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Contexte et cas d’étude

[nstitut
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Qui )
Ou )
Quoi )

Pourquo
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ACTUAIRES &,
DATA SCIENCE 'gn
DURABILITE

Responsable de la fonction
actuarielle

Compagnie d’assurance-
vie

Utiliser la Data Science
Data Engineering, Data Mining, Dataviz, Machine Learning

Compléter et approfondir les analyses
Réduire le temps de réalisation des analyses
Réduire la dépendance a Excel

Réduire la dépendance aux équipes de
production



Contexte et cas d’étude
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« Développer un modele proxy du modele ALM »

238 000 contrats d’épargnes et retraites

7,5 Mrds € d’encours

GSE
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Approche n°1 : la naive

950
Variables

licati
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GSE

Facteurs de risque

Taux
Actions
Immobiliers

t = htht e

dre = —awdt + odlVy

dy = byt + dWy

S, = 1St +asSdW
dGy = nGedt + 06GdWWg
dl, = (re — e)ldt + o L dWy

Modele de
Machine
Learning?
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Approche n°1 : la naive

950
Variables explicatives

Modeéle de
Machine Learning?

Réduction de/

(( la L
~ . dimensionalit
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ZC10A_1
ZC10A_5
ZC10A_10
ZC10A_15
ZC10A_20
ZC10A_30
ZC1A_1
ZC1A_S
ZC1A_10
ZC1A_15
ZC1A_20
ZC1A_30
ZC20A_1
ZC20A_5
ZC20A_10
ZC20A_15
ZC20A_20
ZC20A_30
ZC30A_1

actions_1
actions_5
actions_10
actions_15
actions_20
actions_30
immo_1
immo_5
immo_10
immo_15
immo_20
immo_30
BE_Total

ZC320A_5
ZC30A_10
ZC30A_15
ZC30A_20
ZC30A_30
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Approche n°1 : la naive IC(:O/O

ACTUAIRES B
DATA SCIENCE 'gn

192 modeles testés par cross validation | DURABILITE
nom_modele ® GammaRegressor @ Ridge ® Lasso ® FElastichet GradientBoostingRegressor SVE. @ RandomForestRegressor XGBRegressor
AdaBoostRegressor LinearRegression

0.8

)

0.6

[C_Xtest

0.4 . K__.

0.2

0.74 0.76 0.78 0.8 0.82 0.84 0.86 0.88 0.9
EMSE_Norm_Xtest
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Approche n°1 : la naive lCO')/o

ACTUAIRES B
DATA SCIENCE 'gn

Le meilleur modele est un Gradient Boosting DURABILITE

1.4

1.3

1.2

1.1

Waleurs

0.9

... mais ne se généralise pas

] 200 400 600 800 1000

Ordre croissant des valeurs

Y E
. H H
Baisse des | Hausse des :
rachats

Score RMSE du BE
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Approche n°2 : la complete lCG’/o

ACTUAIRES B
DATA SCIENCE 'gn
DURABILITE

Variables explicatives

Scénarios économiques
+

Données du Passif

Data
Minin
‘ Data | &
~ Engineerin
| g
Dataviz
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Approche n°2 : la complete ICO:/O

ACTUAIRES By

: : _ DATA SCIENCE ‘g
Data Engineering, Data Mining, DURABILITE

o
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Approche n°2 : la complete ICG’/o

ACTUAIRES B
DATA SCIENCE 'gn

Data Engineering, Data Mining, DURABILITE
Dataviz
100M
Année effet
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Approche n°2 : la complete ICG/O

ACTUAIRES B
| DATA SCIENCE 'gn

Data Engineering, Data Mining, DURABILITE
Dataviz
Groupe Produit
® GP1
- - @ GP3
o ® GP2
“ _@Q‘ ® Gpa
L Tl GP5
40M ,@6"'& ® GPs
= 30M
§1
®
20M
10M

0 10M 20M 30M 40M 50M

PM_Total
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Approche n°2 : la complete lCG’/o

ACTUAIRES By

) ) DATASCIENCE ‘gn
Machine Learning DURABILITE

48 Variables explicatives

Scénarios économiques + Model
Points

X Temps de cross validation > 7 heures

1544 000 observations

Valeur des engagements sur chaque
Model Points

[nstitut
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Approche n°3: la réflexion

Actuaire

expert
k-[E 10-JEER L

f+pr=C

Data
. Scientist
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lCG’/o
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Canton x Type de
support

Facteurs d’actualisations
BE équivalent certain

Pseudo-duration
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Approche n°3: la reflexion ICO:/O

ACTUAIRES B
DATA SCIENCE 'gn

Est-ce de bonnes idées ? DURABILITE
Cantom’t',rpe »  PHZ_EURD Ptf1_EURD PHf3_EURO » Ptf4_EUROD s PHfZ_UC s PH1_UC *  PH3I_UC » Pif4_UC
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Approche n°3: la reflexion

