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Sujet et objectif (1/2)

Un environnement rassurant

L'Assurance Vie, réputée niche d'investissement préférée des Francais, réalise en |'espace du mois
d’Avril 2016 une collecte nette de 2,3 Milliards d’euros.

Collecte nette de I'Assurance Vie en France en Milliards d'euros

4,0
22,6 Mds € 3.7 24,6 Mds €
collecte nette 2014 collecte nette 2015
29
g 27 2,7
T == 2s Evolution de la collecte nette en
= " 32 22 2 o
G o 28 2,0 21 21 Assurance Vie - Source :
0 L3 L7 L7 Conférence de presse de
15 1.5 *
1 L3 I'Association Francaise de
11 1.1 1,1
o I’Assurance 28/01,/2016
et
Etudes mensuelles de la FFSA
B S S n _\-\"“ 5 ) s s N :'sk’ 5 2 I _;: \;f" _C.” P U .«?’b no k.\.;c
4 "-\':é # i & o3 & J@J oF o & tg:f" v"-t‘ wE & S F P +—$ E x’{"@ S #
Le rachat

Un contrat d'Assurance Vie accorde a son détenteur, s'il le souhaite, la possibilité de récupérer tout ou
partie du montant de son épargne diminué d’éventuels frais et augmenté d’'un éventuel taux garanti.

Cette faculté, exercable a tout moment de la vie dudit contrat, porte le nom de rachat.
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Sujet et objectif (2/2)

En Europe, au vu des enjeux financiers que véhicule ce phénomene, le rachat est identifié comme
étant le risque résiduel le plus important parmi tout autre risque de souscription.

Quid de sa gestion sous Solvabilité 27

La justesse prend le pas sur la prudence : les provisions constituées par chaque assureur doivent
refléter son propre risque, en particulier dans le cas du rachat.

Objectif du mémoire :

Construire une loi de rachat Best Estimate répondant a cette exigence en :

e définissant des groupes homogeénes de risque;

e identifiant la contribution de facteurs de rachat dans la construction des taux de rachat
structurels;

e projetant les modeles construits pour en éprouver la robustesse.
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Présentation de la démarche

1. Périmetre et préparation des données;

e Présentation du périmetre
e Imputation des données manquantes
e Définition du taux de rachat

2. Description des données :

e Analyse Factorielle des Données Mixtes

3. Modélisation du taux de rachat :

e Arbres de régression
o Réseaux de neurones
e Agrégation de modeles
» Boosting
> Bagging
» Foréts aléatoires

4. Validation de modeles.
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Périmetre

Périmetre
Ce mémoire a été réalisé sur la base de contrats d'Epargne individuels et a été mené en 2 temps :
e Description : commune a I'ensemble du portefeuille.

e Modélisation du taux de rachat :

» Construction des modeles Contrats sujets a rachat entre 2005 et 2010;
> Validation des modeles Contrats sujets a rachat en 2013,

Variables exploitées par assuré/contrat :

° Age de I'assuré e Catégorie fiscale e Montants et types du
rachat
e Sexe e Nature du contrat
(mono-support € ou e Provisions mathématiques

® Segment de clientele multi-supports) (en ouverture et cl6ture de

(donnée commerciale) période)

e Taux Minimum Garanti

e Gamme du produit (TMG) servi au contrat

e Ancienneté du contrat
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Imputation des données manquantes

Imputation des données manquantes (1/3)

Méthodes d’'imputation de données manquantes hétérogenes :

e LOCF (Last Observation Carried Forward) Chaque valeur manquante est remplacée par la
derniere donnée connue de la variable.

e kNN (Méthode des plus proches voisins) A chaque donnée manquante est affectée la
moyenne des valeurs de ses k plus proches voisins.

e MICE (Multiple Imputation by Chained Equations) [7] Chaque variable manquante est
modélisée conditionnellement aux données renseignées.

e Foréts aléatoires [2] : 1°® imputation rudimentaire avant la construction d'une série de foréts
aléatoires ajustées progressivement jusqu’'a atteinte d'un critére d’arrét.
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Imputation des données manquantes

Imputation des données manquantes (2/3)

Etapes de I'imputation :

1. Suppression des lignes a données manquantes : les bases obtenues sont
completes;

2. Génération aléatoire et progressive de données manquantes (création de 7 bases
en augmentant la proportion de données manquantes par paliers de 10%).

