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Résumé

En France, le marché de l’assurance santé est un marché très concurrentiel avec

des réformes qui protègent de plus en plus les assurés. Cela contraint les assureurs

à optimiser leurs modèles de tari�cation a�n d’être plus compétitifs.

En règle générale, les tarifs d’assurance non vie sont modélisés par des mé-

thodes de régression paramétrique comme le GLM. Ces méthodes ont l’avantage

d’être opérationnellement faciles à mettre en œuvre et directement interprétables.

Cependant, ces modèles restent tout de même très contraignants car ils supposent,

entre autres, l’existence d’une relation linéaire entre les variables explicatives et une

transformée (généralement logarithmique) de l’espérance de la variable d’intérêt.

D’autre part, les assureurs disposent des méthodes de Machine Learning qui

sont non-paramétriques. Cela permet à ces modèles d’être plus �exibles et d’avoir

un pouvoir de prédiction généralement plus important que celui des GLM. Cepen-

dant, ces modèles sou�rent de leur complexité parce qu’ils sont di�ciles à mettre

en œuvre et di�cilement interprétables.

L’objectif de ce mémoire est de combiner ces di�érentes méthodes a�n de

proposer une alternative pour construire un modèle avec un meilleur pouvoir de

segmentation et de prédiction tout en y apportant des éléments d’interprétation et

qui soient opérationnellement peu coûteux.

Pour ce faire, la démarche utilisée consiste dans un premier temps à incorporer

aux algorithmes de Machine Learning en particulier le Boosting, des hypothèses de

loi pour en déduire des fonctions de perte similaires aux fonctions de déviance des

modèles GLM. Le but est d’adapter ces méthodes à des problématiques actuarielles

et ainsi capter des interactions complexes qui ne peuvent l’être directement dans la

modélisation GLM classique. Les modèles ainsi construits seront par la suite évalués

à l’aide d’une base test et d’un processus d’évaluation a�n d’évaluer la qualité de

segmentation et de prédiction de ceux-ci. Pour �nir, l’objectif sera d’utiliser di�é-

rents outils d’interprétabilité (PDP, ICE, Feature Interaction, Feature Importance)

pour rendre ces modèles transparents a�n d’évaluer l’apport de cette approche.

Mots clefs: GLM / Machine Learning / Gradient Boosting / Tweedie / Tari�cation

santé / Analyse prédictive / GBM / XGBoost
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Abstract

In France, the health insurance market is a highly competitive market with

reforms that increasingly protect policyholders. Therefore insurers have to optimize

their pricing models in order to be more competitive.

Generally, non-life insurance rates are modeled by parametric regression me-

thods such as GLM. These methods have the advantage of being operationally

easy to implement and directly interpretable. However, these models are still very

constraining because they assume, among other things, the existence of a linear

relationship between the explanatory variables and a transform (generally logarith-

mic) of the expectation of the variable of interest.

On the other hand, insurers have Machine Learning methods which are non-

parametric. This allows these models to be more �exible and to have a predictive

power generally greater than that of GLM. However, these models su�er from their

complexity because they are di�cult to implement and di�cult to interpret.

The objective of this thesis is to combine these di�erent methods in order to

propose an alternative to build a model with a better segmentation and prediction

power, while providing elements of interpretation and which is operationally inex-

pensive.

To do this, the approach used initially consists of incorporating into Machine

Learning algorithms, in particular Boosting, law hypotheses to deduce loss functions

similar to the deviance functions of the GLM models. The aim is to adapt these

methods to actuarial problems and thus capture complex interactions that cannot

be directly captured in conventional GLM modeling. The models thus constructed

will then be evaluated using a test base and an evaluation process to assess the

quality of segmentation and prediction of these models. Finally, the objective will be

to use di�erent interpretability tools (PDP, ICE, LIME, Feature Interaction, Feature

Importance) to make these models transparent in order to evaluate the contribution

of this approach.

Keywords: GLM / Machine Learning / Gradient Boosting / Tweedie / Health

Insurance/ Health pricing/ Predictive analysis / GBM / XGBoost
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Synthèse

Introduction
En France, le marché de l’assurance est un marché très concurrentiel. En particulier, sur le

marché de l’assurance santé, on observe une homogénéisation des garanties de plus en plus

forte essentiellement due à des reformes réglementaires régulières (ANI, contrats responsables,

reforme 100 % santé, etc.).

Dans ce contexte, les organismes d’assurance complémentaire se voient obligés de s’adapter

constamment en proposant des produits de plus en plus attractifs a�n de rester compétitifs.

Pour cela, il leur faut construire des modèles de tari�cation capables de proposer des tarifs en

adéquation avec les risques individuels des assurés. En d’autres termes, ces compagnies ont

besoin d’un modèle avec une bonne capacité de segmentation des risques, un bon pouvoir de

prédiction tout en étant interprétable.

L’approche proposée dans le cadre de ce mémoire consiste dans un premier temps à

incorporer aux algorithmes de Machine Learning en particulier le Boosting, des hypothèses

de loi pour en déduire des fonctions de perte similaires à celles des modèles GLM. Le but

est d’adapter ces méthodes à des problématiques actuarielles et ainsi capter des interactions

complexes qui ne peuvent l’être directement dans la modélisation GLM classique. Les modèles

ainsi construits seront par la suite évalués à l’aide d’une base test et d’un processus d’évaluation

a�n d’évaluer la qualité de segmentation et de prédiction de ceux-ci. Pour �nir, l’objectif sera

d’utiliser di�érents outils d’interprétabilité a�n de rendre ces modèles interprétables.

Le choix de la modélisation

Dans le cadre de ce mémoire, le choix de la modélisation s’est porté sur la modélisation

de la dépense réelle plutôt que sur celle de la part complémentaire. Ce choix se motive par la

�exibilité que donne la modélisation de la dépense réelle. En e�et, modéliser la dépense réelle

permet par la suite d’appliquer toute sorte de garantie ce qui n’est pas le cas de la modélisation

de la part complémentaire qui comprend déjà une garantie spéci�que.

On montre entre autres dans ce mémoire qu’il existe une équivalence entre la moyenne des

remboursements complémentaires et la modélisation des dépenses réelles qui prend en compte

la fréquence des sinistres pour un ensemble d’assurés avec des garanties homogènes.

Les modèles utilisés
En notant Y la variable à expliquer (la dépense réelle dans notre cas) et X la matrice des

variables explicatives (les caractéristiques des assurés dans notre cas) les modèles utilisés dans

ce mémoire sont de deux types et sont caractérisés de la manière suivante :

• Lemodèle linéaire généralisé : ce modèle est une généralisation du modèle linéaire qui
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fait l’hypothèse de loi, selon laquelle Y suit une loi de la famille exponentielle (Gaussienne,

binomiale, Poisson, Gamma...). En outre ce modèle fait l’hypothèse de loi selon laquelle, Il

existe une fonction de lien g telle que : g(E[Y |X]) = F (X) = XTβ , avec β à estimer.

• Le modèle du Gradient Boosting : ce modèle fait l’hypothèse selon laquelle il existe

une fonction F telle que Y = F (X). Cette fonction inconnue F a pour estimateur

F̂ = argmin︸ ︷︷ ︸
F (·)∈F

Ey,x[L (y, F (x))], où L est appelée fonction de perte. Cette fonction de

perte peut être dé�nie de sorte à obtenir l’hypothèse de loi équivalente sous le modèle

GLM.

L’évaluation des modèles
Pour évaluer les modèles de Machine Learning, on dispose de di�érentes métriques d’évaluation.

Les plus connues pour les problèmes de régression sont le RMSE, le MSE, le MAE, l’indice de

Gini etc. Cependant, ces métriques donnent une vision globale de la qualité de la prédiction du

modèle sur l’ensemble des données. De plus, certaines métriques sont moins adaptées pour des

données assurantielles.

Dans le cadre de ce mémoire, une approche di�érente est proposée a�n d’évaluer e�cace-

ment la qualité du modèle. Celle-ci est composée de trois niveaux d’évaluation qui sont :

• Premier niveau : ce niveau permet d’évaluer l’éventuel biais qui pourrait exister dans

l’apprentissage des données en évaluant sur les données d’apprentissage, le rapport∑
observations∑
predictions

qu’on dé�ni comme le ration O/P (Observations sur prédictions). Cela

permet de s’assurer que la mutualisation est bien e�ective sur les données d’apprentissage,

auquel cas, le rapport doit respecter la condition suivante : |O/P − 1| < seuil. En cas de

non-adéquation aux données, le modèle est considéré comme biaisé et sa prédiction n’est

pas acceptée. Ce seuil de tolérance choisi dans notre cas est de 1 point par rapport à 100%.

• Deuxième niveau : ce niveau permet d’évaluer la qualité de la prédiction sur la base

de test, segment par segment (ensemble des individus ayant les mêmes caractéristiques)

en mesurant la valeur |O/P − 1| sur chaque segment. Cette valeur permet de mesurer

l’écart entre la prédiction et l’observation sur chaque segment de la base de test.

On note que pour des observations nulles, la valeur de |O/P − 1| est 1. Ce cas de �gure

n’est pas avantageux pour un modèle au détriment des autres donc n’entrave pas la

comparaison entre les modèles.

• Troisième niveau : le troisième niveau est un agrégat du niveau précédent qui permet

d’évaluer la qualité globale du modèle sur les données de test. Cette évaluation globale est

obtenue par une moyenne sur l’ensemble des segments analysés sur le deuxième niveau.

La base de données
La base de données utilisée dans le cadre de ce mémoire est une base de données issue de

la fusion de deux bases de données anonymisées d’un portefeuille d’adhésions individuelles

provenant d’un organisme complémentaire d’assurance maladie.
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Dans le cadre de ce mémoire, les postes de risque modélisés sont :

• Généraliste : Ce poste correspond aux dépenses engendrées pour la visite chez un

médecin généraliste. Sa composition est très structurée parce que les dépenses sur ce

poste sont pour la plupart, conventionnées.

• Optique : Ce poste correspond aux dépenses engendrées pour l’Optique (verre Optique,

monture, lentille, etc. Il fait partie des postes de dépenses concernés par la nouvelle

reforme du 100% santé. )

Après l’analyse préliminaire de la base de données e�ectuée dans ce mémoire, la modélisa-

tion retenue se résume à travers les di�érentes étapes suivantes :

Base de
Données
initiale

Base de

données

Open data

Ajustement

des

modèles

Evaluation

des

modèles

- Retraitement des âges sur la base de données initiale

- Création de zoniers à partir de la base open data (Damir)

Ajustement de di�érents modèles

- Modèle fréquence-coût moyen GLM

- Modèle Tweedie GLM

- Modèle fréquence-coût moyen Gradient Boosting

- Modèle Tweedie Gradient Boosting

- Evaluation des modèles par le processus d’ évaluation

- Evaluation des modèles par RMSE

Les résultats
Cette partie présente les résultats obtenus après la construction de plusieurs modèles pour

chacun des di�érents postes analysés. La démarche utilisée vise à comparer plusieurs modèles

entre eux a�n d’en tirer le maximum d’informations permettant une segmentation optimale.

Pour cela, cinq modèles sont construits sur chaque poste : le modèle GLM Tweedie, le modèle

GLM Fréquence Coût-Moyen, le modèle XGBoost (Gradient Boosting) Fréquence Coût-Moyen,

le modèle XGBoost Tweedie, et le modèle XGBoost MSE (estimation du coût total avec la fonction

de perte « square error »).

Pour le poste Généraliste, après l’application du processus d’évaluation, on obtient les

résultats suivants :

• Le premier niveau d’évaluation a permis de retenir quatre modèles qui sont : le modèle

GLM Tweedie, le modèle XGBoost Fréquence Coût-Moyen et le modèle XGBoost MSE.
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• Le deuxième niveau d’évaluation a permis d’observer qu’aucun modèle n’a la supériorité

absolue en termes de performance sur l’ensemble de la base de test. Cependant, chaque

modèle est meilleur sur une partie des pro�ls de la base de données avec la répartition

suivante : le XGBoost MSE (39,4%), le XGBoost Fréquence Coût-Moyen (25,3%), le modèle

GLM Fréquence Coût-Moyen (18,56%), le modèle GLM Tweedie (16,53%).

Ces résultats permettent de construire le modèle optimal à partir des quatre modèles qui

représente l’indicatrice par segment préférentiel des prédictions de chacun des quatre

modèles.

• Le troisième niveau d’évaluation a permis d’observer que le modèle GLM fréquence

Coût-Moyen a une meilleure performance moyenne en termes de ratio O/P sur l’ensemble

de la base de test (56,7%). Ce modèle a une performance moyenne meilleure que celle

de son équivalent XGBoost (56,9%) qui est suivi du modèle XGBoost MSE (57,51%). En

dernière position, se trouve le modèle GLM Tweedie (59,5%).

Pour évaluer la stabilité des résultats obtenus sur le troisième niveau du processus d’éva-

luation, la méthode du Bootstrap est appliquée a�n d’obtenir des sous-échantillons aléatoires de

notre base de test. Par la suite, les di�érents modèles sont évalués sur ces sous-échantillons a�n

d’obtenir de nouvelles évaluations en termes de moyenne d’écarts moyens |O/P-1| et de RMSE.

Les résultats obtenus mettent en évidence la quasi-stabilité des rangs entre les di�érents

modèles ce qui renforce les résultats moyens obtenus précédemment.

Par ailleurs, les résultats obtenus permettent d’observer que pour toutes les itérations, le

modèle optimal construit reste le meilleur en termes de moyenne d’écarts moyens |O/P-1| et de

RMSE.

Pour le posteOptique, après l’application du processus d’évaluation, on obtient les résultats

suivants :

• Le premier niveau d’évaluation a permis de retenir tous les cinq modèles ajustés.

• Le deuxième niveau d’évaluation a permis d’observer que le modèle GLM Fréquence

Coût-Moyen, est de loin, le modèle avec la meilleure performance sur la plus grande part

de sinistres observés (41,54%). A ce niveau, ce modèle semble être le plus performant. En

deuxième position, c’est le modèle XGBoost Tweedie avec 19,86% des sinistres observés,

suivi du modèle XGBoost Fréquence Coût-Moyen avec 16,01% des sinistres observés. En

quatrième position, on observe le modèle GLM Tweedie (14,5%) suivi en dernière position

du modèle XGBoost MSE.

Ces observations permettent de construire un modèle plus optimal qui correspond au

meilleur des cinq modèles sur chaque segment a�n d’aboutir à une meilleure qualité de

prédiction.

• Le troisième niveau d’évaluation a permis d’observer que le modèle XGBoost Fréquence

Coût-Moyen a une meilleure performance moyenne sur l’ensemble de la base de test

(84,31%). Cette performance est très proche de celle du modèle GLM Fréquence Coût-
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Moyen (84,73%) qui vient en deuxième position. En troisième position, nous avons le

modèle GLM Tweedie (86,32%) suivi du modèle XGBoost Tweedie (88,19%). En dernière

position, vient le modèle XGBoost MSE.

On observe par ailleurs un gain de performance signi�catif (- 10% d’erreur) avec le modèle

optimal par rapport à la meilleure performance des cinq modèles ajustés.

Par la méthode Bootstrap, les di�érents modèles sont évalués sur des sous-échantillons

aléatoires a�n d’obtenir de nouvelles évaluations en termes de moyenne des écarts moyens

|O/P-1| et de RMSE.

Les résultats obtenus mettent en évidence la quasi-stabilité des rangs entre les di�érents

modèles ce qui renforce les résultats moyens obtenus précédemment.

Par ailleurs, les résultats obtenus à l’aide de la méthode Bootstrap permettent d’observer

que pour toutes les itérations, le modèle optimal construit reste le meilleur en termes de moyenne

d’écarts moyens |O/P-1| et de RMSE.

L’interpretabilité des modèles

Le régime RGPD de "responsabilité algorithmique" et le "droit à l’explication" qui en

résulte soulignent l’importance d’avoir des modèles de tari�cation transparents. Cependant, les

techniques de Machine Learning sont souvent considérées comme des boîtes noires (black box)

contrairement aux modèles statistiques tels que les GLMs.

Plusieurs outils de transparence de modèles existent. Cependant, dans le cadre de ce

mémoire, les méthodes utilisées sont les suivantes :

• le graphique de dépendance partielle (Partial Dépendance Plots - PDP),

• le graphique de l’espérance conditionnelle individuelle (Individual Conditional Expecta-

tion (ICE) plots),

• la mesure de la force de l’interaction des variables (Variable interaction strength (IS) ),

• l’importance des variables par permutation (Permutation feature importance - VIP).

Pour les deux postes analysés, les résultats obtenus lors de la mise en œuvre de ces di�érents

outils d’interpretabilité sont très cohérents avec l’analyse préliminaire des données. En e�et,

on observe une structure de la dépense moyenne très proche de ce que l’on a pu observer

empiriquement pour toutes les variables explicatives en fonction de leurs di�érences modalités.

De plus, on observe que tous les modèles ont des segmentations très similaires, avec

des intensités de di�érenciation des prédictions qui di�érent en fonction des modalités des

di�érentes variables.

Conclusion
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Au vu des résultats obtenus, l’approche alternative proposée pour la construction d’un

modèle optimal permettrait d’améliorer la qualité de prédiction d’un outil de tari�cation santé

tout en permettant son interprétablité.

Cependant, il est bien de noter que la base de données utilisée dans le cadre de ce mémoire

reste assez restreinte. Par conséquent, pour mesurer e�cacement la stabilité des résultats

obtenus ainsi que l’apport marginal des méthodes de Gradient Boosting, l’approche utilisée

dans ce mémoire doit être appliquée à une base de données plus grande, avec plus de variables

explicatives. Ce qui sera en tout état de cause de plus en plus le cas au vu des possibilités qu’o�re

le Big Data quant à l’utilisation de sources de données externes.
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Executive summary

Introduction

In France, the insurance market is very competitive. In particular, in the health insurance

market, there is an increasingly strong homogenisation of guarantees mainly due to regular

regulatory reforms (ANI, responsible contracts, 100% health reform, etc.).

In this context, insurance organisations are being forced to constantly adapt by o�ering

attractive products in order to remain competitive. To do this, they must build pricing models

capable of o�ering rates that are in line with the individual risks of the insured. In other words,

these companies need a model with a good risk segmentation capacity, a good predictive power,

while being interpretable.

The approach proposed in this paper consists �rst of all in incorporating into Machine

Learning algorithms, in particular Boosting, hypotheses of law to deduce loss functions similar

to those of GLM models. The aim is to adapt these methods to actuarial issues and thus capture

complex interactions that cannot be directly captured in conventional GLM modelling. The

models thus constructed will then be evaluated using a test base and an evaluation process

to assess the quality of their segmentation and prediction. Finally, the objective will be to use

di�erent interpretability tools in order to make these models interpretable.

The choice of modelling

In the context of this paper, the choice of modelling was made to model the real expenditure

rather than the complementary part. This choice is motivated by the �exibility provided by

the modelling of real expenditure. In fact, modelling the real expenditure makes it possible

to subsequently apply any kind of guarantee, which is not the case with the modelling of the

complementary part, which already includes a speci�c guarantee.

Among other things, this paper shows that there is an equivalence between the average

of complementary reimbursements and the modelling of real expenditure, which takes into

account the frequency of claims for a group of insured persons with homogeneous guarantees.

The models used

By denoting Y the variable to be explained (the real expenditure in our case) and X the

matrix of explanatory variables (the characteristics of the insured in our case), the models used

in this paper are of two types and are characterized as follows :

• The generalised linear model : this model is a generalisation of the linear model

which makes the law hypothesis, which states that Y follows an exponential family law
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(Gaussian, binomial, Poisson, Gamma...). Furthermore, this model assumes that there is a

link function g such that : g(E[Y |X]) = F (X) = XTβ , with β to be estimated.

• The Gradient Boosting Model : this model assumes that there is a F function such that

Y = F (X). This unknown functionF has the estimator F̂ = argmin︸ ︷︷ ︸
F (·)∈F

Ey,x[L (y, F (x))],

where L is called the loss function. This loss function can be de�ned so as to obtain the

equivalent law assumption under the GLM model.

Model evaluation

Di�erent assessment metrics are available for evaluating Machine Learning models. The

best known for regression problems are the RMSE, MSE, MAE, Gini index etc. However, these

metrics give an overall view of the quality of the model prediction on all the data. In addition,

some metrics are less suitable for insurance data.

In this paper, a di�erent approach is proposed in order to e�ciently assess the quality of

the model. This approach is composed of three levels of evaluation which are :

• First level : This level allows to evaluate the possible bias that could exist in the learning

data by evaluating on the learning data, the

∑
observations∑
predictions

ratio that we de�ne as the

O/P ration (Observations over predictions). This makes it possible to ensure that the

mutualisation is indeed e�ective on the learning data, in which case, the ratio must respect

the following condition : |O/P − 1| < threshold. In case of non-adaptation to the data,

the model is considered biased and its prediction is not accepted. This tolerance threshold

chosen in our case is 1 point compared to 100%.

• Second level : this level allows the quality of prediction to be assessed on a test basis,

segment by segment (all individuals with the same characteristics) by measuring the value

|O/P − 1| on each segment. This value allows to measure the gap between prediction

and observation on each segment of the test base.

Note that for null observations, the value of |O/P − 1| is 1. This case is not advantageous

for one model to the detriment of the others and therefore does not hinder the comparison

between models.

• Third level : the third level is an aggregate of the previous level which allows to evaluate

the overall quality of the model on the test data. This global evaluation is obtained by

averaging all the segments analysed on the second level.

The database

The database used in this brief is a database resulting from the merger of two anonymised

databases of a portfolio of individual memberships from a supplementary health insurance

organisation.

The risk items modelled in this paper are :
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• General practitioner : This item corresponds to the expenses generated for the visit to

a general practitioner. Its composition is very structured because most of the expenses on

this item are conventional.

• Optics : This item corresponds to expenditure generated for optics (optical lenses, frames,

lenses, etc.). It is one of the expenditure items concerned by the new 100

After the preliminary analysis of the database carried out in this dissertation, the chosen

modeling is summarized through the following di�erent steps :

Initial
data
base

Open data

data

base

Models

adjustment

Evaluation

of

models

- Age re-processing based on initial data

- Creation of zoners from the open data base (Damir)

Fitting of di�erent models

- Frequency-average cost model GLM

- Tweedie GLM model

- Frequency-average cost model Gradient Boosting

- Tweedie Gradient Boosting

- Evaluation of models through the evaluation process

- Evaluation of models using RMSE

Results

This section presents the results obtained after the construction of several models for each

of the di�erent positions analyzed. The approach used aims to compare several models with

each other in order to extract the maximum amount of information for optimal segmentation.

For this purpose, �ve models are built for each substation : the GLM Tweedie model, the GLM

Frequency-Cost-Medium Frequency model, the XGBoost (Gradient Boosting) Frequency-Cost-

Medium model, the XGBoost Tweedie model, and the XGBoost MSE model (estimation of the

total cost with the "square error" loss function).

For theGeneral practitioner position, after applying the evaluation process, the following

results are obtained :

• The �rst level of evaluation allowed the selection of four models which are : the GLM

Tweedie model, the XGBoost Frequency-Cost-Average model and the XGBoost MSE

model.
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• The second level of evaluation allowed us to observe that no model has absolute superiority

in terms of performance over the entire test base. However, each model is better on a

part of the pro�les of the database with the following distribution : XGBoost MSE (39.4%),

Gradient Boosting Frequency Cost-Mean (25.3%), GLM Frequency Cost-Mean (18.56%),

GLM Tweedie (16.53%).

These results make it possible to build the optimal model from the four models, which

represents the indicator function per preferential segment of the predictions of each of

the four models.

• The third level of evaluation allowed us to observe that the GLM frequency-average cost

model has a better average performance over the whole test base (56.7%). This model has

a better average performance than its equivalent XGBoost model (56.9%), followed by the

XGBoost MSE model (57.51%). In last position is the GLM Tweedie model (59,5%).

