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- Résumé -

Ce mémoire entre dans le cadre de la construction d’un outil de prédiction de l’inflation des
coûts de sinistres automobiles. Nous détaillerons en particulier une méthode pour déterminer
l’inflation du coût moyen des pièces automobiles. Pour cela, nous utiliserons et comparerons
quatre modèles différents de séries temporelles : le modèle ARIMA, le modèle ETS, le modèle
TBATS ainsi que le modèle MLP.

Afin d’obtenir des prédictions plus précises, nous construirons des variables explicatives qui
nous servirons à mieux comprendre l’inflation des pièces automobiles.

Ainsi, nous commencerons par détailler la construction de la base de données et des variables
explicatives. Puis nous aborderons l’aspect théorique de chacun de nos 4 modèles de séries
temporelles. Finalement, nous publierons et commenterons les résultats de nos modèles.

Mots clés :
Série temporelle, Inflation, ARIMA (Autoregressive integrated moving average), ETS (Expo-
nential smoothing), MLP (Multi Layer Perceptron), TBATS (Trigonometric Seasonal, Box-Cox
Transformation, ARMA residuals,Trend and Seasonality), Réseaux de neurones, Partitionne-
ment en k-moyennes
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- Abstract -

This masterthesis is part of the construction of a tool for predicting automobile claims cost
inflation. In particular, we will detail a method for determining the inflation of the average cost
of automotive parts. To do this, we will use and compare four different time series models : the
ARIMA model, the ETS model, the TBATS model and the MLP model.

In order to obtain more accurate predictions, we will construct explanatory variables that
will be used to better understand auto parts inflation.

Thus, we will start by detailing the construction of the database and the explanatory va-
riables. Then we will discuss the theoretical aspect of each of our 4 time series models. Finally,
we will publish and comment on the results of our models.

Keywords :
Time series, Inflation, ARIMA (Autoregressive integrated moving average),
ETS (Exponential smoothing), MLP (Multi Layer Perceptron),
TBATS (Trigonometric Seasonal, Box-Cox Transformation, ARMA residuals,Trend and Sea-
sonality),
Neural networks, k-means clustering
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- Note de synthèse -

Afin d’anticiper le coût des sinistres automobiles, Generali a décidé de lancer le projet "In-
dicateur prospectif" dans le but d’évaluer l’évolution des coûts liés à la réparation automobile.
L’étude de l’inflation du coût des sinistres automobiles se divise en plusieurs postes, pilotés
par deux équipes de Generali : l’équipe Études indemnisation basé à Saint-Denis et l’équipe
Wiz’you, localisée à Nantes. Les postes sont répartis comme ceci :

Nous nous concentrons, dans la suite de ce mémoire, sur le poste pièces. Notre travail portera
donc sur l’étude de l’inflation des pièces automobiles dans le cadre d’une réparation. L’objectif
final du mémoire sera de prédire le coût moyen des pièces pour l’année 2019.
Pour ce faire, nous disposerons d’une base de données constituée de la date du sinistre, du coût
total des pièces, ainsi que de diverses variables explicatives.
Notre étude utilisera et comparera 4 modèles différents de séries temporelles, dont les principes
théoriques sont détaillés dans la partie modèle :
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— Le modèle ARIMA (Autoregressive integrated moving average)
— Le modèle ETS (Exponential smoothing)
— Le modèle TBATS (Trigonometric Seasonal, Box-Cox Transformation, ARMA residuals,Trend

and Seasonality)
— Le modèle MLP (Multi Layer Perceptron)

Ces modèles prennent en entrée une série temporelle, c’est-à-dire une suite de valeurs ordonnée,
et en ressortent une autre série temporelle, prédisant la suite de la série temporelle d’entrée.
Une première méthode pour prédire l’inflation est :

1. D’établir le coût moyen mensuel des pièces.
2. De construire les différents modèles sur cette série temporelle test.
3. D’établir les prédictions des modèles sur les 12 mois suivant la fin de série temporelle test
4. De construire la prédiction du coût moyen annuel en faisant la moyenne pondérée des

coûts moyens mensuels prédis sur l’année en question (cette pondération s’effectue avec
la répartition du nombre de sinistres par mois)

Afin de tester nos modèles, nous construisons les prédictions sur :
— L’année 2016 en prenant comme base de données le coût moyen des pièces de 2011 à 2015
— L’année 2017 en prenant comme base de données le coût moyen des pièces de 2011 à 2016
— L’année 2018 en prenant comme base de données le coût moyen des pièces de 2011 à 2017

Nous obtenons les prédictions suivantes :

Afin de comparer l’efficacité de nos modèles, nous construisons, pour chaque mois de pré-
diction et chaque modèle, l’erreur absolue, puis nous moyennons ces erreurs. Nous déterminons
aussi l’erreur maximum pour chaque modèle.
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Ces valeurs sont regroupées dans le tableau ci-dessous :

Écart absolu Écart absolu Erreur maximum
Modèle moyen moyen Erreur maximum en pourcentage

en pourcentage
ARIMA 31.07e 3.25% 123.23e 11.4%
ETS 34.13e 3.55% 109.93e 10.1%
TBATS 28.83e 2.99% 100.46e 9.59%
MLP 33.45e 3.47% 123.41e 11.4%

Nous remarquons que le modèle TBATS est le meilleur sur ces séries temporelles test, que ce
soit concernant les écarts absolus moyens, mais aussi de l’erreur maximum.
Afin de prédire le coût moyen des pièces par année, nous allons effectuer la moyenne pondérée
de chaque estimation mensuelle. Cette pondération s’effectue avec la répartition du nombre de
sinistres par mois.

Pour la période de 2011 à 2015, La répartition du nombre de sinistres par mois est la sui-
vante :

Janvier Février Mars Avril Mai Juin Juillet Août Septembre Octobre Novembre Décembre
7.94% 7.07% 7.71% 8.05% 8.50% 9.82% 8.95% 7.63% 8.61% 8.72% 8.44% 8.55%

Ainsi en recomposant le coût moyen annuel prédit à l’aide de ces répartitions, nous obtenons
les résultats suivants :

Résultats des modèles
Année Coût moyen empirique ARIMA ETS TBATS MLP
2016 901.32e 897.34e 914.93e 907.76e 916.02e
2017 969.98e 938.34e 935.25e 939.53e 952.23e
2018 996.02e 1013.79e 1027.15e 1015.29e 1015.32e

Afin d’affiner les prédictions, il s’agit d’utiliser toute l’information disponible dans nos bases
de données. En effet, nous disposons, pour chaque sinistre, de variables explicatives, que nous
n’utilisons pas pour l’instant.
Pour cela, nous allons diviser notre base de données suivant les modalités d’une ou plusieurs
variables.
Par exemple, avec la variable Gamme, qui dispose de 4 modalités (bas de gamme, milieu de
gamme, haut de gamme et autres), nous divisons la base de données suivant ces 4 modalités,
puis nous appliquons le même mécanisme que pour la base de données totale, sur chacune de
ces 4 bases de données.
Nous obtenons ainsi les prédictions suivantes :
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Puis, afin d’effectuer la prédiction du coût moyen total nous recomposons, pour chaque mois
de prédictions, le coût moyen total. Nous effectuons cette opération en effectuant la moyenne
pondérée des coûts moyens de chaque gamme. Nous effectuons cette pondération avec la répar-
tition des sinistres empiriques entre chaque gamme.
La répartition du nombre de sinistres suivant la variable "Gamme" est donné par le tableau
suivant :

Gamme Répartition du nombre de sinistres
Marque haute gamme 15.2%
Marque bas de gamme 58.1%

Marque moyenne gamme 16.5%
Autres 10.2%

Ainsi, en recomposant le coût moyen prédit au total, nous obtenons le graphique suivant :
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De façon plus formelle, nous obtenons les écarts suivants :

Écart absolu Écart absolu Erreur maximum
Modèle moyen moyen Erreur maximum en pourcentage

en pourcentage
ARIMA 39.29e 4.01% 166.58e 15.3%
ETS 40.61e 4.16% 148.24e 13.7%
TBATS 43.62e 4.50% 130.53e 12.0%
MLP 38.08e 3.92% 123.96e 11.4%

Ce tableau montre que la divisions de la base de données suivant la variable gamme n’a
pas permis d’améliorer les résultats de prédiction. Nous avons donc besoin de construire des
variables explicatives plus cohérentes pour notre problème. C’est ce que nous effectuerons dans
la partie Constructions de variables explicatives , en utilisant notamment le partitionnement en
k-moyennes.
De plus, nous nous autoriserons à diviser la base de données suivant plusieurs variables. Nous
construirons nos 4 modèles en divisant notre base de données suivant les nouvelles variables
construites, avec la même méthode que celle décrite pour la variable gamme.
Nous classons ensuite par ordre croissant les résultats suivants les valeurs de moyenne absolue
des écarts (MAE).
Dans le tableau ci-dessous, RMSE représente la moyenne des écarts quadratiques à la moyenne,
et ME représente l’erreur maximum.
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L’analyse de ce tableau montreque 8 prédictions sont meilleures que notre prédiction de base
avec le modèle TBATS.
Le meilleur modèle semble être construit avec le modèle TBATS ainsi qu’avec une séparation
de la base de données suivant les deux variables "Cluster Puissance administrative" et "Cluster
Kilométrage".
Pour cette prédiction, nous obtenons les résultats annuels suivants :

Année Coût moyen empirique Prédiction Erreur de prédiction
2016 901.32e 895.06e 0.69%
2017 969.98e 950.44e 2.00%
2018 996.02e 1003.75e 0.78%

Nous construisons ainsi les prédictions sur l’année 2019 à l’aide de ce modèle et de cette sépa-
ration de base de données. Nous obtenons :
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Finalement, nous établissons la prédiction finale du coût moyen des pièces pour l’année 2019,
ainsi que l’inflation estimée :

Année Coût moyen Inflation
2011 712.85e
2012 733.63e 2.92%
2013 777.79e 6.02%
2014 798.32e 2.64%
2015 863.13e 8.12%
2016 901.32e 4.42%
2017 969.98e 7.62%
2018 996.02e 2.68%
2019 1040.26e 4.44%
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- Synthesis note -

In order to anticipate the cost of automobile claims, Generali has decided to launch the
"Prospective Indicator" project to assess the evolution of costs related to automobile repairs.
The study of the inflation of automobile claims costs is divided into several sections, led by two
Generali teams : the "Etudes indemnisations" team and the Wiz’you team, located in Nantes.
The items are distributed as follows :

In the rest of this paper, we focus on the parts item. Our work will therefore focus on stu-
dying automotive parts inflation in the context of a repair. The final objective of the brief will
be to predict the average cost of parts for the year 2019

To do this, we will have a database consisting of the date of the loss, the total cost of the
parts, as well as various explanatory variables.
Our study will use and compare 4 different time series models :

— The ARIMA model (Autoregressive integrated moving average)
— The ETS model (Exponential smoothing)
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— The TBATS model (Trigonometric Seasonal, Box-Cox Transformation, ARMA residuals,Trend
and Seasonality)

— The MLP model (Multi Layer Perceptron)

These models take as input a time series, i.e an ordered sequence of values, and output another
time series, predicting the sequence of the input time series.
A first method for predicting inflation is :

1. Establish the average monthly cost of parts.
2. To build the different models on this test time series.
3. Establish model predictions over the 12 months following the end of the test time series
4. Predict the average annual cost by making the weighted average of the average monthly

costs predicted for the year in question(this weighting is carried out with the distribution
of the number of claims per month)

In order to test our models, we build the predictions on :
— The year 2016 using as a database the average cost of parts from 2011 to 2015
— The year 2017 using as a database the average cost of parts from 2011 to 2016
— The year 2018 using as a database the average cost of parts from 2011 to 2017

We get :

In order to compare the efficiency of our models, we construct, for each month of predic-
tion and each model, the absolute error, then we average these errors. We also determine the
maximum error for each model.
We get :
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Mean absolute Mean absolute Maximum percentage
Model errors percentage Maximum error error

error
ARIMA 31.07e 3.25% 123.23e 11.4%
ETS 34.13e 3.55% 109.93e 10.1%
TBATS 28.83e 2.99% 100.46e 9.59%
MLP 33.45e 3.47% 123.41e 11.4%

We note that the TBATS model is the best over these test time series, both for absolute the
mean absolute absolute deviations and for the maximum error.

In order to predict the average cost of parts per year, we will make the weighted average
of each monthly estimate. This weighting is carried out with the distribution of the number of
claims per month.
The distribution of claims per month, for claims from 2011 to 2015 is :

January February March April May June July August September October November December
7.94% 7.07% 7.71% 8.05% 8.50% 9.82% 8.95% 7.63% 8.61% 8.72% 8.44% 8.55%

Thus, by recomposing the average annual cost predicted using these distributions, we obtain
the following results :

Model results
Year Empirical average cost ARIMA ETS TBATS MLP
2016 901.32e 897.34e 914.93e 907.76e 916.02e
2017 969.98e 938.34e 935.25e 939.53e 952.23e
2018 996.02e 1013.79e 1027.15e 1015.29e 1015.32e

However, in order to refine the predictions, it is necessary to use all the information available
in our databases. Indeed, we have explanatory variables for each claim, which we do not use at
the moment.
To do this, we will divide our database according to the modalities of one or more variables.
For example, with the Range variable, which has 4 modalities (low-end, mid-range, high-end,
high-end, other), we divide the database according to these 4 modalities, then apply the same
mechanism as for the total database, on each of the 4 databases.
We thus obtain the following predictions :
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Then, in order to predict the total average cost, we recompose, for each month of predictions,
the total average cost. We do this by performing the weighted average of the average costs of
each Range. We carry out this weighting with the empirical distribution of claims between each
range.
The distribution of the number of claims according to the "Range" variable is as follows :

Range Distribution of the number of claims
High-end brand 15.2%
Low end brand 58.1%

Medium range brand 16.5%
Others 10.2%

Thus, by recomposing the average cost predicted in total, we obtain :
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In a more synthetic way, we obtain the following deviations :

Moyenne absolue Moyenne absolue Erreur maximum
Modèle des écarts des écarts Erreur maximum en pourcentage

en pourcentage
ARIMA 39.29e 4.01% 166.58e 15.3%
ETS 40.61e 4.16% 148.24e 13.7%
TBATS 43.62e 4.50% 130.53e 12.0%
MLP 38.08e 3.92% 123.96e 11.4%

We can see that this method has not improved the results. We therefore need to build more
consistent explanatory variables for our problem. This is what we do in this part, using the
k-means algorithm in particular.
In addition, we will allow ourselves to divide the database according to several variables. We
will build our 4 models by dividing our database according to the new variables built, using
the same method as described for the range variable.
We then classify the results as follows : increasing mean absolute error (MAE). In the table be-
low, RMSE represents the row-mean square deviation, and ME represents the maximum error.
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We observe that 8 predictions are better than our basic prediction with the TBATS model.
The best model seems to be built with the TBATS model as well as with a separation of the
database according to the two variables "Cluster Administrative Power" and "Cluster Mileage".
For this prediction, we obtain the following annual results :

Year Empirical average cost Prediction Prediction error
2016 901.32e 895.06e 0.69%
2017 969.98e 950.44e 2.00%
2018 996.02e 1003.75e 0.78%

We are thus constructing predictions for the year 2019 using this model and database separa-
tion. We get :
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Finally, we establish the final prediction of the average cost of parts for the year 2019, as
well as the estimated inflation :
Year Average cost Inflation
2011 712.85e
2012 733.63e 2.92%
2013 777.79e 6.02%
2014 798.32e 2.64%
2015 863.13e 8.12%
2016 901.32e 4.42%
2017 969.98e 7.62%
2018 996.02e 2.68%
2019 1040.26e 4.44%
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Chapitre 1

Contexte

Le secteur de l’assurance automobile est en constante évolution, notamment de part les dif-
férentes évolutions technologiques qui rendent la voiture d’aujourd’hui et de demain plus sûre.
Cela se traduit par une diminution du nombre de sinistres mais un augmentation des coûts
de réparation. En effet, l’inflation observée dans le domaine de la réparation automobile est
bien supérieure au taux d’inflation français. C’est pourquoi, une étude approfondie de cette
inflation est indispensable pour une compagnie d’assurance,notamment pour les revalorisations
tarifaires annuelles notamment. De plus l’augmentation du nombre de données disponibles
ainsi que l’émergence de nouveaux modèles rendant les prédictions de plus en plus précises,
permettent l’élaboration de nouveaux indicateurs, ainsi qu’un suivi plus précis de la sinistralité.

