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Contexte et défis du
processus modele interne

Retour d’expérience
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e CONGRES DES
Contexte 2 3 AcTuaires

Generali vie a développé un modele interne partial pour le :
. . , 0§isk modelling 9 Simulation and aggregation in the Calculation Kernel
calcul de son besoin en capital. Le calcul se deroule en 3 (Financal (WDefault  (UWL  (WUWNL ()0 risk E
randes éta es : A Spesad generation for Economic i) Sinuntion
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. . . Q Loss modelling
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. P , . . scenarios roup
postes du bilan modélisés (Actif, passif, etc.) () E881 e —
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* Simulation & aggregation in the Calculation Kernel : e s LI e
calcul du SCR a la compagnie a différentes granularités Lk A A e Do A A A A
oy 7 - 4 o P function
souhaitée. ess1 ~
Non-Life
(iv) EBS1 S
Other Rl eteinam (iv) PDF, RAC,
BIS 11,5000 Seat o st 0!‘ r
(v) EBS2 . ‘.mi'”ﬁx‘.,/
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e CONGRES DES
Contexte 2.3 ACTUAIRES
Processus Least Square Monte-Carlo

Generali vie utilise la méthodologie Least Square Monte Carlo Stress fo RiWriskdriver MG Scenarios
(LSMC) pour la détermination de ses fonctions d’approximation ,;,‘“"% e ||, Functionfitting
du paSSif- %wm 3 : o Inaccurate
; . <L ; . L. /ﬂ — N - value for
La méthode consiste a réaliser une régression linéaire des Y — °\e every point
. e . . + 60% > 5] ]
moindres carrés sur les sorties d’un certain nombre de 7 S T Sowever
simulation Monte Carlo. La méthode consiste ala: . > o bo © least
% > < o squares
= b 3 . ¢ regression
- :Z < g °, capturesthe
» Génération des scenarios de fitting (25 000 realworld ~ x 2 s 3 ;h:;:'ff”the
scénarios risque neutre) 3 S °°\ . curve
= 2
: , . el o |5-20% S
» Evaluation du BEL sur chaque scénario de fitting B 1
=
. . . . . e Ky -40% S
P Calibrage des fonctions d’approximation des passifs 5k 3
Y >
. . . . . Ny - 60% >
» Validation des fonctions d’approximation § .
>
[\ -80% >
[\ >
N —
N-100% 3
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Contexte

Processus Least Square Monte-Carlo

Step 1

o
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Calculate liability

/ PV for each fitting
point

Equity Return

Validate proxy

function using
accurate valuations

Equity Return



e CONGRES DES
Contexte 2.3 ACTUAIRES
Définition des fonctions d’approximation des passifs

Les fonctions d’approximation des passifs sont fonction des risques de marché, des risques de souscription et du
facteur de risque SVA (Solvency Volatility Adjustment) :

Liabilities = f (Liabilities, , {Life UW risk factors}, {F&C risk factors}{SVA factor}, )20
Where:

e Labilities s the shocked value of Life liabilities

e f()is a polynomial function used to approximate the shocked value of Life liabilities

e Liabilities, is the base value of Life liabilities

o {Life UW risk factors} is the vector of the value of Life undenwriting risk factors

e {Financial & Credit risk factors} is the vector of the value of Financial and Credit risk factors

e {SVA factor} is the change in VA with respect to its base case (Stochastic VA — Deterministic VA)

[Nstitut
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Contexte
Définition des fonctions d’approximation des passifs

Les risques facteurs modélisés :

Risk Type Risk

Finance and Credit
Risk

Equity value

Interest rate risk (PC1, PC2 and PC3
components)

Credit spread widening and default

Property value

Equity implied volatility

Interest rate implied volatility

Life Underwriting Risk

Lapse

Longevity (level, volatility and trend)

Mortality (level, volatility and trend)

Mortality catastrophe

Expense

Health claims

Morbidity/Disability

Stochastic Volatility
Adjustment (“SVA”)

Change in VA

[Nstitut

A

Passifs Modélisés :

» BEL, gross of reinsurance
» BEL, ceded internal reinsurance
» BEL, ceded external reinsurance

Lignes business modélisées :

» Epargne Euro

» Les unités de comptes
» Hybrid (Eurocroissance)
» Prévoyance

25

e CONGRES DES
ACTUAIRES



[Nstitut

A

Contexte
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Définition des fonctions d’approximation des passifs

lapse, mort, long, morb, mort q¢, expense, healthegyms, healtheqy,

Life underwriting risk factors

Liabs = f I _PCL PC2,PC3, oggv, Omriv, Equity, Property, !’Jredit.,'

F&C risk factors |

dvA

SVA_ fr:;tor

Le Stochastic Volatility Adjustment factor est:

dVA est la variation du VA a la Valeur central (dVA = Stochastic
VA — Deterministic VA) défini selon le niveau du credit spread
pour un scenario de choc donné.