To assess the stability of the results obtained on the third level of the evaluation process, the

Bootstrap method is applied in order to obtain random sub-samples of our test base. Subsequently,

the di�erent models are evaluated on these sub-samples in order to obtain new evaluations in

terms of mean deviation |O/P-1| and RMSE.

The results obtained show that the ranks between the di�erent models are almost stable.

models, which reinforces the average results obtained previously.

Moreover, the results obtained allow us to observe that for all iterations, the Optimal

constructed model remains the best in terms of mean deviation |O/P-1| and RMSE.

For the Optical position, after the application of the evaluation process, the following

results are obtained :

• The �rst level of evaluation allowed to retain all �ve adjusted models.

• The second level of evaluation showed that the GLM Frequency-Cost-Average model

is by far the model with the best performance on the largest share of observed claims

(41.54%). At this level, this model seems to be the most e�cient. In second position, it is

the XGBoost Tweedie model with 19.86% of the observed claims, followed by the XGBoost

Cost Average Frequency model with 16.01% of the observed claims. In fourth position is

the GLM Tweedie model (14.5%) followed in last position by the XGBoost MSE model.

These observations make it possible to build a more optimal model which corresponds to

the best of �ve models in each segment to achieve better prediction quality.

• The third level of evaluation showed that the XGBoost Frequency-Cost-Average model

has a better average performance over the entire test base (84.31%). This performance

is very close to that of the GLM-Mean Cost Frequency model (84.73%) which comes in

second place. In third position comes the GLM Tweedie model (86.32%) followed by the

XGBoost Tweedie model (88.19%). In last position comes the XGBoost MSE model.

A signi�cant gain in performance (-10% error rate) is also observed with the optimal

model in relation to the best performance.
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Using the Bootstrap method, the di�erent models are evaluated on random sub-samples in

order to obtain new evaluations in terms of mean deviation |O/P-1| and RMSE.

The results obtained show that the ranks between the di�erent models are almost stable.

models, which reinforces the average results obtained previously.

Moreover, the results obtained allow us to observe that for all iterations, the Optimal

constructed model remains the best in terms of mean deviation |O/P-1| and RMSE.

The interpretability of models

The RGPD regime of "algorithmic liability" and the resulting "right to explanation" un-

derlines the importance of having transparent pricing models. However, Machine Learning

techniques are often seen as "black boxes" as opposed to statistical models such as GLM.

Several tools for transparent models exist. However, for the purposes of this paper, the

methods used are as follows :

• the Partial Dependency Plots (PDP) graph,

• Individual Conditional

• Expectation (ICE) plots,

• the measure of the strength of the interaction of variables (Variable interaction strength

(IS) ),

• the importance of variables by permutation (Permutation feature importance - VIP).

For the two positions analysed, the results obtained during the implementation of these

di�erent interpretability tools are very consistent with the data analysis. In fact, the structure

of the average expenditure is very close to what has been empirically observed for all the

explanatory variables according to their di�erent modalities.

Moreover, we observe that all the models have very similar segmentations, with di�erent

intensities of di�erentiation of the predictions with respect to the modalities of the di�erent

variables.

Conclusion

In view of the results obtained, the alternative approach proposed for the construction of

an optimal model would make it possible to improve the quality of prediction of a pricing tool

while allowing its interpretation.

However, it should be noted that the database used for this paper is still rather limited.

Therefore, in order to e�ectively measure the stability of the results obtained as well as the

marginal contribution of Gradient Boosting methods, the approach used in this paper must

be applied to a larger database with more explanatory variables. This will in any case be

increasingly the case in view of the possibilities o�ered by Big Data for the use of external data

sources.
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Introduction

L’une des caractéristiques principales du business de l’assurance est le cycle inversé de

production. L’assureur reçoit des cotisations pour des prestations dont les versements sont

conditionnés à la réalisation des risques assurés. Les assureurs sont donc contraints de �xer

le montant de ces cotisations lors de la création de leurs o�res d’assurance et avant même la

connaissance des montants réels des prestations futures. C’est l’une des problématiques majeures

du business de l’assurance et plus particulièrement de l’assurance santé. Par conséquent, la

tari�cation occupe une place centrale dans le métier de l’assurance en général, et de l’assurance

santé en particulier.

Par ailleurs, l’assurance santé en France est d’autant plus spéci�que parce qu’elle présente

un caractère social. En e�et, cela se matérialise au travers de la couverture universelle qui

permet à tous les individus d’avoir accès aux services de santé dont ils ont besoin sans que cela

n’entraîne pour eux, des di�cultés �nancières. Ce caractère social du système de santé Français

s’est très bien illustré en épargnant des di�cultés �nancières aux ménages Français contraints

de se faire hospitaliser pendant plusieurs semaines lors de la pandémie mondiale de la Covid19.

De plus, le marché de l’assurance santé en France est un marché marqué par des évolutions

réglementaires qui créent de nouvelles opportunités de plus en plus nombreuses pour les

assureurs.

Ce contexte économique et social, couplé à une situation de forte concurrence sur le

marché de l’assurance santé, met en exergue les contraintes qui s’imposent aux assureurs dans

la conception de leurs produits. Cela oblige donc les actuaires, dont le rôle est de concevoir ces

produits, à adapter leurs méthodes de tari�cation pour être plus compétitifs.

En règle générale, la tari�cation en santé s’appuie sur des méthodes de régression qui

tendent à vouloir prédire les tarifs des assurés sur la base d’un lien paramétrique entre l’estima-

tion de ces tarifs et certaines caractéristiques des assurés. Ces méthodes présentent des limites

qui peuvent biaiser l’estimation du coût de la couverture d’assurance que cherche à estimer

l’assureur.

Avec l’avènement du Big Data et le développement de certains algorithmes de prédic-

tion de plus en plus performants, certains assureurs s’orientent vers des méthodes dites non-

paramétriques. Ces méthodes comportent parfois des limites lors de leur mise en œuvre opéra-

tionnelle parce qu’elles sont coûteuses en temps d’exécution et sont di�ciles à interpréter.

Ce mémoire a pour but de proposer une méthode de tari�cation alternative avec une

application à un portefeuille d’assurance santé. La démarche utilisée dans ce mémoire consiste

à combiner des modèles de régression paramétriques et non paramétriques a�n de pouvoir

construire un modèle hybride permettant d’avoir une maîtrise sur notre objectif d’optimalité.

Pour ce faire, ce mémoire s’articule autour de quatre parties. Dans la première partie, nous
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présenterons le contexte général de l’assurance santé en France. Dans la seconde partie, le cadre

théorique de la tari�cation santé sera posé. Dans la troisième partie, il sera question de la mise

en application des méthodes utilisées et une étude approfondie des résultats obtenus. Pour �nir,

dans la quatrième partie, il s’agira d’analyser la transparence du modèle retenu.

Mémoire EURIA
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1 �elques caractéristiques de
l’assurance maladie en France

“O santé ! Santé ! Bénédiction des riches ! Richesse des pauvres ! Qui peut
t’acquérir à un prix trop élevé, puisqu’il n’y a pas de joie dans ce .

monde sans toi ?” .
Ben Jonson, 1572 -1637

En France, la protection sociale est l’ensemble des mécanismes qui, dans un cadre de solida-

rité nationale, permettent aux individus vivant en France, de se couvrir contre les conséquences

�nancières des événements liés aux risques sociaux (maladie, accident de travail, Maternité,

Vieillesse, etc.). Elle est �nancée d’une part par les cotisations sociales et d’autre part par la

collecte d’impôts, de taxes et de contributions publiques.

La protection sociale est organisée selon quatre niveaux qui sont :

• la Sécurité sociale, en charge de la couverture de base pour les risques maladie, retraite,

famille, accidents du travail, maladies professionnelles et vieillesse.

• les régimes complémentaires, qui peuvent venir compléter les risques couverts par la

Sécurité sociale ;

• L’UNEDIC (union nationale interprofessionnelle pour l’emploi dans l’industrie et le

commerce) pour l’assurance chômage ;

• Les aides de l’État et des départements pour les plus démunis.

Dans le cadre du risque maladie, la prise en charge des dépenses de santé se décompose en

deux parties :

• Une part assurée par la branche assurance maladie de la Sécurité sociale ;

• Une part complémentaire appelée « ticket modérateur », à la charge de l’assuré et pris en

charge partiellement ou totalement, le cas échéant, par une complémentaire santé.

Il faut donc savoir distinguer le régime obligatoire (Sécurité Sociale) de la complémentaire santé.

3



4 CHAPITRE 1. CONTEXTE GÉNÉRAL DE L’ÉTUDE

1.1 Le régime obligatoire de l’assurance santé

Le premier niveau de protection sociale en santé est assuré par la Sécurité sociale. Comme

son nom l’indique, le régime obligatoire de santé est imposé par la loi à toutes les personnes

vivant et travaillant en France de manière régulière. C’est la couverture minimale légale de

santé. Tous les résidents Français y sont a�liés et cotisent selon leurs revenus. En contrepartie,

ils béné�cient avec leurs ayant droits d’un remboursement partiel de leurs frais de santé.

Cependant, si tous les résidents Français béné�cient d’une couverture santé de base, celle-ci

di�ère selon les situations personnelles, et le cas échéant, le secteur d’activité.

1.1.1 Les di�érents régimes de la Sécurité sociale

Il existe trois types de régime de sécurité sociale classés selon les catégories socioprofes-

sionnelles. On distingue :

• Le régime général, géré par la CNAM (Caisse nationale de l’assurance maladie des tra-

vailleurs salariés). Il s’adresse aux salariés du secteur privé, aux travailleurs indépendants

ainsi qu’à leurs ayants droit. Il couvre huit personnes sur neuf en France ;

• Le régime agricole, géré par la caisse centrale de la Mutualité sociale agricole (MSA). Il

accompagne les exploitants, les salariés agricoles et les entreprises agricoles et couvre

une personne sur vingt en France.

• Les régimes spéciaux, qui sont au nombre de 27, et qui regroupent les régimes de la

SNCF, des fonctionnaires, des mines, des cultes, des députés, etc.

L’existence jusqu’à ce jour de cette multitude de régimes s’explique par le fait qu’un certain

nombre de professions et de corps sociaux, se sont opposés à l’intégration d’une Sécurité sociale

unique instaurée en 1945.

1.1.2 Le mécanisme de remboursement des frais de santé

Pour mieux comprendre le mécanisme de remboursement des frais de santé, il est primordial

de dé�nir des notions essentielles qui sont :

• Le tarif de convention (TC), la base de remboursement (BR) et le tarif d’autorité
(TA) :

Le tarif de convention est le tarif issu des di�érentes conventions qui existent entre la

sécurité sociale, le gouvernement et les principaux syndicats des professions médicales.

C’est ce tarif qui régit le système de remboursement utilisé par la Sécurité sociale pour

les remboursements des soins et les honoraires des professionnels de soins, soumis aux

conventions nationales. On parle de base de remboursement.

Il existe deux catégories de professionnels de santé conventionnés. On parle de profession-

nels de santé appartenant au secteur 1 pour ceux qui appliquent le tarif de convention

Mémoire EURIA
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et de professionnels de santé appartenant au secteur 2 pour les professionnels de santé

conventionnés à honoraires libres.

Par ailleurs, les professionnels de santé non conventionnés sont dits de secteur 3. Ils

pratiquent des tarifs totalement libres, avec dépassement d’honoraires. Le remboursement

de la Sécurité sociale de leurs consultations est très inférieur à la base de remboursement

pour les médecins conventionnés. On parle alors de tarif d’autorité.

• Le ticket modérateur (TM) : Il correspond à la portion de la base de remboursement

non prise en charge par l’Assurance Maladie.

• Les participations forfaitaires et franchises médicales :

– Depuis 2004, pour chaque consultation ou acte réalisé par un professionnel de

santé ainsi que sur les examens radiologiques et analyses de biologie médicale, une

participation forfaitaire de 1 € est à la charge des assurés de plus de 18 ans. Cette

participation est plafonnée à 50 € par an et par personne.

– Depuis 2008, une somme est déduite des remboursements de la sécurité sociale sur

les médicaments, les actes paramédicaux et les transports sanitaires. Ce montant est

de 0,5€ pour les médicaments et les actes paramédicaux et de 2€ pour les transports

sanitaires.

– Le forfait hospitalier, crée en 1983, est la somme déduite des remboursements par la

Sécurité sociale pour les frais journaliers d’hébergement et d’entretien entraînés par

hospitalisation de l’assuré. Il est de 20€ pour les séjours en hôpital et de 15€ pour le

service psychiatrique.

Par ailleurs, on note que la Sécurité sociale prend en charge 80% des frais d’hospita-

lisation.

• Le parcours de soins coordonnés : Crée en 2004, le parcours de soins coordonnés

oblige chaque assuré à désigner son médecin traitant sous peine de voir ses rembourse-

ments de consultations minorés. Le médecin traitant a pour rôle de centraliser toutes les

informations de soins et de mettre à jour le dossier médical de l’assuré. Tout médecin peut

remplir ce rôle, à condition d’être un médecin conventionné (secteur 1 ou 2). Lorsque la

nécessité se présente, c’est le médecin traitant qui envoie l’assuré chez un spécialiste.

Ci-dessous, un résumé graphique de la prise en charge des frais de santé par la sécurité

sociale.

Djole Henoc AKAFFOU
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Figure 1.1 – Prise en charge des frais de santé par la sécurité sociale

1.2 Le régime complémentaire de l’assurance santé

Comme décrit précédemment, la Sécurité sociale ne prend pas en charge la totalité des

dépenses de santé. Il reste donc un reste à la charge de l’assuré qui peut être couvert par

l’adhésion à une complémentaire santé. Cette complémentaire santé complétera partiellement

ou totalement le remboursement des dépenses de santé en fonction du contrat choisi.

Le tableau ci-dessous montre des exemples de prise en charge par une complémentaire

santé, d’une consultation chez un généraliste conventionné Secteur 2. Le tarif de convention est

alors de 23 € et la franchise médicale appliquée par la sécurité sociale est de 1 € par consultation.

Taux de rembour-

sement de la sécu-

rité sociale

Remboursement

Sécurité sociale

après déduction

de la franchise

Taux de rem-

boursement de la

complémentaire

santé

Remboursement de

la complémentaire

santé après déduction

du remboursement

de la sécurité sociale

avant la franchise

Remboursement

total maximum

70% 15,10 € + 100 % 18.40 = 33.50

70% 15,10 € + 150 % 29.90 = 45.00

70% 15,10 € + 200 % 41.40 = 56.50

70% 15,10 € + 300 % 52.90 = 68.00

Table 1.1 – Exemple de prise en charge par une complémentaire santé

Plusieurs organismes d’assurance peuvent permettre la souscription à une complémentaire

santé. Il s’agit des organismes suivants :
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• Les mutuelles santé qui sont des sociétés de personnes à but non lucratif organisant la

solidarité entre leurs membres et régies par le code de la mutualité ;

• Les compagnies d’assurance santé qui sont des sociétés de droit privé à but lucratif

qui fournissent des services d’assurance. Elles sont régies par le code des assurances ;

• Les institutions de prévoyance qui sont des sociétés de personnes, qui gèrent des

contrats collectifs d’assurance de personnes couvrant les risques de maladie, incapacité

de travail, invalidité, dépendance et décès. Elles sont à but lucratif et régies par le code de

la sécurité sociale. ;

Ces trois acteurs sont associés à la gestion de l’assurance maladie par le biais de l’Union nationale

des organismes d’assurance maladie complémentaire (UNOCAM).

Il existe deux types de contrats de complémentaire santé : les contrats individuels et les

contrats collectifs.

1.2.1 Les di�érents types de contrats de complémentaire santé

1.2.1.1 Les contrats collectifs

Un contrat collectif de complémentaire santé est un contrat souscrit par une entreprise ou

une association au pro�t de ses employés et de leurs ayants droit.

L’Accord National Interprofessionnel de janvier 2013 (ANI), entré en vigueur le 1er janvier

2016, oblige tout employeur du secteur privé (entreprise et association) à proposer à l’ensemble

de ses salariés, une couverture complémentaire santé collective. Toutefois, le salarié a le droit

de refuser l’adhésion s’il possède déjà une complémentaire santé.

Le contrat collectif de complémentaire santé doit respecter un ensemble de garanties

minimum, à savoir :

• Le remboursement à 100% du ticket modérateur.

• Le remboursement à 100% du forfait hospitalier journalier.

• Le remboursement des frais dentaires à hauteur de 125% du tarif conventionnel.

• Le remboursement des frais forfaitaires d’Optiques par période de deux ans pour les

adultes et un an pour les enfants. Le minimum de prise en charge est de 100 € pour les

verres simples et la monture et de 150 € pour les verres complexes et la monture.

1.2.1.2 Les contrats individuels

Un contrat individuel de complémentaire santé est un contrat grand-public qui peut être

souscrit directement par l’assuré à titre individuel ou au pro�t d’un membre de sa famille. Géné-

ralement moins avantageux que les contrats collectifs, ces contrats s’adressent principalement

aux personnes n’ayant pas accès aux contrats collectifs (étudiants, indépendants, chômeurs, etc.).

Djole Henoc AKAFFOU
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Ils peuvent aussi faire o�ce de surcomplémentaire pour les salariés qui souhaitent compléter

leur assurance collective obligatoire.

1.3 Quelques reformes importantes de l’assurance santé en France

1.3.1 Solvabilité 2

Entrée en vigueur le 1er janvier 2016, la réforme réglementaire européenne Solvabilité 2 a

pour objectif de renforcer les critères de solvabilité des compagnies d’assurance en matière de

volume de liquidité, de surveillance, de gestion des risques, de reporting et de transparence.

Dans le contexte du marché de l’assurance santé particulièrement très concurrentiel avec

des niveaux de rentabilité faibles, cette norme prudentielle fait croître le besoin en �nancement

des organismes de complémentaire santé.

1.3.2 L’Accord National Interprofessionnel (ANI)

Entrée en vigueur le 1er janvier 2016, la loi sur l’Accord national interprofessionnel prévoit

la généralisation de la couverture complémentaire santé à tous les salariés. De ce fait, toutes les

entreprises sont dans l’obligation de proposer à l’ensemble de leurs salariés une complémentaire

santé et de �nancer celle-ci à hauteur de 50 % minimum.

Selon une étude menée par la Fédération Française des Assurances (FFA), cette loi a conduit

à un transfert de 4 millions de contrats individuels vers des contrats collectifs. Cette réforme

impacte ainsi le marché de l’assurance complémentaire en la rendant plus concurrentielle avec

une part de marché des compagnies d’assurance qui passe de 27,8 % à 30 %.

1.3.3 Le contrat responsable

Le contrat responsable est une forme spéci�que de contrat de complémentaire santé dont

le but est d’inciter les assurés à suivre le parcours de soin conseillé par l’Assurance Maladie.

Un contrat de complémentaire santé est dit responsable lorsqu’il comporte les garanties

suivantes :

• la prise en charge totale ou partielle des consultations et prescriptions du médecin traitant

a�n d’encourager les patients à respecter le parcours de soins coordonnés ;

• L’absence de prise en charge de la participation forfaitaire de 1 € ;

• Pour les patients qui consultent un spécialiste sans passer par leur médecin traitant,

l’exclusion totale ou partielle de la prise en charge des dépassements d’honoraires sur le

tarif des actes et consultations ;

• La prise en charge totale de certaines prestations liées à la prévention.

Le contrat responsable o�re également des avantages �scaux pour les entreprises et pro-

fessionnels indépendants.

Mémoire EURIA
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Ce dispositif, imposant des planchers et des plafonds de remboursement conduit à une

standardisation des contrats

1.3.4 La réforme 100 % santé : le reste à charge de zéro (RAC 0)

Entrée en vigueur en Janvier 2019 avec une mise en application progressive jusqu’en 2021,

la réforme 100 % santé a pour but de faciliter à tous les Français, l’accès aux soins. Sa mise en

œuvre passe par la suppression du reste à charge sur certains équipements qui entrent dans le

cadre de paniers dé�nis par les pouvoirs publics notamment l’Optique, l’audio et les prothèses

dentaires.

Cette reforme vient renforcer la structure des contrats de complémentaire santé déjà

impactée par certaines reformes comme l’ANI et le contrat responsable.

1.4 Les dépenses de santé en France

En France, la dépense courante de santé (DCS) est la somme de toutes les dépenses courantes

engagées par les �nanceurs publics et privés pour la fonction santé (la Sécurité sociale et les

complémentaires santé). Elle est principalement composée (à environ 75%) de la consommation

de soins et biens médicaux (CSBM).

La CSBM est structurée en 2018 de manière suivante :

• Les soins hospitaliers en structure publique et privée, hors soins de longue durée pour

46,4 % ;

• Les soins ambulatoires (médecins, dentistes, auxiliaires médicaux, laboratoires d’analyse,

thermalisme) pour 27 % ;

• Les transports sanitaires pour 2.5 % ;

• Les médicaments en ambulatoire pour 16.1 % ;

• Les autres biens médicaux en ambulatoire (Optique, prothèses, petit matériel et panse-

ments), pour 7,9 %.

Bien qu’ayant une structure globalement stable, la CSBM s’est progressivement déformée

entre 2009 et 2018. La part de médicaments a reculé en moyenne de 0,4 points par an au pro�t

d’une hausse moyenne annuelle des soins de ville de 0,2 points et des autres biens médicaux de

0,1 points.

Les résultats des comptes de la sécurité sociale pour les dépenses de santé en 2018 montrent

une baisse de la croissance de la consommation de Soins et de Biens Médicaux (CSBM). Cette

consommation est estimée à 203.5 milliards d’euros soit + 1,5 %, contre + 1,7 % en 2017. Elle

représente 8,6 % du PIB, soit 3 037 euros par habitant. Ci-dessous, le graphique montrant

l’évolution de la CSBM entre 2009 et 2018.
1

1. Insee, Tableaux de l’économie française Édition 2020, Dépenses de santé 2018.

Djole Henoc AKAFFOU



10 CHAPITRE 1. CONTEXTE GÉNÉRAL DE L’ÉTUDE

Figure 1.2 – Évolution de la dépense en santé en France de 2009 à 2018

Outre la CSBM, la DCS est composée pour environ 25% des éléments suivant :

• Les soins aux personnes âgées dispensés dans les EHPAD (Établissements d’Hébergement

pour Personnes Agrées Dépendantes) ainsi que les soins des in�rmiers à domicile

• les indemnités journalières d’arrêt de travail (maladie, maternité et accidents du travail) ;

• les coûts de gestion du système ;

• les dépenses de prévention institutionnelle (campagnes de prévention non comptabilisées

dans la CSBM).

En 2017, de même que l’Allemagne, la France a consacré plus de 11,3 % de son PIB à la

santé selon une étude
2

de l’OCDE et de la Commission européenne publiée en novembre 2019.

Cela représente la plus grande part parmi les pays de l’UE qui consacrent en moyenne 9,8% de

leur richesse nationale en matière de santé.

En outre, comme le montre le graphique ci-dessous, la France se place en troisième rang

des pays de l’OCDE.

2. State of Health in the EU, France, Pro�ls de santé par pays 2019.

Mémoire EURIA

http://www.univ-brest.fr/index.php?page=affiche_composante&object=euria


1.5. CONCLUSION 11

Figure 1.3 – Comparaison de la dépense courante en santé dans les pays de l’OCDE en 2017

1.5 Conclusion

La présentation succincte du fonctionnement du système d’assurance santé en France faite

dans ce chapitre met en exergue un système d’une rare complexité. Cette complexité est le fait

de plusieurs facteurs dont l’existence d’une multitude de régimes gérés par plusieurs organismes.

