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La causalité, une matière 
nouvelle pour l’actuaire
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Décider en univers incertain : au coeur du métier d’actuaire01



=> Cette présentation se veut surtout une introduction
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La causalité ne fait pas partie du cursus de formation des actuaires01
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La reconnaissance académique des approches causales01

Judea Pearl

prix Alan Turing
2011

prix Nobel économie
2019, 2021
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Pourquoi s’intéresser à la causalité ?01

La causalité comme 
un guide mental 
pour la modélisation

Pour mieux communiquer avec 
des experts d’autres corps de 
métiers / entre actuaires

Pour disposer des bons outils 
lorsqu’on cherche à agir sur un 
événement

Pour mieux appréhender les 
apports et limites des nouvelles 
technologies (LLMs, Agents etc.)

en tant qu’actuaire, en environnement incertain
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Comment j’ai découvert la causalité ?01

Découverte des sujets marketing à l’occasion de la création d’une Direction 
Réponse Besoin Sociétaires et Innovation regroupant notamment des activités 
Marketing, Offre et Data. 

source : https://bigdatarepublic.nl/articles/preventing-churn-bandit/

https://bigdatarepublic.nl/articles/preventing-churn-bandit/
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Comment j’ai découvert la causalité ?01

Les approches prédictives 
ne sont pas le bon outil 
dans ce cas !

source : https://bigdatarepublic.nl/articles/preventing-churn-bandit/

https://bigdatarepublic.nl/articles/preventing-churn-bandit/


Principalement pour identifier des relations de causes à effet de 
manière à pouvoir agir sur les causes afin de favoriser un effet désiré
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Pourquoi s’intéresser à la causalité ?01

X Y
Si je veux agir sur la base 
d’une anticipation d’un 
phénomène sans essayer de 
le modifier, les méthodes 
prédictives suffisent (mais la 
causalité peut aider)

Si je veux agir sur les 
causes pour influencer Y, 
les méthodes causales 
sont nécessaires

variables
explicatives

Phénomène 
d’intérêt
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Comment modéliser la 
causalité ?
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La causalité invite à réfléchir sur le processus qui a généré les données
La corrélation seule ne suffit pas pour agir

02

“You are smarter than your data. Data do not understand causes and effects; 
humans do.” Judea Pearl, The Book of Why



L’objet de base de la causalité est un SCM 
(Structural Causal Model) :

● un choix de variables endogènes qu’on choisit 
de modéliser

● une variable aléatoire dite exogène pour 
chaque variable endogène

● les variables exogènes sont indépendantes 
entre elles

● une série d’assignations au travers de 
fonctions déterministes.

Techniquement, un formalisme assez simple02
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De ce SCM nous pouvons notamment déduire 
une relation entre ses variables (le graphe 
causal) sous la forme d’un Graph Acyclique 
Orienté (Directed Acyclic Graph ou DAG en 
anglais):

● Le choix des variables à modéliser ou non et 
de la structure peut se faire par mobilisation 
de connaissances AVANT d’avoir vu les 
données

● Néanmoins le choix d’une structure a des 
implications dont certaines sont vérifiables sur 
des jeux de données

 

Techniquement, un formalisme assez simple02

14



15

Un graph causal admet 3 structures de base
Qui ont des conséquences vérifiables sur les données

02

Chaîne / 
médiation

Bifurcation Facteur 
de 

collision

population 
générale :

population 
spécifique :
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Que peut on faire quand on a un SCM ?
L’échelle de causalité de Pearl

02

3. Contrefactuel - Penser l’existant modifié
Si j’avais agi différemment, quel aurait été le résultat?
Si je n’avais pas pris l’aspirine, est-ce que j’aurais toujours mal à la 
tête ?

2. Intervention - Agir sur le monde
Que serait Y, si je faisais X ?
Si je prends de l’aspirine, est-ce que ma douleur s’arrêtera ?

1. Observation - Etre passif
Dans quelle mesure, observer X change ma croyance sur Y?
Est ce que le symptôme X est lié / associé à la maladie Y ?

http://bayes.cs.ucla.edu/jp_home.html

Typologie de questions

Observationnelles

Expérimentales /

Outil 
mathématique

Nature de 
données

Observationnelles

http://bayes.cs.ucla.edu/jp_home.html


L’inférence causale propose une grammaire et une série de méthodes 
pour :

● estimer l’effet d’une action (une “intervention”) dans le cadre d’une 
expérimentation

● dans certains cas, anticiper le résultat d’une expérimentation à 
partir de données observationnelles

=> Particulièrement utile lorsqu’il n’est pas possible pour des raisons 
éthiques ou pratiques de forcer les paramètres d’un système 

Ex : “Est-ce que le tabagisme favorise le cancer ?”