Liabs représente la valeur du BEL choqué
f () est la fonction polynomiale qui
permet d’estimer la valeur des passifs
choqués

Les facteurs de risques de souscription

Les facteurs de risques financiers et
credit



e CONGRES DES
Contexte 235 AcTUAiRES
Définition des fonctions d’approximation des passifs

« Laméthode LSMC détermine une dépendance fonctionnelle entre le BEL et les risques facteurs
» Utilisation de méthodologie de régression a partir des n scénarios real world.

» Lesinputs sont le vecteur n des BEL choqués y = (y4, ..., ¥,) et laréalisation des k risques facteurs
correspondants X = (X1, -, X )1, s (X1, oos Xp ) )-

* Laformule de regression a résoudre est le modele de regression standard qui, sous forme matricielle, est :
y=Xp+e&

Avec :
X : la matrice des risques facteurs avec n scénarios de fitting (lignes) et p termes (colonnes)
B : le p-vecteur des coefficients de régression

€ : le n-vecteur des résidus

[Nstitut
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e CONGRES DES
Contexte 2.3 ACTUAIRES
Définition des fonctions d’approximation des passifs

La génération des fonctions d’approximation est faite en
deux étapes:

1. Lasélection destermes : approche utilisée par 2. Le calcul des coefficients de |a régression : Algorithme Stepwise
Generali est d’appliquer des contraintes sur le

nombre de termes, et leur ordre dans la fonction

’ H H Every term in the ggd?:aetg:;?: itg:':eed"l;;i?ding to polynomial
d a p p rOXI m atIO n . (but only ever adding one extra term)
= multiple regressions

Variable Choice @ @ssw

. . . Identi Least Squares
Regression type Stepwise Stepwise Ca:c;c;f;,te Regréssioh LAol\ggr 'ﬂ)ﬂ
Stepwise method Adaptive forward Term Set Calculate AIC -~
With term removal False
Selection Criteria AIC AIC - vEs
Max order of terms 4 4 Pola
Max order of cross terms 4 4 NO Reached Naw @Add term which

. . . max Rolynomlal produced the
Max power of a single risk factor in cross terms 3 terms? (W"htgpri)ex“a minimum AIC
Max number of terms in function 150
YES

3 Iterative nature: each loop increases the number of terms until the model with the lowest AIC is found

[Nstitut
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e CONGRES DES
Contexte 23 AcTUAIRES
Validation des fonctions d’approximation des passifs

Validation ex-ante Validation ex-post
* Inspection visuelle pour v.érifi\er,.la fonction * Validation faite apres le run d’agrégation sur des
approximee fo.nc.:t|onne bien a Uinterieur des points sélectionnée dans la région du capital de
scénarios de fitting Generali

e Calcul d’erreurs métriques pour vérifier la fonction
d’approximation est capable de répliquer les
résultats prophet sur des points de validation.

 Calcul des méme métriques que le validation ex-ante

* Analyse statistique : signe des erreurs, under ou

over-fitting

Max Abs MaxAbs = mlax(abs(pmxyi — prophet;))
measures the largest absolute error across the validation set
AverageAbs 1w
measures the average absolute error across the validation set AverageAbs = EZ(abs(pmxyf - prophet[-))

1
MaxRel proxy;
measures maximum absolute relative error across the MaxRel = max abs (pmp het. 1)
validation set !
AverageRel . o 1 proxy;
measures average relative error across the validation set AverageRel = *Z abs (7 - 1)

nL prophet;

4
WeightedRel n proxy;
measures average absolute relative error across the WeightedRel = Z w; * abs ( omhel. 1)
validation set, weighted to prevent unusually low base values i prophet;
biasing the statistic _ _abs(prophet;)
b XMabs(prophety)
Institut
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Contexte 2 3 AcTUuAiRES
Retour d’expérience

* Le LSMC nécessite beaucoup de temps de runs. Pour la France, un LSMC2 (réduction des chocs real world
sur les risques de souscription) est utilisé pour réduire le temps de runs et respecter les deadlines de

cloture.