3. Imputation des données manquantes;

4. Estimation de |'erreur d'imputation entre données réelles et données imputées :

» Entre variables qualitatives : la distance de Hamming

p A
jzl%{Tij#Tfj}

dH (Ti’ T) - CardT;
100

ou T représente la base de données n X p, T,-J. les modalités initiales (avant

génération de données manquantes) et T,-J. les modalités imputées.

» Entre variables quantitatives : la valeur absolue de la différence entre données initiales
et données imputées.

7/39

Salma Jamal AcTUAIRES @ Construction du taux de rachat structurel en Epargne : Approximation non linéaire et agrégation de modeles



Périmeétre et préparation des données

Cadre du mémoire

Description des données
Modélisation du taux de Rachat
Validation des modeles
Conclusion

Imputation des données manquantes (3/3)

Exemple : Age des assurés et Gamme de produits :

Erreur d'imputation

Erreur d'imputation
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15 20 %

10

Erreur d'imputation en pourcentage des données manquantes — Age des assurés

=  LOCF

kNN o MICE Foréts Aléatoires
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Taux de données manquantes

Erreur d’'imputation en pourcentage des données manquantes — Gamme de produit
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=

T T T T T
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Taux de données manguantes

Imputation des données manquantes

Courbes :
LOCF MICE
kMM Foréts aléatoires

La méthode d'imputation par foréts
aléatoires minimise le taux d'erreur
d’'imputation.
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Périmetre
Imputation des données manquantes
Définition du taux de Rachat

Définition du taux de Rachat

Le taux de rachat, en particulier celui du rachat partiel, dépend des montants de versements
mais ceux-ci ne sont pas renseignés dans les bases étudiées.

Construction du taux de rachat :

e Assiette du rachat partiel :

> Si Montant du rachat < (PM d'ouverture + PM de cl6ture) :

PM d’ouverture + (PM de cléture + Montant du rachat)
2

Assiette RP =

» Sinon : Assiette RP = PM de cloture + Montant du Rachat

e Taux de rachat :

Montant du rachat c : . z
Lo Si le rachat est partiel (libre ou programmé)

Taux de rachat =
1 Si le rachat est total
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Analyse Factorielle des Données Mixtes

Analyse Factorielle des Données Mixtes (1/4)

Principe de I’Analyse Factorielle des Données Mixtes (AFDM) :

Quel que soit le nombre de modalités qu’elle présente, une variable qualitative, dans le cadre d'une AFDM [6],
aura toujours la méme inertie qu'une variable quantitative. |l n'y a donc pas de déséquilibre de représentation

€125 PES G VEITElS! 25 L'AFCM impose des contraintes sur le

nombre d’'observations et sur le découpage en

Variables qualitatives Variables quantitatives
classes des variables quantitatives. L’ACP
Analyse Factorielle des Analyse en composantes . . .
R . PEEEHE fait appel a un tableau disjonctif complet,
Correspondances Multiples principales
(AFCM) (ACP) autrement dit a une bijection transformant
Modalités ~pondérées  par Variables mixtes ' oo les variables qualitatives en variables
I/kaq ou pkqest le poids . Codage par tableau ™ 4 Homme . .
dun individu auquel est Analyse Factoriclle disjonctif complet B Fere | UA ntitatives.
affecté la modalité q de la s Dorinties Mixtos Model Point SexeHomme Sexe.Femme .
variable qualitative k AEO ; : ? Ce qui manque au codage par tableau
disjonctif complet, c'est une pondération des
Maximisation de . L. . .,
Y e (17 €052 05 + Dy 1y cOS2 5 individus présentant une modalité.
ol U est la direction de R® qui rend
maximale Finertie projetée du nuage de Cette pondération doit, en tout etat de
points des variables quantitatives des . . . ,
indicatrices des variables qualitatives cause, faire intervenir les freq uences des

modalités, compensant ainsi |'éventuelle
non-réduction des données.

Description d’une base de données hétérogénes : Principe de Analyse Factorielle des Données Mixtes

Le fait de s'appuyer sur des fréquences n'est pas anodin : c'est I'AFCM qui l'inspire. Une fois le codage

adopté dans ce sens, opter pour une ACP est tout a fait convenable. C’est la le principal apport de I'AFDM
10/39
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Analyse Factorielle des Données Mixtes

Analyse Factorielle des Données Mixtes (2/4)

Application aux données 2005 - 2010 :

Répartition des variables quantitatives

05

L'ancienneté du contrat augmente
avec |'age des assurés;

Le rachat s'effectue sur un contrat
d'autant plus tard que le TMG servi
par le contrat est élevé;