Nous allons ainsi développer, tout au long de ce mémoire, des méthodes afin de déterminer
le coût moyen futur du poste pièces lors de la réparation d’un véhicule dans le cadre d’un
sinistre automobile matériel.

Cependant, ces méthodes développés pourront se généraliser à l’étude de tout coût moyen,
à condition de disposer d’un nombre suffisant de données comme nous le verrons ci-dessous.

1.1 Présentation de Generali et du service Études Indemnisation

1.1.1 Generali

Fondées en 1831 en Italie, les « Assicurazioni Generali Austro-Italiche » ont donné naissance
aux premières assurances généralistes, dont la Compagnie,Generali doit d’ailleurs son nom à
cette caractéristique. En effet, elle est la première à avoir proposé à ses clients une couverture
multirisques.

Le groupe Generali est aujourd’hui l’un des principaux groupes mondiaux d’assurance et de
services financiers. Troisième au rang mondial derrière Allianz et AXA, le groupe est présent
et opère dans plus de 60 pays desservant au moins 55 millions de clients, et s’appuie sur le
savoir-faire de plus de 70 000 collaborateurs à travers le monde.

Un an après sa création en Italie, Generali ouvre sa première agence en France en 1832, symbole
d’une expansion internationale de la compagnie, puisqu’il s’agit de sa première implantation
en dehors de ses frontières. Très vite, la filiale du Groupe acquiert progressivement diverses
sociétés de l’Hexagone pour aboutir à la création de Generali France en 1995, qui devient une
référence majeure sur le marché. La France est actuellement le troisième marché du groupe,
après l’Italie et l’Allemagne.

Generali s’engage à l’anticipation et à l’atténuation des risques de ses clients. De ce fait, la
Compagnie propose une gamme de produits et services qui couvrent tous les besoins : les as-
surances de personnes (Generali Vie), les assurance de biens et de responsabilité (Generali
IARD) et l’assistance. Ainsi, elle joue un rôle pro actif et déterminant dans l’amélioration par

1



l’assurance, de la vie de tous.

1.1.2 Le service Études Indemnisation

Cette direction,intègre au sein de la TA Non-vie (Techniques actuarielles non vie) rassemble
les services techniques et actuariels de l’assurance non-vie, repartis selon les branches dommages
(Automobile, Dommages aux Biens, Responsabilité Civile,. . .). Dirigé par Jean-Sébastien VIEU,
le service Études Indemnisation est un service transverse d’études techniques.

Le service Études Indemnisation agit comme une « tour de contrôle », capable de produire
un suivi technique permettant de suivre la sinistralité des branches non-vie, par le biais d’in-
dicateurs suffisamment pertinents pour pouvoir en donner une situation de leur état de santé.
Toutes ces études passent par les analyses du nombre de sinistres enregistrés, les coûts moyens
ou encore la robustesse des provisions, pour ne citer qu’eux.

En plus du pilotage de la sinistralité, ce service participe à des études statistiques ponctuelles,
notamment pour l’aide au provisionnement des branches à développement long (comme pour la
branche Construction, par exemple). Le service s’adonne aussi à des exercices de prédictions du
nombre et de la charge des sinistres, en cas d’évènements naturels par exemple. C’est un service
transverse qui travaille en collaboration avec plusieurs autres départements : le pôle Risques
Naturels, la Réassurance, le Provisionnement, et la Finance, entre autres.

C’est dans ce cadre qu’est né le projet "Indicateur prospectif".

1.2 Indicateur prospectif : Le projet

Débuté en août 2018, le projet Indicateur prospectif est mené conjointement par deux
équipes :

— L’équipe Études Indemnisation
— L’équipe Wiz’you, localisé à Nantes et responsables de diverses initiatives sur l’indemni-

sation

Ce projet a deux buts principaux :
— Évaluer l’évolution des coûts liés à la réparation des véhicules afin d’estimer le coût moyen

Auto à 1 an (prévisions budgétaires)
— Mettre en place des indicateurs de suivi des coûts de réparation propres à Generali (En

comparaison avec les indicateurs SRA, propres au marché automobile en général).

L’étude du coût de réparation des véhicules a été divisé en plusieurs branches, réparties entre
les deux équipes.

Elle se divise comme ceci :

2



On se concentrera, dans la suite de ce mémoire, sur la partie "Pièces". L’objectif sera ainsi
de déterminer l’inflation moyenne sur 2019 du coût des pièces.
Cependant, les méthodes développées dans ce mémoire sont applicables aux autres branches
du projet.

1.3 Objectif du mémoire et principes clés

L’objectif de ce mémoire sera ainsi de développer plusieurs modèles afin d’estimer le coût
moyen des pièces pour l’année N+1.

Nous réaliserons la conception de modèles de séries temporelles, permettant, avec des don-
nées de 2011 à 2018, de prédire le coût moyen des pièces en 2019.
Pour cela, nous aurons à notre disposition une base de données contenant, pour chaque sinistre
automobile, le coût des pièces pour le sinistre, ainsi que différentes informations sur le sinistre et
le contrat. Nous détaillerons la construction de cette base de données dans la partie Construc-
tion de la base de données .

Pour déterminer l’inflation du coût moyen des pièces pour l’année N+1, nous allons déter-
miner ce coût pour chaque mois de l’année N+1, pour, ensuite recombiner le coût moyen des
pièces pour l’année en question en faisant une somme pondérée des coûts moyens de chaque
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mois. Pour matérialiser ceci mathématiquement, introduisons des notations :

Notons
— yi le coût moyen des pièces pour le mois i
— ni le nombre de sinistres pour le mois i
— ci le coût total des pièces pour le mois i
— Yn le coût moyen des pièces pour l’année n
— Nn le nombre de sinistres pour l’année n
— Cn le coût total des pièces pour l’année n

Nous avons ainsi,

— ∀i ∈ N yi = ni
ci

— ∀n ∈ N Yn = Nn
Cn

Avec notre base de données, nous connaissons ainsi
— Yn, Nn, Cn pour n ∈ [[2011, 2018]]
— yi, ni, ci pour i ∈ [[1, 96]]

Notre but est ainsi d’estimer Y2019

Pour cela nous avons deux méthodes intuitives qui s’offrent à nous :

Méthode Charge/Nombre
∀i ∈ [[97, 119]] nous estimons ni et ci, puis nous construisons :

N̂2019 =

119∑
i=97

n̂i et Ĉ2019 =

119∑
i=97

ĉi (1.1)

puis finalement nous construisons

Ŷ2019 =
Ĉ2019

N̂2019

(1.2)

Méthode coût moyen pondéré
∀i ∈ [[97, 119]] nous estimons yi. Puis, nous calculons la répartition du nombre de sinistres

pour le mois i. Pour cela, on prend simplement la répartition empirique du nombre de sinistres
pour le mois en question. Nous avons ainsi : ∀i ∈ [[97, 119]]

r̂i =

8∑
k=1

ni−k

96∑
k=1

nk

(1.3)

Nous reconstituons ensuite Ŷ2019 avec :

Ŷ2019 =
119∑
i=97

ŷi × r̂i
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On se concentrera, dans la suite de ce mémoire, sur la deuxième méthode. En effet la pre-
mière méthode donne de moins bons résultats, ce qui est dû à la forte volatilité du nombre de
sinistres et du coût total.

Notre but est maintenant d’obtenir la meilleure estimation de yi

.
Pour cela, une première approche est d’utiliser les y1, y2, ...y96 pour estimer les y97, y98, ...y119.

Cependant, en agrégeant les coûts des pièces par mois, on perd toute l’information de nos
variables explicatives, comme par exemple la marque du véhicule.

On va donc plutôt diviser notre base de données d’entraînement suivant certaines modali-
tés de variables. Par exemple, pour la variable Gamme du véhicule, on va diviser notre base
d’entraînement en 4 plus petites bases :

— Une base constituée des sinistres des véhicules "Bas de gamme"
— Une autre pour ceux de "Moyenne gamme"
— Une autre pour ceux de "Haut de gamme
— Une autre pour les véhicules restants

On estimera ensuite le coût moyen pour chaque mois sur chacune de ces bases d’entraîne-
ments, puis on reconstituera le coût moyen total des pièces. Pour recomposer le coût moyen,
nous pondérons les coûts moyens pour chaque base d’entraînement avec la répartition empirique
des sinistres pour chaque catégorie.

On introduit, de façon plus formelle :

— yBGi le coût moyen des pièces pour la base de données "Bas de gamme"
— yMG

i le coût moyen des pièces pour la base de données "Moyenne gamme"
— yHGi le coût moyen des pièces pour la base de données "Haut de gamme"
— yAi le coût moyen des pièces pour la base de données "Autres"

.

On construit aussi la répartition empirique des sinistres pour chaque catégorie.

— r̂BG =

96∑
k=1

nBGk

96∑
k=1

nk

— r̂MG =

96∑
k=1

nMG
k

96∑
k=1

nk

— r̂HG =

96∑
k=1

nHGk

96∑
k=1

nk

— r̂A =

96∑
k=1

nAk

96∑
k=1

nk

On reconstruit ainsi l’estimation totale de yi avec :
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ŷi = ŷBGi × r̂BG + ŷMG
i × r̂MG + ŷHGi × r̂HG + ŷAi × r̂A (1.4)

On peut aussi diviser la base de données suivant plusieurs variables. Par exemple en divisant
la base de donnée suivant la gamme et le genre de véhicule on diviserait la base de donnée en
8 bases plus petites. :

— Bas de gamme - Véhicule particulier
— Bas de gamme - Camionnette
— Moyenne gamme - Véhicule particulier

— ...

— Autres - Camionnette

Cependant, il s’agira de ne pas diviser la base de données en un nombre trop conséquent de
plus petites bases.
En effet, dans ce cas, chaque base serait alors constituée d’un faible nombre d’observations, et
donc en agrégeant les coûts moyens de pièces sur chacune de ces bases, la notion de coût moyen
ne serait plus pertinente.

Ainsi, une des problématiques de ce mémoire sera aussi d’agréger certaines variables en un
nombre plus faible de modalités, modalités qui devront être cohérentes pour prédire le coût
moyen des pièces .
Par exemple dans notre exemple ci dessus, on a résumé la variable MARQUE, contenant ini-
tialement 197 marques différentes en la variable GAMME contenant 4 modalités.
Bien sûr, nous chercherons à optimiser cette agrégation pour fournir la meilleure estimation du
coût moyen des pièces. Nous verrons comment procéder dans la partie Construction de la base
de données .
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Chapitre 2

Travail sur la qualité des données et
détection des valeurs aberrantes

Pour construire notre base de données, nous nous servirons de plusieurs sources de données,
que nous détaillerons ci dessous.

2.1 Présentation des données

2.1.1 Base de donnée DARVA

Présentation de DARVA
Pour chaque sinistre automobile, un rapport d’expertise détaillant le coût du sinistre poste

par poste, pièce par pièces est émis. Generali a accès à ces données depuis l’année 2011 via
DARVA.

DARVA (Développement d’applications sur réseaux à valeur ajoutée)est une société spé-
cialisée en échange de données informatisées(EDI) et solutions Internet pour les métiers de
l’assurance. Sa vocation est de contribuer à la simplification des relations entre les systèmes
informatiques des assureurs et ceux de leurs partenaires dans le cadre des échanges de données
pour l’assurance automobile, habitation et santé.
Ainsi depuis 2011, DARVA fournit à Generali tous les rapports d’expertises des sinistres auto-
mobiles (excepté pour les sinistres bris de glaces).

Détail de la base de données DARVA
La base fournit ainsi, pour chaque sinistre, la liste des pièces remplacées, leur coût hors taxe

et taxe incluse ainsi que diverses informations sur le contrat et le véhicule endommagé.
Dans un premier temps, nous agrégeons cette base selon le numéro de sinistre, nous sommons
le coût de toutes les pièces utilisées lors de la réparation. Nous constituons ainsi une base de
données de 430240 lignes et de 11 colonnes. Nos 11 colonnes sont identifies comme suit :

— La référence du sinistre (i.e le numéro de sinistre)
— le code postal du réparateur
— la date de première immatriculation
— la date du sinistre
— le genre du véhicule
— la marque du véhicule
— Le top agrée (Désigne si le réparateur appartient au réseau de garages agrée)
— Le kilométrage du véhicule au moment du sinistre
— le modèle du véhicule
— le numéro de série (Numéro permettant d’identifier un véhicule)
— le prix total de la mission
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2.1.2 Jointure avec Moninpr

Afin d’obtenir de nouvelles variables explicatives, nous effectuons une jointure à gauche de
la base de données DARVA avec la base de données classique des sinistres Generali, appelée
Moninpr. Nous effectuons ainsi une jointure par le numéro de sinistre.
Comme nous effectuons une jointure à gauche avec la base de données DARVA, notre but est
de trouver le plus de sinistres appartenant à la base DARVA dans la base Moninpr. Ainsi, nous
extrayons une base de données sur tous les périmètre de l’assurance Auto/mono, bris de glace
inclus.
Notre base de données Moninpr est ainsi constituée de 2053785 lignes et de 7 colonnes. Nos
7 colonnes sont détaillés ci-dessous :

— Le numéro de sinistre
— Le coût du sinistre avec forfait d’expertise
— Le coût du sinistre sans forfait d’expertise
— La date de survenance du sinistre
— La nature du sinistre
— Le regroupement produit
— La responsabilité du sinistre

Après cette opération de jointure, nous retrouvons 418017 lignes soit un taux de sinistres non
retrouvé de 2.84%.
Notre base de données est ensuite filtré pour prendre uniquement les sinistres Auto/Mono (on
exclut les sinistres flottes et garages, non utiles pour notre étude).
On obtient ainsi une base de données avec 323510 lignes.

2.1.3 Jointure avec le véhiculier SRA

Présentation de SRA
SRA (SÉCURITÉ et RÉPARATION AUTOMOBILES) est un organisme professionnel, créé

en 1977. Il a le statut d’association loi 1901. Toutes les entreprises d’assurances automobiles
sont adhérentes.

