des fonctions spécialement conçues pour ce type de
données, sont disponibles en libre-accès. Ceci facilite la mise en pratique des travaux théoriques
dans ce domaine, ce qui constitue la raison principale de ce choix de langage.

Cette première partie a permis de détailler le contexte de l'étude présentée dans le cadre de
ce mémoire. La partie suivante se concentre sur les deux premières étapes de la méthodologie,
à savoir la modélisation du risque incapacité avec les critères usuels de tari�cation.

14. https://www.r-project.org/ .
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Deuxième partie

Modélisation du risque incapacité avec les
critères classiques de tari�cation
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Chapitre 3

Modélisation du risque incapacité avec
une régression multinomiale

Dans le cadre de ce mémoire, la modélisation du risque incapacité avec les critères classiques
de tari�cation se fait par le biais d'un modèle linéaire généralisé, et plus particulièrement par une
régression logistique multinomiale. Les modèles linéaires généralisés (GLM) dont la régression
logistique multinomiale sont donc introduit d'un point de vue théorique dans une première
section, avant de détailler l'application sur nos données, qui sera elle présentée dans un second
temps.

3.1 Modèles linéaires généralisés

3.1.1 Généralités autour des GLM

Les modèles linéaires généralisés, plus connus sous l'acronyme anglais GLM1, sont une gé-
néralisation de la régression linéaire. Ils permettent notamment une relation non linéaire entre
les variables explicatives et l'espérance conditionnelle et relâchent l'hypothèse de normalité de
la variable à expliquer. Ils sont particulièrement répandus en actuariat et plus spéci�quement
en tari�cation grâce à leur facilité d'interprétation.

Quelques notations sont introduites ci-après. SoientY le vecteur des valeurs de la variable
à expliquer pour lesn individus et X une matrice de taillen � p correspondant aux valeurs des
X 1; :::; X p variables explicatives pour chaque individu.
Un GLM se dé�nit par deux hypothèses :

� (Yi ) i sont indépendants etYi suit une distribution appartenant à la famille exponentielle.
� Une fonction de lien g di�érentiable, monotone et inversible qui décrit comment la

moyenne de la variable cible� = E[Y jX ] est reliée à une combinaison linéaire des pré-
dicteurs � = X 0� : � = g(� ). Autrement dit, 8i 2 f 1; :::; ng; � i = E[Yi jX i ] = g� 1(� i ) =
g� 1(X 0

i � ).

Pour rappel, la famille exponentielle rassemble les lois de probabilité dont la densité peut
s'écrire2 :

f (yj�; � ) = exp
� y� � b(� )

a(� )
+ c(y; � )

�

� est appelé paramètre naturel (ou canonique),a(:); b(:) et c(:) sont des fonctions et� peut être
quali�é de paramètre de nuisance.

1. GLM : Generalized Linear Models.
2. Une dé�nition plus générale existe mais n'est pas nécessaire dans le cadre des GLM.
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La majorité des lois usuelles (Normale, Bernoulli, Binomiale, Poisson, Gamma, etc.) appar-
tiennent à cette famille. Par exemple, la loiBernoulli(p) correspond au cas� = log( p

1� p); � =
1; a(� ) = 1 ; b(� ) = log(1 + exp( � )) ; c(y; � ) = 0 et est associée au modèle logistique.

L'estimation des paramètres dans un GLM se fait par la méthode du maximum de vraisem-
blance. La (log)-vraisemblance des modèles de la famille exponentielle est donnée par :

logL (� 1; :::; � n ; �; y 1; :::; yn ) =
nX

i =1

hyi � i � b(� i )
a(� )

+ c(yi ; � )
i
:

Pour déterminer les paramètres� , les équations du score sont nécessaires. Elles s'obtiennent
en dérivant la log-vraisemblance par rapport à� . Néanmoins, ces équations ne se résolvent
pas analytiquement et il faut avoir recours à un algorithme appelé "Iterative Weighted Least
Square" (IWLS) pour obtenir les paramètres. Pour davantage de détails sur la théorie générale
autour des GLM, le lecteur pourra se reporter à (McCullagh et Nelder, 1989)[1].