Par ailleurs, le caractère très concurrentiel de ce système, couplé à des réformes très récurrentes

et de plus en plus en faveur des assurés, accentuent cette complexité.

Dans ce contexte, les organismes d’assurance complémentaire se voient obligés de s’adapter

constamment en proposant des produits de plus en plus attractifs. Pour cela, il leur faut construire

des modèles de tari�cation capables de proposer des tarifs en adéquations avec les risques

individuels des assurés.

La suite de ce mémoire est consacrée à la construction d’un tel modèle.
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12 CHAPITRE 1. CONTEXTE GÉNÉRAL DE L’ÉTUDE
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2 Contexte théorique de l’étude

“Une théorie mathématique ne doit être regardée comme parfaite que
si elle a été rendue tellement claire qu’on peut la faire comprendre .

au premier individu rencontré dans la rue.” .
David Hilbert, 1862-1943

2.1 La tari�cation santé

Le rôle d’une compagnie d’assurance et plus particulièrement d’une complémentaire santé

est d’assurer un certain risque. En contrepartie, elle reçoit des primes payées par ses assurés. Elle

est donc emmenée à indemniser, au �l de l’eau, les assurés pour les sinistres qu’ils déclarent. Pour

ce faire, les compagnies d’assurances souhaitent estimer le coût total engendré par les sinistres

futurs de chaque assuré. Ce chapitre introduit les notations et les modèles mathématiques

utilisés dans ce mémoire.

2.1.1 L’antiselection et la nécessité de segmentation

Par dé�nition, l’antisélection ou sélection adverse est une situation dans laquelle une partie

possède plus d’informations qu’une autre au moment de la signature d’un contrat (ex-ante).

Dans le cadre de l’assurance, les assureurs n’observent que partiellement le niveau de risque

des assurés. Ainsi, lorsque l’assuré est à risque élevé, il n’a pas intérêt à déclarer son niveau de

risque.

Dans le cas où un assureur �xe une prime de risque moyenne applicable à l’ensemble de ses

assurés, cela l’expose à une surestimation de la prime de risque pour les assurés à faible risque

et à une sous-estimation de la prime de risque pour les assurés à risque élevé. Cette situation

pourrait conduire les assurés qui ont un niveau de risque faible, à renoncer à s’assurer tandis

que l’e�et inverse pourrait s’observer chez les assurés à risque élevé.

D’après Rothschild et Stiglitz
1
, l’assureur peut endiguer l’e�et de l’asymétrie d’information

en proposant des contrats di�érenciés vers lesquels les individus vont se diriger en fonction

de leurs niveaux de risques. Les individus les moins à risque se dirigeront vers les contrats qui

1. Rothschild et Stiglitz 1976.

13



14 CHAPITRE 2. CONTEXTE THÉORIQUE DE L’ÉTUDE

proposent des niveaux de couverture bas tandis que les individus les plus à risque se dirigeront

vers les contrats qui proposent des niveaux de couvertures élevés. Cette situation pourrait

conduire à ce que l’assureur ne récupère que les risques les plus élevés.

Il est donc indispensable pour un assureur de faire une bonne segmentation des risques

qu’il assure a�n de proposer des contrats adéquats, rester compétitif et d’assurer sa rentabilité.

2.1.2 Modélisation des dépenses de santé

Pour un portefeuille d’assurance, le coût total engendré par l’ensemble des sinistres appelé

aussi charge totale de sinistre s’écrit comme la somme de toutes les charges engendrées par

l’ensemble des sinistres de chaque contrat pris individuellement. Il existe deux approches pour

calculer cette somme : le modèle collectif et le modèle individuel.

2.1.2.1 Choix de modélisation : la dépense réelle.

Dans le cadre de ce mémoire, le choix de la modélisation s’est porté sur la modélisation de

la dépense réelle plutôt que sur celle de la part complémentaire.

Ce choix se motive par la �exibilité que donne la modélisation de la dépense réelle. En

e�et, modéliser la dépense réelle permet par la suite d’appliquer toute sorte de garantie ce qui

n’est pas le cas de la modélisation de la part complémentaire qui comprend déjà une garantie

spéci�que.

En prenant comme exemple le cas de la garantie « visite chez un généraliste conventionné

Secteur 1 » dé�ni ci-dessous, on obtient les résultats suivants :

Garantie 60% BR-SS

Base de remboursement (BR) 23 €

Part complémentaire maximale (PCM) 13,8 €

Part Sécurité sociale (PSS) 70% BR

Part Sécurité sociale maximale (PSSM) 16,1 €

Participation forfaitaire obligatoire (PFO) 1 €

Sinistre 1 Sinistre 2 Sinistre 3 Moyenne des sinistres Sinistre Moyen

Dépense Réelle 100 € 50 € 0 € 50 € 50 €

Base de Remboursement 23 € 23 € 0 € 15,33 € 15,33 €

Fréquence 1 1 0 2/3 2/3

Participation forfaitaire obligatoire 1 € 1 € 0 € 0,67 € 0,67 €

Part Sécurité sociale 15,1 € 15,1€ 0 € 10,1 € 10,1 €

Reste à charge avant

remboursement complémentaire

84,9 € 84,9 € 0 € 39.9 € 39.9 €

remboursement complémentaire 13,8 € 13,8 € 0 € 9,2 € 9,2 €

Reste à charge après

remboursement complémentaire

71,1 € 21,1 € 0 € 30,7 € 30,7 €

Table 2.1 – Exemple de modélisation de la dépense moyenne
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Ici, les di�érents calculs e�ectués pour obtenir la moyenne des sinistres se font en prenant

en compte la moyenne des données des trois sinistres à chaque étape du calcul tandis que les

calculs e�ectués pour obtenir le sinistre moyen se font en multipliant les paramètres par la

fréquence des sinistres.

L’objectif de cette approche est de contourner la problématique qui consiste à modéli-

ser directement le remboursement complémentaire en y intégrant de facto le niveau de la

garantie complémentaire. Une alternative consiste donc à modéliser la dépense réelle ainsi

que la fréquence pour en déduire le remboursement complémentaire équivalent associé à cette

garantie.

En dé�nitive, par ces di�érents calculs, on montre qu’il existe une équivalence entre la

moyenne des remboursements complémentaires et la modélisation des dépenses réelles qui

prend en compte la fréquence des sinistres pour un ensemble d’assurés avec des garanties

homogènes.

2.1.2.2 Le modèle individuel

Le modèle individuel permet d’avoir une vision police par police du portefeuille étudié.

En notant n le nombre total de police dans le portefeuille et Sind la charge totale de sinistre

correspondante sur une année donnée, on a :

Sind = X1 + ...+Xn =
n∑
k=1

Xk (2.1)

où Xk pour k ∈ {1, ..., n} représente la somme totale des sinistres engendrés par le k − ieme
police du portefeuille.

Par ailleurs, on fait aussi l’hypothèse que les X1, ..., Xn sont des variables aléatoires
indépendantes et identiquement distribuées. Il faut aussi noter que pour k ∈ {1, ..., n},
Xk ∈ [0,+∞[. Dans ces conditions, Sind est une variable aléatoire. Son espérance, lorsqu’elle

existe est dé�nie comme suit :

E[Sind] = E[
n∑
k=1

Xk] =
n∑
k=1

E[Xk] = nE[X1] (2.2)

Cette espérance correspond à la prime pure à estimer.

2.1.2.3 Le modèle collectif

Contrairement au modèle individuel, le modèle collectif de risque qui est une extension

du modèle individuel de risque, a une vision sinistre par sinistre, indépendamment des polices

correspondantes. Ainsi, en notant N le nombre de sinistres sur tout le portefeuille pour une

Djole Henoc AKAFFOU
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année donnée et Scoll la charge totale de sinistre correspondante, on a :

Scoll = X1 + ...+Xn =
N∑
k=1

Xk (2.3)

oùXk pour k ∈ {1, ..., N} représente le montant engendré par la k-ieme sinistre du portefeuille.

En outre, ce modèle fait les hypothèses suivantes :

• N est une variable aléatoire à valeurs dans N

• X1, ..., XN sont des variables aléatoires indépendantes et identiquement distri-
buées à valeur dans [0,+∞[.

Dans ces conditions, la prime pure correspond à :

E[Scoll] = E[
N∑
k=1

Xk] (2.4)

Lorsqu’on fait l’hypothèse supplémentaire de l’indépendance entre la variable aléatoire N et

les variables aléatoires Xk pour k ∈ {1, ..., N}, on obtient :

E[Scoll] = E[
N∑
k=1

Xk] = E[N ]︸ ︷︷ ︸
fréquence

× E[X1]︸ ︷︷ ︸
Coût moyen

(2.5)

Cette hypothèse supplémentaire permet donc d’écrire la prime pure comme le produit de

la fréquence d’occurrence du sinistre sur l’année par son coût moyen.

2.1.2.4 Le modèle fréquence - coût moyen versus le modèle coût total

Dans le modèle collectif, il existe deux approches pour modéliser la prime pure :

• L’approche fréquence - coût moyen : Cette approche consiste à créer deux modèles

distincts. Un modèle pour la fréquence des sinistres qui correspond au nombre de sinistres

par exposition et un autre pour la sévérité des sinistres qui correspond au coût des sinistres.

Par la suite, les prédictions des deux modèles sont multipliées a�n d’obtenir la prime pure.

• L’approche coût total : Cette approche consiste à modéliser directement la prime pure,

c’est-à-dire le coût total par exposition.

L’approche fréquence – coût moyen à l’avantage de permettre d’avoir une vision indivi-

duelle du risque sur la fréquence et sur la sévérité ce qui permet de maîtriser et d’ajuster la

prime pure selon les e�ets portés sur la fréquence ou sur la sévérité des coûts.

À contrario, l’approche coût total permet d’avoir une vision plus globale du risque et ne

permet pas de maîtriser les e�ets séparément sur la fréquence et la sévérité des coûts. Ainsi,

lorsqu’une variable a un e�et positif fort sur la fréquence et un e�et négatif tout aussi fort sur
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la sévérité, cette variable aura un e�et nul dans la modélisation coût total ce qui constitue une

perte d’informations.

En dé�nitive, Le choix de l’approche à utiliser est guidé par la nature des données et du

risque à modéliser.

2.2 Les Modèles linéaires généralisés

2.2.1 Théorie des modèles linéaires généralisés

2.2.1.1 Introduction

Comme son nom l’indique, le modèle linéaire généralisé, formulé par J. A. Nelder et R.
W. M. Wedderburn 2

, est une généralisation du modèle linéaire qui permet de s’a�ranchir de

plusieurs hypothèses fondamentales du modèle linéaire qui sont entre autres :

• Les observations de la variable à expliquer sont distribuées suivant une loi nor-
male :
Cette hypothèse s’avère très vite limitée lorsqu’on souhaite modéliser des observations

issues d’une loi discrète ou strictement positive comme cela est souvent le cas pour les

données d’assurance.

• Il existe une relation linéaire entre l’espérance de la variable à expliquer et les
variables explicatives :
Cette deuxième hypothèse est elle aussi très forte et di�cilement véri�able. En e�et, elle

implique que l’espérance de la variable à expliquer ne peut être bornée. Ainsi, si celle-ci

est binaire (survenance ou pas de sinistre) ou strictement positive (sévérité d’un sinistre),

la prédiction par un modèle linéaire peut produire des valeurs en dehors de l’ensemble

des valeurs acceptables.

• La variance des variables aléatoires représentant les observations est constante :
Cette hypothèse n’est pas véri�ée pour les lois dont la variance est dépendante de l’es-

pérance. C’est notamment le cas pour les lois de poisson utilisées pour modéliser les

lois de comptage et les lois de gamma qui sont utilisées pour modéliser des phénomènes

strictement positifs.

Plus formellement, soit (y1, y2, ..., yn) le vecteur d’observation, issue de la réalisation de la

variable aléatoire (Y1, Y2, ..., Yn). et (xi1, xi2, ..., xim) le i-ème vecteur ligne des variables ex-

plicatives associées à l’observation i. Alors, le modèle linéaire spéci�e que :

Yi = xiβ + ε (2.6)

Avec β le vecteur des paramètres et Yi ∼ N (xiβ, σ2) pour l’observation i. Cela implique que

µi = E[Yi] = xiβ. Le modèle linéaire généralisé va plus loin en considérant que µi est lié à xiβ
par une fonction non nécessairement linéaire appelée fonction de lien telle que :

g(µi) = xiβ (2.7)

2. Nelder et Wedderburn 1972.
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Ainsi, étant donné la variable réponse Y , construire un modèle GLM consiste à e�ectuer

ces di�érentes étapes :

• Choisir la distribution de f(y) (resp. P(Y=y)) au sein de la famille exponentielle qui

modélise la variable aléatoire Y

• Choisir une fonction de lien g(µi)

• Choisir les variables explicatives x correspondantes à la variable y qui expliquent g(µ)

• Ajuster le modèle GLM en estimant le vecteur de paramètre β par maximum de vraisem-

blance

• Sachant β̂ l’estimateur de β, générer des prédictions de µ en utilisant la relation g(Ŷi) =

xiβ̂

Cette généralisation permet de considérer des variables aléatoires issues d’un panel de

lois appelé la famille exponentielle. Le tableau ci-dessous résume la di�érence entre le modèle

linéaire et le modèle linéaire généralisé.

Modèle linéaire Gaussien Modèle linéaire Généralisé

Réponse continue continue ou discrète

Loi gaussienne famille exponentielle

Espérance E(Yi) = xiβ E(Yi) = g−1(xiβ)
Variance Var(Yi) = σ2 Var(Yi) = Var(xiβ)

Table 2.2 – Comparaison modèle linéaire Gaussien - modèle linéaire généralisé

2.2.1.2 Famille exponentielle

On dit que la variable aléatoire Y , de densité fY (resp. de loi PY ) appartient à la famille

exponentielle si fY (resp. PY ) s’écrit sous la forme

fY (yi|θi, φ) (resp. PY (Y = yi|θi, φ)) = exp

Å
yiθi − b(θi)
γi(φ) + c(yi, φ)

ã
(2.8)

Où γi, b et c sont des fonctions déterministes connues. Le paramètre θi appelé paramètre naturel

est le paramètre d’intérêt tandis que le paramètre φ est appelé paramètre de nuisance ou de

dispersion et est supposé connu. Ainsi, pour une variable aléatoire Y appartenant à la famille

exponentielle, on a les résultats suivants :

E(Y ) = b′(θ)
Var(Y ) = γ(φ)b′′(θ)

(2.9)

avec b′ et b′′ les dérivées premières et secondes de la fonction b .
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Cette formulation inclut la plupart des lois usuelles, en l’occurrence, la loi Gamma, Poisson,

Binomiale, Gaussienne, inverse Gaussienne etc... Ci-dessous, un tableau présentant ces exemples

de lois.

Distribution de Yi φ γi(φ) b(θi) c(yi, φ)
Normale (µi;σ2) σ2 φ θ2

2 −1
2
{ y2

i
σ2 + log(2πσ2)

}
Poisson(µi) 1 φ exp(θi) - log yi!

Binomiale
1
mi(mi;µi) 1

µi
φ log(1 + exp(θi)) log

( mi
miyi

)
Gamma (µi;α) −1

µi
−log(−θ) αlog(αyi)− log(yi)− log(Γ(α))

Inverse Gaussienne(µi;σ2) σ2 φ −(−2θ)
1
2 −1

2
{
log(2πφy3) + 1

φyi

}
Table 2.3 – Exemple de lois de la Famille exponentielle

2.2.1.3 La fonction de lien

La fonction de lien g est une fonction bijective, dé�nie de l’ensemble de dé�nition de µi
vers R telle que g(µi) = xiβ.

Cette fonction permet d’établir un lien non nécessairement linéaire entre l’espérance de la

variable d’intérêt et une combinaison linéaire des variables explicatives. D’après la relation 2.9,

cela revient à choisir g(µi) = (b′)−1(µi). Dans le cas de la régression linéaire, cette fonction est

l’identité.

De façon générale, le choix de la fonction de lien est une liberté supplémentaire qu’o�re la

démarche de modélisation GLM. Toutefois, la fonction de lien canonique s’avère être un choix ju-

dicieux parce qu’elle permet d’assurer la convergence de l’algorithme d’estimation classiquement

utilisé pour la maximisation de la vraisemblance (Algorithme de Newton-Raphson).

Le tableau ci-dessous présente des exemples de fonction de lien

Distribution de Yi Fonction de lien canonique g(µi)
Normale (µi;σ2) µi

Poisson(µi) log(µi)

Binomiale
1
mi(mi;µi) log

Ä
µi

1−µi

ä
Gamma (µi;α) −1

µi

Inverse Gaussienne (µi;σ2) −1
2µ2

i

Table 2.4 – Exemple de fonctions de lien canonique

2.2.1.4 Estimation des paramètres par maximum de vraisemblance

En considérant y = (y1, ..., yn) comme étant une réalisation de l’échantillon de n variables

aléatoires indépendantes, Y1, ..., Yn dont les fonctions de densité fYi sont issues de la famille
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exponentielle et pour chaque i, yi la réponse en xi = (x1, ..., xn), la vraisemblance en y s’écrit

L(y;β, φ) =
n∏
i=1

f(yi;ωi, φ) =
n∏
i=1

f(yi;xiβ, φ) (2.10)

Avec ωi = g(E(Yi)) = xiβ et g la fonction de lien canonique. Dans ces conditions, la log-

vraisemblance s’écrit :

l(y;β, φ) =
n∑
i=1

[yixiβ − b(xiβ)
γi(φ) + c(yi, φ)

ò
(2.11)

La valeur maximale de l(y;β, φ) est obtenue en résolvant l’équation aux dérivées partielles

suivante :
∂l(y;β,φ)
∂βj

= 0 pour j = 1, ..., p

∂l(y;β,φ)
∂φ

La résolution d’un tel système ne possède pas de solution explicite. Toutefois, il existe

plusieurs algorithmes d’optimisation itératifs pour obtenir les estimations du maximum de

vraisemblance. Les deux algorithmes les plus utilisés sont l’algorithme de Newton-Raphson et

l’algorithme du Fisher-scoring

2.2.1.5 La qualité d’ajustement

L’une des questions fondamentales qui ressort de l’ajustement d’un modèle à des données

est la qualité de l’ajustement de celui-ci. Dans le cadre de la modélisation GLM, la qualité de

l’ajustement est essentiellement mesurée par deux di�érentes statistiques : La déviance et le χ2

de Pearson généralisé.

2.2.1.5.1 La déviance

L’idée derrière la notion de déviance est de mesurer l’écart entre un modèle GLM ajusté et

le modèle parfaitement ajusté aux données appelé modèle saturé. Le modèle saturé se dé�nit

comme étant le modèle possédant autant de paramètres que d’observations.

Formellement, la déviance se dé�nit comme étant la di�érence entre la log-vraisemblance

du modèle ajusté et celle du modèle saturé. En notant M le modèle ajusté et S le modèle saturé,

la déviance du modèle M se dé�nit alors par :

D(M) = −2φ
Å
L(y; β̂M )− L(y; β̂s)

ã
= −2φ

Å
log(LM
LS

)
ã

(2.12)

où β̂M est l’estimateur du maximum de vraisemblance de β dans le modèleM et β̂s désigne

l’estimateur du maximum de vraisemblance de β dans le modèle saturé.
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L(y; β̂m) étant toujours inférieur à L(y; β̂s), on a D(M) ≥ 0 et D(M) = 0 lorsque le

modèle s’ajuste parfaitement aux données.

On note aussi qu’asymptotiquement,D suit une loi du χ2
à n−p degrés de liberté, où p est

le nombre de variables explicatives. Cette propriété permet de construire un test de signi�cativité

de l’écart mesuré.

On peut aussi dé�nir la scaled deviance D∗ par :

D∗ = D

φ
= −2

Å
log(LM
LS

)
ã

(2.13)

le tableau ci-dessous présente des exemples de scaled deviances

Distribution de Yi Déviance D*

Normale (µi;σ2)
∑n
i=1 ωi(y − µi)2

Poisson(µi) 2
∑n
i=1 ωi

ß
yiln

yi
µi
− (yi − µi)

™
Gamma (µi;α) 2

∑n
i=1 ωi

ß
− ln yi

µi
+ lnyi−µi

µi

™
Inverse Gaussienne (µi;σ2) 2

∑n
i=1 ωi

ß
(yi−µi)2

yiµ2
i

™
Binomial

1
mi(mi;µi) 2

∑n
i=1 ωimi

ß
yiln

yi
µi

+ (1− yi)ln 1−yi
1−µi

™
Table 2.5 – Exemples de scaled Deviance

2.2.1.5.2 Le χ2 de Pearson

Le χ2
de Pearson est également utilisé pour comparer l’écart entre le modèle ajusté et les

données observées. Le χ2
de Pearson la statistique dé�nie par :

χ2 =
n∑
i=1

yi − µ̂i
Var(µ̂i)

(2.14)

Avec µ̂i = g−1(xiβ̂) . L’écart observé n’est pas signi�catif au niveau α si la valeur observée de

χ2
est supérieure au quantile χ2

n−p,1−α

2.2.2 Modélisation des fréquences

Soit un assuré i avec un nombre de sinistres noté Ki. Alors Ki est une variable aléatoire

discrète à valeur dans {0, 1, 2, ....}. La probabilité que l’assuré i déclare k sinistres est alors noté

P (Ki = k).
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2.2.2.1 Le modèle de poisson

Le modèle de régression de Poisson est un modèle issu de la distribution de Poisson qui

permet de modéliser le nombre d’occurrences d’un évènement rare dans un intervalle de temps

donné.

La variable aléatoireKi suit une loi de poisson de paramètre λi si pour k ∈ N, la distribution

de Ki s’écrit :

P (Ki = k|λi) = λki e
−λi

k! (2.15)

De plus, l’espérance et la variance de Ki sont telles que E(Ki) = Var(Ki) = λi.

Dans ces conditions, la vraisemblance du modèle de poisson s’écrit :

L(β|K,X) =
n∏
i=1

P (Ki = ki|λi)
n∏
i=1

λki
i e
−λi

ki!
(2.16)

Où λi = E(Ki|xi) = exiβ
.

Le modèle de régression de Poisson fournit un cadre de base pour l’analyse des données

de comptage. Toutefois, l’une de ces hypothèses, en l’occurrence l’égalité entre la variance

et l’espérance, reste très forte. En e�et, on observe en pratique que les données de comptage

présentent souvent une variance plus importante que celle prédite par la moyenne. On parle

alors de surdispersion. Pour prendre en compte ce phénomène de surdispersion, d’autres lois

plus adaptées sont utilisées.

2.2.2.2 La loi Négative Binomiale

En assurance et plus particulièrement en santé, les données mettent très souvent en évidence

un phénomène de surdispersion qui peut être généré par des facteurs de risques non observés

(qualité de vie, consommation de drogue, d’alcool, de tabac ...). Ce phénomène peut être modélisé

en introduisant un facteur d’hétérogénéité aléatoire.

Formellement, sachant Θi = θ, la variable aléatoire Ki modélisant le nombre de sinistres

de l’assuré i suit une loi de poisson de paramètre µiθ. Ici, on suppose que Θ1, ...,Θn sont des

variables aléatoires indépendantes telles que ∀ i ∈ {1, ..., n}, Θi suit une loi Gamma de

paramètres identiques αi (tels que E(Θi) = 1) avec αi qui dépend des valeurs des variables

explicatives xi.

Dans ces conditions, on obtient une loi Négative Binomiale dé�nie par :

P (Ki = k|µi, αi) = Γ(k + α−1
i )

Γ(α−1
i ) k!

[
α−1
i

α−1
i + µi

]α−1
i
[

µi

α−1
i + µi

]k
∀ k ∈ N (2.17)

où Γ(x) =
∫∞

0 e−ttx−1dt ∀ k > 0.
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La vraisemblance du modèle de régression Binomiale négative est dans ces conditions

dé�nie par :

L(β|X) =
n∏
i=1

P (Ki = ki|xi, α) =
n∏
i=1

Γ(ki + α−1)
Γ(α−1) k!