Ainsi, SRA fournit à Generali, chaque semaine, un véhiculier, détaillant pour chaque véhi-
cule (repéré par le numéro de série) toutes les caractéristiques du véhicule ainsi que certains
regroupements que nous détaillons ci dessous

Détail des variables du véhiculier retenues
Nous retenons ainsi 9 colonnes :
— Le code APSAD, ie le numéro de série du véhicule
— La classe de réparation SRA
— Le groupe SRA d’origine
— la classe dommage SRA d’origine
— la carrosserie
— le type de carburant
— la puissance administrative
— Le nombre de cylindres du véhicule
— La vitesse maximum du véhicule

Après la jointure , nous arrivons à retrouver ces variables pour 98.25% des sinistres. Pour
les 1.25% restants , nous affectons la valeur "NAN" aux lignes concernées.

2.1.4 Jointure avec le zonier Generali

Afin d’utiliser au mieux l’information du code postal du réparateur, nous effectuons une
jointure de notre base de données avec le zonier de Generali.
Ce zonier fournit pour chaque commune française repérée par son code INSEE, une "note" de
1 à 20 reflétant le niveau de risque de la commune en question.
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Cependant, notre base de données nous donne uniquement le code postal du réparateur, quand
le zonier est fourni par code INSEE.
Nous reconstituons ainsi pour chaque code postal de France une "note" de 1 à 20 comme étant
la moyenne des notes de chacune des communes du code postal en question. Nous effectuons
ensuite la jointure avec notre base de données.
Nous arrivons finalement à retrouver la note de notre zonier pour 96.8% des sinistres.
Ainsi pour les 3.24% de sinistres restants, nous affectons la valeur "NAN" à la variable "Zo-
neDOM".

2.2 Suppression des valeurs aberrantes

Les rapports d’expertises DARVA sont, en premier lieu, remplis à la main avant d’être rentrés
dans le système informatique.
C’est pourquoi des erreurs subsistent dans la base de données, et certains montants sont erronés.
Il s’agit alors de détecter et de supprimer ceux qui auront le plus de poids dans nos modèles.
Pour cela, nous vérifions manuellement si les montants reportés dans la base de données DARVA
sont bien conformes à ceux mentionnés dans le système de gestion interne de Generali, ULIS.
Nous nous limitons au contrôle des 200 montants de sinistres les plus élevés présents dans notre
base de données.
Parmi ces 200 sinistres, nous supprimons 73 sinistres de notre base de données.

2.3 Statistiques descriptives de la base de données

Notre base de données finale comprend 323383 lignes.
Les coûts moyens des pièces et coûts médians des pièces par jour sont les suivants :
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On observe une forte volatilité de nos coûts journalier, comme en témoigne la différence
entre coût moyen et coût médian. En effet, un coût moyen haut par rapport au coût médian
implique la présence d’outliers dans notre base de données.
Afin de vérifier cela, on trace le coût moyen et le coût médian par mois.

On observe ici une forte volatilité du coût moyen mensuels, notamment pour l’année 2017.
Ceci pourra perturber l’entraînement de nos modèles, mais nous y reviendrons ultérieurement.
En regardant les coûts par année, on obtient les chiffres suivants :

Année Coût moyen des pièces Inflation annuelle du coût moyen

2011 712.85e

2012 733.63e 2.92%

2013 777.79e 6.02%

2014 798.32e 2.64%

2015 863.13e 8.12%

2016 901.32e 4.42%

2017 969.98e 7.62%

2018 996.02e 2.68%
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Année Coût médian des pièces Inflation annuelle du coût médian

2011 412.48e

2012 428.95e 3.99%

2013 447.97e 4.43%

2014 466.62e 4.16%

2015 485.25e 3.99%

2016 507.47e 4.58%

2017 545.81e 7.56%

2018 581.34e 6.51%

On remarque ainsi que l’inflation du coût moyen des pièces oscille entre 2,68% et 8,12%, sans
motif visible. L’inflation du coût médian des pièces est quant à elle, plus stable. Cela nous
confirme la forte volatilité de nos données, et donc de nos coûts moyens. Il s’agira de garder
cela en tête au moment de juger l’efficacité de nos différents modèles.
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Chapitre 3

Création des variables explicatives

Après avoir effectué nos différentes jointures, nous possédons beaucoup de variables explica-
tives. Cependant, celles ci ont trop de modalités pour notre problématique.
Par exemple, voici le coût moyen des pièces observés si on sépare la base de données par marque
(composé de 96 modalités) :

Nous voyons bien ici qu’un faible nombre de marques, très onéreuses à réparer, tirent les coûts
moyens vers le haut et rendent leur lecture difficile.
Nous avons donc besoin de résumer ces variables en des classes plus petites.
Dans le cadre du projet "Indicateur prospectif", les regroupements de ces variables sont réalisés
"à dire d’expert".
Dans notre cas, la variable MARQUE est résumé dans la variable GAMME comprenant les 4
modalités suivantes :
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— "Haut de gamme" incluant les marques BMW, Audi, Mercedes, Mini
— "Milieu de gamme incluant les marques Fiat, Nissan, Toyota, Volkswagen,
— "Bas de gamme" incluant les marques Seat, Opel, Ford, Dacia, Citroën, Peugeot, Renault
— "Autres" incluant toute les autres marques

Ainsi, le coût moyen des pièces observés en séparant la base de donnés avec ce regroupement
de marques nous donne :

On obtient ainsi des séries temporelles avec moins de variance qu’avec la répartition par
marques, ce qui facilitera la prédiction.
Cependant le résultat n’est pas assez satisfaisant, nous allons donc développer une méthode
statistique afin d’obtenir un meilleur regroupement de nos variables explicatives.

3.1 Explication de la méthode générale

3.1.1 Rappel sur l’algorithme des K-moyennes

L’algorithme des k-moyennes est utilisé pour partitionner un ensemble d’observations en un
nombre de partitions prédéfinies k. Prenons concrètement une matrice réelle X ∈Mn,p(R)

X =


x11 x12 · · · x1p

x21 x22 · · · x2p
...

... . . . ...

xn1 xn2 · · · xnp


avec n le nombre d’observations et p le nombre de variables

On initialise en premier lieu k points µ01, µ
0
2, · · · , µ0k ∈ R

À chaque étape de l’algorithme, on assimile chaque observation, c’est à dire chaque ligne
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xi = (xi1, · · · , xip) à son centre point le plus proche Ainsi, ∀p ∈ [[1, k]], en désignant S(t)
p

l’ensemble des points assimilés au point µtl on obtient :

S
(t)
p =

{
xi :
∥∥xi − µ(t)p ∥∥2 ≤ ∥∥xi − µ(t)p ∥∥2 ∀i ∈ [[1, n]]

}
Après ça, on recalcule, pour tous les groupes de points, le centre de gravité de chaque groupe,
et on définit ainsi les centres de gravité µ(t+1)

i par

µ
(t+1)
i =

1

|S(t)
i |

∑
xj∈S(t)

i

xj

avec |S(t)
i | le nombre d’éléments de S(t)

i .
On répète cette opération jusqu’à que toutes les observations restent aux mêmes centre-points.

Une des principales difficultés est que cet algorithme est très dépendant des points initiaux
choisis.
Cependant nous n’avons pas d’autres alternatives que de choisir ces points aléatoirement. Pour
éviter le problème de dépendances aux conditions initiales, nous exécutons l’algorithme un cer-
tain nombre de fois, en changeant aléatoirement les points initiaux.
Les classes choisit seront celles qui apparaissent le plus de fois.

3.1.2 Méthode utilisée pour notre problème

Nous voulons regrouper, pour chaque variable, les modalités de ces variables en un plus petit
nombre de groupes, et ceci en fonction du coût moyen des pièces. Regardons un exemple avec
la variable MARQUE.

14



Nous avons ici sélectionné uniquement le début du tableau récapitulatif du coût moyen des
pièces et du nombre de sinistres par marques.
Nous observons qu’un grand nombre de marques ont une très faible quantité de sinistres,rendant
le coût moyen des pièces beaucoup moins fiable.
Une des premières étapes de notre méthode sera donc d’inclure un grand nombre de ces marques
dans une marque "Autres", et ceci selon un seuil en terme de nombre de sinistres.
Prenons ce seuil à n = 10000.
Nous obtenons ainsi le tableau suivant, trié par nombre de sinistres :
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On voit ainsi qu’ici on a appliqué un seuil trop haut, et qu’on a ainsi trop de marques dans la
catégorie "Autres". On a donc perdu toute l’information du coût moyen pour les plus petites
marques.
La suite de notre étude doit nous permettre de déterminer un seuil optimal.
Une fois notre liste de marques "Autres" créée, nous construisons deux méthodes différentes
pour réduire le nombre de modalités de nos variables.

Méthode avec le coût moyen total
La première méthode consiste à appliquer l’algorithme des k-moyennes pour la matrice

X =


x1,1

x2,1
...

xn,1


avec xi,1 le coût moyen des pièces pour la marque i. Cette méthode prend en compte les coûts
moyens des pièces calculés de 2011 à 2018. Ainsi, on perd de l’information sur l’évolution du
coût moyen par année. Pour contrer cet effet, nous développons une deuxième méthode.

Méthode avec le coût moyen par année
Comme le coût moyen des pièces évolue d’année en année, une deuxième alternative est

d’appliquer l’algorithme des k-moyennes pour la matrice
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X =


x1,1 x1,2 · · · x1,p

x2,1 x2,2 · · · x2,p
...

... . . . ...

xn,1 xn,2 · · · xn,p


avec xi,j le coût moyen des pièces pour la marque i et pour la jeme année d’observation

Cependant, dans la méthode des k-moyennes, le nombre de groupes k ne se détermine pas
automatiquement.
Il s’agira ainsi d’optimiser ce nombre k, ce qui nous fait deux variables à optimiser : le nombre
k de groupes et le seuil à partir duquel on considère qu’une modalité de notre variable doit être
dans la catégorie "Autres".
Pour cela, il nous faut une fonction à minimiser en fonction de ces deux variables.

Nous allons donc appliquer un des nos modèles de série temporelle, pour chaque nombre de
groupes k dans la méthode des k-moyennes, et pour chaque seuil possible. Nous calculerons
ensuite la moyenne des résidus mensuels de ce modèle en valeur absolue.
De façon plus mathématiques, le nombre de cluster optimales k et le seuil optimal s sont estimés
par :

(k̂, ŝ) = arg min
x∈Ny∈N

f(x, y)

Avec
—

f(x, y) =
1

N

N∑
i=1

| yi − ŷi(x, y) | (3.1)

— ŷi(x, y) l’estimation du coût moyen des pièces par le regroupement de la variable en
question avec le nombre de cluster x et avec le seuil y

— yi le coût moyen des pièces pour le mois i
— N le nombre de mois pour la création de cluster. Nous prendrons, pour cela, notre base

de données de 2011 à 2015. En effet cette création de cluster doit se faire dans notre base
de données d’entraînement et non sur notre base de données totale.
Ainsi on a N = 60

3.2 Mise en œuvre pratique

Nous effectuerons cette méthode pour chacune de nos variables que l’on veut regrouper, et
nous présenterons les résultats ci dessous. Nous utiliserons la méthode ETS pour calculer nos
résidus, car elle se révèle être le meilleur compromis entre temps de calcul et efficacité.

Dans la suite de cette partie, on appellera score d’une variable, la moyenne des résidus men-
suels en valeur absolue du modèle ETS, avec la base de données d’entraînement séparée par la
variable en question.

Pour information et à titre de comparaison , le score de la variable ne contenant qu’une seule
modalité (ce qui revient en fait à ne pas séparer notre base de données) est de 33.29.
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3.2.1 Variable Marque

Première méthode
Pour la variable marque, nous obtenons 3 clusters et le seuil des "Autres" a été fixé à 1756

sinistres.

— Dans le premier cluster,sont intégrés les marques :
Alfa Romeo, Citroën, Dacia, Fiat, Ford, Hyundai, Kia, Mini, Opel, Peugeot, Renault,
Seat, Skoda, Suzuki, Toyota et Volkswagen.

— Dans le deuxième cluster, figurent les marques :
Audi, BMW, Honda, Mercedes-Benz, Nissan, Volvo.

— Dans le dernier cluster, nous retrouverons toutes les autres marques.

Nous obtenons les coûts moyens suivants

et la répartition du nombre de sinistres suivantes :
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Nous voyons ainsi que que la répartition des sinistres est stable dans le temps, cependant
les trois coûts moyens présentent une forte variance, spécialement pour le cluster 3

Nous avons en résumé :

Deuxième méthode
Pour la variable marque, nous obtenons 4 clusters et le seuil des "Autres" a été fixé à 1208

— Dans le premier cluster, nous retrouvons les marques :
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Alfa Romeo,Chevrolet,Citroën, Dacia, Fiat, Ford, Hyundai, Kia, Lancie, Mazda, Mini,
Opel, Peugeot, Renault, Seat, Skoda, Smart Suzuki, Toyota et Volkswagen.

— Dans le deuxième cluster, nous retrouvons les marques :
Audi, BMW, Chrysler, Dive, Honda, Mercedes-Benz, Nissan,Mitsubishi Motors,Nissan et
Volvo.

— Dans le troisième cluster, nous retrouvons Jeep, Land Rover et les autres marques.

— Dans le dernier cluster, nous retrouvons la seule marque Porsche

Nous obtenons les coûts moyen suivant :

Nous obtenons aussi la répartition du nombre de sinistres suivante :
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et

Ainsi la deuxième méthode produit un cluster regroupant seulement 0,5% des sinistres. Il y
a donc un risque de trouver, pour les mois de la base de données tests, des mois sans sinistres,
ce qui pourrait nous causer des erreurs dans nos prédictions.

Conclusion Nous choisirons donc ici la clusturisation proposée par la première méthode.
Cette méthode fournit un score de : 33.27
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3.2.2 Variable Kilométrage

Pour la variable kilométrage, nous effectuons tout d’abord un arrondi au millier près de cette
variable. De plus nous effectuons le seuillage des "Autres" sur le kilométrage en lui même, et
non le nombre de sinistres.

Première méthode Pour la variable kilométrage, nous obtenons 4 clusters et le seuil des
"Autres" a été fixé à 120000 km. Ainsi, la variable "Autres" comprends tous les sinistres dont
le kilométrage de la voiture est supérieur à 120000 km.

— Dans le cluster 1 , nous retrouvons tous les véhicules avec un kilométrage supérieur à
120000 km

— Dans le cluster 2, apparaissent les véhicules avec un kilométrage compris entre 70000 et
110000 km ainsi que les véhicules avec un kilométrage arrondi à 0 (les véhicules à moins
de 5000 km.

— Dans le cluster 3, sont intégrés les véhicules avec un kilométrage arrondi valant 20000 ou
40000 kilomètres.

— Dans le cluster 4 sont inclus les véhicules avec un kilométrage à 10000 ou 30000 kilomètres.