Bien que très utilisé dans le domaine de l'actuariat, les modèles linéaires généralisés pré-
sentent le défaut d'imposer la forme de la loi conditionnelle de la variable à expliquer en fonction
des variables explicatives. C'est une hypothèse forte et un risque de modèle est pris lorsque les
GLM sont utilisés.

Comme évoqué précédemment, dans notre étude, la variable à expliquer est catégorisée en 5
modalités, d'où le recours à la régression logistique multinomiale. La théorie autour de ce type
de régression est détaillée dans la sous-section suivante.

3.1.2 Régression logistique multinomiale

Les notations instaurées précédemment sont conservées et de nouvelles sont introduites ci-
dessous.

Soit m le nombre de modalités de la variable cible (m = 5 dans cette étude). Les modalités
de Y sont nomméesa1; :::; am . L'objectif d'une régression logistique multinomiale est d'estimer
pour tout k 2 f 1; :::; mg la probabilité :

pk(x) = P(f Y = akgjf (X 1; :::; X p) = xg); x = ( x1; :::; xp):

L'hypothèse fondamentale de ce modèle est que pour toutk 2 f 2; :::; mg,

ln
� pk(x)

p1(x)

�
= � (k)

0 + � (k)
1 x1 + ::: + � (k)

p xp (3.1)

avec� (k)
0 ; :::; � (k)

p des coe�cients inconnus que l'on va chercher à estimer.
a1 joue le rôle de la modalité de référence et chaque coe�cient s'interprète par rapport à cette
modalité. D'ailleurs, il est important de noter que dans ce modèle, nous obtenons un coe�cient
par variable et par modalité.

Cette hypothèse fondamentale (équation 3.1) peut aussi s'écrire :8k 2 f 2; :::; mg

pk(x) =
exp

�
� (k)

0 + � (k)
1 x1 + ::: + � (k)

p xp

�

1 +
P m

k=2 exp
�

� (k)
0 + � (k)

1 x1 + ::: + � (k)
p xp

� (3.2)

L'équivalence des équations 3.1 et 3.2 est démontrée en Annexe B.
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Remarques :

1. La somme des probabilités étant égale à 1, on a :p1(x) = 1 �
P m

k=2 pk(x).

2. Le casm = 2 revient à la régression logistique classique (binaire).

Pour estimer les paramètres de ce modèle, il faut utiliser la méthode du maximum de
vraisemblance. La vraisemblance de ce modèle s'écrit :

L (� (2)
0 ; :::; � (2)

p ; :::; � (m)
0 ; :::; � (m)

p ; y1; :::; yn ) =
nY

i =1

mY

k=1

pk(x i )1y i = ak

La régression logistique multinomiale appartient à la famille des modèles linéaires générali-
sés et il n'existe pas de solution analytique pour obtenir une estimation des coe�cients. Il faut
donc utiliser l'algorithme IWLS pour estimer les paramètres.

Ce modèle suppose que les modalités de la variable à expliquer ne sont pas ordonnées. Dans
notre étude, un certain ordre se dégage puisque la variable cible est catégorisée selon la durée
des arrêts de travail. L'utilisation de ce modèle dans notre contexte peut donc être considérée
comme une limite. Une piste pour améliorer la modélisation serait de tester un modèle faisant
l'hypothèse que les modalités de Y sont ordonnées, comme la régression logistique ordinale (ou
régression polytomique ordonnée) et de comparer les résultats avec ceux obtenus par la régres-
sion logistique multinomiale.

Cette section a permis d'expliciter quelques éléments théoriques autour des GLM et plus
particulièrement de la régression logistique multinomiale. La section suivante est consacrée à
l'application de ce modèle dans le cadre de l'incapacité temporaire de travail.

