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Léo R. Belzile & Johanna G. Nešlehová
31.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 691
31.2 England and Wales Semisupercentenarians . . . . . . . . . . . . . . . . . . 693

31.2.1 Sampling Frame of Excess Lifetimes . . . . . . . . . . . . . . . . . . 693
31.2.2 Semiparametric Models . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 694
31.2.3 Goodness-of-Fit . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 696
31.2.4 Mortality Patterns . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 697



xviii Contents

31.3 Liability Claims . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 698
31.3.1 Copula Models Under Censoring . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 699
31.3.2 Assessing and Estimating Extremal Dependence . . . . . . . . . . . 700
31.3.3 Censored Likelihood for Bivariate Data . . . . . . . . . . . . . . . . 705
31.3.4 Inference for Reinsurance Total Payments . . . . . . . . . . . . . . . 708

31.4 Outlook . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 708

Sources 711

Index 769