● là où une expérimentation ne permet d’identifier qu’un effet moyen 
de l’intervention, certaines méthodes permettent d’inférer des 
variations individuelles au traitement, ce qui ouvre la voie à une 
logique de personnalisation
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L’inférence causale02
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Processus d’analyse : les données ne sont plus le point de départ !02

source : Le livre des pourquoi, Judea Pearl Dana Mackenzie
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Outillage02

+réfutation
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Pourquoi s’intéresser à la causalité en tant 
qu’actuaire, en environnement incertain ?
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Pourquoi s’intéresser à la causalité ?
en tant qu’actuaire, en environnement incertain

03

La causalité comme 
un guide mental 
pour la modélisation 

Pour mieux communiquer avec 
des experts d’autres corps de 
métiers / entre actuaires



● Pour faire des prédictions sur une grandeur qui impacte les activités de la 
compagnie, mais sur laquelle cette dernière n’a que peu d’influence :

○ quelle sera la valeur du CAC40 à la fin de l’année ?
○ quels sont les scénarios probables de tempêtes sur l’année ?
○ est-ce que cette commune sera reconnue en état de CatNat au titre de la sécheresse ?

● Et établir des stratégies de gestion des risques qui n’influent pas le 
phénomène de départ :

○ quelle stratégie de composition du portefeuille d’actifs ?
○ quelle structure de réassurance mettre en place ?
○ quel niveau de prudence retenir dans les provisions ?

● Outils : 

22

L’actuaire est souvent confronté à des besoins de 
modélisation prédictive

03



● processus (actuaire junior) : 
○ récupération des données disponibles 
○ modèle statistique 
○ sélection du modèle qui présente le meilleur ajustement aux données de test

● => le modèle ajusté risque de tirer partie 
de relations fortuites (mais qui peuvent 
être stables dans le temps)

○ garanties en cas de changement de régime ?
○ risque de surinterprétation du rôle d’une 

variable (“mythologie” autour du modèle)

23

Processus de modélisation03



● Le processus suivi par un actuaire senior diffère

● processus (actuaire senior) : 
○ précision du besoin
○ identification de données a priori pertinentes (en liaison avec des experts) 
○ sélection d’un modèle apportant de la valeur tout en intégrant d’autres contraintes 

(robustesse, maintenabilité etc)

● Nous mobilisons déjà un modèle causal du monde (souvent 
implicite) pour justifier nos choix de variables a priori

○ Nous faisons déjà implicitement des hypothèses, comment les rendre explicites ?
○ Comment échanger sur ces hypothèses lorsque le consensus n’est pas garanti / 

complètement compris (environnement incertain) ?
24

Pourquoi cette situation se retrouve peu en pratique ?03
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Raison 1 : le graph causal comme guide a priori de modélisation03

● Le graph causal peut être 
discuté avec des experts 

● Particulièrement adapté à 
la modélisation de process

● La construction du graph 
devrait démarrer 
simplement et ne rajouter 
des variables qu’au besoin

● Permet d’identifier des 
variables non observées 
mais qui seraient utiles
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Exemple d’utilisation : anticipation des arrêtés CatNat sécheresse03
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Pourquoi s’intéresser à la causalité ?
en tant qu’actuaire, en environnement incertain

03

La causalité comme 
un guide mental 
pour la modélisation

Pour mieux communiquer avec 
des experts d’autres corps de 
métiers / entre actuaires

Pour disposer des bons outils 
lorsqu’on cherche à agir sur un 
événement
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La prévention quantitative : prochain terrain de jeu des actuaires ?03

source : https://www.linkedin.com/pulse/sous-le-sapin-un-pnacc-3-ambitieux-mais-des-lacunes-%C3%A0-langreney-orgqe

https://www.linkedin.com/pulse/sous-le-sapin-un-pnacc-3-ambitieux-mais-des-lacunes-%C3%A0-langreney-orgqe
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Comment mesurer l’impact d’un traitement ?03

source : Booking the web conference 2021
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Comment mesurer l’impact d’un traitement ?03

source : Booking the web conference 2021
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Comment mesurer l’impact d’un traitement ?03

source : Booking the web conference 2021
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Comment mesurer l’impact d’un traitement ?03

source : Booking the web conference 2021
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Comment mesurer l’impact d’un traitement ?03

source : Booking the web conference 2021
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Comment mesurer l’impact d’un traitement ?03

source : Booking the web conference 2021
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Comment mesurer l’impact d’un traitement ?03

source : Booking the web conference 2021
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La plupart du temps, non !