[
α−1

α−1 + µ

]α−1[
µ

α−1 + µ

]k
(2.18)

Où µi = E(Ki|xi) = exiβ
, αi > 0. Pour αi = 0 on retrouve le modèle de poisson.

On note par ailleurs que Var(Ki|xi) = µi(1 + αiµi). Cette paramétrisation correspond

au modèle Binomiale négative de type 2.

Plus généralement, Cameron et Trivedi
3

considèrent une classe plus générale de distri-

bution binomiale négative (NBp) ayant la même moyenne µi, mais une variance de la forme

µi(1 + αiµ
p−1
i ) avec p le troisième paramètre à estimer.

Figure 2.1 – Comparaison de la loi de Poisson versus Negative Binomial pour une moyenne = 2

2.2.2.3 Les lois Zero in�ated

Un autre problème que l’on peut rencontrer lors de la modélisation des données de comptage

en assurance santé est une surreprésentation de zéros (la variable à expliquer possède une

proportion de zéros beaucoup plus importante que ce que prévoit l’hypothèse de loi).

3. Cameron et Trivedi 1986.
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Une solution à ce problème est d’utiliser les modèles zéro-in�ated qui permettent de tenir

compte de deux sources distinctes zéros. Une source est supposée être générée par des individus

qui n’entrent pas dans le processus de comptage et l’autre source est générée par ceux qui

entrent dans le processus de comptage, mais ne déclarent aucun sinistre.

En prenant l’exemple de données relatives aux visites chez un médecin spécialiste avec

pour objectif de modéliser le nombre de visites e�ectuées par les patients sur une période

donnée, supposons que ces données contiennent également des informations sur des personnes

qui n’ont pas accès à des médecins pendant la période spéci�ée. Ces patients reçoivent alors un

nombre de sinistre égal à zéro.

Lorsqu’il y a beaucoup plus de résultats de zéros observés (les individus n’ayant pas visité

un médecin) que ceux que prévoit la distribution de Poisson ou binomiale négative sur laquelle la

modélisation est basée, le modèle Zéro-in�ated propose de diviser le processus de comptage en

deux parties. Une première partie du modèle se concentre sur la question de savoir si l’individu

est entré dans le processus de comptage et une autre partie modélise (lorsque l’individu est entré

dans le processus de comptage) le nombre de visites e�ectuées chez un médecin spécialiste.

Ce modèle initialement introduit par Diane Lambert 4
dans le cadre du contrôle des

processus en fabrication a depuis été utilisé dans de nombreuses applications notamment en

assurance. Une variable aléatoire Ki suit une loi Zéro-in�ated si Ki peut être écrite comme

un mélange d’une probabilité πi de Dirac en 0 et une distribution de comptage pi (Poisson ou

négative binomial)

P(Ki = k) =

πi + [1− πi] · pi(0) pour k = 0

[1− πi] · pi(k) pour k = 1, 2, . . .
(2.19)

Ainsi, pour une loi de comptage pi d’espérance µi on a :

E(Ki) = [1− πi]µi et Var(Ki) = πiµi + µ2
i [1− πi] > E(Ki)

2.2.2.4 Les modèles Hurdle

De même que les modèles Zéro-in�ated, les modèles Hurdle sont des modèles de comptage

utilisés pour prendre en compte la surreprésentation des zéros observés dans les données de

comptage. Initialement développés par John Mullahy 5
, les modèles Hurdle sont basés sur

un processus dichotomique, où les assurés qui déclarent au moins un sinistre sont considérés

comme complètement di�érents de ceux qui ne déclarent rien. Pour des fonctions de masse p
(1)
i

4. Lambert 1992.

5. Mullahy 1986.
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et p
(2)
i , la loi de la variable aléatoire Ki qui suit une loi Hurdle est dé�nie par :

P(Ki = k) =


p

(1)
i (0) pour k = 0

1−p(1)
i (0)

1−p(2)
i (0)

p
(2)
i (k) pour k = 1, 2, ...

(2.20)

Ainsi, pour une loi de comptage p
(1)
i et p

(2)
i d’espérances µ

(1)
i et µ

(2)
i respectivement, on a :

E(Ki) = 1− p(1)
i (0)

1− p(2)
i (0)

µ
(2)
i

Var(Ki) = P(Ki = 0) · Var(Ki|Ki > 0) + P(Ki = 0) · E(Ki|Ki > 0)

2.2.3 Modélisation du coût moyen

La modélisation de la sévérité des sinistres peut être e�ectuée en utilisant plusieurs modèles

possibles qui di�èrent dans leurs hypothèses et sur la répartition des sinistres. Il convient de

noter qu’une distribution de sévérité de sinistre est généralement composée de valeurs continues

et positives. De plus, la distribution de la sévérité des sinistres est généralement concentrée à

gauche (sur les petits sinistres) et à queue épaisse à droite (sur les grands sinistres). En e�et,

les sinistres importants ne sont généralement pas fréquents, tandis qu’un plus grand nombre

de sinistres relativement petits sont courants en assurance en général et plus particulièrement

en assurance santé. Des exemples de telles distributions sont les distributions Log-normal et

Gamma (Ohlsson, Johansson et John)
6
.

Cependant, il existe des risques pour lesquels la distribution des sinistres n’est pas continue.

C’est notamment le cas en assurance santé lorsque les coûts engendrés par la visite chez un

médecin généraliste sont modélisés.

En e�et, comme décrit en 1.1.2, les tarifs en vigueur chez les médecins généralistes sont

conventionnés. Dans ce cas de �gure, si Y est la variable d’intérêt et y1, y2, ..., yn sont les valeurs

prise par Y , alors le coût moyen est calculé de la manière suivante : E[Y ] =
∑n
i=1 yiP(Y = yi).

Les di�érentes probabilitésP(Y = yi) sont estimés par des modèles binomiaux ou multinomiaux.

Dans cette partie, Xi pour i ∈ {1, ..., N} représente le montant engendré par le k-ieme

sinistre du portefeuille.

2.2.3.1 Loi Gamma

La variable aléatoire continue Yi a une distribution Gamma avec le paramètre de forme αi
et le paramètre d’échelle θi si sa fonction de densité de probabilité est donnée par :

fYi(y) = (y/θ)α

yΓ(α) exp(−y/θ) pour y > 0. (2.21)

6. Ohlsson et Johansson 2010.
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où α > 0, θ > 0.

La moyenne et la variance de cette distribution sont données par

E(Y ) = αθ

Var(Y ) = αθ2

En modi�ant αi et θi, la distribution Gamma permet de représenter de nombreuses formes

(2.2). La forme polyvalente de la distribution Gamma en fait un bon candidat pour représenter

la sévérité des sinistres en assurance.

La fonction de vraisemblance de N observations (Y1, ..., YN ) s’écrit

l(α, θ) =
N∏
i=1

log(f(Yi;α, θ)) = (k−1)
N∑
i=1

log(Yi)−
N∑
i=1

Yi
θ
−Nklog(θ)−Nlog(Γ(k)) (2.22)

Figure 2.2 – Densité de la loi Gamma en fonction des paramètres θ et α

2.2.3.2 Réponses binaires et multinomiales

Dans un certain nombre de cas, la distribution des sinistres présente une structure discrète.

Dans ce cas de �gure, modéliser le coût moyen nécessite la modélisation de la probabilité

d’occurrence de chaque modalité de la distribution.

Lorsque la distribution est composée de deux modalités, le modèle Binomial est utilisé

pour modéliser les probabilités d’occurrence. Lorsque le nombre de modalités m > 2, le modèle

mutinomiale est utilisé
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2.2.3.2.1 Modèle binomial :

La variable aléatoire discrète Y a une distribution Bernoulli de paramètre pβ(X) lorsque Y
prend la valeur 1 avec probabilité pβ(X) et 0 avec la probabilité 1− pβ(X). En d’autres termes :

P(Y = yi|xi;β) = pβ(xi)yi
(
1− pβ(xi)

)yi
(2.23)

Dans ces conditions, la vraisemblance de ce modèle s’écrit

L(β) =
n∏
i=1

log(P(Y = yi|xi;β)) =
n∑
i=1

log(pβ(xi)yi
(
1− pβ(xi)

)yi
(2.24)

Dans le cas de la régression Logistique, P(Y = yi|xi;β) s’ecrit :

P(Y = yi|xi;β) = 1
1 + exp(−βTxi)

(2.25)

2.2.3.2.2 Modèle multinomial :

Considérons maintenant le cas où la variable aléatoire discrète Y possède M > 2 modalités.

En notant (Y = m) la variable aléatoire qui vaut 1 lorsque (Y = m) est vrai et 0 sinon, la

loi jointe de ((Y = 1), ..., (Y = M)) est une loi multinomiale de paramètre p = (p1, p2, ..., pM )
où pour ∀ m ∈ {1, ...,M}, pm = P [Y = m]. On note par ailleurs que

∑M
m=1 pk = 1.

Ainsi, pour estimer pm|x = P [Y = m|x], on choisit un évènement de référence (dans notre

cas de �gure, M) et on considère les M − 1 modèles de régression logistiques dans lesquels on

e�ectue des régressions par rapport à la référence choisie. On obtient :

pm|x =P [Y = m|x] = exp(βTmx)
1 +

∑M−1
i=1 exp(βTi x)

∀ m = 1, ...,M − 1, et, (2.26)

pM |x =P [Y = M |x] = 1−
M−1∑
m=1

pm|x pour M (2.27)

2.2.3.3 Loi log-normal

La variable aléatoire continue Xi a une distribution log-normale si sa fonction de densité

de probabilité est donnée par :

fXi(x) = 1
x
√

2πσ2
exp((ln(x)− µ)

2σ2 ) pour x > 0. (2.28)

où les paramètres µ > 0, σ > 0 sont l’espérance et l’écart type du lagorithme de Xi. La

moyenne et la variance de cette distribution sont données par
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E(Xi) = exp(µ+ 1
2σ

2)

Var(Xi) = exp(2µ+ 2σ2)− exp(2µ+ σ2)

Par ailleurs, on note aussi que si Xi ∼ lognormale(µ, σ2) alors X∗i = log(Xi) ∼
N (µ, σ2) .

De même que la loi Gamma, la loi log-normale à une variance proportionnelle au carré de

son espérance. On observe par ailleurs que pour des petites valeurs de σ2
la loi log-normal se

rapproche de la loi Gamma.

2.2.4 Modélisation du coût total avec la loi de Tweedie

En assurance, le coût total engendré par une police d’assurance sur un risque couvert, a

traditionnellement une distribution continue, avec des valeurs positives ou nulles. Une approche

standard pour modéliser ces types de données est l’utilisation d’un modèle de Tweedie.

En considérant la somme S = X1 + ...+XN =
∑N
k=1Xk dé�nie en 2.3, représentant le

coût total de sinistres et en faisant les hypothèses suivantes :

• N , représentant le nombre de sinistres, suit une loi de poisson de paramètre λ

• les observations X1, ..., XN sont indépendantes et issues d’une variable aléatoire de loi

Gamma(α, γ) et indépendante de N

Alors, S suit une loi de Tweedie introduit par Jorgensen
7
.

La distribution de Tweedie est une distribution de la famille exponentielle telle que :

Var(S) = φ[E(S)]p,

où φ est le paramètre de dispersion et p le paramètre de puissance.

Lorsque p = 0, la distribution de Tweedie a une variance constante et se réduit à la loi

normale. Lorsque p = 1, la distribution obtenue est une distribution de poisson et p = 2
correspond à la loi Gamma. En�n, lorsque p ∈]1, 2[, S est un mélange de distribution de poisson

et de Gamma idéal pour modéliser le coût total par assuré.

2.3 Grandiant boosting

Plusieurs modèles d’apprentissage machine (Machine Learning) sont fondés sur un seul

modèle prédictif (la régression linéaire, la régression linéaire généralisée, les machines à vecteurs

de support, etc.). D’autres approches, dites ensemblistes, telles que les algorithmes de Bagging

7. Jørgensen 1987.
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(Bootstrap aggregation) et de forêts aléatoires (Random Forest), sont fondés sur plusieurs

modèles prédictifs. Ces approches reposent sur l’idée de construire un ensemble de modèles où

chaque modèle prédit un résultat individuel, puis ces résultats sont agrégés par une moyenne

pondérée.

Basés sur une stratégie di�érente, les modèles de Gradient Boosting sont des modèles

dits ensemblistes, qui reposent sur une approche séquentielle dite adaptative qui consiste à

combiner plusieurs modèles avec des pouvoirs de prédiction faibles (weak learners) pour obtenir

un modèle avec un pouvoir de prédiction puissant.

Le graphique ci-dessous résume les di�érences de fonctionnement de ces di�érents types

de modèle.

Modèle à un prédicteur Bagging Boosting

Construction unique Construction parallèle Construction Séquentielle

Table 2.6 – Tableau comparatif entre les modèles à un prédicateur, les modèles Bagging et les

modèles Boosting

2.3.1 L’idée de base : AdaBoost

Ada-boost ou Adaptive Boosting est la méthode de classi�cation élémentaire à deux classes

à l’origine des algorithmes de boosting proposé par Yoav Freund et Robert Schapire en 1996
8
.

Elle permet de combiner plusieurs classi�cateurs pour obtenir un meilleur pouvoir prédictif.

Freund et Schapire ont illustré leur algorithme à travers un exemple d’une course de

chevaux. Dans cette course, un joueur souhaite parier sur le cheval qui a le plus de chance de

gagner. A�n d’augmenter la probabilité de gain de son pari, le joueur souhaite recueillir les

avis d’experts avant de parier. Un tel processus de collecte d’informations auprès de di�érents

experts est similaire à la collecte d’informations e�ectuée dans l’algorithme AdaBoost par le

biais d’un ensemble de classi�cateurs faibles .

8. Freund, Schapire et al. 1996.
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l’algorithme AdaBoost ajuste un classi�cateur faible aux versions pondérées des données

de manière itérative. À chaque itération, les données sont pondérées à nouveau de sorte à donner

un poids plus important aux points mal classés. Le modèle qui en résulte s’écrit :

f̂M (x) =
M∑
i=1

θici(x) (2.29)

où M est le nombre de classi�cateurs �nal, ci(x) ∈ {−1, 1} le i-ème classi�cateur et θi la

i-ème pondération.

Opérationnellement, l’algorithme se présente comme suit :

Algorithme 1 : AdaBoost ou (adaptive boosting)

Soit x0 à prévoir et ;

z = {(x1, y1), ..., (xn, yn)} un échantillon;

Initialiser les poids w = {wi = 1/n; i = 1, ..., n};
for i = 1 àM do

Estimer ci sur l’échantillon pondéré par w ;

Calculer le taux d’erreur apparent :

ε̂p =
∑n
k=1wk1{ci(xk) 6= yk}∑n

k=1wk

;

Calculer les logits θi = log((1− ε̂p)/ε̂p);

Calculer les nouvelles pondérations :

wk ← wk · exp[θi1{ci(xk) 6= yk}; k = 1, ..., n}]

end
Résultat du vote : f̂M (x0) = signe[

∑I
i=1 θ̂iĉi(x0)]

Dans cet algorithme, le paramètre M est le paramètre à optimiser par validation croisé

pour éviter le surajustement. Le graphique ci-dessous présente une illustration de l’algorithme

AdaBoost.
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Figure 2.3 – Illustration de l’algorithme AdaBoost

2.3.2 Gradient Boosting Machine (GBM)

2.3.2.1 Principe général

Dans la continuité des travaux de Freund et Schapire
9
, Breiman a mis en évidence le fait que

l’AdaBoost est en fait un algorithme de type descente de gradient dans un espace de fonctions,

identi�ant ainsi le boosting à la frontière de l’optimisation numérique et l’estimation statistique.

Plus tard, dans la même continuité, des algorithmes de classi�cations et de régression, ont été

proposés par Friedman
10

sous l’acronyme MART (multiple additive regression trees) puis sous

celui de GBM ( Gradient Boosting models) généralisant ainsi l’AdaBoost.

Concrètement, considérons le vecteur de variables explicatives x = (x1, x2, ..., xp)T et y
la variable à expliquer. Le but de l’algorithme de Gradient Boosting est d’estimer la fonction

optimale F̂ qui permet de faire un lien entre y et x en minimisant l’espérance d’une certaine

fonction de perte L qui appartient à une classe de fonction F . F̂ s’écrit :

F̂ = argmin︸ ︷︷ ︸
F (·)∈F

Ey,x[L (y, F (x))] (2.30)

où L est supposée être di�érentiable par rapport à F . Ainsi, sachant les observations

{yi, xi}ni=1 où xi = (xi1, xi2, ..., xip)T , F̂ peut s’écrire en minimisant la fonction de risque

9. Freund, Schapire et al. 1996.

10. Friedman 2002.
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empirique de la manière suivante :

F̂ = argmin︸ ︷︷ ︸
F (·)∈F

1
n

n∑
i=1

L (y, F (x)) (2.31)

Dans cet algorithme, on fait l’hypothèse que toute fonction F ∈ F est un ensemble de M
ajustements de base tels que :

F (x) = F0 +
M∑
m=1

γmcm(x) (2.32)

où ∀ m ∈ {1, ...,M}, cm est un ajustement de base et γm

Cette approche est généralement utilisée avec des arbres de décision de taille �xe en tant

que classi�cateurs faibles ( ou ajustement de base dans le cadre d’une régression). Dans ce

contexte, on parle alors de gradient tree boosting.

Ci-dessous, la description de l’algorithme de Gradient Boosting pour la régression.

Algorithme 2 : Gradient Tree Boosting pour la régression

Soit x0 à prévoir ;

Initialiser s F̂0 = argminγ
∑n
i=1 L (yi, γ);

form = 1 àM do

Calculer rmi = −
ï
− ∂L (yi,F (xi))

∂F (xi)

ò
F=Fm−1

; i=1,...,m ;

Ajuster un arbre de régression cm aux couples (xi, rmi)i=1,...,n ;

Calculer γm en résolvant : argminγ
∑n
i=1 L (yi, Fm−1(xi) + γcm(xi)) ;

Mise à jour : F̂m(x) = F̂m−1(x) + γmcm(x)
end
Résultat : F̂M (x0)

2.3.2.2 Régularisation : éviter le surajustement

Un ajustement trop proche des données d’apprentissage peut entraîner une détérioration

de la capacité de généralisation du modèle. Plusieurs techniques dites de régularisation réduisent

cet e�et de surajustement en encadrant la procédure d’ajustement. Parmis ces techniques, on

peut citer :

• La méthode du rétrécissement (Shrinkage) est une technique couramment utilisée

dans les algorithmes de Gradient Boosting qui consiste à modi�er la règle de mise à jour

à chaque itération de la manière suivante :

F̂m(x) = F̂m−1(x) + δγmcm(x), 0 < δ ≤ 1,
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Où δ est appelé "taux d’apprentissage" et permet de controler la vitesse de convergence. Si

sa valeur est petite cela conduit à accroître le nombre d’ajustements de base nécessaire et

entraîne généralement une amélioration de la qualité de prédiction. Le boosting pouvant

converger exactement, δ grand peut conduire à une situation de surajustement

• StochasticGradient Boosting : peu après l’introduction au Gradient Boosting, Friedman

a proposé une modi�cation mineure de l’algorithme, inspirée de la méthode d’agrégation

bootstrap (bagging). Il a notamment proposé qu’à chaque itération de l’algorithme, un

ajustement de base soit ajusté sur un sous-échantillon des données d’apprentissage tiré

au hasard sans remise a�n de construire une séquence de prédicteurs plus indépendants.

Cette approche conduit à une amélioration substantielle de la précision de l’algorithme de

Gradient boosting. Le taux de sous-échantillonnage est un autre paramètre à optimiser.

Par ailleurs, un paramètre de régularisation naturel est le nombre d’itérations M de Gradient

Boosting (le nombre d’ajustements de base dans le modèle). Augmenter M réduit l’erreur de

prédiction sur les données d’apprentissage, mais peut entraîner un surajustement. Une valeur

optimale de M est souvent sélectionnée par validation croisée.

Dans le cas où l’ajustement de base est un arbre, la profondeur maximale de l’arbre est

un autre paramètre à optimiser pour contrôler la complexité de l’algorithme. Plus la profon-

deur maximale est grande, plus l’algorithme devient complexe, mais est capable de capter les

interactions complexes entres les variables.

2.3.2.3 eXtreme Gradient Boosting : XGBoost

Initialement développé par Tianqi Chen et C. Guestrin en 2016, l’eXtreme Gradient Boos-

ting (XGBoost) fait maintenant partie d’une collection plus large de bibliothèques open-source

développées par la Distributed Machine Learning Community (DMLC). XGBoost est une implé-

mentation évolutive et très puissante du Gradient Boosting Machine.

L’implémentation du XGBoost o�re plusieurs fonctionnalités avancées pour l’optimisation

des modèles, l’optimisation de l’utilisation des ressources de calcul et l’optimisation des algo-

rithmes. Il est capable d’exécuter les trois principales formes de Gradient Boosting ( Gradient

Boosting, Stochastic Gradient Boosting et le Regularized Gradient Boosting) et il est su�sam-

ment robuste pour supporter un réglage �n et l’ajout de paramètres de régularisation. En résumé,

les principaux atouts et fonctionnalités de cette implémentation du Gradient Boosting sont les

suivants :

• Régularisation : Peut e�ectuer la régularisation L1 ou L2 pour contrôler le surajustement.

• Traitement de données creuses : Intègre un algorithme de recherche de fractionnement

de données en fonction du type de données, pour traiter di�érents types de modèles de

données creuses.

• Algorithme schéma de quantile pondéré (weighted quantile sketch algorithm) :
Utilise un algorithme de schéma de quantile pondéré distribué pour traiter e�cacement

les données pondérées.
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• Structure en blocs pour la parallélisation de l’apprentissage : Rend possible l’utili-

sation de plusieurs coeurs sur le CPU grâce à une structure en blocs dans la conception

du système. La structure en blocs permet de réutiliser les données déjà traitées.

• Sensibilisation au cache : Attribue des tampons internes dans chaque cœur du CPU,

dans lesquels les statistiques de gradient peuvent être stockées.

• Calcul hors des cœurs du CPU : Optimise l’espace disque disponible et maximise son

utilisation lors de la manipulation de grande base de données qui ne peuvent tenir dans

la mémoire RAM.

2.3.3 Boosted GLM

L’algorithme de Gradient Boosting introduit en 2.3.2 nécessite la spéci�cation d’une fonc-

tion de perte qui doit être minimisée pendant la phase de d’apprentissage du modèle. Cette

section fait une introduction générale d’une telle fonction pour des tâches assimilables au

modèle GLM.

2.3.3.1 Fonction de perte (Loss function)

La fonction de perte est une fonction qui permet d’évaluer la qualité de la modélisation

des données d’apprentissage par un algorithme de Machine Learning. Lorsque les prédictions

s’écartent beaucoup des observations réelles, la fonction de perte prend de grandes valeurs. A

contrario, lorsque les prédictions sont assez bonnes, la fonction de perte prend des valeurs plus

petites. Ainsi, Progressivement, à l’aide d’une telle fonction, l’algorithme de Gradient Boosting

améliore sa qualité de prédiction pour atteindre son optimum.