* Les modeles actuels ont été définis dans des conditions de taux bas. La plupart des modeéles nécessitent
d’adaptation pour continuer de bien fonctionner en situation de taux haut.

* Le calibrage des fonctions d’approximation nécessite Uapplication d’avantages de contraintes pour
ameéliorer la qualité du fitting en situation de hausse des taux.

[Nstitut
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Fonctions proxy robustes

Calibrage, Validation, et |A interprétable

[Nstitut
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Introduction
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Calcul du SCR par approche “modele interne”: Défis Computationnels

La directive Sll introduit de nouveaux défis computationnels, en
particulier le calcul du SCR par ’approche modele interne requiert le
calcul d’'une VaR sur les pertes du portefeuille a horizon 1an .

* Dans un cadre plus général, le probleme revient a calculer la
probabilité de grande perte d’un portefeuille financier.

* Cette tache est particulierement colteuse en temps de calcul
puisqu’en pratique un portefeuille financier complexe ne peut étre
valorisé par formule fermée et la valorisation nécessite un grand
nombre de simulations Monte-Carlo.

* Cetype de probleme comportant des « Simulations dans les
Simulations (SDS) » est trop colteux en temps de calcul pour étre
applicable en pratique.

Source: Construction d’un algorithme d’acceleration de la méthode SdS pour le calcul du
capital economique Solvabilité Il, Devineau et al., 2009.

. Etape 1: Simulation primaires des conditions de marché dans un an (MC

externe)

*  Simulations primaires (monde-réel pour les risque financiers) des facteurs

de risques Xli,i =1,...J ahorizon1an

o Etape 2: Valorisation du bilan (Pricing/Market-Consistency) pour construire
un échantillon NAV},i = 1, ...] de fonds propres a horizon 1 an

. Pour chaque simulation secondaire :

* Les scénarios secondaires sont risque neutre et re-calibrés pour tenir
compte des conditions de marchés simulées de premiére période.

* Etape 3: Estimation du capital économique en calculant le quantile empirique

associé a l'échantillon NAV},i = 1, ...]

Bilan en 1 — simulation 1

Al

Simulation1 _.®@

-
-
-
-
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-
-
R
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—
—

BE;!
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A, | NAV, - o !
el [ Simulation i
i * “hh‘_

<
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Least-Square Monte-Carlo ACTUAIRES
Background Théorique

Cadre général de ’approche LSMC

* Lapproche LSMC consiste a estimer U'espérance conditionnelle dans la relation I = IEP[g(]EQ[YIXT])] en utilisant un faible

nombre de simulations secondaires / I '\

Facteur de risques (action,

g(x) = I, (indicatrice que les fonds propres tombent en taux...) a horizonT =1an

dessous du seuil L) Bilan de Uassureur conditionnellement a
’environnement économique dans 1 an

« Nous pouvons écrire la valeur du portefeuille comme une fonction des facteurs de risques: EQ[Y|X,] = ¥ (X,)

Expansion de Taylor-Young :

* En supposant i suffisamment réguliere, en appliquant la formule de Taylor-Young nous obtenons une forme polynémiale en
fonction des facteurs de risques:

YD = D B (KD (X = ()
i1,m0lg
Exemple: d = 2 (2 facteurs de risques: action (S;)/taux (1) et en considérant une expansion de Taylor a Uordre p = 2 ): Le proxy
polyndmial s’écrit:
— Ypp(x) = Boo + BroSt + Boale + Pr1ScTr + B2,0St + Boa 17
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Calibrage et jeu d’entrainement

Erreur d’estimation pour le LSMC

Apprentissage par Moindre carré ordinaire

* Une approche naturelle consiste a résoudre le probleme
d’optimisation empirique et approcher Y par le proxy LSMC

Ypp:
infE[(v —w(x))*| = infE (¥ = 5, () |: = MSEB,p)

Construction du Jeu d’entrainement:

* Pour entrainer l'algorithme LSMC, nous construisons un

échantillon d’apprentissage (XTJ Yj) en utilisantJ

j=1,..J
simulations primaires des facteurs de risque du portefeuille

jusqu’en date T puis une seule simulation secondaire par
scénario primaire est effectuée pour obtenir Y/ somme des
cash-flows actualisés du portefeuille). Nous obtenons un
estimateur alternatif pour le calcul de I = EP[g(E?[Y|X,])]
appelé estimateur LSMC donné par:

[Nstitut

0 iLSMC = %Zj=1g (l/’;B,p(XT))

Méthode SdS
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Redondance d’information
-> réduction des
simulations secondaires VAN'(1)
1
FP (1) Simulation 1
Simulation 1
[
5
=)
? 5
FPi1) Sjulation i VAN'(1) E
I
1A e
o
£
T 3
o a
Simulation P
Simulation P miation VAN? (1) Pf
FPF(1)

> [ o

oy Lalle | Ll
Simulations primaires Simulations secondaires
« monde-réel» « market consistent »

- [ o

- Ll | Lgl
Simulations primaires Simulations secondaires
« monde-réel» « market consistent »
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Calibrage et jeu d’entrainement ACTUAIRES
Erreur d’estimation pour le LSMC

Objectif : Choix du nombre de base p Sélection de variables

Décomposition bias-variance pour Uestimateur LSMC Objectif : Identifier les facteurs d’interaction entre les facteurs de

Soit (X,Y) € R% X R un couple de variable aléatoire (Xi, YDicry ~ risques les plus pertinents a intégrer dans le proxy

(X,Y) un échantillon i.i.d de loi jointe (X,Y). Notons ¢ (x) = E[Y]|X =

x] telle que: * Approchesitératives:
* Lavariance conditionnelle est bornee « Sélection Backward : Suppressions itératives de termes non-
« @ =Vect(ey, ..., e,) estde dimension inférieure a p. significatifs
X  Sélection Forward : Ajouts itératifs de termes significatifs
* Base orthonormale de polynomes » Sélection Bidirectionnelle : Alternance d’étape backward et forward
Soit (’ﬁg’p) la fonction proxy LSMC alors la MSE entre la vraie fonction o
@ et le proxy LSMC (’ﬁg‘p) est bornée par: " Approches par penalisation :
it Biai , . . A ]
Erreur statistique s Pénalisation L, : Z(C{:Q) = argmingegp{MSE(B,p) + Al Bll+}
J
2
E lz ((’I)g’l’)(xi) — q)(Xi)) <C (E + p‘ﬁs =>» Encourage la calibration d’un modéle « sparse » (beaucoup de
J =1 J coefficients nuls)

=>» Trade-off biais variance en le nombre de facteurs p optimal (Mise en

évidence du Fléau de la dimension)
Institut d d

0 J= C15_2_§, p=Che s 18

=>» Réduction de loverfitting



. . 2 39 c0NcR|‘E§ DES
Validation du Proxy ACTUAIRES
Sélection des scenarios de validation

Comment sélectionner des scénarios de validation pertinents ?

[Nstitut

A

Génération des points de validation par les suites a discrépance faible pour obtenir un recouvrement homogene de U'espace des facteurs de
risques et vérifier ladéquation du proxy avec les vraies valeurs de fonds propres sur le panel le plus large possible de la distribution des risques

Génération de points dans les régions a risque susceptible de déclencher le SCR a partir de calculs de SCR lors d’un précédent exercice

Application de chocs/stress tests sur un facteur de risque ou plusieurs facteurs de risques (exemple: choc taux, rachat et recalcul du BEL
dans la situation choquée et comparaison avec la prédiction du proxy dans la méme situation)

Discrétisation de ’histogramme de la distribution des fonds propres empiriques (X;, l/J(X )) en H classes fournies par les quantiles
=1,....J
de la distribution empiriques et sélection de n;scénarios dans chaque classe de sorte que ZH n; = Jpatid

Random points, 64 points, volume=1/64 Sobol sequences, 64 points, volume=1/64
1 : 1
al v e . * . .
0.9 . 0.9 . .
0.8 . . 0.8fs * * .
1 - 1 - - { '.
0.7 07f [ .
. . o N
0.6f = Ol ¢ A 0.6 .
L . s e . . -
> 0.5 T S — 05— *— —
. - L
0.4 LI D I { . 04l |*
> 0.3 e Wt ., 03f . | * |
0.2 o 02f
. *l . .
. 0.1 . 0.1 . .
-—— ..
X1 ] Y| Complete set of O0S points : X’, olls D . 0 ’ . .
10 =1 ¢ 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
3 N, V! X X