Les assurés agés sont ceux dont
|"assiette du rachat est la plus
importante ;

Plus |'assiette du rachat est
importante, plus le taux de rachat est
faible : lorsque |'assiette augmente, le
montant de rachat diminue et,
conséquemment, le taux de rachat
diminue.
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Analyse Factorielle des Données Mixtes

Analyse Factorielle des Données Mixtes (3/4)

Application aux données 2005 - 2010 :

e Les segments de clientele Aisé, Patrimonial et
Répartition des variables qualitatives Fortuné sont trés proches et situés a |'opposé
de |'axe principal par rapport au segment
Culogries hor roedion Grand Public. Le méme éloignement est
observé entre les modalités de gammes de
produits (Grand Public et Gestion

Patrimoniale) ;

o Nono_MSLU=Monde CatfscfCATT ]
H -

SegCh=Eotuné ,\'
ggf'ﬂ'bfg*””'"“J e Les rachats totaux sont plus remarquables

wp Lﬁeg(‘.l =Aisé
. &
Sexes

(=] . ] ¥
T-,fpa_ll?.acﬂ'_ SegCh -- RaciRPP)

i Cat_fiscqCAT]| &
i

aupres des assurés agés de moins de 70 ans
et ayant souscrit avant I'dge de 70 ans (3°™°
? Vet VSV catégorie fiscale). Ces rachats concernent en

(16.06%)

-

Dim

particulier les contrats Multi-supports;

e Les rachats partiels s’effectuent

=

2 . - majoritairement sur des contrats concernant
des produits Grand Public;

e Les modalités homme et femme sont proches
D (1964% et, qui plus est, sont proches du centre
d’inertie. Le sexe n’est pas une variable

discriminante. 12/39
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Analyse Factorielle des Données Mixtes

Analyse Factorielle des Données Mixtes (4/4)

Application aux données 2005 - 2010 : e Le type de rachat, le taux de rachat et le segment
Analyse croisée des variables de clientele contribuent de facon significative a la
constitution de I'axe principal. Ces variables
évoluent dans le méme sens. Le taux de rachat,

nous le constations plus tot, dépend de la
situation financiere de |'assuré. Nous le traduisons
comme un axe de Richesse:

06
1

e Le type de support du contrat racheté est associé
a I'ancienneté du contrat. Par ailleurs, les TMG

04
I

sont servis sur les contrats Mono-support et sur le
fond général des Multi-supports. Nous interprétons
donc I'axe secondaire comme un axe du Temps;

Dim 2 (16 06%)

Cat fisc

Age

_,—-—'—'-'_'_'_'_
__,d_-—'-"'_"'—” . .
~ =n ’@ e Les variables sexe et assiette du rachat, proches
du centre d'inertie, ne sont pas contributives dans
| I'inertie globale;
i T T I 1
00 02 04 06 08 c .
— e La présence de variables autour de la premiere

bissectrice explique |I'équi-contribution dans
I'explication de chaque axe. C'est le cas de la
gamme de produits.
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Arbres de régression

Arbres de régression (1/4)

Etapes de construction d’un arbre de régression CART [4]

e Affectation des individus consiste a réduire
le colit de mauvaise affectation associé a

Echantillons Proportion de la base initiale chaque nceud en reduisant celui de chaque
individu affecté a ce nceud.

° Echantillonnage ;

Apprentissage  80% des rachats € [2005; 2010]

Test 20% des rachats € [2005; 2010] lGini = Z GU)P(ilt)P(t)
Validation Base récente : rachats 2013 i7

ou C;i(j) le colit du mauvais classement

d’'une classe i dans la classe j .

e Regles de segmentation : choix successifs

des variables contributives dans |'explication o Elagage de I'arbre Suppression des feuilles
de la variable d'intérét. L'arbre réduit lorsqu’un critére d’arrét est atteint. lci :
I'impureté (au regard de la distribution régle de |'écart-type de Breiman et al.
uniforme des classes au niveau de chaque (1984) qui consiste a réduire le facteur de
nceud) en se déplacant d'un noeud pére vers complexité (cp) de I'arbre final en
ses nceuds fils. s'arrétant au niveau comportant le moins

Igini = Z P(i|t)P(j|t) de branches terminales.

i)

ou P(i|t) désigne la proportion d'éléments
de la classe i affectés au noeud t. 14/39
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Arbres de régression

Arbres de régression (2/4)

Ccefficient de pénalisation

L'erreur augmente lorsque le cp augmente et donc lorsque le nombre de nceuds diminue.