Nécessite
1- Echangeabilité
2- Positivité
3- Non confusion
4- Absence d’interférence
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Comment mesurer l’impact d’un traitement ?03

Données 
expérimentales

Données 
observationnelles

? hypothèses à vérifier / graph

La plupart du temps, non !

Nécessite
1- Echangeabilité
2- Positivité
3- Non confusion
4- Absence d’interférence



Utilisation du cadre causal pour 

● expliciter nos hypothèses sur le 
phénomène analysé

● identifier les variables sur 
lesquelles conditionner ou non 
dans un exercice de régression 
(pour estimer un effet causal ou 
éviter les corrélations 
fallacieuses)

37

Inférence Causale + Machine Learning = Causal ML03

Utilisation du ML 

● Pour estimer la forme et 
l’intensité des relations

● En lien avec le cadre causal
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A l’aide des méthodes de Causal ML il est possible d’aller vers de la 
personnalisation en estimant le CATE (Conditional Average Treatment 
Effect)

03

source : 
https://www.nature.com/articles/s41591-024-02902-1.epdf?sharing_token=BHCH9LTmDvPwdTcmL1YjJNRgN0jAjWel9jnR3ZoTv0N0aZozK8k2OIAXuHdNNUYLZW9GQdhrFtrUWyz1SNnK8W
_2yU8hx9SXkVTuBnT4ngu7VGnVcoZSgIJ4RGkCdb7JOILZpslTLuLcup1Qs-np-n8DgtpTA5zeeAytKtxvAKM%3D

https://www.nature.com/articles/s41591-024-02902-1.epdf?sharing_token=BHCH9LTmDvPwdTcmL1YjJNRgN0jAjWel9jnR3ZoTv0N0aZozK8k2OIAXuHdNNUYLZW9GQdhrFtrUWyz1SNnK8W_2yU8hx9SXkVTuBnT4ngu7VGnVcoZSgIJ4RGkCdb7JOILZpslTLuLcup1Qs-np-n8DgtpTA5zeeAytKtxvAKM%3D
https://www.nature.com/articles/s41591-024-02902-1.epdf?sharing_token=BHCH9LTmDvPwdTcmL1YjJNRgN0jAjWel9jnR3ZoTv0N0aZozK8k2OIAXuHdNNUYLZW9GQdhrFtrUWyz1SNnK8W_2yU8hx9SXkVTuBnT4ngu7VGnVcoZSgIJ4RGkCdb7JOILZpslTLuLcup1Qs-np-n8DgtpTA5zeeAytKtxvAKM%3D
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Comment valider les résultats ?

● Problème : tau(xi) n’est 
pas observable

Approche naïve : essayer d’appliquer les mêmes pratiques qu’en ML
03
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Méthode par regroupement de populations03

source : https://sites.google.com/view/uplift-modeling-cikm23?pli=1

Le modèle de 
CATE sert à 
ordonnancer les 
populations

https://sites.google.com/view/uplift-modeling-cikm23?pli=1
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Méthode par regroupement de populations03

source : https://sites.google.com/view/uplift-modeling-cikm23?pli=1

https://sites.google.com/view/uplift-modeling-cikm23?pli=1


42

Méthode par regroupement de populations03

source : https://sites.google.com/view/uplift-modeling-cikm23?pli=1

https://sites.google.com/view/uplift-modeling-cikm23?pli=1
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Méthode par regroupement de populations03

source : https://sites.google.com/view/uplift-modeling-cikm23?pli=1

https://sites.google.com/view/uplift-modeling-cikm23?pli=1
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Méthode par regroupement de populations03

source : https://sites.google.com/view/uplift-modeling-cikm23?pli=1

https://sites.google.com/view/uplift-modeling-cikm23?pli=1
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Uplift curve03

ATE 
= 1500-1000 
= 500

source : https://sites.google.com/view/uplift-modeling-cikm23?pli=1

https://sites.google.com/view/uplift-modeling-cikm23?pli=1
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Uplift curve03

source : https://sites.google.com/view/uplift-modeling-cikm23?pli=1

https://sites.google.com/view/uplift-modeling-cikm23?pli=1
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Uplift curve03

source : https://sites.google.com/view/uplift-modeling-cikm23?pli=1

https://sites.google.com/view/uplift-modeling-cikm23?pli=1
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Uplift curve03

source : https://sites.google.com/view/uplift-modeling-cikm23?pli=1

https://sites.google.com/view/uplift-modeling-cikm23?pli=1
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Area Under the Uplift curve03

source : https://sites.google.com/view/uplift-modeling-cikm23?pli=1

https://sites.google.com/view/uplift-modeling-cikm23?pli=1


50

Quelle adaptation dans le cas de données observationnelles ?       03

● Il n’est plus possible de comparer directement les valeurs observées 
sur les jambes traitées et contrôle