Le second cluster est satisfaisant, car il contient des véhicules avec des kilométrages cohérents.
Le problème vient ici surtout des cluster 3 et 4, pour lesquels on retrouve des véhicules avec
un kilométrage de 20000 et 40000 kilomètres pour le cluster 3, et des véhicules avec des ki-
lométrages de 10000 et 30000 kilomètres dans le cluster 4, ce qui manque de cohérence et de
continuité.
Ceci est dû à la forte volatilité de nos données

Regardons maintenant ce que donne les coûts moyen des pièces et la répartition des sinistres
avec ces clusters.
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La répartition des sinistres est stable dans le temps,cependant cette clusturisation sépare la
base de données pour donner des séries temporelles avec une forte variance, notamment pour
le cluster 4.

Nous avons en résumé :
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Deuxième méthode
Pour la variable marque, nous obtenons 3 clusters et le seuil des "Autres" a été fixé à 250000

kilomètres

— Dans le premier cluster, nous retrouvons les véhicules avec un kilométrage supérieur à
190000 kilomètres.

— Dans le deuxième cluster, nous retrouvons les véhicules avec un kilométrage compris entre
110000 et 180000 kilomètres.

— Dans le troisième cluster, nous retrouvons les véhicules avec un kilométrage inférieur à
100000 kilomètres.

En visualisant chacun de ces clusters, nous pouvons constater que la répartition apparaît plus
équilibré que pour la première méthode, concernant cette variable.
Regardons maintenant la répartition du coût moyen et la répartition des sinistres avec ces clus-
ters.
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Nous avons en résumé :

Le coût moyen est ainsi mieux séparé avec cette méthode, et la répartition des sinistres reste
stable, nous choisirons donc cette séparation pour la variable kilométrage.

Conclusion : Nous choisirons donc la deuxième méthode. Le score de cette nouvelle variable
est de 30.81
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3.2.3 Variable Zonier

Pour la zone dommage, la variable comporte 20 modalités ; de 1 à 20 en fonction du risque
dommage en fonction de la localisation du lieu des sinistres ; ainsi qu’une valeur "NAN" pour
les sinistres que nous n’avons pas réussi à joindre avec notre zonier. Les 20 classes ont assez
d’élément pour que le coût moyen soit significatif, sauf pour la modalité "20" que nous regrou-
pons donc avec les "NAN".
Nous n’effectuons pas de seuillage comme nous le faisions pour les autres variables, dû au faible
nombre de modalité dans notre variable de base.

Première méthode
Nous obtenons pour cette méthode, 2 clusters

— Dans le premier cluster, nous retrouvons les zones dommages de 1 à 11 ainsi que la zone
13 :

— Dans le second cluster, nous retrouvons les zones, 14 à 19.
— Dans le troisième cluster, nous retrouvons la zone 12 ainsi que la valeur "Nan".

Cette clusturisation apparaît ici assez cohérente, sauf peut être pour la zone 12, mais cela aura
un impact négligeable pour la suite.
Nous obtenons les coûts moyens suivant

et la répartition du nombre de sinistres suivantes :
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Cette méthode produit 3 séries temporelles présentant toutes les 3 une forte variance. De plus,
la répartition des sinistres n’est pas stable dans le temps.

Nous avons en résumé :

Regardons maintenant les résultats de notre deuxième méthode.

Deuxième méthode
Nous obtenons cette fois ci 3 clusters.
— Dans le premier cluster, nous retrouvons les zones de 1 à 15
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— Dans le deuxième cluster, nous retrouvons la seule zone 19

— Dans le troisième cluster, nous retrouvons les zones de 16 à 18 ainsi que la zone NAN

Nous obtenons les coûts moyen suivants

et la répartition du nombre de sinistres suivantes :
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Cette deuxième méthode produit 3 séries temporelles avec une variance plus faible, ainsi qu’une
répartition plus stable des sinistres dans le temps.

Nous avons en résumé :

Conclusion : Nous choisissons encore une fois la deuxième méthode. Le score de cette variable
est de 32.21.
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3.2.4 Conclusion

Finalement, nous appliquons ce type de raisonnement pour toutes les variables que l’on
clusturise.
On présente les résultats ci dessous, avec le score pour chacune des nouvelles variables.
Nous ajoutons par ailleurs deux variables que l’on ne clusturise pas :
La variable ENERGIE_SRABIS contenant trois modalités :

— GO si la voiture est une voiture gasoil
— ES si la voiture est une voiture essence
— NAN pour les autres voitures

La variable TopAgree contenant deux modalités :
— Agree si le garage réparateur fait partie du réseau de garage agréé de Generali
— NonAgree sinon

Ainsi, chaque variable choisie sera affichée en bleu.

Variable Première méthode Deuxième méthode

Score Nombre de clusters Score Nombre de cluster

Âge du vehicule 32.44 6 32.35 5

Classe de réparation 32.84 3 32.84 3

Classe dommage 33.26 5 33.26 5

Groupe SRA 34.37 4 34.37 4

Kilometrage 27.74 4 33.54 3

Marque 33.27 3 31.84 4

Nature sinistre 29.85 3 29.85 3

Nombre de cylindres 32.89 4 32.86 4

Zonier 34.21 3 30.81 3

Puissance administrative 32.57 2 32.57 2

Vitesse maximum 32.95 3 33.72 3

ENERGIE_SRABIS 32.67 3 32.67 3

TopAgree 34.16 2 34.16 2

Total 33.29 1 33.29 1
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Chapitre 4

Modèles statistiques

Nous traiterons dans cette partie, les différents modèles théoriques que nous utiliserons. On
illustrera cette partie avec notre série temporelle mensuelle des coûts moyens des pièces.

4.1 Généralités sur les séries temporelles

Une série temporelle, ou série chronologique, est un ensemble d’observations pour lesquelles
les dates ou elles ont été recueillies jouent un rôle déterminant.

L’analyse de ces séries temporelles peut être poursuivie pour différents buts :
— Description : détermination de composantes...
— Filtrage : transformation de la série dans le but d’éliminer certaines caractéristiques ou

des valeurs aberrantes...
— Modélisation : recherche de causalité...
— Prévision

Un des problèmes majeurs est celui de la prévision.
Il s’agit en effet, à partir de valeurs y1,y2,...,yT d’estimer les valeurs yT+1,...,yT+h
Évidemment on ne peut pas connaître,en pratique,la dynamique exacte de la série temporelle
à travers les valeurs passées. Il y aura toujours une composante aléatoire que l’on ne pourra
réduire, et qu’il faudra prendre en compte.
Il faut ainsi voir les nombres y1,...,yT comme des réalisations de variables aléatoires Y1, ..., YT .
On cherche ainsi à estimer Yt=T+h|t≤T
Afin de prendre en compte cette composante aléatoire, on notera :

∀t ∈ N Yt = dt + Zt

avec dt la partie déterministe de notre série temporelle, et Zt la partie aléatoire appelé bruit.
On peut ensuite décomposer la partie déterministe de façon additive par :

∀t ∈ N dt = mt + st

ou mt représente la tendance, et st la saisonnalité

Définition : Saisonnalité
La saisonnalité d’une série temporelle, ou composante saisonnière st , correspond à un phéno-

mène qui se répète à intervalles de temps réguliers (périodiques). En général, c’est un phénomène
saisonnier d’où le terme de variations saisonnières.
De façon plus mathématiques, on a, pour une saisonnalité de période p :

∀t ∈ N st+p = st
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Il s’agit maintenant d’estimer cette saisonnalité.
Pour cela, il existe plusieurs méthodes, nous présenterons la plus simple ici.

Méthode de la moyenne mobile :
Nous cherchons à estimer une saisonnalité de période 12. Pour cela, nous allons appliquer une

moyenne mobile à notre série temporelle.
Notons yt notre série originale, on distingue alors deux cas :

Pour p impair :

∀t ∈ [[
p− 1

2
, T − p− 1

2
]] yMMp

t =
1

p

t+ p−1
2∑

i=t− p−1
2

yi (4.1)

Pour p pair :

∀t ∈ [[
p

2
− 1, T − p

2
+ 1]] yMMp

t =
1

p
(

t+ p
2
−1∑

i=t− p
2
+1

yi) +
0.5

p
(yt− p

2
+ yt+ p

2
) (4.2)

Concrètement pour notre cas, avec p = 12 ,yMMp
t vaut la moyenne sur les 5 valeurs avant t,t,les

5 valeurs après t ajoutées à la moyenne entre la 6me valeur avant t et la 6me valeur après t.
On réalise ainsi un lissage de notre courbe, ce qui correspondra, à mt.
Avec notre courbe des coûts moyens des pièces par mois, on obtient :

Ensuite , on estime st par yt− yMMp
t , puis pour chaque mois de l’année on moyenne yt pour le

mois en question.
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Finalement, on retire la moyenne de ces observations.
On obtient ainsi

On voit ici très peu de différence entre les deux courbes car la moyenne de la saisonnalité
avant recentrage était très faible(0.15 e)
On a, au final, la décomposition suivante :
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et les résidus suivants :
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Cependant, cette méthode présente plusieurs désavantages :
— L’estimation de la tendance (ainsi que des résidus) n’est pas disponible pour les premières

et les dernières observations.
— La tendance estimée est souvent trop lissée.

On utilisera ainsi d’autres méthodes de décomposition de la saisonnalité dans nos modèles.
Nous détaillerons leurs fonctionnements pour chaque modèles en question.
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4.2 Modèle ARIMA

Définition : Série temporelle stationnaires
Une série temporelle stationnaire est une série temporelle dont les propriétés sont indépen-

dantes du temps t où la série est observée. Ainsi, les séries temporelles avec des tendances, ou
avec des saisonnalités, ne sont pas stationnaires. En effet,la tendance et la saisonnalité affecte-
ront la valeur de la série temporelle.
En général, une série temporelle stationnaire ne comportera aucun schéma prévisible à long
terme. Les graphiques temporels montreront que la série est approximativement horizontale.

4.2.1 Différenciation

En général, les séries temporelles ne sont pas stationnaire. Un moyen efficace de rendre la
série stationnaire est de la différentier, c’est à dire regarder la série des différences. Ainsi, pour
une différenciation d’ordre 1, on a :

∀t ∈ [[2, T ]] y
(1)
t = yt − yt−1 (4.3)

Notation :
Pour faciliter la lecture, nous allons introduire l’opérateur Backshift B tel que B(yt) = yt−1.

Nous avons aussi B(B(yt)) = B2(yt) = yt−2
On obtient ainsi :

∀t ∈ [[2, T ]] y
(1)
t = yt −Byt

= (1−B)yt
(4.4)

Dans le cas où cette différenciation n’est pas suffisante, on peut effectuer une nouvelle diffé-
renciation de la série différenciée, pour effectuer ce que l’on appelle une différenciation d’ordre 2.

On obtient ainsi :
∀t ∈ [[3, T ]] y

(2)
t = y

(1)
t − y

(1)
t−1

= (1−B)yt − (1−B)yt−1
= (1−B)yt − (1−B)Byt

= (1−B)2yt
= yt − 2yt−1 + yt−2

(4.5)

Ainsi une différenciation d’ordre k s’écrira :

∀t ∈ [[k + 1, T ]] y
(k)
t = (1−B)kyt (4.6)

Pour notre série temporelle, les différenciations d’ordre 1 et 2 donnent :
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On voit ainsi ici que la différenciation d’ordre 1 est déjà suffisante, et que au contraire la
différenciation d’ordre 2 parait moins adaptée.
Pour vérifier cela, on trace le corrélogramme de notre série différenciée.
On obtient :
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On voit ainsi ici que le résultat n’est pas parfait, car la série dépasse à plusieurs reprises
les limites bleues, limites selon lesquelles on peut considérer les auto-corrélations comme nulles.
Une des raisons principales à ces dépassements est la présence de saisonnalités dans notre série
temporelle, saisonnalités qui n’ont pas été effacées par la différenciation.

4.2.2 Modèle ARIMA sans saisonnalité

Un modèle ARIMA est le mélange d’un modèle AR(Autoregressive models) avec un modèle
MA(Moving average models) que nous ne détaillerons pas ici.

Ainsi, un modèle ARIMA(p, d, q) est un modèle pour lequel on modélise yt par :

y
(d)
t = c+ φ1y

(d)
t−1 + · · ·+ φpy

(d)
t−p + θ1εt−1 + · · ·+ θqεt−q + εt

(1−B)dyt = c+

p∑
i=1

(φi(1−B)dyt−i) +

q∑
j=1

(θiεt−i) + εt

(1−B)dyt = c+

p∑
i=1

(φi(1−B)dBiyt) +

q∑
j=1

(θiB
iεt) + εt

(4.7)

où :

— c, φ1, · · · , φp, θ1, · · · , θq sont des constantes réelles
— εt, · · · , εt−q sont des bruits blancs iid
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Ainsi, en factorisant certains termes, on obtient :

(1− (
p∑
i=1

φiB
i)) (1−B)dyt = c+ (1 +

q∑
i=1

θiB
i)εt

↑ ↑ ↑
AR(p) différenciation d’ordre d MA(q)

(4.8)

4.2.3 Modèle ARIMA avec saisonnalité

Afin de prendre en compte les saisonnalités, on modifie le modèle précédent.
L’idée est de modéliser séparément la dépendance due à la tendance et à la saisonnalité.
Pour cela, il s’agit de remplacer l’opérateur B par Bm avec m le nombre d’observations par an,
ici m = 12.
On construit ainsi un modèle ARIMA saisonnier ARIMA(p, d, q)(P,D,Q)m avec :

(1− (

p∑
i=1

φiB
i))(1− (

P∑
i=1

ΦiB
mi))(1−B)d(1−Bm)Dyt = c+ (1 +

q∑
i=1

θiB
i)(1 +

Q∑
i=1

ΘiB
mi)εt

(4.9)

où :

— c, φ1, · · · , φp, θ1, · · · , θq,Φ1, · · · ,ΦP ,Θ1, · · · ,ΘQ sont des constantes réelles
— εt, · · · , εt−q sont des bruits blancs iid

4.2.4 Sélection de modèles

Après avoir déterminé la structure de notre modèle, il nous faut maintenant déterminer les
différents paramètres de nos modèles.
Pour cela nous allons utiliser la fonction auto.arima du package forecast, qui lui même choisit
les paramètres d,p,q,D,P ,Q en minimisant le critère AICc (Akaike’s Information Criterion).
Testons ce modèle sur nos données de notre série temporelle pour les années 2011 à 2017 :
Pour le modèle sans saisonnalité, nous obtenons :

— Modèle : ARIMA(0,1,1)
— Coefficients : θ1 = −0.9105, c = 3.5012
— AIC = 869.25 AICc = 869.55 BIC = 876.5

Nous modelisons ainsi le coût moyen des pièces par mois yt par :

(1−B)(yt − µt) = (1 + θ1B)εt
yt − yt−1 = µ+ εt + θ1εt−1 (4.10)

Nous voyons ainsi que le modèle retient une tendance linéaire pour le coût moyen des pièces.