La regle de Breiman recommande un seuil d’erreur inférieur a 0,30178 + 0,0016268 = 0,3034068
Autrement dit, un cp compris, strictement, entre 0,00063468 et 0,00091673.

» Nous choisissons un cp de 0,0007

size of tree

Regression tree: (=2
rpart(formula = Taux_R -~ ., data = detappr, control = rpart.control(cp = -
Be-24))
Variables actually used in tree construction:
[1] Age Anc Gamme Mono_MSU SegCli  TMG Type_Rac
Root node error: 14947/98156 - @.15227 o g =
e
n= 98156 W
©
CP nsplit rel error xerror xstd ;
1 @.49150685 0 1.00000 1.00001 9.9019576 L}
2 9.14461617 1 9.58849 2.58851 0.0018869 & o _|
3 0.03872014 2 B.36388 ©.36389 0.0016647 s ©
4 @.00938940 3 9.32516 @.32518 2.0016609 =
5 @.88737856 4 @.31577 @.31581 2.8016375 >
6 8.80217365 5 ©.30840 @.30845 0.0016179
7 2.80138491 6 9.3e622 @.32628 0.0016177
8 9.00093748 T B.30484 9.38492 0.0016217
9 10.00001673 | & 9.30390|0.30342| 0.0016221 ; -
10 |2. 80063468 | 9 9.3029% |2.38267 @.8016211
11 2.80062559 11 8.3e171 2.38214 0.0016268
12 2. 060860000 12 @.30189@.30178 0.8016268 | 1 L T G
N
[=}
I T T T T T T T T T T I
Inf  0.27 0.019 0.004 0.0011 0.00076 0.00061
cp
o o D o
Evolution du cp en fonction de |'erreur relative 15/39
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Arbres de régression

Arbres de régression (3/4)

Elagage de I'arbre

Type_Rac=ab
I

L'arbre retenu est constitué de 9
segmentations, il comporte donc 10
feuilles contre 13 pour |'arbre initial.

Les quantités indiquées au niveau des
feuilles correspondent a la valeur
prédite moyenne du taux de rachat
pour les populations de chaque feuille.

Il faut, pour avoir une vision plus Type_Rac=b

réaliste de ces taux, se ramener au
niveau du portefeuille global (les

SegCli=abd
) .06291 Agé=b Ageé=b
présentés dans le mémoire [3]). TMG=ab Gamine=a Anc=dpefghi
Mono_MSU=a 0.2708 0.4146 0.4196 0.553 0.6121
0.1852 0.2775 0.3477

résultats numériques finaux sont

Arbre de régression élagué
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Arbres de régression

Arbres de régression (4/4)

Interprétation de I'arbre élagué
Classement des variables par pouvoir décroissant de discrimination :

1. Type de rachat. A ce niveau de I'arbre, » Pour les premiers, |'age oriente la décision de
seuls les rachats partiels semblent rachat : les assurés de plus de 70 ans rachétent
candidats a une segmentation plus fine; selon la nature de leur contrat

. (Mono/Multi-supports) et du TMG servi, les

2. Segment de clientele. A I'instar de plus jeunes se concentrent sur la gamme de

I"analyse factorielle, I'arbre de régression produit de leur contrat;

détecte des comportements différents . o _ )
. . > Le segment " Grand Public” est influencé par
entre les segments Aisé, Fortuné et

Patrimoniall (abdi aul niveau du 108me I’él.ge. De plus, les -ancientle.té.s dlet?2 an-s sont
neeud)l et le segment Grand Public: mis en avant. Les intermédiaires commerciaux
sont objectivés par le nombre d’affaires nouvelles
sans €tre pénalisés par les sorties.

Erreur quadratique moyenne de prévision

Apres application du modele a I'échantillon de test, nous obtenons une erreur quadratique moyenne
de prévision de 10,4%.

Le modele est encore jugé insatisfaisant : la consolidation se fera lors de |'agrégation de modeéles.
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Réseaux de neurones

Réseaux de neurones (1/4)

Composantes d’un réseau de neurones

Un réseau de neurones est composé d'une couche L'ensemble des biais, des données en entrée

d’entrée, d’'une couche de sortie et d'une ou transformées par les fonctions de combinaison et
plusieurs couches intermédiaires/cachées. d’activation, est appelé noyau.
Chaque couche est composée de plusieurs

Variables Couche Couche Couche Variable
neurones. explicatives d'entrée intermédiaire de sortie a expliquer
Chaque nceud de la couche d’entrée est attaché a ~

des poids synaptiques. Les poids traduisent la
probabilité de transmission de |'information entre
les neurones.