Dans le cadre des problèmes de régressions, la fonction de perte standard est la fonction

des erreurs au carré (sum squared error loss) dé�nie par :

L (y, F (x)) :=
n∑
i=1

(yi − F (xi))2
(2.33)

Cette fonction de perte n’est pas nécessairement un choix pertinent pour la modélisation des

données de comptage, des données positives et asymétriques comme on en rencontre lors de la

modélisation des données assurentielles. En e�et, comme le montre l’article Boosting insights
in insurance tari� plans with tree-based Machine Learning methods 11

, en considérant

la notion de déviance dé�nie en (2.12), la déviance d’une distribution gaussienne de variance

11. Henckaerts et al. 2019.
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constante s’exprime de la manière suivante :

D[y, F (x)] = −2ln
ïL(F (xi))
L(yi)

ò
= 2ln

n∏
i=1

exp

ß
− 1

2σ2 (yi − yi)2
™
− 2ln

n∏
i=1

exp

ß
− 1

2σ2 (yi − F (xi))2
™

= 1
σ2

n∑
i=1

(yi − F (xi))2

Ce qui est équivalent à une somme des erreurs au carré dé�nie précédemment.

Ce résultat implique qu’une fonction de perte basée sur les erreurs au carré est appropriée

lorsque les données à prédire sont su�samment Gaussien. Plus généralement, cette fonction

de perte est appropriée pour des données à prédire, centrée autour de la moyenne, avec une

variance constante. Cependant, les données généralement rencontrées en assurance (Gamma,

Log-normal, Poisson, etc.) n’ont pas de telles caractéristiques. Une solution alternative consiste

à utiliser des fonctions de perte plus adaptées et inspirées par les modèles GLM.

En e�et, en considérant par exemple que les coûts moyens sont distribués selon une loi

Gamma (F (xi), α), la fonction de perte inspirée du modèle GLM serait :

D[y, F (x)] = −2ln
ïL(F (xi))
L(yi)

ò
= 2ln

n∏
i=1

1
yiΓ(α)

Å
αyi
yi

ãα
exp
Å
− αyi

yi

ã
− 2ln

n∏
i=1

1
yiΓ(α)

Å
αyi
F (xi)

ãα
exp
Å
− αyi
F (xi)

ã
= 2α

n∑
i=1

ß
yi − F (xi)
F (xi)

− ln
Å

yi
F (xi)

ã™
= 2αLGamma(y, F (x))

Le paramètre d’échelle α étant constant, il peut être ignoré. Cette fonction de perte ainsi

dé�nie est dérivable par rapport à F (xi) et minimisée lorsque le maximum de vraisemblance

est maximisé.

En dé�nitive, on pourrait construire des fonctions de perte de la même façon, pour toutes

les distributions appartenant à la famille exponentielle. Ces fonctions de perte ont l’avantage de

tenir compte de la courbure de la distribution supposée être sous-jacente.

2.3.3.2 L’approche boosted GLM

Comme dé�ni en (2.7), le modèle linéaire généralisé fait l’hypothèse que :

g(µ) = xβ = F (x)

Où F est une fonction linéaire de xi. L’approche Boosted GLM consiste à s’a�ranchir de

l’hypothèse de linéarité tout en conservant l’hypothèse de loi à travers des algorithmes de

Gradient Boosting. l’hypothèse de loi est ainsi conservée en utilisant des fonctions de perte
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inspirées du GLM dé�nies précédemment. Ainsi, on obtient une la formulation du boosted GLM

de la façon suivante :

g(µ) = F (x),

Où F est une fonction non nécessairement linéaire de x. Cette �exibilité de F permet de

capter toute forme de relation qui lie F à x ainsi que toutes les interactions possibles entre les

variables explicatives.

2.4 Mesure de la qualité de la prédiction

Si l’analyse des données ainsi que la phase d’apprentissage du modèle sont des étapes

importantes dans la construction d’un modèle de Machine Learning, c’est aussi le cas de la

mesure de la qualité de la prédiction. La mesure de la qualité de la prédiction permet de mesurer

la capacité d’un modèle à se généraliser sur de nouvelles données. Cette mesure s’obtient à

l’aide d’une métrique d’évaluation appelée aussi métrique de validation.

Plusieurs métriques d’évaluation existent. Les plus connues pour les problèmes de régres-

sion sont le RMSE, MSE, MAE, l’indice de Gini etc. Cependant, ces métriques donnent une vision

globale de la qualité de la prédiction du modèle sur l’ensemble des données. De plus, certaines

métriques sont moins adaptées pour des données assurantielles. En l’occurrence, le RMSE, qui

est l’une des métriques les plus utilisées pour l’évaluation des modèles de Machine Learning, est

une métrique très sensible aux valeurs extrêmes et mieux adaptée aux distributions symétriques.

Dans le cadre de ce mémoire, nous avons élaboré un processus d’évaluation mieux adapté

à nos objectifs du métier a�n d’évaluer e�cacement nos di�érents modèles.

2.4.1 Quelques dé�nitions pourmieux comprendre le processus d’évaluation

2.4.1.1 Les segments élémentaires

Dans le cadre de ce mémoire, on dé�nit comme segment élémentaire, toute combinaison

d’instance des variables explicatives. Plus concrètement, considérons que l’on a deux variables

explicatives (Sexe et Type de béné�ciaires). Un segment élémentaire serait par exemple,

l’ensemble des individus de Sexe Masculin de Type de béné�ciaire Conjoint.

2.4.1.2 Les segments de modèle

Dans le cadre de ce mémoire, on dé�nit le segment d’un modèle comme étant, l’ensemble

des segments élémentaires sur lesquels ce modèle a la meilleure performance. Plus concrètement,

considérons que l’on a deux variables explicatives (Sexe et Type de béné�ciaires). De plus,

considérons deux modèles (modèle 1 et modèle 2) avec les performances suivantes :
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N
o

des segments élémentaires Sexe Type de béné�ciaire Meilleure prédiction

1 M Adhérent Modèle 1

2 M Conjoint Modèle 2

3 M Enfant Modèle 1

4 F Adhérent Modèle 1

5 F Conjoint Modèle 1

6 F Enfant Modèle 2

Table 2.7 – Exemples de segments de modèle

Ainsi, on en déduit les segments de modèle suivants :

• Segment du modèle 1 : ce segment correspond à l’union des segments élémentaires

pour lesquels le modèle 1 a la meilleure prédiction, soit l’union des segments 1, 3, 4 et 5.

• Segment du modèle 2 : ce segment correspond à l’union des segments pour lesquels le

modèle 2 a la meilleure prédiction, soit l’union des segments 2 et 6.

2.4.2 Dé�nition du processus d’évaluation

• Premier niveau : Ce niveau permet d’évaluer l’éventuel biais qui pourrait exister dans

l’apprentissage des données en évaluant sur les données d’apprentissage, le rapport∑
observations∑
predictions

qu’on dé�ni comme le ration O/P (Observations sur prédictions). Cela

permet de s’assurer que la mutualisation est bien e�ective sur les données d’apprentissage,

auquel cas, le rapport doit respecter la condition suivante : |O/P − 1| < seuil. En cas de

non-adéquation aux données, le modèle est considéré comme biaisé et sa prédiction n’est

pas acceptée.

On note par ailleurs que le seuil de tolérance choisi dans notre cas est de 1 point par

rapport à 100%.

• Deuxième niveau : Ce niveau permet d’évaluer la qualité de la prédiction sur la base

de test, sur tous les segments élémentaires en mesurant la valeur |O/P − 1| sur chaque

segment élémentaire. Cette valeur permet de mesurer l’écart entre la prédiction et l’ob-

servation sur chaque segment élémentaire de la base de test.

On note que pour des observations nulles, la valeur de |O/P − 1| est 1. Ce résultat consti-

tue un biais considéré comme acceptable. En e�et, les observations nulles correspondent

à l’absence de sinistre pour un segment donné. Dans ce cas, cela voudrait dire qu’on a une

probabilité quasi nulle d’avoir un sinistre pour les individus ayant ces caractéristiques, ou

que ces individus sont mal représentés, ou encore qu’il existe un biais de sélection dans le

choix de notre base de test. Dans tous les cas, cette situation n’est pas avantageuse pour

un modèle au détriment des autres pour cette évaluation.

• Troisième niveau : Le troisième niveau est un agrégat du niveau précédent qui permet

d’évaluer la qualité globale du modèle sur les données de test. Cette évaluation globale est
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obtenue par une moyenne sur l’ensemble des segments analysés sur le deuxième niveau.

Dans la suite, ce processus ainsi dé�ni servira de base d’évaluation des di�érents modèles

construits.

Mémoire EURIA

http://www.univ-brest.fr/index.php?page=affiche_composante&object=euria


3 Mise en application

“Les statistiques sont vraies quant à la maladie et fausses quant au
malade ; elles sont vraies quant aux populations et fausses quant à

l’individu.” .
Léon Schwartzenberg 1923 - 2003

3.1 Présentation de la base de données

3.1.1 Base de données Initiale

La base de données utilisée dans le cadre de ce mémoire est une base de données issue de

la fusion de deux bases de données anonymisées d’un portefeuille d’adhésions individuelles

provenant d’un organisme complémentaire d’assurance maladie. Les deux bases de données

fusionnées sont composées d’une part d’informations strictement statistiques sur les adhésions

et d’autre part d’informations concernant les sinistres du portefeuille pour la période allant du

01/01/2018 au 31/12/2018.

Dans le cadre de ce mémoire, les postes de risque modélisés sont :

• Généraliste : Ce poste correspond aux dépenses engendrées pour la visite chez un médecin

généraliste. Sa composition est très structurée parce que les dépenses sur ce poste sont

pour la plupart, conventionnées.

• Optique : Ce poste correspond aux dépenses engendrées pour l’Optique (verre Optique,

monture, lentille, etc.). Il fait partie des postes de dépenses concernés par la nouvelle

reforme du 100% santé.

Pour ces deux postes, la base de données �nale est composée des éléments suivants :

Risque E�ectif Nombre de sinistre

Généraliste 8105 18580

Optique 8105 2317

La première étape de l’analyse de la base de données est la sélection des informations
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pertinentes pour aboutir à une base de données saine pour la modélisation. Pour cela, les

variables de la base de données retenues sont les suivantes :

Catégorie Variables Commentaires

Base des adhésions

C
O

N
T

R
A

T
S

Clé d’adhésion Numéro unique de l’adhésion permettant l’identi�cation

du contrat

Date d’adhésion Date de début du contrat au format (Jour/Mois/Année)

Date de radiation Date de �n de l’adhésion le cas échéant au format

(Jour/Mois/Année)

B
É

N
É

F
I
C

I
A

I
R

E
S Type de béné�ciaire Variable à trois valeurs : Adhérent ; Conjoint ; Enfant.

Sexe Variable à deux valeurs : F := Féminin ; M := Masculin

Date de naissance Date de naissance du béné�ciaire au format

(Jour/Mois/Année)

Code postal Code postal du béné�ciaire

Âge Age au 31/12/2018 du béné�ciaire

Base des prestations

P
R

E
S
T

A
T

I
O

N
S

Type d’acte Description du tyoe d’acte

Code du type d’acte Code unique du type d’acte

Poste du risque Poste de dépense en santé représentant un ensemble de

type d’acte

Dépense engagée Coût réel de la dépense engendrée par le sinistre

Remboursement sécurité social Montant remboursé par la sécurité sociale

Remboursement organisme complémentaire Montant remboursé par l’organisme assureur

Reste à charge Montant restant à la charge de l’assuré

Table 3.1 – Détail de la base de données

Ces informations ainsi sélectionnées permettent par la suite d’e�ectuer des retraitements

et la création de variables.

Dans la suite de ce mémoire, les variables d’intérêts seront les dépenses engagées par poste

de risque.

3.1.2 Traitement des données

3.1.2.1 Retraitement et création de variables

Les informations précédemment sélectionnées ont permis la création de di�érentes va-

riables qui sont :

• L’exposition : cette variable permet de mesurer l’exposition au portefeuille sur l’année

2018 de chaque assuré. Elle vaut 1 lorsque l’assuré est présent toute l’année sur le por-

tefeuille et (nombre de jours de présence)/(nombre de jours dans l’année) si l’assuré est

entré ou sorti du portefeuille au cours de l’année.

La création de cette variable est importante et indispensable pour une meilleure estimation

de la fréquence d’occurrence des sinistres. A�n de créer cette variable, les variables, Date

d’adhésion, Date de radiation sont utilisées.
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• Départements et Régions : la variable Code postal est retraitée a�n de créer les variables

Département et Régions pour avoir une vision plus agrégée de la répartition géographique

des assurées.

3.1.2.2 Données manquantes et aberrantes

L’analyse exploratoire des données a permis de s’assurer de l’absence de valeurs man-

quantes dans la base de données. En outre, l’analyse des di�érentes variables explicatives ainsi

que celle des di�érentes variables d’intérêt ont permis de s’assurer aussi de l’absence de données

aberrantes.

Ces observations permettent de poursuivre plus sereinement, l’analyse de la base de

données.

3.1.3 Analyse descriptive de la base de données

3.1.3.1 Répartition des assurés par sexe

Le graphique ci-dessous présente le nombre d’adhérents (en termes d’exposition) en fonc-

tion de la variable Sexe.

L’analyse de ce graphique permet d’observer que la base de données étudiée présente une

répartition quasiment équidispersée entre les hommes et les femmes. Cette observation permet

de mesurer correctement l’e�et du sexe sur les di�érentes variables d’intérêt.

Figure 3.1 – Exposition dans le portefeuille en fonction de la variable sexe

Djole Henoc AKAFFOU
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Par ailleurs, on note que d’après la directive européenne « gender directive » il n’est pas

possible de tarifer selon le genre. Cependant, cette variable peut servir de mesure de risque

notamment pour la tari�cation collective.

3.1.3.2 Répartition des assurés par type de béné�ciaire

Le graphique ci-dessous présente le nombre d’adhérents (en termes d’exposition) en fonc-

tion du type d’adhérents.

Ce graphique met en exergue une faible représentation des conjoints ainsi que des enfants

dans la base par rapport à celle des adhérents.

Ce portefeuille étant constitué d’adhésions individuelles, cette représentation parait cohé-

rente. En e�et, l’analyse de la base de données montre que les adhérents sont des personnes

avec un âge moyen de 65 ans ce qui laisse aussi supposer qu’ils sont, pour une grande partie,

à la retraite. Cette forte concentration des séniors dans la population d’adhérents diminue la

probabilité de voir apparaître des béné�ciaires enfants dans le portefeuille.

Par ailleurs, on note aussi que , l’analyse de la base de données montre que les proportions

de béné�ciaires de type conjoint et de béné�ciaires de type enfant sont respectivement de 24%

et 13%. Ces éléments laissent supposer que la plupart des conjoints des adhérents du portefeuille

préfèrent souscrire à titre individuel par le biais d’une adhésion collective lorsqu’ils sont encore

en activité ce qui est en général, est plus avantageux.

Figure 3.2 – Exposition dans le portefeuille en fonction de la variable type de béné�ciaire
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3.1.3.3 Pyramide des âges

Le graphe ci-dessous représentant le nombre de béné�ciaires par âge, met en évidence un

portefeuille majoritairement composé de séniors (âge moyen à 56 ans). Cette répartition par

âge s’explique par la nature du portefeuille étudié. Ce portefeuille est composé en majorité de

souscription à adhésion individuelle comme indiqué précédemment.

La sous-représentation des âges inférieurs à 55 ans ainsi que d’autres raisons opérationnelles

nous conduisent à considérer des classes d’âge construites par connaissance métier.

Par ailleurs, la pyramide des âges ci-dessous permet d’observer qu’on a quasiment autant

d’hommes que de femmes pour chaque classe d’âge.

Figure 3.3 – Pyramide des âges du portefeuille étudié

3.1.3.4 Répartition géographique des assurés

La �gure 3.4 ci-dessous représente la répartition des assurés par département en fonction

des expositions en 2018. La �gure 3.5 quant à elle représente la répartition des assurés par région

en fonction des expositions en 2018.

Ces deux �gures mettent en exergue une forte concentration de notre portefeuille dans

l’ouest de la France et plus particulièrement dans la région Pays de la loire. Cette forte concen-

tration introduit un biais qui ne permet pas d’avoir une vision globale du risque sur toute

l’étendue du territoire Français métropolitain.
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En e�et, l’on pourrait observer par exemple, une faible sinistralité voire même une absence

de sinistralité sur certaines régions sous représentées. Ces e�ets qui peuvent être dus à la sous

représentativité de ces régions peuvent constituer un biais important.

Pour atténuer l’e�et de ce biais, la base open-damir est utilisée a�n d’avoir une répartition

plus représentative du risque sur le territoire français métropolitain sur la base des coûts moyens

par habitants.

Figure 3.4 – Démographie du portefeuille par département
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Figure 3.5 – Démographie du portefeuille par région

3.1.4 Apport de la base Open Damir

3.1.4.1 Présentation de la base Damir

D’après la plateforme ouverte des données publiques Française data.gouv.fr, La base de

données Open DAMIR est une base de données produite par la Caisse nationale de l’assurance

maladie (CNAM). Cette base de données, qui est une extraction du Système National Inter-

Régimes d’Assurance Maladie (Sniiram), est une base complète sur les dépenses d’assurance

maladie tous régimes confondus.

Cette base de données concerne l’ensemble des prestations prises en charge par l’Assurance

Maladie obligatoire y compris les prestations hospitalières facturées directement à l’Assurance

Maladie pour l’ensemble des régimes. Les dépenses sont détaillées selon six axes d’analyse

(période, prestation, organisme de prise en charge, béné�ciaire des soins, professionnel de santé

exécutant, professionnel de santé prescripteur) et sept indicateurs de montant (total de la dépense,

base de remboursement, remboursé, dépassement) et de volume (quantité, dénombrement,

coe�cient).

A�n de préserver l’anonymat des professionnels de santé et des béné�ciaires des soins, les

axes géographiques sont limités :

• à 9 zones géographiques (zones d’études et d’aménagement des territoires) qui sont des

regroupements de régions administratives de 2009 à 2014,

• à 13 zones géographiques (proches des grandes régions administratives nouvellement

créées) à partir de 2015.

Djole Henoc AKAFFOU
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3.1.4.2 Regroupement des régions par le biais de la base open-Damir

Comme évoqué en 3.1.3.4, la base de données initiale ne permet pas d’avoir une vision

claire des di�érents risques sur tout le territoire métropolitain de la France. Pour atténuer cet

e�et, l’approche utilisée dans ce mémoire consiste à créer des zoniers pour les di�érents risques

sur la base de la dépense moyenne par habitant.

Pour ce faire, les opérations suivantes sont e�ectuées :

• La base de données Open DAMIR est triée en faisant correspondre les codes d’actes

disponibles pour chaque poste de la base initiale aux codes d’actes disponibles dans la

base Open Damir.

• Pour chaque région, la somme de la dépense par poste est divisée par la population totale

de la région en 2018.

• Les di�érentes régions sont regroupées en subdivisant, pour chaque poste, l’intervalle

des valeurs de la dépense par habitant des di�érentes régions en 5 (cinq) intervalles de

même longueur.

Ces intervalles ainsi obtenus permettent d’avoir des groupes de régions homogènes. Ci-

dessous le tableau des résultats obtenus pour chaque région.

Régions Code

région

Dépense

par ha-

bitant

généraliste

intervalle

Dépense

par habitant

généraliste

Groupes de

régions géné-

raliste

Dépense

par ha-

bitant

Optique

intervalle

Dépense

par habitant

Optique

Groupes

de régions

Optique

Auvergne-Rhône-Alpes 84 134.70 [ -Inf,136.2) 84-53-24-52 97.01 [97.01, Inf] 84-24

Bourgogne-Franche-Comté 27 138.70 [136.2,151.6) 27-28 94.60 [94.60,97.01) 27-44-52

Bretagne 53 136.22 [ -Inf,136.2) 84-53-24-52 92.27 [89.02,93.62) 53-32-75

Centre-Val de Loire 24 131.51 [ -Inf,136.2) 84-53-24-52 97.45 [97.01, Inf] 84-24

Corse 93 170.10 [157.2,171.2) 93-44-93 85.69 [ -Inf,89.02) 93-76-94

Grand Est 44 171.21 [157.2,171.2) 93-44-93 95.81 [94.60,97.01) 27-44-52

Hauts-de-France 32 177.61 [171.2, Inf] 32 89.02 [89.02,93.62) 53-32-75

Normandie 28 138.96 [136.2,151.6) 27-28 93.62 [93.62,94.60) 28-11

Nouvelle-Aquitaine 75 154.31 [151.6,157.2) 75-76-11 90.48 [89.02,93.62) 53-32-75

Occitanie 76 157.20 [151.6,157.2) 75-76-11 86.44 [ -Inf,89.02) 93-76-94

Pays de la Loire 52 128.22 [ -Inf,136.2) 84-53-24-52 96.34 [94.60,97.01) 27-44-52

Provence-Alpes-Côte d’Azur 93 170.10 [157.2,171.2) 93-44-93 85.69 [ -Inf,89.02) 93-76-94

Île-de-France 11 151.63 [151.6,157.2) 75-76-11 93.77 [93.62,94.60) 28-11

Table 3.2 – Regroupement des région par rapport à la dépense moyenne par habitant pour les

postes Généraliste et Optique

Les résultats obtenus permettent de construire les zoniers ci-dessous, pour les postes

Généraliste et Optique.

Mémoire EURIA

http://www.univ-brest.fr/index.php?page=affiche_composante&object=euria


3.1. PRÉSENTATION DE LA BASE DE DONNÉES 47

Figure 3.6 – Regroupement des régions pour le poste Généraliste, obtenu avec la base Open-

damir sur l’année 2018

Figure 3.7 – Regroupement des régions pour le poste Optique, obtenu avec la base Open-damir

sur l’année 2018
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3.1.5 Modélisation retenue

L’analyse préliminaire de la base de données étant e�ectuée, la modélisation retenue se

résume à travers les di�érentes étapes suivantes :

Base de
Données
initiale

Base de

données

Open data

Ajustement

des

modèles

Evaluation

des

modèles

- Retraitement des âges sur la base de données initiale

- Création de zoniers à partir de la base open data (Damir)

Ajustement de di�érents modèles

- Modèle fréquence-coût moyen GLM

- Modèle Tweedie GLM

- Modèle fréquence-coût moyen Gradient Boosting

- Modèle Tweedie Gradient Boosting

- Evaluation des modèles par le processus d’ évaluation

- Evaluation des modèles par RMSE

3.2 Description des di�érents postes

3.2.1 Le poste Généraliste

3.2.1.1 La dépense réelle pour le poste Généraliste

Le graphe ci-dessous représente la distribution de la dépense réelle pour le poste Généraliste.
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Figure 3.8 – Distribution de la dépense réelle pour le poste Généraliste

L’analyse de ce graphique permet d’observer une structure quasi-discrète de la dépense

réelle pour le poste Généraliste. En e�et, on observe une concentration des valeurs de la dépense

réelle sur les observations 25 €, 23 €, 10 €, 5 €. De plus, l’analyse du tableau 3.3 ci-dessous permet

d’observer que cette concentration représente 96 % des observations.

Dépenses réelles 25€ 23€ 5€ 10€ Autres

Pourcentages 78,75% 8,29% 5,54% 4,13% 2,76%

Pourcentage cumulé 78,75% 87,04% 92,58% 96,7% 100%

Sinistralité totale 352 200€ 34 109€ 7 380€ 4 955€ 26 789.3€

Pourcentage de la sinistralité totale 82,79 % 8,017% 1,73% 1,165% 6,30%

Pourcentage Cumulé de la sinistralité totale 82,79% 90,80% 92,54% 93,70% 100%

Table 3.3 – Répartition de la dépense réelle pour le poste Généraliste

Au vu de ces observations, le choix de la modélisation de la dépense réelle pour le poste

Généraliste se porte sur une modélisation discrète par le biais d’une régression multinomiale.

En considérant Ω comme étant l’ensemble des valeurs prises par la dépense réelle, les

observations autres ( Ω\ { 25€, 23€, 10€, 5€ }) de la dépense réelle sont considérées comme étant

une seule modalité représentée par leur moyenne (45,4€).
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Cette approximation parait raisonnable, car l’ensemble de ces valeurs représente 2, 76%
des observations et 6, 30% de la sinistralité totale.