Pour le modèle avec saisonnalité, on obtient :

— Modèle : ARIMA(0, 1, 2)(1, 0, 0)m
— Coefficients : θ1 = −0.5968, θ2 = −0.3437,Φ1 = 0.5067, µ = 3.5710
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— AIC = 844.73 AICc = 845.5 BIC = 856.82

On modélise ainsi le coût moyen des pièces par mois yt par :

(1− Φ1B
12)(1−B)(yt − µt) = (1 + θ1B + θ2B

2)εt

(1− Φ1B
12)(yt − yt−1 − (µt− µ(t− 1))) = εt + θ1εt−1 + θ2εt−2

(1− Φ1B
12)(yt − yt−1 + µ) = εt + θ1εt−1 + θ2εt−2

yt − yt−1 + µ− Φ1(yt−12 − yt−13 + µ) = εt + θ1εt−1 + θ2εt−2
yt − yt−1 − Φ1yt−12 + Φ1yt−13 = µ(Φ1 − 1) + εt + θ1εt−1 + θ2εt−2

(4.11)

Ici la tendance est plus dure à lire à cause de la saisonnalité de notre série de données.

4.2.5 Résultats

Après avoir estimé les différents paramètres de notre modèle ARIMA, il s’agit maintenant
d’utiliser cette paramétrisation pour effectuer nos prédictions.
On présentera les prédictions pour l’année 2018 fourni par la fonction forecast.arima du package
forecast.
Pour la prédiction du modèle sans saisonnalité nous avons :

Nous obtenons sans surprise une tendance linéaire, qui au final cadre assez mal avec nos don-
nées de 2018.
Pour la prédiction du modèle avec saisonnalité on a :
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Ici, les résultats sont plus satisfaisants et prennent en compte la saisonnalité.

Regardons maintenant l’erreur moyenne absolue, ainsi que l’erreur moyenne absolue en pour-
centage des deux modèles :

Erreur moyenne absolue Moyenne du pourcentage d’erreur absolue

Modèle sans saisonnalité 32.92e 3.32%

Modèle avec saisonnalité 32.43e 3.25%
‘

L’avantage du modèle avec saisonnalité se confirme ici, même si il est plus faible que prévu
et plus faible que ce que l’on peut voir sur le graphique.
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4.3 Modèle ETS (Exponential smoothing)

Les modèles ETS (Exponential smoothing) ou ETS(Error,Trend,Seasonal) sont une famille
de modèles où la prédiction ŷt+h|t dépend de plusieurs équations d’état, au nombre de 3 maxi-
mum,pour modéliser l’erreur (Error), la tendance (Trend) et la saisonnalité (Seasonal).
Nous détaillerons ci-dessous la modélisation de ces 3 composantes.

4.3.1 Modélisation de l’erreur :

Dans un modèle ETS sans partie saisonnalité ni tendance, on a :

Équation de prédiction ŷt+h|t = `t (4.12)

Équation de lissage `t = αyt + (1− α)`t−1 (4.13)

avec α ∈ [0, 1].
Cette composition n’est pas particulièrement utile, mais c’est une forme simple qui nous sera
utile pour ajouter d’autres composantes de tendance et de saisonnalité par la suite. En parti-
culier, elle nous donne des prédictions constantes suivant h

4.3.2 Modélisation de la tendance :

Méthode d’estimation brute
Pour modéliser la tendance, on prend :

Équation de prédiction ŷt+h|t = `t + hbt

Équation de lissage `t = αyt + (1− α)(`t−1 + bt−1)

Équation de tendance bt = β∗(`t − `t−1) + (1− β∗)bt−1,

avec (α, β∗) ∈ [0, 1]2

Ici, le terme hbt nous permet de rajouter une tendance linéaire dans nos prédictions, et bt
représente la pente de cette tendance.
Le terme de lissage `t est une moyenne pondérée de l’observation yt et de la prédiction de
l’équation de prédiction pour ŷt|t−1
Le terme de tendance bt est une moyenne pondérée de la pente estimée au temps t (`t − `t−1)
avec la dernière estimation de la pente bt−1.
Ainsi, la prédiction finale est une fonction linéaire de h.

Méthode d’estimation amortie
La prédiction donnée par la précédente méthode est une courbe avec une pente constante.

Ainsi cette méthode aura tendance à surestimer certaines valeurs, spécialement pour les hori-
zons lointains.
Afin de complexifier le modèle et de remédier à ce problème, on introduit un facteur d’amor-
tissement φ tel que :

Équation de prédiction ŷt+h|t = `t + (

h∑
k=1

φk)bt

Équation de lissage `t = αyt + (1− α)(`t−1 + φbt−1)

Équation de tendance bt = β∗(`t − `t−1) + (1− β∗)φbt−1.

avec φ ∈]0, 1[ , (α, β∗) ∈ [0, 1]2. À noter que le cas φ = 1 correspond au cas de la méthode
d’estimation brute.

42



Contrairement à la méthode précédente, ici cette méthode produira une estimation constante
au bout d’un certain temps.

De façon plus précise on a :

lim
h→+∞

ŷt+h|t = `t + φ lim
h→+∞

(

h−1∑
k=0

φk)bt

= `t +
φ

1− φ
bt

4.3.3 Modélisation de la saisonnalité :

On présentera ci-dessous deux méthodes pour modéliser la saisonnalité. La première, addi-
tive, conviendra aux saisonnalités constantes dans le temps, tandis que la deuxième,multiplicative,
est adaptée quand la saisonnalité change proportionnellement au niveau de la série.

Méthode additive

Équation de prédiction ŷt+h|t = `t + (

h∑
k=1

φk)bt + st+h−m(k+1)

Équation de lissage `t = α(yt − st−m) + (1− α)(`t−1 + φbt−1)

Équation de tendance bt = β∗(`t − `t−1) + (1− β∗)bt−1
Équation de saisonnalité st = γ(yt − `t−1 − φbt−1) + (1− γ)st−m,

avec φ ∈ [0, 1] (le cas φ = 0 correspondant à l’absence de tendance et φ = 1 le cas de la tendance
estimée par méthode brut. On a ensuite (α, β∗) ∈ [0, 1]2 et 0 ≤ γ ≤ 1−α, et k la partie entière
de h−1

m avec m la période de notre saisonnalité. Cela nous assure que t+ h−m(k + 1) ≤ t.
Ainsi l’équation de lissage est modifiée, on dé-saisonnalise ainsi yt dans cette équation.
L’équation de tendance est la même que précédemment.
L’équation de saisonnalité est une moyenne pondérée entre la saisonnalité estimée au temps t
(yt − `t−1 − bt−1) et la saisonnalité pour la même période l’année précédente.

En notant que, grâce à l’équation de lissage, on a `t−1 + φbt−1 =
`t−α(yt−st−m)

(1−α) , on peut
transformer l’équation de saisonnalité en :

Équation de saisonnalité st =
γ

(1− α)
(yt − `t) + (1− γ

(1− α)
)t−m

= γ∗(yt − `t) + (1− γ∗)st−m

avec 0 ≤ γ∗ = γ
(1−α) ≤ 1

Méthode multiplicative
Pour la méthode multiplicative, on a :
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Équation de prédiction ŷt+h|t = [`t + (

h∑
k=1

φk)bt]st+h−m(k+1)

Équation de lissage `t = α
yt
st−m

+ (1− α)(`t−1 + φbt−1)

Équation de tendance bt = β∗(`t − `t−1) + (1− β∗)φbt−1
Équation de saisonnalité st = γ

yt
(`t−1 + φbt−1)

+ (1− γ)st−m

avec φ ∈ [0, 1] (le cas φ = 0 correspondant à l’absence de tendance et φ = 1 le cas de la tendance
estimée par méthode brute.
On a ensuite (α, β∗) ∈ [0, 1]2 et 0 ≤ γ ≤ 1− α, et k la partie entière de h−1

m avec m la période
de notre saisonnalité. Cela nous assure que t+ h−m(k + 1) ≤ t.

4.3.4 Modèle statistiques :

Ci-dessus nous avons détaillé plusieurs équations qui sont des équations déterministes qui
déterminent juste des prédictions.
Il nous faut ainsi introduire des modèles statistiques qui collent à ces précédentes équations
afin de pouvoir générer des intervalles de confiance.
Prenons l’exemple le plus simple : La modélisation simple des erreurs. Pour rappel on avait :

Équation de prédiction ŷt+h|t = `t (4.14)

Équation de lissage `t = αyt + (1− α)`t−1 (4.15)

En prenant h = 1 on peut écrire :

ŷt+1|t = `t

= αyt + (1− α)`t−1
= αyt + `t−1 − α`t−1
= `t−1 + α(yt − ŷt|t−1)
= `t−1 + αet

avec et = yt − `t−1 = yt − ŷt|t−1 le résidu aux temps t.
Ainsi on modélise la première prédiction (qui sera par ailleurs égale à toutes les suivantes) par
la fonction de lissage au temps t− 1 ajouté au résidu du modèle pour l’estimation au temps t
(pondérée avec un coefficient α).
Ainsi en supposant que ces résidus sont des bruits blancs iid, on a :

yt = `t−1 + εt (4.16)
`t = `t−1 + αεt (4.17)

avec ∀t ∈ R εt ∼ N (0, σ2) et les εt sont iid
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On peut modéliser les erreurs de façon multiplicative comme ci-dessous :

εt =
yt−ŷt|t−1

ŷt|t−1
= yt−`t−1

`t−1

D’où :

yt = `t−1(1 + εt) (4.18)
`t = `t−1(1 + αεt). (4.19)

De manière plus générale,on obtient :

4.3.5 Estimation des modèles et résultats

Afin d’estimer quel modèle correspond le mieux à nos données, nous allons introduire, comme
pour les modèles ARIMA,les différentes mesures de qualité de modèle.
Nous avons, pour les modèles ETS :

— AIC = −2 log(L) + 2k Akaike’s Information Criterion
— AICc = AIC +

k(k+1)
T−k−1 Akaike’s Information Criterion corrected
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— BIC = AIC + k[log(T )− 2] Bayesian Information Criterion

Par défaut, la fonction ets de R sélectionnera les meilleurs modèles et les meilleurs para-
mètres du modèle en minimisant le critère AICc. Chaque modèle est reperé par trois lettres,
représentant respectivement la modélisation choisit pour l’erreur,la tendance, et la saisonnalité.
A noter que pour des problèmes de convergence, les modèles suivants sont interdits :

— ANM : Erreur additive,absence de tendance, et saisonnalité multiplicative.
— AAM : Erreur additive,tendance brute,saisonnalité multiplicative.
— AMN : Erreur additive,tendance amortie,absence de tendance.
— AMA : Erreur additive,tendance amortie,saisonnalité additive.
— AMM : Erreur additive,tendance amortie,saisonnalité multiplicative.
— MMA : Erreur multiplicative,tendance amortie,saisonnalité additive.

Application à nos données
Ici nous prendrons encore une fois notre série des coûts moyens des pièces par mois de 2011

à 2017 afin de constituer notre série temporelle d’entraînement, pour tester nos modèles sur la
série temporelle de 2018.
Nous déterminons ainsi, pour chaque modèle, son AIC,BIC,AICc,calculés sur la base de don-
nées d’entraînement, ainsi que le MAE (Mean absolute error) , moyenne des erreurs absolues
sur la base test.
On trie les modèles par valeur d’AICc croissante, ce qui nous donne :

On voit ainsi que le modèle qui nous donne le meilleur BIC (MAA) est un des pires modèles
lorsque l’on fait nos prédictions sur la série temporelle test.
Afin de voir tous les comportements de tous les modèles ETS, on trace le coût moyen estimé
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par chacun des modèles avec le coût moyen réel des pièces en 2018.
Nous obtenons :

On choisit ainsi le modèle "MAA". Même ci ce modèle sous performe sur la base de données
test, cette dernière métrique est moins fiable que l’ AICc car basé uniquement sur seulement
12 points.
On construit finalement la prédiction finale ainsi que l’intervalle de confiance correspondant
avec la fonction forecast.ets du package forecast :
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Nous avons, en résumé, les résultats suivants :

Erreur moyenne absolue Moyenne du pourcentage d’erreur absolue

Modèle ETS 35.77e 3.64%
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4.4 TBATS (Trigonometric Seasonal, Box-Cox Transformation, ARMA
residuals, Trend and Seasonality)

Le modèle TBATS, dévellopé par De Livera, Hyndman et Snyder en 2011, utilise une trans-
fomation Box-Cox des données, pour ensuite modéliser la série transformée de la même manière
que pour les modèles ETS, mais en adoptant une modélisation par série de Fourier pour les éven-
tuelles saisonnalités. Ce modèle permet ainsi de modéliser de façon plus précise les saisonnalités
complexes.

4.4.1 Transformation Box-Cox

La transformation de Box-Cox est une transformation non linéaire des données permettant
de stabiliser la variance.
Elle est définie comme ceci :

∀t ∈ R y
(ω)
t =

{
yωt −1
ω si ω 6= 0

log(yt) si ω = 0
(4.20)

Le réel ω sera choisi, comme les autres paramètres, en minimisant un critère tel que l’AIC,
le BIC, ou encore l’AICc.

4.4.2 Algorithme TBATS

On commence par effectuer une transformation Box-Cox des données.
Nous construisons ainsi y(ω)t avec :

∀t ∈ R y
(ω)
t =

{
yωt −1
ω si ω 6= 0

log(yt) si ω = 0
(4.21)

4.4.3 Modélisation de la saisonnalité

Le modèle TBATS autorise la modélisation de plusieurs saisonnalités, avec des périodes dif-
férentes.
Ainsi ce modèle autorise une modélisation avec une saisonnalité de période 12, puis une saison-
nalité de période 4.
On note T le nombre de saisonnalités modélisées.
Pour i = 1,2,...T, on modélise la composante saisonnière sit par les trois équations liées suivantes :



sit =
ki∑
j=1

s
(i)
j,t

s
(i)
j,t = s

(i)
j,t−1 + cos(2πjmi

) + s
∗(i)
j,t−1 + sin(2πjmi

) + γi1dt

s
∗(i)
j,t = −sj,t−1 sin(2πjmi

) + s
∗(i)
j,t−1 cos(2πjmi

) + γi2dt

(4.22)

où

— dt représente les résidus modélisés par un modèle ARIMA que nous détaillerons après.
— ki représente le nombre d’harmonique dans la décomposition en série de Fourier de la

fonction s(i) t 7→ sit. On prendra, ki = mi

2 pour mi pair, et mi−1
2 pour mi impair

— mi représente la période de la ième composante saisonnière.
— γi1, γ

i
2 représente des paramètres de lissage
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4.4.4 Modèle complet

Nous modélisons finalement yt en effectuant en premier lieu une transformation Box-Cox
des données.
Nous construisons ensuite des équations similaires à celles des modèles ETS, en modélisant
cependant les résidus dt avec un modèle ARIMA(p, q), et avec les équations de saisonnalité
décrites ci-dessus.
Nous obtenons finalement les équations suivantes :

Transformation Box-Cox y(ω)t =


yωt −1
ω si ω 6= 0

log(yt) si ω = 0

Équation de prédiction y(ω)t = `t−1 + φbt−1 +
T∑
i=1

s
(i)
t−mi

+ dt

Équation de lissage `t = `t−1 + φbt−1 + αdt

Équation de tendance bt = (1− φ)b+ φbt−1 + βdt

Équation des résidus dt =
p∑
i=1

ϕidt−i +
q∑
i=1

θiεt−i + εt

Équation de saisonnalité



sit =
ki∑
j=1

s
(i)
j,t

s
(i)
j,t = s

(i)
j,t−1 + cos(2πjmi

) + s
∗(i)
j,t−1 + sin(2πjmi

) + γ
(i)
1 dt

s
∗(i)
j,t = −sj,t−1 sin(2πjmi

) + s
∗(i)
j,t−1 cos(2πjmi

) + γ
(i)
2 dt

Nous avons ainsi à estimer les paramètres suivants :