Les poids sont liés aux nceuds suivants a l'aide
d'une fonction de combinaison (notée f sur la
figure). A cette combinaison est ensuite appliquée
une fonction d’activation (notée g sur la
figure)qui va estimer I'activité du nceud.

Des biais (ou seuils d’activation des neurones,
(noté b sur la figure)) peuvent également exister

au niveau de chaque nceud. Un biais est un

neurone dont la valeur, soumise a la fonction
, . ; ] Réseau de neurones élémentaire
d’activation, vaut toujours 1. 18/39
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Réseaux de neurones

Réseaux de neurones (2/4)

Réseau de neurones retenu

Nous nous placons, dans cette étude dans le cadre du perceptron multi-couches a rétropropagation
du gradient de I’erreur [10], noté par la suite PMC-RGE .

étapes de construction d’'un PMC-RGE

e Prétraitement des données : e Mise en place de I'algorithme :

» Application de la fonction » Application des fonctions de combinaison et
logarithme aux variables continues d’activation a la couche d’entrée et aux couches
avant normalisation; intermédiaires;

» Binarisation des variables > Evaluation de la fonction de coiit globale du
qualitatives; modele;

> Transformation de la i*™ valeur » Rétropropagation de |'erreur pour le calcul des
de chaque variable discréte par erreurs individuelles du modele;

i 5= » Ajustement des poids des neurones en partant des
=0 ' neurones terminaux vers les neurones

intermédiaires ;
e Initialisation aleatoire des poids > |tération jusqu’a atteinte d'un critere d'arrét
(seuil pour les dérivées partielles de la fonction
d’erreur) ou un nombre défini d’itérations;

> Application du modele retenu a I'échantillon test

pour en Vérifier la généralisation. 19/39
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Réseaux de neurones (3/4)

Sensibilité d'un PMC-RGE

® Sensibilité du PMC-RGE au nombre de couches intermédiaires

® Sensibilité du PMC-RGE a la fonction d’activation

Nombre de couches intermédiaires™

1 2 3
Erreur d’apprentissage 43,386 43,335 43,213
Nombre d'itérations 14 109 43 422 23 594
Erreur de prévision 0,36 0,14 0,09

* 3 6 neurones cachés

Ce test met en avant le risque de surapprentissage lié a
I'augmentation du nombre de couches intermédiaires. Plus ce
nombre augmente, plus le réseau a tendance a mémoriser la
structure des données qui lui sont présentées : |'erreur
d'apprentissage baisse puisque le réseau assimile de mieux en
mieux les données.

e Sensibilité du PMC-RGE au nombre de neurones cachés

Nombre de neurones cachés™ *

2 4 6
Erreur d’apprentissage 43,925 43,732 43,213
Nombre d'itérations 25 926 8 287 14 109
Erreur de prévision 0,34 0,37 0,42

** 3 1 couche cachée

L’'erreur d’apprentissage baisse lorsque le nombre de neurones
augmente. L'erreur de prévision suit la tendance inverse.

Fonction d’activation

Linéaire Sigmoide™ * *
Erreur d'apprentissage 43,732 43,702
Nombre d’itérations 25 926 4 536
Erreur de prévision 0,37 0,12

*** Tangente hyperbolique

La fonction sigmoide assure des sorties non linéaires. Une telle
fonction fait baisser I'erreur d'apprentissage mais fait surtout
baisser le nombre d'itérations avant |'atteinte d'un modéle optimal :
le gain de temps en apprentissage est 5 fois meilleur que dans le cas
d’une fonction linéaire.

Sensibilité du PMC-RGE au taux d’apprentissage

Taux d'apprentissage

0,9 0,5 0,1
Erreur d’apprentissage 43,529 43,532 43,534
Nombre d’itérations 40 653 65 339 98 054
Erreur de prévision 0,66 0,40 0,02

Le taux d’apprentissage représente la vitesse a laquelle le réseau
parcourt les données. S'il est tres élevé, le réseau peut ne détecter
aucun optimum. S'il est trés petit, il y a risque de surapprentissagg/39
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Réseaux de neurones

Réseaux de neurones (4/4)

PMC-RGE retenu

Au regard des résultats obtenus, nous construisons un modeéle avec 2 couches intermédiaires a 6
neurones cachés (3 par couche). La fonction sigmoide (tangente hyperbolique) est celle utilisée et
le taux d'apprentissage est fixé a 0,25.