Dans ces conditions, en notant Y la variable aléatoire représentant la dépense réelle pour

le poste Généraliste et X la matrice colonne des variables explicatives, alors :

E[Y/X] = 25 · P((Y = 25|X) + 23 · P((Y = 25|X) + 10 · P((Y = 25|X)+
5 · P((Y = 25|X) + 45, 4 · P((Y ∈ Ω\{25, 23, 10, 5}|X)

(3.1)

Ici, les di�érentes probabilités sont obtenues par le biais d’une régression multinomiale.

3.2.1.2 La dépense réelle en fonction du sexe

L’analyse de la dépense moyenne sur le poste Généraliste permet d’observer un coût moyen

empirique plutôt stable par rapport au sexe et une fréquence des dépenses plus importante chez

les femmes que hommes. Le sexe a donc un e�et plus important sur la fréquence des sinistres

que sur la dépense moyenne.

Par ailleurs, on observe un coût total empirique plus important chez les femmes et essen-

tiellement porté par la fréquence empirique.

Figure 3.9 – Analyse de la dépense réelle moyenne pour le poste Généraliste en fonction de la

variable Sexe
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3.2.1.3 La dépense réelle en fonction du type de béné�ciaire

L’analyse graphique de l’e�et du type de béné�ciaire sur la dépense moyenne montre

une dépense moyenne légèrement plus faible chez les adhérents que chez les conjoints et une

dépense moyenne nettement plus faible chez les enfants que chez les adhérents.

Par ailleurs, on observe une fréquence de sinistres légèrement plus faible chez les adhérents

que chez les conjoints qui ont eux mêmes une fréquence de sinistre nettement plus faible que

celle des enfants.

Le caractère discriminant de la variable type de béné�ciaire est très bien marqué sur la

dépense moyenne ainsi que sur la fréquence des sinistres.

On observe un prix empirique qui est porté aussi bien par la dépense moyenne que par la

fréquence des sinistres avec une plus forte valeur chez les conjoints et une plus faible valeur

chez les adhérents.

Figure 3.10 – Analyse de la dépense réelle moyenne pour le poste Généraliste en fonction de la

variable Type de béné�ciaire

3.2.1.4 La dépense réelle en fonction de l’âge

L’analyse des graphiques ci-dessous permet d’observer une dépense moyenne très faible et

une fréquence des sinistres très forte chez les enfants de la tranche d’âge [0,2]. Ces observations

sont dues à une présence importante d’acte de majoration pour les enfants de 0 à 6 ans (MEG).
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L’e�et de l’âge sur la dépense moyenne et la fréquence des sinistres n’étant pas linéaire,

la discrétisation de l’âge permet d’avoir une meilleure représentation de ces e�ets. Les e�ets

combinés sur la fréquence des sinistres et sur la dépense moyenne permettent d’avoir un prix

empirique avec une tendance décroissante jusqu’à 50 ans puis croissante jusqu’à 80 ans et en�n

décroissante jusqu’à 104 ans.

Figure 3.11 – Analyse de la dépense réelle moyenne pour le poste Généraliste en fonction de la

variable Classe d’âges

3.2.1.5 La dépense réelle en fonction de la région

Contrairement à la représentation par région, la représentation par groupe de régions

permet de corriger la sensibilité aux valeurs extrêmes causée par la faible représentation de

certaines régions dans le portefeuille.

Les graphiques ci-dessous en 3.12 permettent d’observer que le tarif moyen oscille entre 23

et 25 euros pour ces groupes ce qui se rapproche du tarif de convention secteur 1. On observe

en revanche des e�ets distincts en fonction des groupes de régions sur la fréquence. L’e�et

des groupes de région sur le coût total est donc principalement guidé par la fréquence des

consultations.
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Figure 3.12 – Analyse de la dépense réelle moyenne pour le poste Généraliste en fonction de la

variable de région

3.2.1.6 Corrélation entre les variables explicatives

Dans cette partie, la méthode utilisée pour mesurer la corrélation entre les di�érentes

variables explicatives est la méthode « V de Cramer ». Le choix de cette méthode s’explique

par le fait que toutes les variables explicatives utilisée dans ce mémoire sont des variables

catégorielles.

La méthode « V de Cramer » est une mesure d’association entre deux variables catégorielles

introduite par Harald Cramér
1
, basée sur la statistique χ2

de Pearson et qui prend ses valeurs

dans [0, 1].

Contrairement au χ2
de Pearson, cette statistique reste stable si la taille de l’échantillon

augmente dans les mêmes proportions pour chaque modalité.

En considérant un échantillon simultané de taille n x 2 de deux variables aléatoires X et

Y avec r et k le nombre de modalités respectives des variables, La statistique « V de cramer »

est calculée de la manière suivante :

V =
 

χ2/n

min(k − 1, r − 1) (3.2)

1. Cramér 1946.
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Où χ2
est la statistique dé�nie par χ2 =

∑
i,j

(ni,j−
ni,nj

n
)2

ni,nj
n

, et ni,j le nombre d’observations

du couple (Xi, Yi)

En appliquant cette méthode à la base de données du poste Généralise, on obtient le graphe

ci-dessous :

Figure 3.13 – Corrélations entre les variables explicatives pour le poste Généraliste

L’analyse de cette matrice de corrélation permet d’observer d’une part, une corrélation

élevée entre les variables Type de béné�ciaire (Type_benef) et Classe d’âge (Age2) et entre les

variables Sexe et Type de béné�ciaire. D’autre part, les autres corrélations observées restent

très faibles.

Ces résultats paraissent cohérents avec la structure des données. En e�et, en regardant de

plus près les données, on observe que les enfants des adhérents ont des âges en dessous de 27

ans. Les adhérents ont des âges au-dessus de 19 ans et les conjoints ont des âge au-dessus de 19

ans.

3.2.2 Le poste Optique

3.2.2.1 La dépense réelle pour le poste Optique

Le graphique ci-dessous présente la distribution de la dépense réelle pour le poste Optique.

Son analyse permet d’observer une structure continue de la dépense réelle . Cette distribution

est de plus, à valeurs positives et présente une forme asymétrique.

L’ensemble de ces informations permettent de faire l’hypothèse de la loi Gamma, pour la

distribution conditionnelle de la dépense réelle, ce qui semble une hypothèse raisonnable.
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Figure 3.14 – Distribution de la dépense réelle pour le poste Optique

3.2.2.2 Dépense réelle en fonction de la variable sexe

L’analyse graphique de l’e�et de la variable sexe sur la dépense moyenne pour le poste

Optique permet d’observer une dépense moyenne plus faible chez les femmes que chez les

hommes tandis que la fréquence des sinistres est plus importante chez les femmes que chez les

hommes.

Ces e�ets combinés permettent d’aboutir à un prix empirique dicté par l’e�et de la fréquence

et nettement plus élevé chez les femmes que chez les hommes.
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Figure 3.15 – Analyse de la dépense réelle moyenne pour le poste Optique en fonction de la

variable Sexe

3.2.2.3 Dépense réelle en fonction du type de béné�ciaire

L’analyse graphique de l’e�et du type de béné�ciaire sur la dépense moyenne montre une

dépense moyenne nettement plus faible chez enfants que chez les adhérents qui ont eux même

une dépense moyenne plus faible que celle des conjoints. Le caractère discriminant de la variable

type d’adhérent est très marqué sur la dépense moyenne.

Par ailleurs on observe une fréquence de sinistres plus faible chez les enfants que chez les

conjoints qui ont eux même une fréquence des sinistres plus faible de celle des adhérents. De

même que pour la dépense moyenne ; Le caractère discriminant de la variable type d’adhérent

est très bien marqué sur la la fréquence des sinistres.

On observe un coût total moyen empirique essentiellement porté par la dépense moyenne

avec une plus forte moyenne chez les conjoints et une très faible moyenne chez les enfants.
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Figure 3.16 – Analyse de la dépense réelle moyenne pour le poste Optique en fonction de la

variable Type de béné�ciaire

3.2.2.4 Dépense réelle en fonction de l’âge

Les graphiques, ci-dessous permettent d’observer l’e�et de l’âge sur la dépense moyenne

ainsi que sur la fréquence des sinistres. Ces e�ets sont chacune non-linéaire. La discrétion de

l’âge parait donc pertinente pour prendre en compte le caractère discriminant de l’âge sur la

dépense moyenne ainsi que sur la fréquence.

Par ailleurs, on observe une très faible fréquence de sinistre pour les individus dans la

tranche d’âges [0,2]. Cette observation est tout à fait cohérente, car ces individus sont très

rarement sujets au port de lunettes et de lentilles correctrices.

Au �nal, on observe un e�et distinct des tranches d’âge sur le prix empirique essentiellement

porté par la fréquence des sinistres.

Djole Henoc AKAFFOU



58 CHAPITRE 3. MISE EN APPLICATION

Figure 3.17 – Analyse de la dépense réelle moyenne pour le poste Optique en fonction de la

variable Age

3.2.2.5 Dépense réelle en fonction de la région

De même que pour le poste Généraliste, la représentation par groupe de région permet

de corriger la sensibilité aux valeurs extrêmes causée par la faible représentation de certaines

régions dans le portefeuille.

On observe des e�ets distincts en fonction des groupes de région sur la fréquence et sur la

dépense moyenne avec un caractère plus marqué sur la fréquence. L’e�et des groupes de région

sur le prix empirique est principalement guidé par l’e�et sur la fréquence.
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Figure 3.18 – Analyse de la dépense réelle moyenne pour le poste Optique en fonction de la

variable Groupes de régions

3.2.2.6 Corrélation entre les variables explicatives

De même que dans la partie 3.2.1.6, les résultats de cette partie sont obtenus par la méthode

« V de Cramer ».

Le graphe ci-dessous présente les corrélations entre les di�érentes variables explicatives

pour le poste Optique.
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Figure 3.19 – Corrélations entre les variables explicatives pour le poste Optique

L’analyse de cette matrice de corrélation permet d’observer dans un premier temps, une

corrélation moyenne entre les variables Type de béné�ciaire (Type_benef) et Classe d’âge
(Age2) et entre les variables Sexe et Type de béné�ciaire. Dans un deuxième temps, les autres

corrélations observées restent très faibles.

3.3 Approches de modélisation

3.3.1 Constructions des modèles

Dans ce mémoire, les modèles sont construits selon deux axes :

• Le type de modèle (GLM vs XGBoost) :

– Les modèles issus du modèle linéaire généralisé (GLM) qui permettent d’éta-

blir une relation linéaire entre une transformée de l’espérance de la variable d’intérêt

et les variables explicatives.

– Les modèles issus du eXtrem Gradient Boosting (XGBoost) qui permettent

d’établir une relation fonctionnelle (non nécessairement linéaire) entre l’espérance

de la variable d’intérêt et les variables explicatives. Pour rappel, cette méthode utilise

l’algorithme de descente de gradient pour minimiser une fonction de perte. Par

ailleurs, le choix de cette fonction dépend de la nature de données à modéliser.

• L’approche de détermination de la prime pure (Coût total vs Fréquence coût
moyen) :

– Coût total : pour chaque type de modèle, on utilise cette approche pour obtenir

une prédiction directe de la prime pure.
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– Fréquence Coût-moyen : pour chacun des modèles, on utilise cette approche pour

obtenir d’une part la fréquence et d’autre part le coût moyen. La prime pure est par

la suite obtenue en faisant le produit de ces deux quantités.

En résumé, selon ces deux axes, les modèles suivants sont construits pour chaque poste :

Coût total Fréquence - Coût moyen

GLM GLM Tweedie GLM FCM

XGBoost

• XGBoost Tweedie (Fonction perte spéci�que
aux données assurantielles)

XGBoost FCM

•XGBoost MSE (Fonction perte par défaut pour
les problèmes de régression (MSE))

Table 3.4 – Résumé des modèles construits

Ces di�érents modèles sont construits sous R et évalués dans la suite de ce mémoire.

3.3.2 Description des modèles à construire

3.3.3 Le modèle GLM FCM

Le modèle GLM FCM est l’un des modèles les plus couramment utilisés pour modéliser la

prime pure. Ce modèle a l’avantage d’être facile à interpréter et à mettre en œuvre. Il permet

d’avoir une vision détaillée aussi bien sur la fréquence des sinistres que sur leur coût moyen.

Cependant, les hypothèses fortes de ce modèle pourraient limiter la qualité de prédiction de

celui-ci.

Ce modèle est obtenu en construisant deux modèles GLM :

• Un modèle GLM Poisson pour modéliser la fréquence des sinistres,

• Un modèle GLM pour modéliser la sévérité des sinistres :

– Un modèle GLM multinomial a�n de pouvoir calculer la moyenne dé�nie en 3.1

pour le poste Généraliste.

– Un modèle GLM Gamma pour le poste Optique.

Pour rappel, la construction de ces modèles GLM s’obtient en minimisant les fonctions de

déviance dé�nies en 2.5 à travers l’algorithme de Newthon Raphson.

La prédiction �nale de ce modèle qui correspond à la prime pure s’obtient par le produit

des deux prédictions.

3.3.4 Le modèle XGB FCM

Ce modèle qui est inspiré du modèle GLM FCM a l’avantage de s’a�ranchir de linéarité de

ce dernier. Cette �exibilité constitue un avantage qui permet de pouvoir gagner en pouvoir de
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prédiction par rapport au GLM FCM lorsque les hypothèses de loi sont su�samment respectées.

Cependant, ce modèle perd en explicatibilité par rapport au modèle GLM FCM . La construction

de ce modèle passe par la construction de deux modèles XGBoost :

• Un modèle XGBoost Poisson pour modéliser la fréquence des sinistres :

La construction de ce modèle consiste à utiliser une fonction de perte semblable à la

déviance du modèle GLM Poisson de sorte que cela soit équivalent à faire l’hypothèse de

loi sous-jacente. Cette fonction de perte est dé�nie comme suit :

L (yi, ŷi) :=
k∑
i=1
{ŷi + yiln(ŷi)}

.

• Un modèle XGBoost est construit pour modéliser la sévérité des sinistres :

– Un modèle XGBoost Multinomial pour la sévérité sur le poste Généraliste :

La construction de ce modèle consiste à utiliser une fonction de perte inspirée de

la déviance du modèle GLM Multinomial logistique a�n de construire la moyenne

dé�nie en 3.1. Cette fonction de perte, aussi appelée Softmax est dé�nie pour k
modalités comme suit :

L (yi, ŷi) := −
m∑
i=1

k∑
j=1

1{yi=j}log(P̂ (yi = j|xi)) = −
m∑
i=1

k∑
j=1

1{yi=j}log(ŷji )

où m est la taille de l’échantillon et k le nombre de classes modélisées.

– Un modèle XGBoost Gamma pour la sévérité sur le poste optique : La construction

de ce modèle consiste à utiliser une fonction de perte inspirée de la déviance du

modèle GLM Gamma de sorte que cela soit équivalent à faire l’hypothèse de loi

sous-jacente. Cette fonction de perte est dé�nie comme suit :

L (yi, ŷi) :=
k∑
i=1
{xi

yi − ŷi
ŷi

+ ln(yi
ŷi

)}

3.3.5 Le modèle GLM Tweedie

Pour rappel, le modèle GLM Tweedie est un modèle permettant de modéliser directement

la prime pure. Cette modélisation se fait en deux étapes :

• La première étape qui consiste à estimer par maximum de vraisemblance, le paramètre

p, qui représente la puissance de la variance et qui constitue une hypothèse de la loi de

Tweedie.

• La deuxième étape consiste à ajuster le modèle GLM en faisant l’hypothèse que la variable

cible suit une loi de Tweedie d’ordre p. On note aussi que cet ajustement GLM se fait en

minimisant la déviance associée.
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3.3.6 Le modèle XGB Tweedie

Le modèle XGB Tweedie est un modèle inspiré du modèle GLM Tweedie et permet de

modéliser directement la prime pure en deux étapes :

• La première étape qui consiste à estimer par maximum de vraisemblance, le paramètre

p, qui représente la puissance de la variance et qui constitue une hypothèse de la loi de

Tweedie.

• La deuxième étape consiste à ajuster le modèle XGBoost en faisant l’hypothèse que la

variable cible suit une loi de Tweedie d’ordre p. pour ce faire, l’on utilise une fonction de

perte inspirée de la déviance du modèle GLM Tweedie et dé�nie comme suit :

L (yi, ŷi) =
k∑
i=1
{yi

ŷ1−p
i

1− p + ŷ2−p
i

2− p}

3.3.7 Un modèle XGB MSE

Ce modèle est construit comme méthode de référence pour mesurer l’apport marginal

des fonctions de perte dé�nies pour des problématiques assurantielles. Cette modélisation est

couramment utilisée dans la littérature comme approche XGBoost alternative à la modélisation

paramétrique. Il utilise l’approche coût totale pour estimer directement la prime pure par le

biais de la fonction de perte dé�nie par :

L (yi, ŷi) =
k∑
i=1
{yi − ŷi}2

Nous montrerons par la suite que cette méthode n’est pas toujours adaptée à la tari�cation en

assurance.

3.4 Résultats

3.4.1 Évaluation des modèles du poste Généraliste

3.4.1.1 Résultats du processus d’évaluation des modèles

3.4.1.1.1 Premier niveau d’évaluation :

Comme dé�ni en 2.4, le premier niveau d’évaluation des modèles permet d’évaluer les

ratios O/P dé�nis précédemment. Le tableau ci-dessous présente les résultats de l’évaluation

des ratios O/P sur la base d’apprentissage pour le poste Généralise.
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Modèles XGBoost

Tweedie

GLM Twee-

die

XGBoost

Frequence-CM

GLM Frequence-

CM

XGBoost

MSE

Observation 322 728,60 € 322 728,60 € 322 728,60 € 322 728,60 € 322 728,60 €

Prédiction 314 320,53 € 322 502,85 € 322 545,39 € 322 657,62 € 325 582,26 €

Ratio O/P 102,68% 100,07% 100,06% 100,02% 99,12%

Écarts O-P -8 408,07 € -225,75 € -183,21 € -70,98 € 2 853,66 €

Table 3.5 – Résultats du premier niveau d’évaluation pour le poste Généraliste

L’analyse des résultats du premier niveau d’évaluation permet d’observer des ratios O/P

dans l’intervalle d’acceptation pour les modèles GLM Tweedie, XGBoost Fréquence Coût-Moyen,

GLM Fréquence-CM et XGBoost MSE. Cependant, pour le modèle XGBoost Tweedie, le ratio

O/P n’est pas dans l’intervalle d’acceptation dé�ni.

Cette observation parait tout à fait cohérente. En e�et, comme observé lors de la phase

d’analyse des données, la distribution des coûts moyens est une distribution discrète et non

Gamma. Ainsi, l’hypothèse d’une distribution de Tweedie n’est pas su�samment respectée. Ces

conditions créent donc un biais dans l’adéquation, car les modèles XGBoost utilisent di�érentes

méthodes de rééchantillonnage a�n d’éviter l’over�tting et d’être plus �dèle possible, aux

hypothèses du modèle. Ce modèle sera donc écarté dans la suite de l’analyse.

Le modèle GLM Tweedie quant à lui s’ajuste bien à la base de données d’apprentissage mal-

gré le biais dans l’hypothèse de loi des côuts moyens. L’analyse du deuxième niveau d’évaluation

permettra d’évaluer la qualité de ce modèle à se généraliser.

3.4.1.1.2 Deuxième niveau d’évaluation :

Comme dé�ni en 2.4, ce deuxième niveau d’évaluation permet d’avoir une vision par

segment des quatre modèles retenus.

Dans cette partie, on dé�ni quatre segments. Ces segments (segment 1, segment 2, segment

3 et segment 4) correspondent à l’ensemble des pro�ls pour lesquelles les modèles GLM Tweedie,

XGBoost Fréquence Coût-Moyen, GLM Fréquence-CM et XGBoost MSE ont respectivement, la

meilleure évaluation. Cette évaluation correspond à la moyenne des valeurs |O/P − 1| qui sont

calculés sur les di�érents groupes d’individus avec des pro�ls identiques.

Les résultats de cette évaluation sont présentés dans le tableau ci-dessous.

Modèles Sinistres

observés

GLM

Tweedie

XGBoost

Frequence-CM

GLM Frequence-

CM

XGBoost

MSE

Modèle opti-

mal

Segment 1 17 164 50,1% 58,4% 53,1% 61,1% 50,1%

Segment 2 26 295 59,3% 46,1% 56,9% 55,6% 46,1%

Segment 3 19 273 98,1% 122,1% 89,5% 110,1% 89,5%

Segment 4 41 130 50,9% 40,4% 44,8% 32,3% 32,3%

Table 3.6 – Résultats du deuxième niveau d’évaluation pour le poste Généraliste
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L’analyse des résultats permet d’observer qu’il n’existe pas de supériorité absolue d’un

modèle sur les autres sur l’ensemble de la base de test. Cependant, le segment 4, qui correspond

à l’ensemble des pro�ls où le modèle XGBoost MSE a la meilleure prédiction du montant de

sinistre au vu du montant de sinistres empiriques qui correspond à (41 130/103 862 =39,6%) du

montant total de sinistres sur le poste Généraliste.

À cette étape, ce modèle semble être le plus performant de quatre modèles. Cela pourrait

s’expliquer par l’adéquation insu�sante des autres modèles aux hypothèses de loi formulées.

Par ailleurs, on note que le deuxième meilleur modèle des quatre est également un modèle

non-paramétrique au vu du montant de sinistres mieux estimés (26 295/103 862=25,3%) suivi du

modèle GLM fréquence Coût-Moyen (18,56%), puis du modèle GLM Tweedie (16,53%).

Ces résultats permettent de construire le modèle optimal à partir des quatre modèles qui

représente l’indicatrice par segment préférentiel des prédictions de chacun des quatre modèles.

3.4.1.1.3 Troisième niveau d’évaluation :

Ce troisième niveau d’évaluation qui est un agrégat du précédent, permet de mesurer la

qualité de la prédiction sur l’ensemble de la base de test pour tous les modèles. Les résultats

obtenus sont présentés dans le tableau ci-dessous.

Choix de modèle GLM

Tweedie

XGBoost

Frequence-CM

GLM Frequence-

CM

XGBoost

MSE

Modèle opti-

mal

moyenne de l’erreur 59,5% 56,9% 56,7% 57,5% 48,8%

Table 3.7 – Résultats du troisième niveau d’évaluation pour le poste Généraliste

De ces résultats obtenus, on en déduit que le modèle GLM fréquence Coût-Moyen a une

meilleure performance moyenne sur l’ensemble de la base de test (56,7%). Ce modèle a une

meilleure performance moyenne que celle de son équivalent XGBoost (56,9%) qui est suivi du

modèle suivi du modèle XGBoost MSE qui a une performance moyenne (57,51%).

Cette observation est en partie due au fait que toutes les variables explicatives sont des

variables discrètes plus favorables aux modèles GLM. En e�et, en considérant la forme continue

de la variable Age dans les modèles GLM Fréquence Coût-Moyen et XGBoost Fréquence Coût-

Moyen, on observe une dégradation de la performance globale des modèles plus importante sur

le modèle GLM que sur le modèle Gradient Boosting comme le montre le tableau ci-dessous.

Choix de modèle XGBoost

Frequence-CM

XGBoost

Frequence-CM

(Age continue)

GLM Frequence-

CM

GLM Frequence-

CM (Age conti-

nue)

Moyenne de l’erreur 56,9% 57,57% 56,7% 62,25%

Dégradation de l’erreur +0,63% +5,53%

Table 3.8 – Comparaison de la dégradation de la moyenne de l’erreur sur les modèles GLM et

XGBoost Fréquence-Coût moyen, après l’intégration de la variable continue Âge
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On observe sur cet exemple que le modèle GLM est beaucoup plus sensible à la structure

des données et cela est dû à l’hypothèse de linéarité qui reste très forte.