19



, 239 CONGRE§ DES
Reseaux de Neurones ACTUAIRES
LSMC a l’ere de Uintelligence artificielle

Réseaux de neurones comme alternative au LSMC traditionnel

* Lapproche LSMC souffre du fléau de la dimension: cette méthode est inutilisable en tres grande dimension (sans sélection
de variables)

* Lesréseauxde neurones (NN) sont devenus une des approches de référence pour la détection de pattern dans des jeux de
données volumineux en grande dimension et Uapprentissage de fonction non-linéaires complexes

* Lesréseaux de neurones possedent la propriété d’approximateur universel (Hornik et al.): cette propriété assure que
n’importe quelle fonction continue peut étre approchée aussi précisément que 'on veut par un réseau de neurones.

* Dans la suite nous allons considérer une architecture de réseau de neurones particuliere: Le perceptron multicouches:

. fis) fis) fis)
Input Hidden Output o b ] — 1 p——
layer layer layer
s S s
11 0 0 0
—
““““““ -1 — |
—— (a) fonction bipolaire linéaire (b) fonction de seuil (c) fonction de seuil bipolaire
a=1
—
+1 B
5)= yr f(s) v —e™ ".":.
+e T\s)=—Z = g,
|4 ~ e +e ‘“‘-——.__a:OIS
. > 0 S
Institut fi -
ri{
15 20

(d) fonction sigmoide (e) fonction tangente hyperbolique



|A interprétable

Contexte & Besoin

Enjeux réglementaires de Uinterprétabilité des modeles de
Machine Learning

= Besoin d’explication et d’interprétabilité des sorties de modeles
type « Black-Box »

= Lesvaleurs de Shapley sontun conceptissu de la théorie des
jeux coopératifs pour interpréter la sortie d’un réseau de neurones

= Probleme Générique:

= Un ensemble de «joueurs » (les features du modele) collaborent
pour atteindre une «récompense » (la prédiction du modele) et
Uobjectif est de déterminer une répartition équitable de la
récompense en fonction de leur contribution

= Objectif:

= Déterminer les variables explicatives qui ont 'impact le plus
important sur la prédiction du modele ML

= Déterminer comment les variables explicatives et leurs
interactions ont conduit a une prédiction particuliere du modele
black-box

[Nstitut

A
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Modele ML vue comme des jeux coopératifs

* Nous avons un modele f un vecteur d’input (features) x € R4 et
un sous-ensemble (une coalition) x5 = {x;,i € S} de S features

= | a contribution de la coalition a la sortie du modele correspond a
la performance prédictive du modele étant donné la coalition
choisie:

v(S) = E[f (x5, x_5)|Xs = x5] — E[f (X)]

= | a contribution marginale du joueur i dans la coalition S est
donnée par la variation de contribution une fois qu’il rejoint la
coalition:

A =v(SUi)—v(S)

= En moyennant toutes les contributions de chacun des joueurs,
parmi toutes les coalitions possibles qui peuvent étre formées,
nous obtenons l'indice de Shapley du joueur i:

Prap=7 . (Cl%l)w(s 0D - v(S)

SUANNEY 21



|A interprétable
Applications a ’ALM
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Case Study: portefeuille d’épargne type fond euro avec taux minimum garanti, option de rachat et participation
aux bénéfices

Analyse des réponses d’un proxy réseau de neurones par les valeurs de Shapley:

[Nstitut

A

e phénomeéne de rachat massif détériore la situation financiere de la compagnie d’assurance et se déclenche en cas de remontée brutale
Le ph de rachat f dét la situation f del d’ t se déclench d tée brutal

des taux d’intéréts

Une forte remontée des taux d’intéréts conduit a une baisse des valeurs de marché des obligations, une vague de sortie massive des
contrats car les produits de taux rapportent plus que le taux servi sur les contrats en raison de la remontée des taux et la compagnie doit
vendre ses obligations en moins-values pour payer les départs conduisant a des pertes financieéres massives

Les assurés en revanche ne rachetent pas leur contrat en période de taux bas car la concurrence ne peut pas faire mieux

Le niveau de cash est un bon indicateur de la santé financiere car les rachats sont financés en priorité par le cash