TMG Below TRA
TMG Over TRA
Gamme Grand Public

Gamme Patrimoniale

Erreur d’'apprentissage 43,040 Lot dew
Clignt Fortune
Nombre d’itérations 101 582 Client GrandPublic DR Taux R
L. . Client Patrimonial """ﬁi‘i&@%= .
Erreur de prévision 0,04 cafiec 5 ;:é’é b
_ , Gafsg ; ;y}:ﬁ*\\\ 6 8 A
Ajustement final d’'un PMC-RGE {3 3} caecs Rﬁ""‘ \ K/ 8 :;y
RP 161883 ()
g

RPP

RT

Meno Euro
MsU

PMC-RGE retenu, a 2 couches intermédiaires, a 6 neurones cachés
Le modeéle montre un taux d’erreur intéressant bien que le temps d’apprentissage soit un peu lourd
du fait du taux d'apprentissage peu élevé. Le modele n’en demeure pas moins sensible a des
minima locaux et devra étre agrégé. 21/39
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Agrégation de modeles (1/10)

Quelques méthodes d’agrégation

La qualité d’'un modele statistique est liée a sa précision et a sa robustesse : augmenter la premiere
consiste a diminuer le biais du modele, la seconde, a baisser sa variance.

L'agrégation de modeles permet de renforcer ces aspects, en particulier dans le cas de modeles
sensibles tels que les arbres de régression et les réseaux de neurones [1].

Les méthodes d'agrégation de modeles les plus populaires sont :

N

Bagging [4] trouve le modeéle "moyen” approchant le mieux les données d'intérét. A partir
d’échantillons bootstraps, |I'erreur-out-of-bag mesure la stabilité du modele en
fonction du nombre d'échantillons bootstrap.

Forét aléatoire : Une forét aléatoire est une agrégation d'arbres de décisions.
Elle comporte une étape supplémentaire de tirage aléatoire,
par rapport au Bagging, et est intéressante de par la vitesse

de sa convergence vers une solution optimale.

Boosting [9] [8] s'adresse (hormis dans le cas du modele Arcing) a toute la base de
données plutdot qu'a des échantillons bootstrap. Cet algorithme est un processus
adaptatif et déterministe (le plus souvent) : a chaque itération, le modeéle est une
version adaptée de la version liée a l'itération précédente.
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Agrégation de modeles (2/10)

Forets aléatoires

Agrégation de modeles

Les foréts aléatoires dépendent principalement de 2 parameétres : le nombre d'arbres et le nombre de

variables a chaque nceud des arbres qui les constituent.

Evolution du taux d'erreur en fonction du nombre d'arbres de la forét aléatoire

0.075
|

0.070
|

Error
0.060 0.065
1 1

0.055
|

0.050
|

100

200 300 400 500

trees

Evolution du taux d’erreur en fonction du nombre d’arbres de la forét aléatoire

Salma Jamal

ACTUAIRES

=

Construction du taux de rachat structurel en Epargne :

Nombre MSE™ % variance

d’arbres expliquée

500 4,77% 68,51%
1000 4,84% 68,05%
1500 4,42% 68,18%

* MSE : Moyenne de la somme des carrés des erreurs

Les quantités observées n’évoluent pas
de facon significative. Cette stabilité
commence en réalité avant le seuil des
500 arbres.
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Agrégation de modeles (3/10)

Forets aléatoires

La variation du nombre de variables a chaque nceud ne montre pas d’évolution particuliere dans la
variation du MSE et du pourcentage de la variance expliquée. Nous choisissons toutefois de garder 3
variables par nceud dans la mesure ou nous observons pour ce nombre de variables les quantités les
plus intéressantes pour ces deux indicateurs.

Nombre de variables a chaque nceud MSE % variance expliquée
2 4,77% 68,51%
3 4,6% 70,14%
4 4,64% 69,85%

Pour la suite, nous fixons le nombre d'arbres a 500 et le nombre de variables a chaque nceud a 3.
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Agrégation de modeles (4/10)

Foréts aléatoires : importance des variables

Nous comparons deux indicateurs : la décroissance moyenne de la précision ( %/ncMSE) et la
décroissance moyenne de la pureté des nceuds (/ncNodePurity).

Les deux indicateu rs évoluent Iimporiance des varablas dans |a construction de |a forét aléatalre
globalement dans le méme sens
hormis pour la variable Gamme.