Aussi, on observe que le modèle GLM Tweedie a la plus mauvaise performance. Cette

observation est tout à fait cohérente avec l’observation faite sur la structure de la dépense réelle

qui n’est pas continue.

Par ailleurs, on observe un gain signi�catif de performance (14%) avec le modèle optimal

par rapport au modèle XGBoost MSE. Ce résultat montre que le modèle optimal construit,

qui pour rappel est un mélange des di�érents modèles construits, permet d’avoir un gain de

performance signi�catif par rapport aux autres modèles.

3.4.1.2 Résultats de l’évaluation RMSE sur la base de test

Le tableau ci-dessous présente les résultats des évaluations des di�érents modèles avec la

métrique RMSE, sur la base de test pour le risque Généraliste.

Choix de modèle GLM

Tweedie

XGBoost

Frequence-CM

GLM Frequence-

CM

XGBoost

MSE

Modèle opti-

mal

RMSE 68,68 68,29 68,60 68,48 67,90

Table 3.9 – Résultats RMSE sur la base de test pour le poste Généraliste

Selon les résultats obtenus par le biais de cette métrique, le modèle avec la meilleure

performance est le XGBoost Fréquence Coût-Moyen (68,29).

En deuxième position, c’est le deuxième modèle Gradient Boosting, XGBoost MSE qui

obtient la meilleure performance (68,48). Le modèle GLM XGBoost est en troisième position

(68,60) suivi du modèle GLM Tweedie (68,68).

En outre, on observe un gain de performance avec le modèle optimal précédemment

construit qui a un RMSE 0, 5% plus bas que le RMSE du modèle XGBoost Fréquence Coût-

Moyen.

On note par ailleurs que cette métrique, malgré le fait qu’elle soit largement utilisée en

Machine Learning de manière générale, elle n’est pas toujours adaptée. En e�et, cette métrique

est sensible aux grandes valeurs. Elle n’est donc pas très adaptée lorsque la distribution des

données est une distribution asymétrique avec une queue comme les distributions de type

Gamme ou Tweedie. Elle sert toutefois de benchmark à notre processus d’évaluation.

3.4.1.3 Résultats Bootstrap sur la base de test

Le but de cette partie est de tester la stabilité et la pertinence des résultats obtenus. Pour

cela, la méthode Bootstrap est utilisée a�n d’obtenir des nouvelles évaluations sur de nouvelles

bases de test que l’on obtient en e�ectuant plusieurs tirages aléatoires avec remise, à partir de

la base de test pour le poste Généraliste.
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Ainsi, sur chaque nouvelle base de données obtenue, le RMSE ainsi que le ratio O/P sont

calculés pour chaque modèle.

3.4.1.3.1 Écart moyen |O/P-1| :

L’analyse des résultats obtenus permet d’observer que les écarts moyens |O/P-1| des di�é-

rentes méthodes ont la même tendance en fonction des di�érentes itérations. De plus, on observe

aussi que les rangs entre les modèles évoluent beaucoup. Toutefois, les meilleures performances

parmi les quatre modèles implémentés sont majoritairement obtenus avec le modèle XGBoost

Fréquence Coût-Moyen, suivi du modèle GLM Fréquence Coût-Moyen en deuxième position,

suivi du modèle XGBoost MSE en troisième position, et en�n, le modèle GLM Tweedie.

Ces observations mettent en évidence la quasi-stabilité des rangs entre les di�érents

modèles ce qui renforce les résultats moyens obtenus précédemment.

Par ailleurs, les résultats obtenus permettent d’observer que pour toutes les itérations, le

modèle optimal construit reste le meilleur en termes de moyenne d’écarts moyens |O/P-1|.

Le graphique ci-dessous présente les résultats obtenus.

Figure 3.20 – Bootstrap de la base de test du poste Généraliste pour le calcul des écarts |O/P-1|

3.4.1.3.2 RMSE :

Le graphique ci-dessous présente les résultats obtenus par évaluation avec la métrique

RMSE des di�érents modèles, sur des bases de données Bootstrap de la base de test.
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Figure 3.21 – Bootstrap de la base de test du poste Généraliste pour le calcul du RMSE

L’analyse des résultats obtenus permet d’observer que les évaluations RMSE des di�érents

modèles ont une même tendance par rapport aux di�érentes itérations Bootstrap. Par ailleurs,

on note aussi que les rangs des di�érents modèles sont quasiment toujours conservés avec en

première position, le modèle XGBoost Fréquence Coût-Moyen, suivi du modèle XGBoost MSE

en deuxième position, suivi du modèle GLM Fréquence Coût-Moyen en troisième position, et

en�n, le modèle GLM Tweedie. Ainsi, on déduit une stabilité dans la comparaison des modèles

en termes de RMSE.

La bonne performance des modèles XGBoost en termes de RMSE s’explique en partie par

le fait que ces modèles ont la capacité à s’adapter en présence de données volatiles ce qui n’est

pas le cas des modèles GLM.

Par ailleurs, on note que pour toutes les itérations, le modèle optimal construit a une

meilleure performance en termes de RMSE par rapport à tous les autres modèles.

Ces résultats viennent consolider les résultats précédemment obtenus avec le Bootstrap

des écarts moyens |O/P-1|.

3.4.2 Évaluation des modèles du poste Optique

3.4.2.1 Résultats du processus d’évaluation des modèles

3.4.2.1.1 Premier niveau d’évaluation :

De même que pour le poste Généraliste, ce premier niveau d’évaluation permet d’évaluer

les ratios O/P pour tous les modèles du poste Optique. Le tableau ci-dessous présente les résultats

de l’évaluation des ratios O/P sur la base d’apprentissage de ce poste.
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Modèles XGBoost

Tweedie

GLM Twee-

die

XGBoost

Frequence-CM

GLM Frequence-

CM

XGBoost

MSE

Observation 691 284,28 € 693 140,69 € 687 219,54 € 693 081,06 € 690 303,65 €

Prédiction 692 948,20 € 692 948,20 € 692 948,20 € 692 948,20 € 692 948,20 €

Ratio O/P 100,24% 99,97% 100,8% 99,98% 100,383%

Écarts O-P -1 663,92 € 192,49 € -5 728,66 € 132,86 € -2 644,55

Table 3.10 – Résultats du premier niveau d’évaluation pour le poste Optique

Au vu de ces résultats, tous les modèles sont acceptés pour la suite du processus d’évalua-

tion.

3.4.2.1.2 Deuxième niveau d’évaluation :

De même que pour le poste Généraliste, dans cette partie, on cherche à avoir une vision

par segment des cinq modèles retenus.

Pour cela, on dé�nit cinq segments. Ces segments (segment 1, segment 2, segment 3,

segment 4 et segment 5) qui correspondent à l’ensemble des pro�ls pour lesquels les modèles

XGBoost Tweedie, GLM Tweedie, XGBoost Fréquence Coût-Moyen, GLM Fréquence-CM et

XGBoost MSE ont respectivement la meilleure évaluation (|O/P − 1|).

Modèles Sinistres

observés

XGBoost

Tweedie

GLM

Tweedie

XGBoost

Frequence-

CM

GLM

Frequence-

CM

XGBoost

MSE

Modèle opti-

mal

Segment 1 47 025,07 € 78,64% 92,19% 93,47% 95,75% 82,17% 78,64%

Segment 2 34 327,63 € 61,71% 57,26% 59,89% 58,42% 65,66% 57,26%

Segment 3 37 908,75 € 112,89% 107,83% 91,21% 101,93% 117,42% 91,21%

Segment 4 98 375,78 € 97,55% 81,69% 81,33% 76,44% 101,41% 76,44%

Segment 5 19 176,83 € 72,94% 82,00% 86,60% 83,58% 67,88% 67,88%

Table 3.11 – Résultats du deuxième niveau d’évaluation pour le poste Optique

L’analyse des résultats permet d’observer qu’il n’existe pas de supériorité absolue d’un

modèle sur les autres sur l’ensemble de la base de test. Cependant, le segment 4, qui correspond

au modèle GLM Fréquence Coût-Moyen, est de loin, le segment avec la plus grande part de

sinistres observés (41,54%). A ce niveau, ce modèle semble être le plus performant.

En deuxième position, c’est le modèle XGBoost Tweedie avec 19,86% des sinistres obser-

vés, suivi du modèle XGBoost Fréquence Coût-Moyen avec 16,01% des sinistres observés. En

quatrième position, on observe le modèle GLM Tweedie (14,5%) suivi en dernière position du

modèle XGBoost MSE.

Ces observations permettent de construire un modèle plus optimal qui correspond au

meilleur des cinq modèles sur chaque segment a�n d’aboutir à une meilleure qualité de prédic-

tion.
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3.4.2.1.3 Troisième niveau d’évaluation :

Le tableau ci-dessous présente les moyennes des écarts moyens |O/P-1| calculés précédem-

ment sur toute la base de test.

Modèles XGBoost

Tweedie

GLM

Tweedie

XGBoost

Frequence-

CM

GLM

Frequence-

CM

XGBoost

MSE

Modèle opti-

mal

Moyenne 88,19% 86,32% 84,31% 84,73% 90,59% 75,94%

Table 3.12 – Résultats du troisième niveau d’évaluation pour le poste Optique

Les résultats obtenus au troisième niveau de cette évaluation permettent d’observer que le

modèle XGBoost Fréquence Coût-Moyen a une meilleure performance moyenne sur l’ensemble

de la base de test (84,31%).

Cette performance est très proche de celle du modèle GLM-Fréquence Coût-Moyen (84,73%)

qui vient en deuxième position.

En troisième position, vient le modèle GLM Tweedie (86,32%) suivi du modèle XGBoost

Tweedie (88,19%). En dernière position, vient le modèle XGBoost MSE.

On observe par ailleurs un gain de performance signi�catif (- 10% de d’erreur) avec le

modèle optimal par rapport à la meilleure performance.

3.4.2.2 Résultats de l’évaluation RMSE sur la base de test

Le tableau ci-dessous présente les résultats des évaluations des di�érents modèles avec la

métrique RMSE, sur la base de test du poste Optique.

Modèles XGBoost

Tweedie

GLM

Tweedie

XGBoost

Frequence-

CM

GLM

Frequence-

CM

XGBoost

MSE

Modèle opti-

mal

Moyenne 228,99 228,26 227,99 228,10 229,62 226,89

Table 3.13 – Résultats RMSE sur la base de test pour le poste Optique

Les résultats obtenus par le biais de cette métrique montrent que le modèle avec la meilleure

performance est le XGBoost Fréquence Coût-Moyen avec un RMSE de 227,99 suivi du modèle

GLM Fréquence Coût-Moyen en deuxième position avec un RMSE de 229,62.

En troisième position, vient le modèle GLM Tweedie (228,26) suivi du modèle XGBoost

Tweedie (228,99). En dernière position, vient le modèle XGBoost MSE (229,62).

On remarque par ailleurs que pour le processus d’évaluation ainsi que pour la métrique

RMSE, le modèle XGBoost MSE a obtenu des performances en dessous des autres modèles. Cela

est dû au fait que la fonction de perte MSE, comme démontrée en 2.3.3.1, ne s’adapte pas très
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bien aux distributions asymétriques comme c’est le cas pour la distribution de la dépense réelle

pour le poste Optique.

Par ailleurs, on observe une amélioration de la performance avec le modèle optimal précé-

demment construit qui permet d’obtenir un gain de performance (baisse de 1,1 point de RMSE )

par rapport au modèle XGBoost Fréquence Coût-Moyen.

3.4.2.3 Résultats Bootstrap sur la base de test

3.4.2.3.1 Écarts moyens |O/P-1| :

Les résultats obtenus par Bootstrap sur la base de test du poste Optique pour la moyenne

des écarts |O/P-1| sont représentés sur le graphe ci-dessous.

Figure 3.22 – Bootstrap de la base de test du poste Optique pour le calcul des écarts moyens

|O/P-1|

L’analyse du graphique ci-dessus permet d’observer que les moyennes de ces écarts pour

les di�érents modèles ont une même tendance en fonction des itérations avec un rang qui est

quasiment conservé pour toutes les itérations. De plus, la meilleure performance est majoritaire-

ment obtenue avec le modèle GLM Fréquence Coût-Moyen, suivi du modèle GLM Tweedie, suivi

du XGBoost Fréquence Coût-Moyen, suivi du modèle XGBoost Tweedie et en�n, en dernière

position, le modèle XGBoost MSE.

Cependant, il est bien de noter que les performances des quatre premièrs modèles cités

sont très proches. Aussi, le modèle XGBoost MSE est une fois de plus en dernière position, ce

qui montre une fois de plus le caractère inadapté aux données du poste Optique.
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Par ailleurs, le modèle optimal construit possède la meilleure performance en termes d’écart

|O/P-1| pour toutes les itérations.

3.4.2.3.2 RMSE :

Les résultats obtenus par Bootstrap sur la base de test du poste Optique pour la métrique

RMSE sont représentés sur le graphe ci-dessous.

Figure 3.23 – Bootstrap de la base de test du poste Optique pour le calcul du RMSE

L’analyse de ces résultats permet de mettre en évidence une évolution homogène des

performances de tous les modèles avec un rang entre les modèles qui est quasiment toujours

conservé. On note par ailleurs que les performances des di�érents modèles en termes de RMSE

sont très proches sur la plupart des itérations.

On observe en outre que le modèle optimal construit reste le meilleur pour toutes les

itérations.

3.5 Conclusion de la mise en application

L’analyse des résultats obtenus dans cette partie du mémoire a permis d’observer ces

résultats importants :
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• Le processus d’évaluation dé�ni dans ce mémoire a permis d’avoir une vision aussi bien

détaillée que agrégée des performances des modèles.

• L’analyse détaillée des performances des modèles par le biais du processus d’évaluation

a pu mettre en évidence qu’il n’existe pas de supériorité absolue d’un des modèles sur

les autres sur l’ensemble des pro�ls de la base de test. Cette analyse a aussi permis la

construction d’un modèle optimal qui permet d’avoir un gain marginal de performance

par rapport à tous les autres modèles.

• L’utilisation des modèles de Gradient Boosting a permis d’avoir un gain marginal par

rapport aux GLMs en termes de performance moyenne des modèles. C’est notamment le

cas sur le poste Généraliste où ces modèles ont presque tout le temps été meilleurs que

les modèles GLM en termes de performance. En outre, l’utilisation des fonctions de perte

spéci�que aux problèmes assurantielles a permis d’avoir un gain signi�catif en termes

de performance notamment sur le poste Optique où la fonction de perte classique s’est

avérée peu e�cace.

• Aussi, on note la stabilité et la capacité des modèles de Gradient Boosting à pourvoir

s’adapter aux données. c’est notamment le cas lors de l’utilisation de la variable continue

Age, au détriment de la variable catégorielle Classe d’âges sur le poste Généraliste. Cela

a fortement dégradé le modèle GLM mais cela fut moins le cas pour le modèle Gradient

Boosting équialent.

La suite de ce mémoire sera consacrée à l’interpretabilité des di�érents modèles construits.
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4 Transparence des modèles

“En mathématiques, "évident" est le mot le plus dangereux.”
Eric Temple Bell 1883 - 1960

4.1 Introduction

Le régime RGPD de "responsabilité algorithmique" et le "droit à l’explication" qui en

résulte soulignent l’importance d’avoir des modèles de tari�cation transparents. Cependant,

les techniques de Machine Learning sont souvent considérées comme des boîtes noires (black
box) contrairement aux modèles statistiques tels que les GLMs.

En e�et, pour les modèles de type GLM, les estimations des paramètres et leurs erreurs

types donnent des informations sur l’e�et, l’incertitude et la signi�cativité de toutes les variables

explicatives.

Les modèles de Machine Learning quant à eux s’accompagnent d’une di�culté à interpréter

d’une part le processus de génération du modèle et d’autre part la prédiction de la variable

d’intérêt, la prime dans notre cas de �gure.

Il existe plusieurs méthodes pour permettre l’interpretabilité des modèles de prédiction dits

black box, dont le Gradient Boosting est l’un des plus populaires. Ces méthodes d’interprétabilité

sont catégorisées selon di�érents dualismes :

• Intrinsèques vs post-hoc : les méthodes intrinsèques pour l’interprétabilité sont des

méthodes qui produisent des modèles interprétables tandis que les méthodes post-hoc

produisent des méthodes black box.

• Locales vs globales : les modèles d’interprétabilité locales sont des méthodes permet-

tant d’expliquer une prédiction selon un input donné. A contrario, lorsque la méthode

d’interprétation concerne le fonctionnement global de l’algorithme sur l’ensemble des

inputs de la base de données, on dira que la méthode est globale.

• Agnostique vs spéci�que : les modèles d’interprétabilité agnostiques sont des modèles

pouvant être utilisés pour n’importe quelles classes de méthodes d’apprentissage. A

contrario, les modèles d’interprétabilité spéci�ques ne peuvent être utilisés que pour

interpréter une famille spéci�que d’algorithmes, tels que le Gradient Boosting.
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En�n, nous nous intéressons aux méthodes agnostiques du fait de leur capacité à s’adapter

à tous les modèles.

Plusieurs méthodes agnostiques existent. Cependant, dans le cadre de ce mémoire, les

méthodes présentées sont les suivantes :

• La mesure de la force de l’interaction des variables (Variable interaction strength (IS) ),

• L’importance des variables par permutation (Permutation feature importance - VIP),

• Le graphique de dépendance partielle (Partial Dépendance Plots - PDP),

• Le graphique de l’espérance conditionnelle individuelle (Individual Conditional Expecta-

tion (ICE) plots).

4.2 Mise en oeuvre de l’interpretabilité

4.2.1 Le poste Généraliste

4.2.1.1 Importance des variables

Le graphique ci-dessous présente l’importance des variables explicatives dans chacun des

di�érents modèles de prédiction pour le poste Généraliste.

L’objectif est de pouvoir mesurer l’apport marginal en termes de pouvoir de prédiction,

de chacune des variables présentes dans les di�érents modèles. Pour une variable explicative

donnée, cette métrique se traduit par la perte de pouvoir de prédiction, mesurée ici par la baisse

du MAE, lors de la permutation des modalités de cette variable dans le modèle.

Cette permutation, qui déforme la relation entre la variable explicative et l’observation de

la variable à expliquer, permet de mesurer l’évolution de la qualité de la prédiction introduite

en neutralisant l’e�et de cette variable explicative dans le modèle.
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Figure 4.1 – Importance des variables pour le poste Généraliste

En analysant le graphique, on constate une importance beaucoup plus marquée de la

variable Classe d’âge dans tous les di�érents modèles. En e�et l’absence de celle-ci provoque

une baisse moyenne du pouvoir de prédiction de 2,6% dans le modèle GLM FCM , 2,7% dans le

modèle XGB FCM ; 2,2% dans le modèle GLM Tweedie, 2,4% dans le modèle XGB Tweedie et

0,9% dans le modèle XGB MSE. Ces baisses sont plutôt stables selon les approches Fréquence

coût moyen (2,6% vs 2,7%) et Tweedie (2,2% vs 2,4%). Cependant, pour le modèle XGB MSE,

on observe une baisse signi�cativement faible. Cela montre que ce modèle utilise moins cette

variable pour segmenter.

Concrètement, ces observations traduisent le fait que l’âge est la variable qui permet de

mieux segmenter les assurés sur le poste Généraliste pour les di�érents modèles. Ainsi, si

l’assureur devait considérer un axe privilégié de segmentation, le choix judicieux, au regard de

cette analyse, serait d’accorder plus d’importance à cette variable dans la tari�cation.

La deuxième variable la plus importante dans tous les di�érents modèles est la variable

Sexe. On trouve par la suite les variables Type de béné�ciaire et Classes de régions à des niveaux

d’importance moindre.
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Aussi, on observe que le modèle XGB MSE n’utilise pas les variables Groupes de région

et Type de béné�ciaire dans sa segmentation. Cela se traduit par une importance nulle de ces

variables dans la qualité de la prédiction.

Cette dernière observation renforce l’hypothèse selon laquelle ce modèle ne serait pas très

adapté aux données pour le poste généraliste.

En outre, on observe que les modèles de type GLM ont des niveaux d’importance de variable

moins élevés que ceux de leurs équivalents Gradient Boosting. Cela traduit aussi la capacité

des modèles de type Gradient Boosting à dépendre beaucoup plus de ces variables et donc à

segmenter plus �nement par rapport à celles-ci.

Aussi, la stabilité des niveaux d’importance observée selon les approches utilisées est très

intéressante. En e�et, cela à tendance à montrer que pour les données de ce poste, sous les

mêmes hypothèses de loi, les deux modèles XGBoost et GLM ont tendance à segmenter de la

même manière avec un avantage pour le modèle XGBoost comme observé précédemment.

4.2.1.2 Force d’interaction des variables

Le graphe ci-dessous présente la contribution de chaque variable à l’ensemble des interac-

tions de chaque modèle.

Figure 4.2 – Forces d’interaction pour le poste Généraliste
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L’analyse de ces graphiques permet de constater que pour le poste Généraliste, la variable

Classe d’âge est celle qui interagit le plus avec les autres variables. C’est notamment le cas pour

les modèles GLM FCM , XGB FCM , GLM Tweedie et XGB Tweedie.

Concrètement, cela signi�e qu’en dehors de l’apport individuel de cette variable, un supplé-

ment de pouvoir de prédiction est obtenu dans ces di�érents modèles en croisant cette variable

avec les autres variables explicatives.

Cette information supplémentaire permettrait d’isoler au sein d’une Classe d’âge donnée,

les individus plus ou moins à risque par rapport à l’ensemble de la classe en considérant des

interactions importantes entre l’Age et d’autres variables.

On observe aussi que pour les modèles GLM, les niveaux des interactions entre les variables

sont moins importants que ceux de leurs équivalents Gradient Boosting. Cela est principalement

dû à la forme paramétrique des modèles GLM qui impose une contrainte de linéarité qui n’est

pas observé avec le modèle XGB. Cela traduit aussi la capacité des modèles de Gradient Boosting

à capter des interactions complexes et donc plus d’informations pour la segmentation lorsque

les hypothèses de loi sont su�samment correctes.

Ces interactions sont bien marquées dans les modèles XGB Tweedie et XGB FCM et quasi-

inexistante dans le modèle XGB MSE. Cela s’explique par le fait que ce modèle est en e�et très

proche du modèle linaire Gaussien comme on le montre en 2.3.3.1.

Ces observations supplémentaires viennent renforcer l’hypothèse selon laquelle la variable

Classe d’âge est la variable la plus importante dans l’ensemble pour ce poste.

4.2.1.3 Graphiques de dépendance partielle et ICE

Dans la continuité de l’analyse de l’importance des variables ainsi que des interactions

des variables pour le poste Généraliste, notre analyse de la dépendance partielle ainsi que des

graphiques ICE va se porter sur la variable Classe d’âge qui correspond à la variable explicative

la plus importante en termes d’importance dans la prédiction (A.1.4).

Pour chacun des modèles construits, les boxplots ci-dessous présentent les distributions

des prédictions, en fonction des modalités de la variable Classe d’âge (graphique ICE) et les

courbes en rouge permettent quant à elles, d’observer l’évolution de la prédiction moyenne en

fonction des modalités de la variable explicative Classe d’âge (graphique PDP représenté par la

courbe en rouge)

Le graphique ci-dessous présente les graphiques ICE et PDP pour les modèles GLM FCM
et XGB FCM .
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Figure 4.3 – Graphes des Dépendances partielles et ICE pour les modèles Fréquence - Coût

moyen du poste Généraliste

Le graphique ICE permet d’observer les boites des boxplots représentant les distributions

marginales des prédictions des béné�ciaires en fonction des di�érentes classes d’âge. Cette

observation permet de comparer les niveaux de risque des di�érentes classes d’âge.