Approche n°3 meilleure que approche n°1 |

ICCx%

ACTUAIRES B
DATA SCIENCE 'gn
DURABILITE
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Approche n°3: la reflexion

Ce n’est pas encore ca'!

lCCo/o

ACTUAIRES _ &
DATA SGIENCE 5%
DURABILITE

BE prédit dans IC

Scénarios

2000 | Baisse des | Hausse des Hausse des

Central , ;

| trajectoires |

v

v

X

-

Meilleur modele 0,03 0,12 0,14 0,18 0,02
XGBoost S ——
Score IC du BE 0,97 0,75 0,29 0,00 0,95
Moyennes avec Intervalle de Confiance a 95%
1e9 < '7
7.74
772
. L 4
z 770
g
7.68 .
7.66
Institut
BE BEpredict 1 7
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Approche n°4 : la segmentation ICGyo

ACTUAIRES B
DATA SCIENCE 'gn
DURABILITE

8
Cantons

1000
observations

| PtfL_EURO  PHfLUC | Pt2 EURO Pt UC  Pt3_EURO = Pt3_UC  Ptf4 EURO  Ptfa UC |

Variables
explicatives

1 6 | Central

7]
o
=
©
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‘v
Q
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Hausse des couts
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Approche n°4 : la segmentation lCG’/o

ACTUAIRES B
DATA SCIENCE 'gn

Le BE de UActif général est une régression linéaire ! | DURABILITE
High
Duration v LR
DF BE 35 .
actions_10
=
DF BE 10 ©
o
actions_5 =
D
L
actions 20
DF BE_ 20
DF BE 5
Low
Institut 0.4 0.3 0.2 —0.1 0.0 0.1 0.2
0 SHAP value (impact on model output) 19




Conclusions

Résultats

@

Cas d’étude entierement résolu

Mise en place nouvelles analyses

Gain de temps

Meilleur connaissance du BE

lCG’/o

ACTUAIRES
DATA SCIENCE
DURABILITE
Difficultés
o
x>
oxX

* Trouver et analyser les données

* Volume de code

[nstitut
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Perspectives

L,

- -
- -
7} £

-

* Challenger approche en TVOG élevée

 BE simplifié pour révision S2 ou ORSA

20
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La transformation automatique
et le machine learning
pour la modélisation du risque
d’incidence en arrét de travail

Guillaume Welterlin




Introduction: contexte et objectifs

Contexte

ICO’/O

ACTUAIRES &,
DATA SCIENCE ‘gx'
DURABILITE

Projet interne SCOR - Revue des tables d’expérience sur ’assurance emprunteur (Mortalité, Incidence en arrét de travail

(AT), Maintien en arrét de travail (AT))

Base utilisée :

Base de donnée assureur réassureé par SCOR
600 000 assurés
6 000 sinistres AT observés

Données importantes absentes : la CSP (catégorie socioprofessionnelle)

Objectifs

[nstitut

A

Développement d’un algorithme qui assimile une CSP a une profession
Création de lois d’incidence en AT (arrét de travail)

Challenger la méthode traditionnelle avec des algorithmes de Machine Learning



1. Traitement automatique des

professions




. . . . . ()
Principe de application streamlit ICC /°
DATA SCIENCE ‘gn

DURABILITE

S22 N /) 4 . : .
Profession en texte libre « Job » N Variable supplémentaire « CSP »

e Actuaire Application streamlit  Cadre

 Soudeur automatisée * Quvrier

 Médecin généraliste * Profession médicale
 Kiné J * Profession paramédicale
* ministre * Fonctionnaire classe A

Visualisation et analyse des
résultats

[nstitut
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Un pipeline automatisé de transformation des
. O
profession CSP IAQRCES:A

DATASCiIENCE ‘v
DURABILITE

* Calcul de distance
cosinus avec les
professions mappées

* Correction des fautes + Dictionnaire de » Modéle nmpet
d’orthographes professions

* Base de mapping
* Acronymes  Dictionnaire de régles

métiers : cadre, o Dicointerne

* Rapprochement par * CSPrécupérée si

distance de directeur, chef o Base PCS 2020 distance > 0,9
; d’ent ise...
levenstein entreprise o Base ROME ¢ Process itératif
(boucle why)
* Distance cosinus min: 0,95
[nstitut
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Résultats de Uapplication sur la base de [((C (.