L'instabilité de cette variable avait . Tyva R o TR
= rfiimportance

été mise en exergue lors de |'étude XIncMSE IncNodePurity 5o ' ci

, . ™G 0.002870238 5.447286
des arbres de regression. Age 0.0RA7ISO0R 12.331143 e . Aae
Anc 0.003722617 B.B4533@ I .
Gemme  @.003258363 7.032356 ' o
: SegCli  @.012430314 28, 766635 PP I Ao
Par ailleurs, le type de rachat Cot_fisc 8.805352033  10.606217 o
appara’ft de facon prédominante_ Type_Roc 0.148114818 158, 770825 A ) Gt
Y A Mono_MSU @, 002865673 3,272073
Le Segment de Clientele et I'Age s s
des assurés s'imposent ensuite Mono, MU Mono_MSU | o
dans |'ordre des variables
explicatives du taux de rachat. e -

Forét Aléatoire - Importance des variables
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Agrégation de modeles (5/10)

Boosting d’arbres de régression

Le boosting d’arbres de régression est sensible au nombre d’arbres de la forét, a la profondeur de la
forét (i.e. au nombre de nceuds compris par segmentation, au niveau de chaque arbre de la forét) et
au taux d’apprentissage.

Dans le cas d’une régression, le modele calcule I'erreur quadratique moyenne (RMSE) et le R? 3
chaque itération.

L'algorithme sélectionne enfin le modele minimisant |'erreur quadratique moyenne.
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Agrégation de modeles (6/10)

Boosting d’arbres de régression

e Le nombre d’arbres est initialisé a
50 et incrémenté progressivement
de 50 jusqu’a atteindre 500 arbres;

e 5 niveaux de complexité sont =
déclinés pour évaluer la sensibilité

Max Tron Dapth
1

du modele a ce parameétre; ; | :

e Le taux d'apprentissage est fixé a

RISE (B oolsirag

4
f
ol
1

Rsquared {Bootstrap )
P

0,001 pour éviter le risque de
surapprentissage.

Le RMSE croit avec la profondeur de
I'arbre et avec le nombre d’arbres le ity
composant (et inversement pour le R?).

# Booshing llerations

RMSE et R? du boosting d’arbres de régression
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Agrégation de modeles (7/10)

Agrégation de réseaux de neurones

L'agrégation des réseaux de neurones nécessite de renseigner :
e Le nombre d'itérations de I'apprentissage;
e La taille du réseau (i.e. son nombre de couches intermédiaires et de neurones cachés)

e Le decay qui est un facteur de contrble pénalisant les valeurs prises par les poids synaptiques en
les contraignant a décroitre exponentiellement vers 0.

La réduction du surapprentissage est directement liée a la diminution du nombre de neurones cachés
et a I'augmentation du decay.

Nous fixons les valeurs suivantes :

Nombre d’itérations Nombre de neurones cachés Decay

200 6 0.9
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Agrégation de modeles (8/10)

Agrégation de réseaux de neurones

Les niveaux du RMSE et du R? du bagging et du boosting obtenus sont trés proches et présentent
des valeurs également proches de celles du boosting d'arbres de régression.

= summary{resamps) RUSE Rsquares

Call:

summary.resamples{object = resamps)
Models: bog_nn, boost_nn
Number of resomples: 208

RMSE

Min. lst Qu. Median Mean 3rd Qu. Mox. HA's —_—
bog_nn  ©9.1838 @.1117 ©0.1134 8.1134 @.1155 @.1238 @
boost_nn 8.1846 @.1114 0.1135 @.1134 @.1155 @.1207 @ R S IR B ° il I A L

Rsquared

Min. 1st Qu. Medion Mean 3rd Qu. Mox. HA's
bog_nn  @.3584 @.4449 Q.4618 @.4647 @.4866 @.5469 a
boost_nn @.3825 @.4390 Q.4620 @.4647 @.4896 @.5455 a

T T T T T T T T T T T
0.100 0105 0.110 0115 0120 0.125 035 040 045 0.50 055

Agrégation de réseaux de neurones - Comparaison Bagging/Boosting - Boxplot RMSE et R2
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Arbres de régression
Réseaux de neurones
Agrégation de modeles

Agrégation de modeles (9/10)

L'erreur de prévision la moins importante est celle du

Arbres de régression

Modéle Simple  Bagging  Boosting
10,4% 3,18% 3,6%

Réseaux de neurones

Modele Simple Bagging  Boosting
4,43% 1,97% 3,88%
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Agrégation de modeles (10/10)

Arbres de régression
Réseaux de neurones
Agrégation de modeles

Les résultats obtenus rappellent ceux constatés au niveau des arbres de régression :

Les segments de clientele sont particulierement mis en avant, notamment les segments
dits " Grand Public” et " Aisé” ;

Le type de rachat intervient ensuite avant |'ancienneté et le type de support.