3.2 Application de la régression logistique multinomiale

La section 3.2 présente les résultats et interprétations de la régression logistique multinomiale
appliquée à nos données.

3.2.1 Interprétation des coe�cients

Ce premier modèle est une régression de la sinistralité incapacité sur les variables déjà uti-
lisées en tari�cation prévoyance collective (âge, CSP, genre et secteur d'activité). Étant donné
que cette modélisation se fait à la maille individuelle, la variable "genre" est utilisée au lieu
de la variable "répartition homme/femme". En tari�cation collective, il est autorisé de tarifer
selon cette répartition alors qu'il est interdit de le faire en assurance individuelle. La variable
explicative "genre" est conservée dans notre modélisation a�n que l'e�et de cette variable sur
la sinistralité ne soit pas présent dans les résidus.

Pour rappel, toutes les variables explicatives de ce modèle sont des variables catégorielles.
La liste des modalités de chaque variable est donnée ci-dessous, avec en gras la modalité de
référence.

� Genre : Homme , Femme
� Âge : [15,20] , ]20,25], ]25,30], ]30,40], ]40,50], ]50,55] et +55 ans
� CSP : Cadre , Agent de maîtrise, Employé, Ouvrier
� Secteur d'activité : Classe 1, Classe 2, Classe 3, Classe 4
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L'hypothèse fondamentale de la régression multinomiale (équation 3.1) dé�nit les di�érentes
équations du modèle. Par exemple, en choisissant "Absence d'AT" comme modalité de référence
pour la variable cible (k = 1), l'équation associée à la modalité "+90" (k = 5) est :

ln
� p5(x)

p1(x)

�
= � (5)

0 + � (5)
1 1Femme + � (5)

2 1Âge ]20,25] + � (5)
3 1Âge ]25,30] + � (5)

4 1Âge ]30,40]

+ � (5)
5 1Âge ]40,50] + � (5)

6 1Âge ]50,55] + � (5)
7 1Âge +55 + � (5)

8 1CSP Agent maîtrise

+ � (5)
9 1CSP Employé + � (5)

10 1CSP Ouvrier + � (5)
11 1Secteur d'activité Classe 2

+ � (5)
12 1Secteur d'activité Classe 3 + � (5)

13 1Secteur d'activité Classe 4 (3.3)

Chaque coe�cient associé à la modalité "+90" s'interprète donc en fonction de la modalité
"Absence d'AT". Le lien entre ces coe�cients et les odds ratios est détaillé ci-dessous dans le cas
d'une variable explicative binaire X. SoientZ = ( Z1; :::; Zp� 1) les autres variables explicatives
du modèle. Dans le cas de la modalité de référence "Absence d'AT", l'odds (cote) est dé�nie
par :

Odds(Y = +90 jX; Z 1; :::; Zp� 1) =
P(Y = +90 jX; Z 1; :::; Zp� 1)

P(Y = Absence d'ATjX; Z 1; :::; Zp� 1)
=

p5(x)
p1(x)

L'odds ratio (rapport des cotes) de la variable X ajustée par les covariablesZ1; :::; Zp� 1 se
dé�nit par :

Odds RatioFemme/Homme (Y = +90 jX; Z 1; :::; Zp� 1) =
Odds(Y = +90 jX = 1; Z1; :::; Zp� 1)
Odds(Y = +90 jX = 0; Z1; :::; Zp� 1)

=

P(Y = +90 jX = 1; Z1; :::; Zp� 1)
P(Y = Absence d'ATjX = 1; Z1; :::; Zp� 1)

P(Y = +90 jX = 0; Z1; :::; Zp� 1)
P(Y = Absence d'ATjX = 0; Z1; :::; Zp� 1)

Le rapport des cotes est une mesure d'association entre X et Y. Pour cela, il su�t de le
comparer à 1. S'il est supérieur (respectivement inférieur) à 1, il y a une dépendance positive
(respectivement négative) entre X et Y. Dans le cas où il vaut 1, les deux variables ne sont pas
liées.