● Garder en tête que le modèle de CATE appris sur les données de train 
sert à ordonnancer une priorisation de traitements

● L’impact en termes d’effet du traitement sur le jeu de test pour la 
proportion à traiter peut être estimé via une mesure doublement 
robuste (CAIPW ou TMLE)

Athey & Wager 2020 : https://arxiv.org/pdf/1702.02896
Bookdown : https://bookdown.org/stanfordgsbsilab/ml-ci-tutorial/policy-learning-i---binary-treatment.html#parametric-policies

https://arxiv.org/pdf/1702.02896
https://bookdown.org/stanfordgsbsilab/ml-ci-tutorial/policy-learning-i---binary-treatment.html#parametric-policies
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Quelle adaptation dans le cas de données observationnelles ?03

source : Webinaire DSA F Faivre A Grondin 24/05/2022

Exemple de mise en oeuvre
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Pourquoi s’intéresser à la causalité ?03

La causalité comme 
un guide mental 
pour la modélisation

Pour mieux communiquer avec 
des experts d’autres corps de 
métiers / entre actuaires

Pour disposer des bons outils 
lorsqu’on cherche à agir sur un 
événement

Pour mieux appréhender les 
apports et limites des nouvelles 
technologies (LLMs, Agents etc.)

en tant qu’actuaire, en environnement incertain
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La causalité pour comprendre les possibilités et limites des LLMs03

Les LLMs ont accès à une 
nouvelle source de données : 
des textes écrits par des 
humains qui contiennent des 
modèles causaux du monde !

“Les LLMs sont une soupe de 
rumeurs à propos de modèles 
causaux du monde” 
J. Pearl

source : 
https://www.youtube.com/watch?v=yqKJ9pUQ6Q8&t=1059s

Les LLMs ne sont pas soumis à 
l’échelle de causalité de Pearl !

https://www.youtube.com/watch?v=yqKJ9pUQ6Q8&t=1059s
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03

Les Agents sont soumis au 
risque de confusion 

source : https://www.superannotate.com/blog/llm-agents

Les Agents robustes , càd soumis à 
suffisamment de dérives de distribution, 
apprennent un modèle causal (approché) 
du monde

La causalité pour comprendre les possibilités et limites des agents

https://www.superannotate.com/blog/llm-agents
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Pourquoi s’intéresser à la causalité ?03

La causalité comme 
un guide mental 
pour la modélisation

Pour mieux communiquer (avec 
des experts d’autres corps de 
métiers / entre actuaires)

Pour disposer des bons outils 
lorsqu’on cherche à agir sur un 
événement

Pour mieux appréhender les 
apports et limites des nouvelles 
technologies (LLMs, Agents etc.)

+ root cause analysis, fairness, attribution, dérives…
en tant qu’actuaire, en environnement incertain
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Pour aller plus loin
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Pour aller plus loin04

https://www.youtube.com/playlist?list=PLhKKv6iMja4p5FbJIgzTOE67E1M6c8lnB

https://www.youtube.com/playlist?list=PLhKKv6iMja4p5FbJIgzTOE67E1M6c8lnB
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Pour aller plus loin04
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Pour aller plus loin04

Améliorer la performance d’un processus marketing grâce à l’uplift 
modelling et aux modèles causaux (24/05/2022)
https://www.institutdesactuaires.com/agenda/dsa-certificat-management-en-data-science-pour-l-act
uariat-3154

Encadrement de l’IA et renouveau des questions de discrimination 
dans les travaux actuariels (17/11/2022)
https://www.youtube.com/watch?v=sq_F0haA02I&list=PL8lXSworDvbYVbTnS5cPP0opmzvQ2UGfY&in
dex=28

Provisionnement CatNat RGA - Adaptation des modèles de charge 
utime à la circulaire du 6 mai 2024 (21/11/2024)
https://www.institutdesactuaires.com/global/gene/link.php?doc_id=19234&fg=1

https://www.institutdesactuaires.com/agenda/dsa-certificat-management-en-data-science-pour-l-actuariat-3154
https://www.institutdesactuaires.com/agenda/dsa-certificat-management-en-data-science-pour-l-actuariat-3154
https://www.youtube.com/watch?v=sq_F0haA02I&list=PL8lXSworDvbYVbTnS5cPP0opmzvQ2UGfY&index=28
https://www.youtube.com/watch?v=sq_F0haA02I&list=PL8lXSworDvbYVbTnS5cPP0opmzvQ2UGfY&index=28
https://www.institutdesactuaires.com/global/gene/link.php?doc_id=19234&fg=1
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