— α, β, γ
(1)
1 , γ

(1)
2 , ..., γ

(T )
1 , γ

(T )
2 des coefficients de lissage

— b le coefficient de tendance long terme
— φ le coefficient d’amortissement
— ϕ1, ..., ϕp, θ1, ..., θq les coefficients du modèle ARIMA

Après estimation de ces paramètres, nous pouvons recomposer la variable yt à partir de y(ω)t
avec une transformée de Box-Cox inversée.
Nous avons aussi εt, εt−1, ..., εt−q qui sont iid et suivent une loi normale centrée de variance σ.
Comme pour les modèles ETS, la fonction tbats du packages forecast de R détermine automa-
tiquement ces coefficients, en minimisant par défaut l’AICc.
Le modèle TBATS possède plusieurs avantages :

— La transformée Box-Cox permet de modéliser les données non linéaires
— La modélisation ARMA sur les résidus permet de régler les problèmes d’auto-corrélation

des résidus
— Permet de modéliser des données avec des saisonnalités multiples

mais aussi plusieurs désavantages :

— εt ∼ N (0, σ2) n’est pas forcément vrai.
— Les performances pour les prédictions longues se révèlent mauvaises.
— Les temps de calculs sont plus longs que pour les méthodes précédentes.
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4.4.5 Résultats

On applique le modèle TBATS sur le coût moyen par mois de 2011 à 2017 pour tester notre
modèle sur les données de l’année 2018.
On obtient une modélisation de la série temporelle avec une seule saisonnalité de période 12,
avec deux harmoniques. On a aussi p = q = 0 ,ainsi dt est juste modélisée par une loi normale
centrée de variance σ2.
En résumé on a :

φ α β γ
(1)
1 γ

(1)
2 σ

0.574876 0.1483109 -0.0007806816 -0.01577552 0.01166078 1.927295

Pour ce qui est des résultats sur notre base de données test, nous obtenons :

Nous obtenons en résumé :

Erreur moyenne absolue Moyenne du pourcentage d’erreur absolue

Modèle TBATS 32,6e 3,29%
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4.5 Modèle MLP(Multi Layer Perceptron)

4.5.1 Rappels synthétiques sur les réseaux de neurones

Un réseau de neurones artificiels est un algorithme de machine learning inspiré sur le fonc-
tionnement des neurones biologiques. Ces systèmes autorisent les relations non linéaires entre
la variable réponse et les prédictions.
Un réseau de neurones prend en entrée n variables numériques pour en ressortir une ou plusieurs
sorties. Un réseau de neurones peut être vu comment un ensemble de neurones simple.

Fonctionnement d’un neurone simple
Un neurone simple prend n valeurs d’entrée que nous allons appeler x1, ..., xn. Il effectue ainsi

une combinaison linéaire de ces entrées, pondérée par des poids ωj,i appelé poids synaptiques.
Afin d’introduire une composante non linéaire, nous appliquons une fonction,appelée fonction
d’activation, non linéaire à cette sortie.
Des exemples classiques de fonction d’activation sont :

— La fonction de Heaviside : H(x) =


0 si x < 0
1
2 si x = 0

1 si x > 0

— La fonction tangente hyperbolique : tanh(x) = 1− 2
e2x+1

— La fonction logistique : f(x) = 1
1+e−x

Le neurone j produit ainsi une sortie que l’on notera yj de la forme :

yj = ϕ(bj +

n∑
i=1

ωj,ixi)

avec ϕ une fonction d’activation.

Fonctionnement d’un réseau de neurones
Comme son nom l’indique, un réseau de neurones consiste à construire un réseau de neurones

simples décrit ci-dessus.
Ainsi le réseau prendra en entrée n valeurs qui constituerons n neurones de départ, situé dans
ce que l’on appelle la couche d’entrée. Chacun de ces neurones alimentera l’entrée d’autres
neurones, qui sont situé dans ce que l’on appelle la couche cachée. Les sorties de ces neurones
alimenteront aussi d’autres neurones de la couche cachée. On poursuit ce processus jusqu’à
arriver aux derniers neurones du réseau, les valeurs de sortie de notre système, qui sont dans
la couche de sortie.
Il existe ainsi plusieurs architectures pour les réseaux de neurones, c’est à dire plusieurs dispo-
sitions de neurones pour la couche cachée,chacune étant utilisée dans des contextes différents.
Nous présentons ci dessous l’architecture la plus classique.
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... ...
...

...

I1

I2

I3

Ip

O1

Oq

Ici, nous avons p neurones d’entrée, q neurones de sortie, ainsi que 2 couches cachées.

Apprentissage du réseau de neurones
Pour p variables d’entrée, et donné b1, b2, ..., bN , ω1, ..., ωxN avec N le nombre de neurones et

xN le nombre total de poids synaptiques, le réseau sort q variables en sorties.
Maintenant, nous aimerions, suivant une base de données, avec p variables explicatives, estimer
au mieux q variables réponses Pour cela, il faut entraîner le réseau, c’est à dire trouver les
meilleurs b1, b2, ..., bN , , ω1, ..., ωxN afin de minimiser l’erreur sur les q variables réponses.
Nous constituons ainsi une base d’entraînement de n lignes, ou, étant donné p variables expli-
catives, on a les q variables réponses.
L’entraînement d’un réseau de neurones est un processus itératif. On commence par initiali-
ser aléatoirement les paramètres du réseau (c’est à dire les b1, b2, ..., bN , , ω1, ..., ωxN ). Ensuite,à
chaque observation, c’est à dire à chaque ligne de notre base de données, nous allons ajuster
les paramètres du réseau (c’est à dire les b1, b2, ..., bN , , ω1, ..., ωxN ) de sorte à réduire l’erreur de
prédiction faite par ce même réseau dans l’état actuel. Pour cela, on utilise plusieurs algorithme
que nous ne développerons pas ici, comme l’algorithme du gradient ainsi que l’algorithme de
rétro-propagation. Pour plus d’informations sur le fonctionnement exact d’un réseau de neu-
rones voir neuralnetworksanddeeplearning.
Nous noterons notamment que l’apprentissage d’un réseau de neurones comporte une partie
aléatoire, dans le choix des paramètres de départ. Ainsi, deux entraînements d’un réseau de
neurones peut aboutir à deux paramétrages différents.

4.5.2 Fonctionnement théorique des réseaux de neurones pour les séries tempo-
relles

Nous décrirons ci-dessous une application des réseaux de neurones à la prédiction de séries
temporelles développée par Nikolaos Kourentzes à travers la fonction MLP du package R nnfor.
Cette fonction a été construite grâce aux travaux de Nikolaos Kourentzesa, Devon K. Barrowa
et Sven F. Cronea et se base elle même sur la fonction neuralnet du package du même nom
permettant de construire et d’entraîner des réseaux de neurones.

Nous prendrons encore une fois en exemple la série temporelle des coûts moyens des pièces
par mois.
Nous prendrons comme série temporelle d’entraînement cette série temporelle jusqu’à l’année
2017 inclus, et comme série test le coût moyen en 2018.
Nous disposons ainsi de y1, y2, ..., yt et nous voulons prédire yt+1, yt+2, ..., yt+h avec t = 84 et
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h = 12.
L’algorithme commence par retirer la tendance en appliquant une différenciation d’ordre 1, puis
on applique une transformation linéaires sur ces données pour ramener la série dans l’intervalle
[−0.8, 0, 8].
En effet, des études ont montré que les réseaux de neurones modélisent assez mal les tendances
linéaires. On a aussi besoin , pour des questions de stabilité des réseaux de neurones, d’avoir
des données d’entrée bornées. Pour plus de lisibilité, nous noterons aussi cette série temporelle
transformée yt.
Pour construire le réseau de neurones nous avons besoin de données d’entrée. Pour cela, nous
allons prendre notre série temporelle transformée retardée à l’ordre 1,2,3 etc. Ainsi les premières
variables explicatives seront x1 = yt−1, x2 = yt−2, ...xp = yt−p. Il s’agit ici de ne pas prendre
un trop grand nombre de séries retardées afin d’éviter d’avoir trop de coefficients et d’enlever
trop d’observations de notre série temporelle.
Par ailleurs, pour modéliser la saisonnalité, nous introduisons aussi d’autres variables dans
notre réseau de neurones,valant respectivement 0 ou 1. Nous verrons en détail ci dessous, dans
l’exemple que nous développerons, en quoi l’ajout de ces types de variable permet de modéliser
la saisonnalité.
Après l’apprentissage total du réseau de neurones, nous pouvons repasser nos données d’entraî-
nement dans le réseau, et mesurer la moyenne des écarts au carré (MSE). Ainsi, ce MSE nous
donne un moyen de juger de la précision d’un réseau de neurones. C’est grâce à cette métrique
que nous pouvons déterminer la structure optimale du réseau, c’est à dire la structure des
couches cachées. D’après Nikolaos Kourentzesa, il est inutile d’avoir plus d’une couche cachée.
On se concentrera donc sur des réseaux de neurones et une couche cachée.
Par ailleurs, la fonction d’activation logistique semble être la meilleure, c’est donc cette fonction
que nous prendrons.
Nous prendrons comme fonction d’erreur , l’erreur quadratique, c’est à dire
Erreur(yt, ŷt) = 1

2(yt − ŷt)2
Il faut bien garder à l’esprit qu’une prédiction à l’aide d’un réseau de neurones reste aléatoire.
En effet, les paramètres initiaux sont choisis aléatoirement, et donc deux réseaux de neurones
construits sur la même base d’entraînement peuvent être différents.
Pour contrer ce désavantage, nous construisons, pour une série temporelle, un nombre N de
réseau de neurones. Les prédictions seront ainsi la médiane des prédictions de ces N réseaux
de neurones. Nous étudierons ci dessous dans notre exemple le nombre de réseaux à construire
pour avoir une prédiction stable.

4.5.3 Application à nos données

Nous prenons comme série temporelle le coût moyen des pièces de 2011 jusqu’à 2017, pour
tester notre modèle sur les données de l’année 2018.
Nous construisons, comme premier exemple un réseau de neurones avec 6 couches cachées.
Nous avons, comme base de données d’entraînement la base suivante :
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Nous voyons ainsi qu’on a, en entrée, la série temporelle transformée retardée de 1 jusqu’à
5,puis la série temporelle retardée de 9, ainsi que 11 variables de saisonnalité, valant 1 avec une
fréquence de 12 et 0 sinon.
Ces sélections de retards ont été effectuées par la fonction mlp en minimisant le MSE (Mean-
squared-error).
On a ainsi cette représentation du réseau de neurones, générée par la fonction plot.mlp du pa-
ckage mlp, avec, en rouge les neurones d’entrée de saisonnalité, et en gris les retards de la série
temporelle transformée.
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Pour faciliter la lecture, notons nr le nombre de séries temporelles retardées en entrée, et nn
le nombre de neurones dans la couche cachée.
Ainsi, on a ici nr = 6 et nn = 9.
On a donc, en sortie du ieme neurones :

hi = f(bi +

nr∑
j=1

ωj,iyt−rj +

11∑
k=1

ω∗k,isk)

avec
— f la fonction logistique c’est à dire f(x) = 1

1+exp−x .
— rj les index des retards, soit r1 = 1, r2 = 2, r3 = 3, r4 = 4, r5 = 5, r6 = 9.
— sk la variable D1.k dans la base de données ci dessus. Cette variable vaut 1 périodique-

ment, avec une période 12.
On a ainsi, dans notre cas précis :

∀i[[1; 7]] hi =
1

1 + e
−(bi+

6∑
j=1

ωj,iyt−rj+
11∑
k=1

ω∗k,isk)

Ainsi, les ω∗k,i représentent ce qu’on doit ajouter ou soustraire pour le mois de prédiction en
question. Il modélise donc la saisonnalité. Par ailleurs, nous avons seulement 11 ω∗k,i pour
des questions d’identifiabilité, comme c’est le cas par exemple lorsque l’on traite des variables
qualitatives dans un GLM.
La prédiction finale est obtenue en faisant une combinaison linéaire des nn neurones cachés,
sans application de la fonction d’activation. On a ainsi :

ŷt = b+

nn∑
i=1

Ωihi

= b+

nn∑
i=1

Ωi

1 + e
−(bi+

nr∑
j=1

ωj,iyt−j+
11∑
k=1

ω∗k,isk,i)

Apprentissage du réseau
Dans cette partie, nous simplifierons les notations, notamment pour les variables d’entrées,

en notant x la variable d’entrée tel que :

x =



x1
...

xnr

xnr+1

...

xnx


=



yt−r1
...

yt−rj

s1
...

s11


Avec nx le nombre d’entrées et nx = nr + 11.
Nous simplifions aussi la notation des poids pour passer des neurones d’entrées aux neurones
de la première couche cachée, en notant ωi,j le poids pour passer du ieme neurone d’entrée au
jeme neurone de la couche cachée.
Nous devons maintenant estimer tous ces paramètres, c’est à dire les
(b, b1, ..., bnn , ω1,1, ..., ωnx,nn ,Ω1, ...,Ωnn).
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Nous commençons par initialiser tous ces paramètres aléatoirement.
Ensuite pour chacune des lignes de notre base de données d’entraînement, constituée de nx
données d’entrée (x1, ..., xnx) et une donnée réponse yx, nous construisons la prédiction ŷx en
faisant passer les (x1, ..., xnx) dans notre réseau.
Nous mettons à jour ces paramètres avec une idée simple.
Par exemple, pour les ωi,j on calcule la quantité ∂E

∂ωi,j
, c’est à dire le sens, et l’amplitude de la

modification de l’erreur de prédiction par une faible modification du ωi,j .

— Pour un ∂E
∂ωi,j

relativement proche de zéro, il est inutile de trop modifier le paramètre ωi,j .
— Une valeur fortement négative de ∂E

∂ωi,j
implique qu’une petite variation positive de ωi,j

implique une grande variation négative (donc souhaitable) de l’erreur.
— Une valeur fortement positive de ∂E

∂ωi,j
implique qu’une petite variation positive de ωi,j

implique une grande variation positive (non souhaitable) de l’erreur.

Ainsi, on met à jour le paramètre ωi,j avec :

ωi,j ← ωi,j − η
∂E

∂ωi,j

avec E = 1
2(yx − ŷx), et η le learning rate.