En prenant l'exemple de la variable "genre" pourX et puisque Odds(Y = +90 jX; Z ) =
p5(x)
p1(x)

,

l'odds ratio précédent peut se réécrire :

Odds(Y = +90 jX = 1; Z)
Odds(Y = +90 jX = 0; Z)

=
exp(� (5)

0 + � (5)
1 + � (5)

2 1Âge ]20,25] + ::: + � (5)
13 1Secteur d'activité Classe 4 )

exp(� (5)
0 + � (5)

1 � 0 + � (5)
2 1Âge ]20,25] + ::: + � (5)

13 1Secteur d'activité Classe 4 )

= exp( � (5)
1 )

En résumé, après passage à l'exponentielle, les coe�cients de la régression logistique mul-
tinomiale peuvent s'interpréter comme des odds ratios. Ainsi, pour toutl 2 f 1; :::; pg, lorsque
exp(� (5)

l ) > 1, le risque d'avoir un arrêt de travail de plus de 90 jours est plus important pour
la modalité de CSP, d'âge, de genre ou de secteur d'activité associée à� (5)

l par rapport à la
modalité de référence correspondante. Inversement siexp(� (5)

l ) < 1. Si exp(� (5)
l ) = 1 , le risque

d'avoir une longue incapacité de travail est le même entre la modalité associée au coe�cient
et la modalité de référence de la variable. Il est aussi possible d'interpréter les coe�cients sans
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passage à l'exponentielle. Dans ce cas, il faut faire le même raisonnement que précédemment
en comparant avec 0 au lieu de 1. Des exemples d'interprétations des coe�cients sont donnés
plus loin.

La manière d'interpréter les coe�cients du modèle a été explicitée pour les arrêts les plus
longs (modalité "+90" jours) a�n de faciliter la compréhension mais elle peut tout à fait se gé-
néraliser sur l'ensemble des modalités de la variable à expliquer. D'ailleurs, des interprétations
sont données ci-après sur les arrêts de travail ayant une durée inférieure à 90 jours.

Le tableau 3.1 reporte les coe�cients obtenus par la régression multinomiale décrite plus
haut.

Dependent variable :

]0,15] ]15,30] ]30,90] +90

Femme 0.217��� 0.282��� 0.271��� 0.398���

(0.004) (0.007) (0.007) (0.009)
Âge ]20,25] 0.509��� 0.324��� 0.345��� 0.604���

(0.012) (0.020) (0.022) (0.037)
Âge ]25,30] 0.739��� 0.581��� 0.655��� 1.130���

(0.012) (0.020) (0.021) (0.035)
Âge ]30,40] 0.858��� 0.731��� 0.813��� 1.390���

(0.012) (0.019) (0.020) (0.034)
Âge ]40,50] 0.746��� 0.712��� 0.847��� 1.533���

(0.012) (0.019) (0.020) (0.033)
Âge ]50,55] 0.707��� 0.744��� 0.940��� 1.738���

(0.012) (0.020) (0.021) (0.034)
Âge +55 0.448��� 0.583��� 0.819��� 1.735���

(0.013) (0.020) (0.021) (0.034)
CSP Agent maîtrise 0.488��� 0.704��� 0.731��� 0.708���

(0.006) (0.010) (0.011) (0.015)
CSP Employé 0.236��� 0.642��� 0.793��� 0.888���

(0.005) (0.009) (0.010) (0.012)
CSP Ouvrier 0.705��� 1.236��� 1.357��� 1.409���

(0.006) (0.010) (0.011) (0.014)
Secteur d'activité Classe 2 0.015�� 0.047��� 0.079��� 0.152���

(0.006) (0.012) (0.013) (0.018)
Secteur d'activité Classe 3 � 0.161��� 0.034��� 0.201��� 0.454���

(0.007) (0.012) (0.013) (0.018)
Secteur d'activité Classe 4 0.103��� 0.239��� 0.367��� 0.547���

(0.007) (0.013) (0.014) (0.020)
Constante � 2.618��� � 4.188��� � 4.566��� � 5.984���

(0.013) (0.021) (0.023) (0.037)

Akaike Inf. Crit. 4,020,985.000 4,020,985.000 4,020,985.000 4,020,985.000

Note : � p< 0.1 ; �� p< 0.05 ; ��� p< 0.01

Table 3.1 � Coe�cients obtenus avec la régression multinomiale

Au vu du nombre important de coe�cients estimés, il serait fastidieux de tous les analyser.
A�n de simpli�er l'interprétation du modèle, des représentations graphiques sont présentées
dans la section suivante. Toutefois, des exemples d'interprétations de coe�cients sont donnés
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ci-dessous.

De manière générale, la majorité des coe�cients sont positifs. Ceci vient du fait que pour
chaque variable explicative, la modalité de référence est celle la moins risquée. De plus, les coe�-
cients sont tous signi�catifs à 5%, signe de la pertinence des critères de tari�cation déjà utilisés.
Par ailleurs, le test d'adéquation de la déviance sur ce modèle conclut que cette modélisation
est adaptée.

Genre Les coe�cients associés à la modalité "Femme" sont positifs, signe que les femmes
sont une population plus à risque que les hommes sur l'incapacité temporaire de travail, et ce,
quelle que soit la durée des arrêts.

Âge L'âge est plus di�cile à interpréter. La tranche d'âge la plus risquée pour les arrêts courts
est ]30; 40] alors que ce sont les personnes les plus âgées qui subissent le plus d'arrêts longs.

Catégories socio-professionnelles L'ensemble des coe�cients associés à la CSP sont posi-
tifs, ce qui signi�e que les cadres sont la population la moins à risque quelle que soit la durée
des arrêts. De plus, les agents de maîtrise ont des coe�cients supérieurs à ceux des employés
pour les modalités d'arrêts courts alors que l'inverse est estimé pour les arrêts longs. Bien que
l'objectif de ce mémoire ne soit pas d'étudier précisément la durée des arrêts de travail selon
les CSP, ce résultat demeure très intéressant et pas forcément attendu. Les ouvriers sont quant
à eux la population la plus sinistrée sur toutes les durées d'arrêts de travail.

Par exemple, toutes choses égales par ailleurs, la probabilité pour un ouvrier d'être plus de
90 jours en arrêt de travail par rapport à celle de ne pas être en arrêt de travail est 4.0919
(e1:409) fois (soit 309,19% plus élevé) l'odds (côte) pour un cadre. En résumé, si un certain
pro�l de cadres a un odds de 0.03 alors cet odds pour le même pro�l, sauf pour un ouvrier est
de 0:03 � 4:0919� 0:12. Ainsi, pour ce cadre, la probabilité d'être en arrêt plus de 90 jours
représente 3% de celle d'absence d'arrêt de travail alors qu'elle représente 12% pour cet ouvrier.
Autrement dit, ce cadre a une probabilité de ne pas être en arrêt de travail 33.33 (1=0:03) fois
supérieure à celle d'avoir un arrêt de plus de 90 jours alors que pour l'ouvrier, elle n'est que
8.33 fois supérieure.

Secteurs d'activité Pour rappel, les modalités de 1 à 4 pour cette variable sont des classes
de risques associées au code NAF de l'entreprise. La classi�cation est exprimée par ordre crois-
sant du risque, c'est-à-dire que la classe 1 contient les codes NAF les moins risqués et la classe
4 les plus risqués. Les coe�cients con�rment ce résultat puisque les classes les plus risquées
ont globalement des coe�cients supérieurs à celles moins risquées. Par exemple, toutes choses
égales par ailleurs, la probabilité pour un individu dont le secteur d'activité est classé 4 d'être
plus de 90 jours en arrêt de travail par rapport à celle de ne pas être en arrêt est 1.728 (e0:547)
fois (soit 72,8% plus élevé) l'odds (côte) pour un individu dont le secteur d'activité est classé
1.