SHAP value for

MVbonds

™ a0 %0 100 110 120 130

MVbonds

Lapse - MV bond interaction

140

SHAP value for
Withdraw

10 15 20 25 0
Withdraw

Lapse - Rate interaction

0.08

0.06

004

Rate

o2

o.oo

SHAP value for

Cash

o 5 10 15 20 25

Lapse - Cash interaction
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Methodes par simulations

Simulation dans les Simulations, Monte-Carlo Multi-Level

[Nstitut

A 23



[Nstitut

A

Comparatif

Méthodes proxy

* Exemples:
* Curve-fitting
* Least-Square Monte-Carlo
* Portefeuilles répliquant

* Réseaux de neurones

Forces:
* Méthodes les plus populaires sur le marché
* Souvent efficaces a budget moindre de simulation et
interprétables
Faiblesses:

* Peuvent étre difficiles a calibrer en conditions de marché
stressées ou pour des fonctions réponses complexes avec
beaucoup de facteurs de risques modélisés

* Etape de validation du proxy colteuse opérationnellement
et en budget de calcul

2 39 CONGRES DES
ACTUAIRES

Méthodes non-proxy
* Exemples:
* Simulations dans les simulations (et variantes)

* Monte-Carlo Multilevel (et variantes)

Faiblesses :
* Méthodes moins populaires sur le marché

* Demande des infrastructures de calculs importantes

Forces:
* Profite fortement des infrastructures de calcul parallélisé

* Approches “non-paramétriques” : ne font pas d’hypotheses
sur la forme de la fonctions réponses et pas d’étape de
validation de proxy

* Peuvent étre robustes méme pour des fonctions réponses
complexes avec beaucoup de facteurs de risques
modélisés

24



e CONGRES DES
Simulations dans les simulations 23 AcTUAiRES

2 étapes de simulations imbriquées Representation du processus de simulation

Monte-Carlo “externe”

* Simulation de J trajectoires “Monde-Réel” via un GSE RW
pour “forcaster” les conditions économiques a 1 an NAV (X1)

. (X 1’) « simulations externes » - }
1sj<] o

* | =» contrdle Uerreur statistique de estimation du SCR

NA(x])
Monte-Carlo “Interne” P ------ l
* Pour chaque simulation externe : simulation de K -
trajectoires “Risque-Neutre” via un GSE RN pour projeter
les facteurs de risques jusqu’a maturité du portefeuille + NAV(X{)
estimation de la NAV pour ces conditions économiques I l
futures t=0 t=
[ | 1 g
: I >
. (NAVK(le)) moyennes empiriques des « simulations < — >
1<j'<J x K simulations internes (RN)
internes »

[Nstitut

0 * K =» contrdle le biais de 'estimation du SCR 95
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Répartition optimale du budget Estimation des constantes
* Budget de simulation T * Constante pour les simulations externes
« Nombre de simulations : * (y estliee a lavariance de Yy = I_gjzy, (x,)=scR,
« ] =C, T%3 « 2 méthodes d’estimation :
*K=20C, /3 » Utiliser un petit budget de trajectoire pour une
estimation grossiere du SCR ainsi que de la variance de
Yg

* Faire approximation NAVy (X;) ~ NAV(X,) alors
Var[Yx] = a(1 — a)

Performance de l’estimateur

* Doubler la précision =» multiplie le nombre de simulations

par 8
* Explosion rapide du budget de simulation quand des * Constante pour les simulation internes
précisions fines sont requises * C, est liée a la décroissance du biais des approximations
Y
* Méthode d’estimation :
Sources: Gordy, Michael & Juneja, Sandeep. (2008). Nested Simulation in Portfolio Risk  Utiliser un petit budget de trajectoire pour une

Measurement. Management Science.

estimation de E[Y,x — Yx]
Vincent Lemaire, Gilles Pagés. "Multilevel Richardson—Romberg extrapolation." Bernoulli,
23(4A), 2643-2692 November 2017. 26
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Illustration des bonnes pratiques Performances empiriques
Modele jouet

* Ontest 3type de simulations dans les simulations :

Number of trajectories against RMSE

1. En vert : Mauvaise répartition du budget (plus de inner 1073
que de outer)
2. En : Pas d’estimation des constantes

106 4

3. En bleu : Estimation des constantes

105 4

Number of trajectories

Performances empiriques

* Une mauvaise répartition du budget donne des résultats
catastrophiques

10* 7 —e— Crude Nested (log slope : -3.4)

* Pour une méme performance, estimer les constantes ~e— Naive Crude Nested (log slope : -3.1)
’ . . . . , . —8— Wrong Crude Nested (log slope : -7.2)
permet d’obtenir une diminution du nombre de scénarios

25 2-5 274 273
Relative Empirical RMSE

[Nstitut
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Applications a CALM

Idée du Multilevel
Utilisation de plusieurs niveaux d’approximations
e Suite croissante de nombre de simulationinternes : K; < K, = 2K, < .. < K, = 2L71K,

Level 1 Level 2 Level L
NAVy (X;) NAVy, (X,) NAVy, (X1)

; : !