Clis ridPui LE. MEANEZE

Liie Aise 11, Bl ral u}
L 18.67570T0

PP .6l

an 7 B !
Moeg_Eu S.9EN1EY

s 4. 41878 i -
Cliemt Potrisomicl &.0840952

THiG_Bielow_ TRA 17136

RT L e R ] -
Cotfisc) LA

Sans_ THE Zrrral .
Catfisc? B43MEI7

lient_Fortune 2. TI55438

Age . 443E4TS =t

Gomme Potrimoniole 24010060

THG_Dwver TRA . BE38RET7 Y T—
CatFiscl 1.9375768

Gormme:_Grand_Pu B ES3AE]

mportance

Bagging de Réseaux de Neurones - Importance des variables
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Validation des modeles (1/2)

L'étape de validation permet d'apprécier la robustesse des modeles retenus et la cohérence de
I"évolution des comportements des groupes de risques identifiés.

L'erreur de prévision la moins importante est celle du

| Arbres de régression |

Modéle Simple Bagging Boosting
5,26% 5,656% 2,32%

Réseaux de neurones |

Modele Simple Bagging Boosting
3,67% 3,02% 4,33%
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Validation de modeles (2/2)

Les résultats obtenus rappellent, globalement™, ceux constatés au niveau du bagging de réseaux de neu-
rones sur le portefeuille 2005 - 2010 :

Le segment de clientele prend de I'importance avec le temps, c'est d'autant plus imposant en 2013 ;

Le type de rachat intervient ensuite. Le rachat total prend le pas sur le rachat partiel programmé, qui
apparaissait en 4™ position dans le cas des données 2005 a 2010.

L'ancienneté des contrats et les autres variables interviennent enfin avec une importance assez proche.

Les principales évolutions sont dues a des décisions commerciales ou au passage du temps.

[ ki |
(] Ara
Owerall

13 = - ) ) Oveall
C:_ent_Fat imonial 23.?395 jent_CrandPubie i - 18 BEAETE
Client_Aise 15,7822 Client_Aise 11, 1SN
Client_GrandPublic 12,5321 o Foiems ———————————————= P 18 ETSTETR
Client_Fortune 11.97e1 ~ L L Ry
RP 9.4898 = e 7.8941H32
RT 4.6547 i Mowe_E i
Anc 4.4121 o e

p Lien risomial 4 52
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Dans ce mémoire, nous avons souhaité mettre en lumiere I'un des risques les plus pondérants dans le
portefeuille d’un assureur, celui du Rachat.

L'approche linéaire n'était pas suffisante car pouvait passer outre des liens complexes entre les variables.

Nous avons donc fait appel a des méthodes de machine learning.

e Avantages

>

vvyyvyy

Erreurs de prédiction trés faibles (sous condition de calibration minutieuse) ;
Détection de relations non-linéaires;

Aspect parcimonieux des réseaux de neurones;

Adaptation a des données volumineuses et hétérogenes;

Possibilité de prise en charge simultanée de facteurs structurels et dynamiques.

e Limites

>

Instabilité des approximateurs non-linéaires (sensibilité aux minima locaux et au
surapprentissage) ;

Calibration initiale délicate et implémentation chronophage;

Les facteurs du rachat ne sont pas statiques. lls subissent |'effet du temps : idée défendue par X.
Milhaud [5].
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» Les conclusions de ce travail ont mené a des réflexions sur la construction des Model Points définis au

niveau de I’ALM. Celle-ci aura pu éprouvée par des études d'impact sur des indicateurs de rentabilité
(Return-On-Equity (ROE),...);

» L'analyse factorielle pourrait étre suivie d'une Classification Ascendante Hiérarchique (CAH) qui
permettrait de réaliser une premiére segmentation des variables explicatives.

» Reéaliser une carte de Kohonen au lieu de I'AFDM ;

» Modéliser les taux de rachat grace a d'autres méthodes d’apprentissage : les Machines a Vecteurs de
Support (SVM),...;

» Développer un algorithme d’'agrégation entre le bagging et le boosting;

> Intégrer des facteurs dynamiques aux variables en entrée (nous pourrions penser a, préalablement,
faire intervenir des techniques de gestion du temps : séries temporelles,... ).
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