Ce paramètre η qui contrôle la vitesse d’apprentissage du réseau. Plus η est grand, plus vite le
paramètre arrivera à un minimum, avec le risque cependant de tomber sur un minimum local
et non global.
Ainsi, pour chaque x, nous commencerons par mettre à jour les (b,Ωi, ...Ωnn), puis les
(b1, ..., bnn , ω1,1, ..., ωnx,nn)

Nous avons maintenant besoin de calculer les dérivées partielles de l’erreur par rapport aux
différents paramètres.
Rappelons que :

E = 1
2(yx − ŷx)2

ŷx = b+
nn∑
i=1

Ωihi

hi = f(bi +
nx∑
k=1

ωk,ixk) = f(zi)

f(x) = 1
1+e−x

Par ailleurs, df
dx = e−x

1+exp−x = f(x)(1− f(x))

Nous avons alors :

∂E

∂b
=
∂E

∂ŷx

∂ŷx
∂b

= (yx − ŷx)

∀i ∈ [[1, nn]]

∂E

∂Ωi
=
∂E

∂ŷx

∂ŷx
∂Ωi

= (yx − ŷx)hi
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∀i ∈ [[1, nn]]

∂E

∂bi
=
∂E

∂ŷx

∂ŷx
∂hi

∂hi
∂zi

∂zi
∂bi

= (yx − ŷx)Ωif
′(zi)

= (yx − ŷx)Ωif(zi)(1− f(zi))

∀i ∈ [[1, nn]], ∀k ∈ [[1, nx]]

∂E

∂ωk,i
=
∂E

∂ŷx

∂ŷx
∂hi

∂hi
∂zi

∂zi
∂ωk,i

= (yx − ŷx)Ωif(zi)(1− f(zi))xk

Nous appliquons ainsi ce procédé pour toutes les lignes de notre base de données d’entraî-
nement.

4.5.4 Résultats du processus d’apprentissage

Nous construisons ainsi un réseau avec le processus décrit ci dessus. À la fin de ce processus
d’apprentissage nous obtenons les coefficients suivants :

Nous construisons ainsi les prédictions sur les 12 prochains mois.
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Cependant, comme nous l’avons dit précédemment, les prédictions sont aléatoires dues à l’ini-
tialisation aléatoire des coefficients de départ.
Ainsi, en construisant 20 réseaux différents, nous produisons 20 prédictions différentes soit, par
exemple :
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Nous ne pouvons donc pas nous fier sur la prédiction d’un seul réseau de neurones. Nous
avons donc besoin de construire plusieurs réseaux de neurones, et nous construirons chaque
prédiction ŷt+h comme la médiane des prédictions de l’ensemble de tous les réseaux, soit :

∀h ∈ N ŷt+h = median(ŷRseau1

t+h , ..., ŷRseauNt+h )

Il reste maintenant à savoir le nombre de réseaux à construire pour avoir une prédiction
stable.

On a, pour 10 ensembles indépendants de 20 réseaux de neurones les prédictions suivantes :
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20 réseaux de neurones ne semblent pas suffisants pour stabiliser la variance de nos prédic-
tions.
Essayons avec 200 réseaux :
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Ici, le résultat est beaucoup plus satisfaisant, avec des prédictions qui semble être stables.
Regardons cependant le résultat avec 2000 réseaux de neurones :
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Le résultat avec 2000 neurones est semblable à celui à 200 neurones, tout en multipliant par
10 le temps de calcul.
C’est pourquoi, pour nos prédictions finales, nous utiliserons des ensembles de 200 neurones
afin d’avoir des temps de calculs raisonnables.

Il reste maintenant à optimiser le nombre de neurones cachés. En effet, on a présenté pour
l’instant les résultats pour 6 neurones cachés, cependant ce nombre peut être optimisé.
Pour cela , on va utiliser le MSE (Mean square error), c’est à dire l’erreur quadratique moyenne
du réseaux de neurones. Pour chaque réseau entraînés, on repasse les données d’entraînement
et on calcule l’erreur quadratique moyenne de ces données.
Ainsi, on va calculer le MSE de notre série temporelle test pour un nombre de neurones cachés
allant de 1 à 20.
On obtient :

63



On voit que le MSE est très mauvais pour des modèles contenant 1 à 3 neurones cachés.
Regardons de plus près ce qu’il se passe après 4 neurones cachés :

On voit ainsi que l’optimum est réalisé pour 7 neurones cachés.
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Ainsi, dans toute la suite de ce mémoire, nous construirons nos modèles mlp avec 200 réseaux
de neurones avec 7 neurones dans la couche cachée.
On a ainsi, au final, pour notre base de données, les résultats suivants :

On obtient une erreur moyenne en valeur absolue de 36.40e et un pourcentage moyenne d’er-
reur en valeur absolue de 3.74% ce qui est moins bien que les modèles précédents.
Les modèles MLP présentent plusieurs désavantages :

— Prédictions présentant un facteur aléatoire.
— Temps d’entraînement des réseaux très long, surtout si on construit beaucoup de réseaux,

ce qui est nécessaire pour avoir une prédiction stable.

Nous avons détaillé dans cette partie les aspects théoriques de 4 modèles de prédictions de
séries temporelles, que ce soit des modèles simples et classiques (ARIMA,ETS), ou des modèles
plus complexes et récents (TBATS et MLP).
Nous présenterons ci-dessous les résultats de ces différents modèles pour la prédiction du coût
moyen des pièces à l’aide de nos variables explicatives présentées en deuxième partie.
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4.6 Intervalle de prédictions

Au cours de notre exposé des différents modèles de prédictions de séries temporelles, nous
avons volontairement omis les intervalles de prédictions.

Définition : Intervalle de prédiction Un intervalle de prédiction est une plage de valeurs qui est
susceptible de contenir une observation individuelle future à partir des valeurs des prédicteurs
en entrée, qui sont pris en compte dans un modèle.

En appliquant cette définition à la prévision de séries temporelles, il vient 5 types d’erreurs
possibles :

1. Les erreurs individuelles aléatoires
2. Les erreurs sur l’estimation des paramètres
3. Les erreurs sur le nombre de paramètres du modèle
4. L’incertitude quand à la pertinence du modèle pour l’historique des données choisies
5. Si le point 4. est vérifié, est ce que le modèle continuera il d’être pertinent dans le futur ?

Un intervalle de confiance est une estimation de l’incertitude statistique des paramètres es-
timés dans le modèle. Il estime habituellement la source d’incertitude 2. conditionnellement à
la 3., ne s’intéresse pas aux conditions 1.,4. et 5.
Un intervalle de prédiction devrait idéalement prendre en compte les cinq sources.
Malheureusement, les méthodes habituelles de prévision de séries temporelles ne tiennent gé-
néralement compte que de la source 1), les erreurs individuelles aléatoires. Cela diffère des
intervalles de prédiction standards des modèles de régression plus simples et des modèles li-
néaires généralisés, qui tiennent compte, du moins en général, de l’incertitude des estimations
des paramètres.
Le problème est que,pour toutes les méthodes de prévision de séries temporelles, il n’existe pas
de moyen simple d’estimer l’incertitude qui découle de l’estimation des paramètres à partir des
données. De même il n’est pas en général possible d’estimer l’incertitude des méta-paramètres
comme la quantité de différenciation nécessaire, le nombre de termes auto-regressifs pour les
modèles ARIMA etc...

Vérifions la précision de l’estimation des intervalles de confiances construits par les modèles
de séries temporelles. Pour cela prenons un exemple tiré de nos données :
Nous allons prendre la série temporelle du coût moyen journalier des pièces (afin d’obtenir le
plus de points possible).
Pour un modèle, en supposant que les erreurs sont distribuées selon une loi normale, nous
avons :

yT+h|T ∼ N (ŷT+h|T , σ̂h)

avec :
— ŷT+h|T la prédiction effectuée par le modèle en question.
— σ̂h l’écart type de l’erreur de prédiction en h. Classiquement, les modelès du package

forecast prennent σ̂h = σ

√
h(1 + h

T )avec σ l’écart type des résidus.

Ainsi, l’intervalle de prédiction avec un niveau d’erreur de α, est de : ŷT+h|T ± q1−α2 σ̂h avec
q1−α

2
le quantile de niveau 1− α

2 de la loi normale centrée réduite.

Regardons l’intervalle de prédiction déterminé par le package forecast pour notre série tempo-
relle du coût moyen journalier des pièces. Nous couperons cette série temporelle au 1er janvier
2016 pour constituer les séries temporelles d’entraînement et de test. Nous tracerons l’intervalle
de prédiction à 95%.
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Avec le modèle ETS, nous obtenons :

Nous obtenons ainsi 101 point en dehors de l’intervalle de confiance sur 1096 points au to-
tal, soit un taux d’erreurs de 9.2%.
Nous voyons donc que l’estimation de l’intervalle de prédiction est assez mauvais. Ceci est dû
au fait que le modèle est mal adapté aux données.

Ainsi, à cause du manque de fiabilité que l’on peut avoir dans les intervalles de prédiction four-
nis par nos fonctions R, nous ne produirons pas d’intervalle de prédictions pour nos modèles.
En plus des erreurs sur les intervalles de prédiction ci dessous, d’autres types d’erreurs dus à
notre méthodologie vont émerger. En effet, nous serons amené à diviser notre base d’entraîne-
ments selon une ou plusieurs variables, pour ensuite recomposer le coût moyen global à l’aide
de l’estimation empirique de la répartition des sinistres. Cette répartition des sinistres est elle
aussi une source d’incertitude difficile à quantifier.
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Chapitre 5

Détermination de la prédiction finale

5.1 Rappel sur la méthode générale

Dans les deux chapitres précédents, nous avons en premier lieu construit des variables expli-
catives, ligne à ligne pour chaque sinistres. Ces variables explicatives sont au nombre de 13, et
comportent chacune un faible nombre de modalités (au maximum 6).
Puis nous avons vu dans le chapitre précèdent 4 modèles de séries temporelles, qui, à partir
d’une série temporelle, renvoie une prédiction pour un horizon choisi. Nous avons déjà construit
des prédictions en utilisant la série temporelle du coût moyen des pièces par mois.
Cependant, afin d’affiner les prédictions, nous allons maintenant utiliser les variables explica-
tives construites en partie 2

Prenons l’exemple de la variable explicative "Cluster Kilométrage", dont nous avons expli-
qué la construction ici.
Cette variable comporte trois modalités ("1","2","3"). On va ainsi diviser la base de don-
nées d’entraînement en trois bases plus petites, selon les modalités "1","2","3".(Partie bleu du
schéma ci dessous)
On calcule ensuite, pour chacune des 3 bases de données le coût moyen des pièces par mois,afin
de constituer nos 3 séries temporelles. (Partie verte du schéma)
Ensuite, pour chacune de ces 3 séries temporelles, on choisit le modèle souhaité (ARIMA, ETS,
TBATS, MLP), puis on établit des prédictions. (Partie jaune du shéma)
Ensuite, nous reconstituons la prédiction finale en effectuant une somme pondérée des trois
prédictions précédentes. Les poids de cette somme sont la répartition empirique des sinistres
suivant les modalités en question. (Si la modalité "1" représente 30% du nombre de sinistres,
la modalité "2" 50% du nombre de sinistres, et la modalité "3" 20% du nombre de sinistres, les
poids de la somme pondérée seront 0.3,0.5,0.2).
Finalement, nous obtenons la prédiction annuelle en effectuant une somme pondérée des coûts
moyens prédits chaque mois. Les poids de pondération correspondent à la répartition des si-
nistres pour chaque mois de l’année.
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5.2 Méthode pour déterminer la pertinence d’un modèle

Le but principal de cette étude est de déterminer le coût moyen des pièces pour l’année N+1
à vision de l’année N .
Pour tester la pertinence de chaque prédiction, deux choix s’offrent à nous :

— Étudier l’erreur du modèle pour la prédiction du coût moyen des pièces de manière an-
nuelle.

— Étudier l’erreur du modèle pour la prédiction du coût moyen des pièces de manière men-
suelle.

Comme le but principal est d’estimer le coût moyen annuel des pièces, la première méthode
semble être la meilleure, cependant nous ne disposons pas de suffisamment d’années de tests
pour que cette information soit pertinente.

Nous allons ainsi tester nos modèles par rapport à leur capacité à bien estimer le coût moyen
mensuel des pièces.
Ainsi, nous construirons nos modèles sur notre base de données de 2011 à 2015 pour les tester
sur les mois de l’année 2016, puis nous reconstruirons nos modèles de 2011 à 2016 pour les
tester sur l’année 2017 pour finalement reconstruire nos modèles de 2011 à 2017 pour les tester
sur l’année 2018.
Nous séparerons nos bases de données selon 2 variables maximum. En effet au delà de deux
variables, nos prédictions se dégradent tout en alourdissant les temps de calculs.

Ainsi, nous construirons chaque modèle, séparés par chaque groupes de variables possible 3
fois.

— La première pour construire nos modèles sur une base de données comprenant les sinistres
survenus entre 2011 et 2015, pour ensuite tester ce modèle sur les mois de 2016.

— La deuxième pour construire nos modèles sur une base de données comprenant les sinistres
survenus entre 2011 et 2016, pour ensuite tester ce modèle sur les mois de 2017.

— La troisième pour construire nos modèles sur une base de données comprenant les sinistres
survenus entre 2011 et 2017, pour ensuite tester ce modèle sur les mois de 2018.

Nous allons ainsi juger chaque modèle suivant sa performance sur 36 mois en tout.
Afin de juger la qualité de chaque prédictions, il s’agit de comparer les valeurs observées et les
valeurs prédites par nos modèles à travers différentes fonctions de perte.
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Dans la suite, nous utiliserons trois fonctions de perte classique :

—

MAE(ŷ) =
1

N

N∑
i=1

| ŷi − yi | (Mean Absolute Error)

—

RMSE(ŷ) =
1

N

N∑
i=1

√
(ŷi − yi)2 (Root-Mean-Square Error)

—
ME(ŷ) = sup

[[1,N ]]

| ŷi − yi | (Maximum Error)

Parmi ces trois fonctions de perte, nous privilégierons la première car elle correspond plus à
ce que nous voulons prédire mais nous resterons cependant attentif aux performances de nos
modèles suivant les deux autres fonctions de perte.

Nous avons donc 4 modèles, avec , en tout, 91 variables ou groupements de variables (plus
la variable "Total" qui ne sépare pas la base de données).
Cependant,certains de nos modèles n’ont pas convergé pour certains regroupements de va-
riables, c’est pourquoi les regroupements de variables ne sont pas présents.
Pour chaque prédiction, on calcule nos 3 fonctions de perte.
On pre´sente ci dessous les meilleurs prédictions, celles avec une MAE infe´rieure a` 30,
classe´es par MAE croissantes.

70



On voit ainsi que les modèles TBATS et ETS semblent produire les meilleurs prédictions.
Nous vérifierons cette proposition ci dessous.

5.3 Détermination des meilleurs modèles

Comme évoqué précédemment, pour certains regroupements de variables, certains modèles
ne convergent pas.
Ainsi,nous ne disposons pas de prédictions pour tous les regroupements de variables.
Nous obtenons :

Modèles Nombre de modèles qui ont convergé

MLP 58

TBATS 59

ARIMA 90

ETS 92

Nous ne prendrons ainsi en compte que les prédictions comprenant des regroupements de
variables qui ont convergés pour les 4 modèles de séries temporelles.
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Nous obtenons ainsi 58 regroupements de variables pour 4 modèles, soit 232 couples mo-
dèles/variables.
Nous regroupons les résultats au travers de nos 3 fonctions de perte, en les présentant par
modèles.