Qualité croissante d’approximation mais co(t de simulation croissant

Sources:
Giles, Mike. (2008). Multilevel Monte Carlo Path Simulation. Operations Research. 56. 607-617.

Multilevel Nested Simulation for Efficient Risk Estimation, Michael B. Giles and Abdul-Lateef Haji-Ali, SIAM/ASA Journal on Uncertainty Quantification 2019
Institut 7:2,497-525

A 28



Monte-Carlo Multilevel a poids

Somme télescopique

P(NAV(X,) = n) ~ P(NAVy, (X,) = 1)

L
= P(VAVy, () 2 0) + > W, (P(NAV, (%) 2 n) — P(NAV,_, (X)) 2 1))
=2

* Un Simulation dans les Simulations par niveau
* Répartition optimale du budget disponible
* Performance de U’estimateur :

* Avec poids (ML2R) : Division par 2 de Uerreur

=>» Envions 4 a 5 fois plus de simulations

Institut  Source: Vincent Lemaire, Gilles Pages. "Multilevel Richardson—Romberg extrapolation.”

Q Bernoulli, 23(4A), 2643-2692 November 2017.
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Iwkl()ﬁl'l)

NAV, (%)

m’ﬁ (X;‘]l)

WAV, (X11) — WAV, (1)

Level |

NAVy, (X)) = NAV,_,(x")

WAV, (X0) — WAV, (X0%)

NAV, (X1) — NAV,  (x"1)

NAVy, (x“1) — NAV,  (X41)

X K; secondary sim. (RN tables)

29



Comparaison des estimateurs

Cas d’un modele jouet

Modele jouet d’'une compagnie proposant un taux minimum garantie
sur un capital

* |nvestissement dans un indice action : Modele Black Scholes

e Passif: Put sur lindice

Performances des estimateurs

* Pour une erreur relative de 1% et moins les méthodes Multilevel a
poids sont plus efficaces

* Division par presque 3 du nombre de simulations requises pour une
précision équivalente (pour les plus hautes précision)

* Les poids du Multilevel sont cruciaux pour avoir des résultats
empiriques satisfaisants

Institut  Modéle d’expérimentation : Nested Stochastic Modeling for Insurance Companies, Feng et

Q Al., Society of Actuaries (2016)

Number of trajectories

109

108 4

107 4
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Number of trajectories against RMSE

—e— Crude Nested (log slope : -2.9)
—a— ML2R (log slope : -2.3)

' T .
28 27 2-6
Ralativae Fmnirical RMCE

30
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Cas d’un modele ALM

Modélisation ALM jouet mais réaliste

Number of trajectories against RMSE

* Caractéristiques principales du modele : —e— Crude Nested (log slope : -3.4)
- ML2R (log slope : -2.8)

* Investissement dans un panier d’obligation + indice action

* Rachats dynamiques

=
o
~

* Taux versé aux assurés dynamique avec taux minimum garantie

Performances des estimateurs

Number of trajectories

e Pour une erreur relative de 3% et moins les méthodes Multilevel a
poids sont plus efficaces

* Division par presque 2 du nombre de simulations requises pour une 106 4
précision équivalente (pour les plus hautes précision)

* Les poids du Multilevel sont cruciaux pour avoir des résultats

o . . . ziS 2:4
empiriques satisfaisants

Relative Empirical RMSE

Institut  Modéle d’expérimentation : Nested Stochastic Modeling for Insurance Companies, Feng et
Q Al., Society of Actuaries (2016)
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Questions-Réponses

[Nstitut
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Merci pour votre attention

Adel Cherchali

adel.cherchali@milliman.com

Salimata Diop

salimata.diop@generali.com

Mathieu Truc

mathieu.truc@milliman.com
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