On se rend en e�et compte, en analysant le graphique ci-dessus, que les boxplots repré-

sentant la distribution marginale des prédictions des béné�ciaires de la classe d’âge [0, 2] sont

beaucoup plus au-dessus des autres boxplots dans les deux modèles. Cela traduit la signi�cativité

de la di�érence entre les prédictions de cette classe avec celles des autres groupes. Cette di�é-

rence signi�cative montre le caractère beaucoup plus risqué de cette classe d’âge par rapport

aux autres classes. Par ailleurs, ces boxplots permettent de comparer les di�érentes classes d’âge

entre elles en fonction de leurs niveaux de risque.

On note aussi qu’on observe un nombre beaucoup plus important de valeurs extrêmes

sur le modèle GLM FCM . Ce résultat vient renforcer l’hypothèse selon laquelle les modèles

XGBoost sont beaucoup moins sensibles à la variation des données.

Le graphique PDP permet quant à lui, d’observer que la courbe de la prédiction moyenne

des béné�ciaires par Classe d’âge a la même tendance pour ces deux modèles. Ce résultat montre

que les deux modèles ont des segmentations très similaires par rapport à l’âge ce qui est plutôt
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attendu puisque les hypothèses de loi faites sur les deux modèles sont identiques.

De même que pour les modèles Fréquence coût moyen, le graphique ci-dessous présente

les graphiques ICE et PDP pour le modèle GLM Tweedie, XGB Tweedie et XGB MSE.

Figure 4.4 – Graphes des Dépendances partielles et ICE pour les modèles Tweedie du poste

Généraliste

Par le biais du graphique ICE, on se rend aussi compte que le boxplot représentant la

distribution marginale des prédictions des béné�ciaires de la classe d’âge [0, 2] est beaucoup

plus au-dessus des autres boxplots dans les XGB Tweedie et XGB MSE. Cela est moins vrai
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dans le modèle GLM Tweedie où les classes d’âge (60 ;70] et (70 ;80] sont plus risquées. On peut

ainsi comparer les classes entre elles selon la distribution de leurs prédictions pour en déduire

leurs niveaux relatifs de risque.

En outre, l’analyse du graphique PDP permet d’observer que la courbe de la prédiction

moyenne des béné�ciaires par Classe d’âge a la même tendance pour ces trois modèles. Ce-

pendant, le modèle XGB MSE présente une segmentation beaucoup moins marquée. Cette

observation vient une fois de plus renforcer l’hypothèse selon laquelle ce modèle segmente très

peu et n’est pas très adapté aux données de ce poste.

Ces observations qui sont semblables à celles faites pour les modèles Fréquence coût moyen

viennent renforcer les résultats précédemment cités.

D’autre part, on en déduit de tous ces résultats que sur les données de ce poste, à hypothèse

de loi équivalente, les modèles XGBoost sont beaucoup plus robustes aux données. En e�et,

ces modèles, ont des prédictions beaucoup moins volatiles et donc beaucoup moins sensibles à

la déformation du portefeuille tout en gardant la même structure de segmentation que leurs

équivalents GLM.

4.2.2 Le poste Optique

4.2.2.1 Importance des variables

Le graphique ci-dessous présente l’importance des variables explicatives dans chacun des

di�érents modèles de prédiction pour le poste Optique.
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Figure 4.5 – Importance des variables pour le poste Optique

Pour ce poste aussi, on constate une importance beaucoup plus marquée de la variable

Classe d’âge dans tous les di�érents modèles. Cependant, cette importance est beaucoup moins

marquée dans les modèles XGBoost par rapport au modèle GLM. En e�et, l’absence de la variable

classe d’âge provoque une baisse moyenne du pouvoir de prédiction de 2,4% dans le modèle

GLM FCM , 1,1% dans le modèle XGB FCM ; 2,7% dans le modèle GLM Tweedie, 1,2% dans le

modèle XGB Tweedie et 0,9% dans le modèle XGBMSE. Cela montre une dépendance beaucoup

plus forte de l’âge, pour les modèles GLM.

Aussi, ces observations montrent que cette variable est celle qui permet de mieux segmenter

les assurés sur le poste Optique pour les di�érents modèles. Ainsi, si l’assureur devait considérer

un axe privilégié de segmentation, le choix judicieux, au regard de cette analyse, serait une fois

de plus l’âge.

On observe par ailleurs que la variable Type de béné�ciaire a tendance à pénaliser la

prédiction dans les modèles XGB FCM et XGB Tweedie tandis que l’e�et contraire est observé

dans leurs équivalents GLM. Ce résultat plutôt inattendu signi�e que cette variable a une

in�uence moins bonne qu’un bruit complètement aléatoire dans ces deux modèles XGBoost.
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Cette variable doit donc être retirée du modèle.

En outre, pour les variables Sexe et Classes de région, on observe une importance du même

ordre dans les modèles GLM FCM , GLM Tweedie et XGB FCM . Cependant, on observe une

importance quasiment nulle dans les modèles XGB Tweedie et XGB MSE. Cela montre que ces

modèles dépendent très peu de ces variables.

En dé�nitive, on observe sur ce poste que les modèles GLM ont tendance à utiliser plus

de variables dans leurs segmentations que les modèles XGBoost. Elles ont donc tendance à

segmenter un peu plus que les modèles XGBoost ce qui est en phase avec les résultats obtenus

au deuxième niveau de processus d’évaluation du modèle (3.11)

Cependant, ces résultats doivent aussi être analysés avec beaucoup de recul. En e�et,

la connaissance du métier montre que sur ce poste, il existe une périodicité de deux ans sur

la fréquence des sinistres qui est due à des contraintes contractuelles. Cette structure de la

fréquence des sinistres est assez atypique et n’est pas toujours en adéquation avec la loi de

poisson. Les modèles XGBoost qui sont beaucoup plus sensibles aux hypothèses faites sur les

modèles ont tendance à être moins e�caces. En e�et, comme évoqué en 2.3.2.3, les modèles

XGBoost utilisent plusieurs méthodes supplémentaires d’optimisation (régularisation, traitement

de données creuses, Shrinkage, etc.) pour optimiser au mieux le modèle aux données, ce qui

aura tendance à faire diverger le modèle en cas d’hypothèses non véri�ées.

4.2.2.2 Force d’interaction des variables

Le graphe ci-dessous présente la contribution de chaque variable à l’ensemble des interac-

tions de chaque modèle pour le poste Optique.

L’analyse de ces graphiques permet de constater que pour le poste Optique, la variable

Classe d’âge est celle qui interagit le plus avec les autres variables. C’est notamment le cas pour

les modèles XGB FCM , GLM Tweedie et XGB Tweedie. Cependant, dans le modèle GLM FCM ,

son interaction avec les autres variables est beaucoup moins marquée.

Par ailleurs, on observe que sur ce poste, les interactions des modèles XGBoost ne sont pas

plus marquées que celles de leurs équivalents GLM. Ce résultat est en phase avec les observations

de l’analyse de l’importance des variables et s’explique par l’adéquation aux données qui est

moins bonne pour les modèles XGBoost du fait de l’hypothèse de poisson trop forte dans le

cadre des données de ce poste comme cité précédemment.

Aussi, pour le poste optique, on observe des interactions nulles dans le modèle XGBoost

MSE. Cela s’explique une fois de plus par le fait que ce modèle est très proche du modèle linaire

Gaussien comme on le montre en 2.3.3.1.
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Figure 4.6 – Force d’interaction pour le poste Optique

4.2.2.3 Graphiques de dépendance partielle et ICE

De même que pour le poste optique et dans la continuité de l’analyse de l’importance des

variables ainsi que des interactions des variables pour le poste Généraliste, notre analyse de

la dépendance partielle ainsi que des graphiques ICE va se porter sur la variable Classe d’âge

qui correspond à la variable explicative la plus importante en termes d’importance dans la

prédiction (A.1.4).

Le graphique ci-dessous présente les graphiques ICE et PDP pour les modèles GLM FCM
et XGB FCM .
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Figure 4.7 – Graphes des Dépendances partielles et ICE pour les modèles Fréquence - Coût

moyen du poste Généraliste

Pour rappel, Le graphique ICE permet d’observer les boites des boxplots représentant les

distributions marginales des prédictions des béné�ciaires en fonction des di�érentes classes

d’âge.

L’analyse des boxplots du graphique ci-dessus permet de se rendre compte que les béné�-

ciaires de la classe d’âge [0, 2] sont beaucoup plus en dessous des autres boxplots dans les deux

modèles. Cela montre que cette classe d’âge est signi�cativement moins risquée que les autres

classes. Ce résultat est complètement en ligne avec la connaissance métier sur ce poste. En e�et

les enfants entre 0 et 2 ans sont rarement concernés par des prestations d’optique. Ce graphique

permet ainsi de comparer les niveaux de risque des di�érentes classes entre elles.

On note par ailleurs que le nombre de valeurs extrêmes est très important dans les deux

modèles considérés. Ce résultat montre une hétérogénéité des prédictions qui serait due d’une

part, à l’in�uence des autres variables explicatives dans la prédiction et d’autre part, au manque

de stabilité de ces modèles.

Le graphique PDP permet quant à lui, d’observer des di�érences sur les courbes de la

prédiction moyenne des béné�ciaires par Classe d’âge pour ces deux modèles. Son analyse

permet d’observer des di�érences dans la manière de segmenter pour les âges entre 2 ans en 30

Mémoire EURIA

http://www.univ-brest.fr/index.php?page=affiche_composante&object=euria


4.2. MISE EN OEUVRE DE L’INTERPRETABILITÉ 87

ans. Toutefois, les résultats de l’analyse des données (3.17) montrent que le modèle GLM est

beaucoup plus en phase avec les résultats empiriques obtenus précédemment.

De même que pour les modèles Fréquence coût moyen, le graphique ci-dessous présente

les graphiques ICE et PDP pour le modèle GLM Tweedie, XGB Tweedie et XGB MSE.

Figure 4.8 – Graphes des Dépendances partielles et ICE pour les modèles Tweedie du poste

Généraliste

A travers l’analyse du graphique ICE, on se rend compte que les prédictions par Classe

d’âge des modèles XGB Tweedie et XGB MSE sont fortement homogènes. Ce résultat vient

renforcer les résultats observés sur l’importance des variables ainsi que sur les interactions

des variables qui montrent que ces deux modèles sont moins adaptés aux données dans la

segmentation du poste Optique.

On note par ailleurs que pour le modèle GLM Tweedie, le boxplot représentant la distri-

bution marginale des prédictions des béné�ciaires de la classe d’âge [0, 2] est très en dessous

des autres boxplots ce qui est en phase avec les résultats observés aussi bien sur l’analyse
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préliminaire des données que sur la prédiction des modèles Fréquence - coût moyen.

D’autre part, l’analyse du graphique PDP permet d’observer que la courbe de la prédic-

tion moyenne des béné�ciaires par Classe d’âge a la même tendance pour ces trois modèles.

Cependant, la segmentation est beaucoup plus marquée sur le modèle GLM Tweedie.

En dé�nitive, l’ensemble de ces résultats montrent une segmentation et une adéquation

aux données beaucoup plus intéressante sur les modèles GLM. Toutefois, il faut garder à l’esprit

que sur ce poste, certaines hypothèses de loi sont très peu réalistes ce qui a tendance à être

pénalisant pour les modèles XGBoost.

4.3 Conclusion de l’interprétabilité

Au terme de la mise en œuvre des méthodes d’interprétabilité, plusieurs résultats importants

sont à retenir.

Dans un premier temps, cette analyse nous a permis d’avoir un aperçu sur l’importance

des variables dans les di�érents modèles. C’est ainsi qu’on a pu observer que pour les deux

postes étudiés, l’âge est la variable la plus utilisée pour la segmentation. Par ailleurs, on a

aussi observé l’e�et des interactions sur la prédiction dans les di�érents modèles. Par la suite,

l’analyse des graphiques PDP et ICE ont permis d’observer comment les prédictions sont faites

sur les di�érents modèles.

Toutes ces observations ont donc permis de comprendre un peu plus l’adéquation aux

données et la qualité de la segmentation des di�érents modèles construits.

Par ailleurs, on a pu se rendre compte que même si le modèle XGBoost semble théorique-

ment être plus intéressant, celui-ci est très sensible à l’hypothèse de loi et donc à la fonction de

perte utilisée. Ainsi, on a pu observer que celui-ci a une segmentation beaucoup plus intéressante

par rapport au GLM sur le poste Généraliste, tandis que l’e�et contraire est observé sur le poste

Optique où l’hypothèse de Poisson pour la fréquence est beaucoup moins réaliste.
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5 Conclusion Générale

L’objectif principal des travaux réalisés dans le cadre de ce mémoire a été la construction

de modèles de prédiction e�cients pour la modélisation de di�érents postes de dépense en

assurance santé. Pour ce faire, l’approche utilisée a été de construire plusieurs modèles a�n de

les combiner pour aboutir à un modèle plus optimal.

Les modèles construits dans ce mémoire sont d’une part, di�érentes variantes des mo-

dèles GLM et d’autres part, di�érentes variantes des modèles de Gradient Boosting basées sur

di�érentes fonctions de perte inspirées des modèles GLM.

Pour analyser les résultats obtenus, l’approche utilisée dans ce mémoire a été de construire

un processus d’évaluation a�n de donner une vision aussi bien globale que détaillée des perfor-

mances de chaque modèle construit.

L’analyse des résultats obtenus à travers les di�érentes évaluations e�ectuées a permis de

mettre en évidence plusieurs résultats importants :

• En premier lieu, l’on note les di�érences dans les résultats obtenus en fonction des

métriques utilisées. Ainsi, il est nécessaire de choisir ou de construire rigoureusement la

métrique d’évaluation des modèles que l’on construit, car celle-ci dépend fortement de

l’objectif recherché.

• En ayant une vision par pro�l d’assurés de l’évaluation des modèles construits, l’on a pu

observer que pour les deux postes analysés, aucun modèle n’a une supériorité absolue

sur l’ensemble de la base de test. En outre, cette approche permet d’avoir une vision de

la rentabilité de chaque pro�l de risque et permet ainsi, de réduire signi�cativement les

risques d’antisélection.

• Les résultats obtenus montrent aussi que le modèle optimal construit à partir des di�érents

modèles de prédiction ajustés permet d’améliorer les résultats sur toutes les métriques

d’évaluation et se présente ainsi comme une alternative crédible en termes de prédiction

et de segmentation.

• L’utilisation des modèles de Gradient Boosting a permis d’avoir un gain signi�catif en

termes de performance des modèles. C’est notamment le cas sur le poste Généraliste

où ces modèles ont presque tout le temps été meilleurs que les modèles GLM en termes

de performance. En outre, l’utilisation des fonctions de perte spéci�ques aux problèmes

assurantiels a permis d’avoir un gain signi�catif en termes de performance notamment

sur le poste Optique où la fonction de perte classique s’est avérée peu e�cace.
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• Aussi, on note la stabilité et la capacité des modèles de Gradient Boosting à pourvoir

s’adapter aux données. C’est notamment le cas lors de l’utilisation de la variable continue

Age, au détriment de la variable catégorielle Classe d’âges sur le poste Généraliste. Cela

a fortement dégradé le modèle GLM mais cela fut moins le cas pour le modèle Gradient

Boosting équivalent.

• Par ailleurs, l’analyse e�ectuée sur l’interprétabilité du modèle a permis d’avoir une vision

plus détaillée sur la manière dont la segmentation est e�ectuée par nos di�érents modèles

et plus particulièrement par nos modèles de Machine Learning. Cette analyse a aussi

permis d’observer de très fortes similarités dans la manière dont les di�érents modèles

e�ectuent leurs segmentations. Ces résultats permettent ainsi d’interpréter par segment,

le modèle optimal qui a été construit.

On a également pu constater que même si le modèle XGBoost semble théoriquement être

plus intéressant, celui-ci est très sensible à l’hypothèse de loi et donc à la fonction de

perte utilisée. Ainsi, on a pu observer que celui-ci a une segmentation beaucoup plus

intéressante par rapport au GLM sur le poste Généraliste, tandis que l’e�et contraire est

observé sur le poste Optique où l’hypothèse de Poisson pour la fréquence est beaucoup

moins réaliste.

En dé�nitive, tous ces résultats montrent l’e�cience du modèle optimal qui a été construit

dans ce mémoire. Cependant, il est bien de noter que la base de données utilisée dans le cadre

de ce mémoire reste assez restreinte. Par conséquent, pour mesurer e�cacement la stabilité des

résultats obtenus ainsi que l’apport marginal des méthodes de Gradient Boosting, l’approche

utilisée dans ce mémoire doit être appliquée à une base de données plus grande, avec plus

de variables explicatives. Ce qui sera en tout état de cause de plus en plus le cas au vu des

possibilités qu’o�re le Big Data quant à l’utilisation de sources de données externes.

Mémoire EURIA

http://www.univ-brest.fr/index.php?page=affiche_composante&object=euria


Glossaire

GLM Generalized linear model; modèle linéaire généralisé.

ICE Individual Conditional Expectation.

MAE Mean Average Error.

MSE Mean Squared Error.

O/P Observation / Prédiction.

PDP Partial Dependence Plot.

RMSE Root Mean Square Error .

XGB XGBOOST; Extrem Gradient Boosting .
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A Annexes

A.1 Les méthodes agnostiques d’interprétabilité

Les méthodes d’interprétabilité de Machine Learning sont dites agnostiques lorsque ces

méthodes permettent de séparer l’interprétabilité du modèle à ce modèle. Ils s’opposent aux

méthodes qui sont dites spéci�ques et qui sont des outils d’interprétabilité spéci�ques à un

modèle unique ou à un groupe de modèles. Ces outils dépendent fortement du fonctionnement

et des capacités du modèle ou du groupe de modèle spéci�que auxquels ils sont associés.

A.1.1 Le graphique de dépendance partielle (Partial Dépendance Plots - PDP)

Le graphique de dépendance partielle (PDP) de Friedman 1
est une méthode qui permet

de visualiser l’e�et marginal qu’une ou deux variables explicatives ont sur les prédictions

d’un modèle de Machine Learning. Plus précisément, la méthode PDP est une méthode de

représentation de la distribution partielle d’une variable ou deux variables explicatives.

Cette méthode permet de montrer si la relation entre la cible et une caractéristique est

linéaire, monotone ou plus complexe. En l’occurrence, lorsque l’on applique cette méthode à un

modèle de régression linéaire, le PDP obtenu est une courbe linéaire.

Plus formellement, en notant f la méthode de Machine Learning, xs la variable explicative

pour laquelle l’on souhaite obtenir le PDP et xc l’ensemble des autres variables explicatives

alors :

f(xs) = Exc [f(xs, xc)] =
∫
f(xs, xc)dP(xc) (A.1)

Cette fonction f(xs) est estimée en calculant la moyenne ci-dessous, également connue

sous le nom de méthode de Monte Carlo, sur les données d’apprentissage :

f̂(xs) = 1
n

n∑
i=1

f(xs, xic)] (A.2)

Conceptuellement, cette méthode consiste à maintenir la variable explicative d’intérêt xs
constante et à trouver les prédictions sur toutes les autres combinaisons de l’ensemble des autres

variables explicatives xc. Par la suite, la méthode considère la moyenne de toutes les prédictions

1. Friedman 2001.
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obtenues sur l’ensemble des données d’apprentissage. Après avoir généré des moyennes pour

chaque valeur de l’ensemble de dé�nition de xs, on obtient les graphiques PDP.

A.1.2 Individual Conditional Expectation (ICE) plots

Le graphique ICE est une extension du Partial Dependence Plot (PDP), décrit précédemment.

Visuellement, les graphiques ICE désagrègent les résultats des PDP classiques.

Plutôt que de tracer l’e�et partiel moyen d’une variables explicatives sur la prédiction,

la méthode consiste à tracer les courbes de la dépendance de la prédiction à cette variable

explicative pour chaque instance de cette variable séparément. On obtient ainsi un graphique

par instance de la variable. Chacun re�ète la prédiction en fonction de la variable explicative xs,
conditionnelle à un xc.

Plus formellement, dans la méthode ICE, pour chaque instance dans {(xis, xic)}Ni=1, la

courbe f̂ is est tracée en fonction de xis, avec xic �xé.

A.1.3 Importance des variables par permutation (Permutation feature impor-
tance - VIP)

Le principe de la méthode (Permutation feature importance) est de mesurer l’importance

d’une variable explicative dans un modèle de Machine Learning en mesurant l’augmentation

de l’erreur de prédiction du modèle, après avoir permuté les valeurs de la variable. Cette

permutation permet de s’a�ranchir d’une éventuelle corrélation existante entre la variable

explicative et la variable à prédire.

Ainsi, une variable est "importante" si la permutation de ses valeurs augmente l’erreur du

modèle. En e�et, cela voudrait dire que le modèle s’est appuyé sur la variable pour e�ectuer la

prédiction. De manière analogue, une variable est dite "non importante" si la permutation de

ses valeurs laisse l’erreur du modèle inchangée. Dans ce cas, cela voudrait dire que le modèle a

ignoré la variable pour e�ectuer la prédiction.

Cette méthode a été initialement introduite par Breiman 2
pour des algorithmes de fo-

rêts aléatoires. Poursuivant cette idée, Fisher, Rudin et Dominici 3
ont proposé une version

2. Breiman 2001.

3. Fisher, Rudin et Dominici 2019.
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agnostique de cette méthode. L’algorithme de cette version se présente comme suit :

Algorithme 3 : Permutation feature importance

Soient m le modèle de Machine Learning et D la base de données à J colonnes ;

Calculer la perte initiale l du modèle m sur la base de données D à l’aide d’une

fonction de perle L;

for j = 1 à J do
for k = 1 àK do

Permuter aléatoirement les valeurs de la colonne j de la base de données D

pour générer une autre version des données nommée

∼
Dk,j ;

Calculer le score sk,j du modèle m sur la nouvelle base

∼
Dk,j ;

end
Calculer l’importance ij de la variable explicative fj dé�nie par :

ij = s− 1
K

∑K
k=1 sk,j ;

end

A.1.4 Variable Interaction strength

Les variables explicatives d’un modèle de prédiction ont tendance à collaborer dans la

phase de prédiction, ce qui indique la présence d’interactions entre elles. Di�érentes méthodes

de mesure de l’interaction entre les variables explicatives d’un modèle de Machine Learning ont

été proposées dont plusieurs sont des méthodes basées sur des outils statistiques.

Une façon d’estimer la force de l’interaction entre des variables est de mesurer dans quelle

mesure la variation de la prédiction dépend de l’interaction de ces variables. Cette méthode,

appelée H-statistique et introduite par Friedman et Popescu est basée sur la dépendance partielle

dé�nie précédemment.

En considérant la variable explicative xj et x−j l’ensemble des autres variables explicatives

en déhors de de xj et en considerant que xj et x−j n’ont pas d’interactions, on peut décomposer

la dépendance partielle de la manière suivante :

f(x) = PDj(xj) + PDk(x−j)

où f est la dépendance partielle jointe de toutes les variables , PDj(xj) la dépendance

partielle de la variable xj et PDk(x−j) la dépendance partielle de toutes les autres variables à

l’exception de xj .

Dans ces conditions, le niveau de la variance expliquée par l’interaction (di�érence entre

la PD observée et la PD sans interaction) est utilisé comme statistique pour mesurer la force de

l’interaction. La statistique est de 0 s’il n’y a pas d’interaction du tout et de 1 s’il y’a dépendance

totale.
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Mathématiquement, la H-statistique proposée par Friedman et Popescu pour l’interaction

entre les caractéristiques j et toutes les autres variable est dé�nie par :

H2
j =

n∑
i=1

[f̂(xi)− PDj(xij) + PDk(xi−j)]/
n∑
i=1

f̂(xi)
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