Cela confirme que les meilleures prédictions sont produites par les modèles ETS et TBATS.
Cependant, les modèles TBATS produisent des prédictions avec desMAE présentant une forte
variance.
Le modèle MLP lui tend à sous performer selon la métrique MAE comparé aux modèles ETS
et TBATS, mais performe mieux que ces modèles pour la métrique ME. Ainsi, les prédictions
construites avec le modèle MLP n’ont pas d’erreurs importantes, mais ont une erreur moyenne
plus grande que les autres modèles.
Le modèle ARIMA semble lui , ne pas avoir d’avantages par rapport aux 3 autres modèles.
Pour confirmer ces analyses, on trace les boites à moustaches (Boxplot) de ces même fonctions
de perte des prédictions, pour chacun des modèles.
On obtient :

72



Nous voyons ainsi que, concernant la métrique MAE, le modèle TBATS produit plus de 50%
de bons modèles (les prédictions avec le modèle TBATS ont la médiane deMAE la plus faible)
mais le reste des modèles est très mauvais (les prédictions avec le modèle TBATS ont l’écart
inter quartile le plus fort, et les MAE les plus fortes). Ainsi, la modélisation complexe de la
saisonnalité avec les modèles TBATS est bénéfique pour certains regroupements de variables
pour produire de meilleurs prédictions que les modèles ETS, mais induit aussi beaucoup de
mauvaises prédictions pour d’autres regroupements de variables.

Les prédictions avec le modèle MLP produisent l’écart inter-quartile le plus faible pour la
métrique MAE mais aussi la médiane la plus forte. Ainsi aucune des ces prédictions n’est ca-
tastrophiques ou aberrantes, mais aucune non plus n’est spécialement bonne.
Concernant l’erreur maximale (ME) le modèle MLP est le modèle qui produit les erreurs maxi-
mums les plus faibles.

5.4 Analyse des regroupements de variables

Regardons maintenant les résultats suivant les regroupements de variables.
Nous prenons ainsi les mêmes résultats que ceux ci-dessus, mais présentés de manière diffé-
rentes.
Pour chacun des 58 regroupements de variables, nous regardons l’erreur moyenne absolue
(MAE), en précisant le modèle avec la forme de chaque point. Nous obtenons :
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Les regroupements de variables sont classés ci dessus par ordre croissant de la moyenne des
4 erreurs moyennes absolues.
Nous voyons ainsi que beaucoup de regroupements de variables "mauvais" (c’est à dire les re-
groupements de variables présents en bas du graphiques) sont très souvent des regroupements
à 2 variables.
Ceux ci sont aussi présents en haut du graphique, mais avec tout de même quelques regroupe-
ments à une variable.
Il est à noter que le regroupement "total", c’est à dire la prédiction construite en ne divisant
pas la base d’entraînements en plusieurs plus petite, se classe en 9ème position des meilleurs
regroupements de variable selon la moyenne des MAE.
Afin de confirmer ces affirmations, étudions les résultats de nos modèles en fonction du nombre
de variables utilisée pour le regroupement.

5.5 Analyse sur les résultats en fonction du nombre de variables uti-
lisées pour le regroupement

Nous affichons la boite à moustache avec les points correspondant des erreurs moyennes
absolues de nos prédictions en fonction du nombre de variables utilisées pour le regroupement.
Nous obtenons :
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Seuls les modèles MLP et ETS ont une médiane de MAE stable suivant le nombre de va-
riables utilisé pour diviser la base de données En particulier, les divisions de base de données
suivant une seule variable donnent de meilleurs prédictions en moyenne que si on ne divise pas
la base de données. Pour les modèles ARIMA et TBATS, les prédictions ne bénéficient pas, en
moyenne, de la division de la base de données.
Regardons si ce phénomène se vérifie également pour l’erreur maximum.

On voit ici que le modèle MLP bénéficie de la séparation de la base de données pour l’er-
reur maximum de la prédiction, et encore une fois la séparation suivant une variable est la
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meilleure en moyenne pour cette métrique.
C’est cependant le seul modèle à bénéficier en moyenne de cette séparation pour l’erreur maxi-
mum.

On peut conclure ici que le modèle TBATS est, en tout point, le modèle qui bénéficie le moins
de la séparation de la base de données ; alors que le modèle MLP est le modèle qui bénéficie
le plus de ces séparations, spécialement lorsque l’on sépare la base de données suivant une
variable.

5.6 Détermination de la prédiction finale

Afin de déterminer le meilleur couple modèle-variable, nous allons utiliser les conclusions des
sections ci-dessus.
Le premier couple minimisant la fonction de perte MAE est la prédiction avec le modèle TBATS
et le regroupement de variables
"Cluster Puissance administrative/Cluster Kilométrage". Ce regroupement de variables obtient,
avec les 4 modèles, la deuxième meilleur moyenne de MAE.Ce regroupement est fiable car il
semble aussi fournir de bonnes prédictions pour les autres modèles.
Par ailleurs l’erreur quadratique moyenne (RMSE) de ce couple est le troisième meilleure de
nos prédictions. Mais l’erreur maximale se classe 29ème.
Nous allons cependant garder ce couple pour la prédiction.

Le deuxième meilleur couple en terme deMAE est le couple ETS-Genre véhicule/ENERGIE_SRABIS.
Or ce regroupement de variables performe mal pour les autres modèles (la moyenne des 4MAE
pour ce regroupement de variables se classe onzième). Nous ne prendrons donc pas en compte
ce modèle.

Nous avons les mêmes problèmes avec les couples
TBATS-ENERGIE_SRABIS/Cluster Kilométrage et
ETS-ENERGIE_SRABIS/Cluster Kilométrage.

On prendra ainsi comme autre duo le couple ETS-ENERGIE_SRABIS qui se classe 5ème
meilleur couple pour les métriques MAE,RMSE,et ME.
Regardons en détail les prédictions de ces deux couples :

TBATS-Cluster Puissance administrative/Cluster Kilométrage
Regardons la prédiction produite par le modèle TBATS en divisant la base de données selon

deux variables :

— La variable Cluster Puissance administrative comportant deux modalités
— La variable Cluster Kilométrage comportant trois modalités
On obtient ainsi, comme prédiction pour les années 2016, 2017 et 2018.
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On voit ainsi que certaines prédictions sont très mauvaises, comme par exemple pour la sé-
rie temporelle "1/1" et "1/2". Cependant, ces erreurs de prédictions sont atténuées par le fait
que ces regroupements ont un faible nombre de sinistres, ainsi ce coût moyen aura un poids
faible dans le coût moyen total.
Regardons en détail la répartition du nombre de sinistres entre nos 6 bases de données :

Cluster Puissance administrative Cluster Kilométrage Répartition

1 7.55%

1 2 4.78%

3 17.87%

1 9.17%

2 2 44.64%

3 15.99%

On peut ainsi reconstituer la prédiction pour le coût moyen total des pièces. On obtient :
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Ainsi, ces prédictions cadrent bien avec les données empiriques observées, sauf pour les outliers
importants, ainsi que pour les données du milieu de l’année 2018. Ces erreurs de prédiction
dans ces points précis sont communes à beaucoup de nos modèles. On peut ainsi considérer que
ces montants étaient peu anticipables.
Regardons les résultats pour notre deuxième couple modèle-variable.

ETS-ENERGIE_SRABIS
La variable ENERGIE_SRA_BIS comporte trois modalités :
— ES pour les voitures essence.
— GO pour les voitures gasoil.
— NAN pour les autres

On obtient :
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La modalité NAN est plutôt mal estimée, ce qui est dû aux outliers importants. La partie
essence est modélisée avec une tendance linéaire simple, tandis que la partie gasoil a des erreurs
de prédictions très faibles.
Nous avons la répartition des sinistres suivantes :

ENERGIE_SRABIS Répartition du nombre de sinistres

ES 26.02%

GO 71.83%

NAN 2.15%

Ainsi, les erreurs relevées dans la partie NAN auront encore une fois très peu d’impacts dans
les erreurs de prédictions finale.
Nous obtenons finalement la prédiction totale suivante :
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5.7 Résultats des modèles dans la modélisation annuelle du coût
moyen

Maintenant que l’on a obtenu nos prédictions mensuelles, nous voulons agréger ces prédic-
tions pour construire nos prédictions annuelles.
En notant :

— ŶN la prédiction pour le coût moyen des pièces pour l’année N
— ŷi,N la prédiction pour le coût moyen des pièces pour le mois i et l’année N .
— ri la répartition empirique du nombre de sinistres pour le mois i.

On a : ri = Nombre de sinistres pour le mois i
Nombre de sinistres total

On obtient ainsi : ŶN =
12∑
i=12

riŷi,N .

En particulier, on obtient, pour nos données, la répartition des sinistres suivantes :
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Mois Répartition

Janvier 8.05%

Février 7.17%

Mars 7.89%

Avril 8.12%

Mai 8.58%

Juin 9.72%

Juillet 9.04%

Août 7.61%

Septembre 8.57%

Octobre 8.68%

Novembre 8.31%

Décembre 8.25%

On obtient ainsi les prédictions annuelles suivantes

Modèle TBATS Modèle ETS

Année Coût moyen empirique Prédiction Erreur Prédiction Erreur

2011 712.85e

2012 733.63e

2013 777.79e

2014 798.32e

2015 863.13e

2016 901.32e 899.34e -0.22% 908.86e +0.84%

2017 969.98e 938.26e -3.27% 948.54e -2.21%

2018 996.02e 1010.37e +1.44% 1018.94e +2.30%

Ainsi, nous remarquons que les deux modèles prédisent précisément le coût moyen de l’an-
née 2016, tandis que leurs performances sur les années 2017 et 2018 diffèrent. Cependant les
erreurs pour l’année 2017 sont toutes deux négatives, et celles pour l’année 2018 sont toutes
deux positives, ce qui peut être dû à nos données initiales.

Après avoir jugé de la performance de nos deux meilleurs couples Modèle-variables nous al-
lons déterminer les prédictions de ces couples pour l’année 2019.
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5.8 Prédictions de l’année 2019

5.8.1 Prédictions mensuelles

Nous avons les prédictions suivantes pour l’année 2019 :

On construit ensuite les prédictions mensuelles totales. On obtient les résultats ci dessous.
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Nos deux prédictions présentent ainsi des similitudes, notamment dans la modélisation de
la saisonnalité, où on retrouve les mêmes motifs pour les deux prédictions. Cependant, la
prédiction avec le modèle TBATS semble plus faible que celle avec le modèle ETS.
Pour la prédictions annuelle 2019, on obtient les résultats ci-dessous.
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5.8.2 Prédiction annuelle

Nous obtenons finalement les résultats suivants :

Modèle TBATS Modèle ETS

Année Coût moyen Inflation Coût moyen Inflation

2011 712.85e 712.85e

2012 733.63e 2.92% 733.63e 2.92%

2013 777.79e 6.02% 777.79e 6.02%

2014 798.32e 2.64% 798.32e 2.64%

2015 863.13e 8.12% 863.13e 8.12%

2016 901.32e 4.42% 901.32e 4.42%

2017 969.98e 7.62% 969.98e 7.62%

2018 996.02e 2.68% 996.02e 2.68%

2019 1040.26e 4.44% 1046.62e 5.08%

Nos deux prédictions sont ainsi assez proche,avec une différence de 0.64% entre les deux
prédictions. Plus précisément,nous obtenons, avec deux modèles de séries temporelles différentes
et deux séparations différentes, des prédictions assez proche. Nous pouvons donc avoir une
bonne confiance en ces deux prédictions. Ce résultat est d’autant plus surprenant que l’inflation
empirique était elle, très volatile, pouvant passer de 7.62% en 2017 à 2.68% en 2018.
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Chapitre 6

Conclusion

Nous avons développé, au long de ce mémoire, une méthode pour estimer le coût moyen des
pièces des sinistres auto-matériels. Cependant, les méthodes développées ici peuvent être utiles
pour la prédiction de tous types de coûts moyens.
Pour cela, nous avons exposé en premier lieu deux méthodes permettant de diminuer le nombre
de modalités d’une variable, afin d’obtenir des séries temporelles avec des tendances les plus
prévisibles possible.
Nous avons ensuite détaillé 4 modèles mathématiques de modélisation de séries temporelle, des
plus simples et classiques (modèles ARIMA et ETS), à des modèles plus complexes et plus
récents (TBATS et MLP).

La méthode de prédiction séparant le coût moyen suivant les modalités d’une ou plusieurs
variables s’est montrée utile pour produire des prédictions plus fines qu’avec la série temporelle
totale. Cependant, il faut garder à l’esprit qu’en moyenne, les prédictions en séparant la base de
données à l’aide d’une ou deux variables, fournissent des prédictions plus mauvaises que celles
avec la série temporelle au global. Ce phénomène provient du fait que l’on a testé nos modèles
avec beaucoup de variables ou regroupements de variables, sans que ceux ci soient forcement
pertinents pour l’estimation du coût moyen des pièces.

L’utilisation de modèles complexes comme les modèles TBATS et MLP s’est montré inté-
ressante pour plusieurs raisons.
Les modèles TBATS permettent une modélisation plus fine de la saisonnalité des séries tempo-
relles, à l’aide des séries de Fourier notamment. Ce modèle produit les meilleurs estimations,
même si les écarts avec les modèles ETS restent faible.
Les modèles MLP, utilisant des réseaux de neurones, ont montrés quant à eux des limites (pré-
dictions comportant une composante aléatoire,temps de calculs long) et n’a pas produit de
prédictions très précises. Cependant, les erreurs maximum se sont révélées plus faibles qu’avec
les autres modèles.
Ces modèles restent donc intéressant à tester pour de futures estimations de coût moyen, si
les capacités informatiques le permettent. En effet, dans notre cas nous avons utilisé seulement
200 réseaux de neurones par estimation, pour des contraintes de temps de calculs, tandis que
2000 ou même 20000 auraient fourni des résultats encore plus stables.

Notons qu’il existe des modèles, que nous n’avons pas développé dans ce mémoire, permet-
tant, avec par exemple une base de données comportant deux variables explicatives A et B, de
construire une estimation en moyennant les prédictions produites en séparant la base de don-
nées suivant les variables A et B, et sans séparer la base de données. Ces modèles se nomment
souvent HTS (Hierarchical Time Series), et peuvent être un point intéressant à développer pour
de futures études.
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Annexe B

Packages et fonctions R utilisés

Package forecast

— auto.arima : Prend en arguments une série temporelle, et ressort le meilleur modèle
ARIMA.

— ets : Prend en arguments une série temporelle, et ressort le meilleur modèle ETS.
— tbats : Prend en arguments une série temporelle, et ressort le meilleur modèle TBATS.
— hts : Prend en arguments une série temporelle, et ressort le meilleur modèle HTS (non

développé dans ce mémoire).
— forecast : Prend en argument un modèle du package forecast, et ressors le nombre de

prédictions souhaité.

Package nnfor

— mlp : Prend en argument une série temporelle et ressors le meilleur modèle MLP. Dans ce
mémoire, nous avons paramétré manuellement beaucoup de paramètre comme le nombre
de neurones dans la couche cachée, le nombre de réseaux entraînés, ainsi que la méthode
d’agrégation.

— forecast : Prend en argument un modèle MLP et ressors le nombre de prédictions sou-
haité.

Package de base :

— kmeans : Prend en argument une matrice numérique et un nombre de clusters, et ressors
un objet de la classe kmeans comprenant notamment la liste des clusters ligne à ligne

dplyr

Package utilisé pour le traitement des données.

ggplot2

Package utilisé pour produire les graphiques
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