Jusque-là, les coe�cients ont été interprétés par rapport aux modalités de référence. Des
exemples hors modalités de référence sont présentés ci-dessous.

Interprétation de coe�cients en n'utilisant pas la modalité de référence de la va-
riable explicative Au lieu de comparer les employés avec les cadres (modalité de référence),
il peut être intéressant de mesurer la di�érence de sinistralité sur les arrêts de 30-90 jours entre
les employés et les ouvriers. Toutes choses égales par ailleurs, la probabilité pour un ouvrier
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d'avoir un arrêt de travail de 30-90 jours par rapport à celle de ne pas être en arrêt de travail
est e1:357� 0:793 = e0:564 = 1:7577fois (soit 75.77% plus élevé) l'odds d'un employé.

Interprétation de coe�cients en n'utilisant pas la modalité de référence de la va-
riable à expliquer "Absence d'AT" En�n, il est possible de faire une interprétation sans
comparer les coe�cients à la modalité de référence de la variable à expliquer. Par exemple, la
probabilité pour un ouvrier d'être plus de 90 jours en arrêt de travail par rapport à celle d'être
entre 0 et 15 jours en arrêt este1:409� 0:705 = e0:704 = 2:0218fois la cote (soit 102.18% plus élevé)
d'un cadre, ceteris paribus.

3.2.2 Impact des di�érentes variables dans l'estimation du risque in-
capacité

Cette partie expose plusieurs graphiques qui permettent de mieux visualiser les impacts des
di�érentes variables explicatives sur la sinistralité. L'idée de chaque �gure est de �ger toutes
les variables explicatives excepté une que l'on fait varier et de prédire la sinistralité sur chacune
des modalités de cette variable. Cela permet d'observer, pour un pro�l d'individu donné3,
l'évolution de la sinistralité prédite en fonction de la variable étudiée.

Âge Les deux premiers pro�ls étudiés (Figure 3.1 et 3.2) sont ceux d'une femme et d'un
homme ouvriers travaillant dans un secteur de classe 4, classe la plus risquée. Ces pro�ls font
partie des populations les plus à risque concernant l'arrêt de travail. Les �gures 3.3 et 3.4 sont
associées à un pro�l peu risqué et les graphiques 3.5 et 3.6 sont plutôt des pro�ls à niveau de
risque intermédiaire. Quels que soient les pro�ls, la même dynamique de dérive de la sinistralité
est observée en fonction de l'âge. En e�et, une augmentation des arrêts courts est prédite entre
les âges 20 et 40 ans, pour ensuite re-diminuer après 40 ans. Cette évolution ne se retrouve pas
pour les arrêts longs où la prédiction des arrêts de plus de 30 jours augmente de façon continue
avec l'âge. Bien que présent dans tous les pro�ls, l'amplitude de ces e�ets di�ère en fonction
du risque porté par chaque pro�l. Dans les pro�ls les plus risqués (Figures 3.1 et 3.2), cette
dynamique est très marquée alors qu'elle l'est moins pour les pro�ls intermédiaires (Figures 3.5
et 3.6), et encore moins pour le pro�l peu risqué (Figures 3.3 et 3.4).

Figure 3.1 � Évolution de la sinistralité
prédite en fonction de l'âge pour une femme
ouvrière travaillant dans un secteur très ris-
qué

Figure 3.2 � Évolution de la sinistralité
prédite en fonction de l'âge pour un homme
ouvrier travaillant dans un secteur très ris-
qué

3. Ce pro�l correspond aux variables �xées au préalable.
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