ACTUAIRES o

dOnnéeS étUd|ée BﬁEf’ASB(iZEIiE_II%CE é*
4 N

Input : base de données Résultat

initiale nettoyée
Mappin Sentence
.pp g Total
direct transformers

. % N
600 000 assurés # o Nombre 90 % 8,5 % 98,5 %
d’assures
26 OOQ p.rofeSS|ons - % Nomb-re de 65 % 30 % 95 9%
distinctes professions
- J
26



2. Construction de la base de

modeélisation




Transformation de la base individuelle en ICO’
base Hoem pour la modelisation temporelle  icoaes /o

DATA SCiENCE '/~

DURABILITE
. Input . ' Output
. » Base de données . « Base de modélisation
d’assurés clean, avec i Hoem
. variable CSP .« Maille : 1 ligne par
. » Maille : Environ 1 ligne . période X ensemble de
par assuré i variables

____________________________________________________________________________

=_Jo

\ 4
aag
agg
agg
aog
aog

\ 4

' Perte de l'aléa de Uindividu
i nécessaire a la séparation
de la base en train / test

Institut oo !
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Separation des bases tests et train avant ICO’
transformation de Hoem Py /o

DATA SCiENCE '/~
DURABILITE

Input Split Train/test et cross val Output

=_Jo

\ 4
agg
agg
agg
agg
oog

\ 4

Validation croisée sur la
base train

— ]

|
|
|
Base Hoem :
Fold 1 :
|
I
|
|
Base Hoem F !
Fold 3 Ajout de la variable :
« ORIGINE » pour I
Base Hoem Uindex (fold1,2,3,test) |
Test I
|
|

Institut
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CSP 1
1
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Transformation de la base Hoem pour la

modeélisation

Sélection des variables

impactantes pour le risque

2 PBification de 'absence de leakage

par année calendaire

. i ] i N\
Variables sélectionnées :

Age atteint, Sexe, CSP,
Ancienneté dans la police,
Option MNO, Statut fumeur,
Région géographique,

-

Pas de tendance par année calendaire

AAAAAAAAAAAAA

~

Nombre de sinistres : 5,2 K
Exposition : 1,3M

ICO’/O

ACTUAIRES
DATA SCIiENCE

BY
Institut.

Réduction du nombre de
modalités

(
Variables Modalités | Modalités
avant apres
Ancienneté 13 3
CSP 26 3
Région 14 3
\_

Nombre de sinistres : 5,2 K
_ Exposition : 1,3M

Nombre initiale de lighes : 4 M
Expo moyenne : 0,3

Insé”ruf

" Nombre initiale de lignes : 43 000
Expo moyenne : 30

30



3. Calibration des modeles




Modélisation — GAM et XGB ICCs

ACTUAIRES &,
DATA SCIENCE ‘gx'

\‘O} Variable cible Y : Nombre de sinistres, avec offset log(exposition) DURABILITE

GAM - Poisson XGB - Poisson

Tvpe de modele Statistique - Machine Learning — Arbres
P GLM étendue avec splines ensemblistes
Offset Exposition Pris en compte log(expo) Pris en compte - objectiv : ﬂ

count et base_margin

Oui mais via splines

Effets non linéaires . i
a paramétrer

Capturés automatiqguement ﬂ
Interactions entre variables Non - a spécifier Détectées implicitement Q

Interprétabilité Forte — Coefficient et courbe

© 0 0 ©

Limitée — Analyse SHAP nécess&

* Hyperparametres avec Optuna sous python
 Métrique : RMSE pondérée par U'exposition

[nstitut

A %



Comparaison des résultats — Base train unlvarleelco,/
O

A/E par indicateur d’option MNO

Modele RMSE pondérée
expo 00000 a {
£ 1000% .

0,022364 0,9911 Y u
XGB 0,022355 0,9991

IND_MNO

A/E par CSP A/E par sexe

00000 o

=

<

g ; s
=<

100.0% ®

95.0% ; l
CSP1

CSP

%)

AlE (

GENDER

# XGB plus performant mais bon résultat pour les deux modeles. A/E entre 98 et 102%

[nstitut
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Comparaison des résultats — Base train bivariéKZC}yo

ACTUAIRES &,
DATA SCIENCE ‘gx'

A/E par Indicateur MNO X Sexe DURABILITE

1111111

——+—|

)

AJE (%

-

—e+—+0—
%‘ ——
=

—t——————|

XGB significativement meilleur en bivarié
IND_MNO = GENDER ° SIP toujours proche de 100%

A/E par Indicateur CSP X Sexe

AJE (%)

—0—o—i
H-b—H
H—I—H
—vy—
—_

(9]
g
3
i ——
5
&
e

eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee
CSP x GENDER

[nstitut
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4. Interpretabilite des modeles et

créeation d’un modele XGB as if




Interpretabilité Univarié — Variable qualitativelcc’/o
T T G

[nstitut

A

CSP2vs 1

CSP3vs 1

Durée 0-1 ans

Durée 2-3 ans

Capital > 400k

Région lle de France
Région Bretagne/PACA
Sans option MNO

Fumeur

2,10
3,59
0,75
0,97
0,94
0,43
1,27
0,6
1,43

Coeff GAM = exp(B,,)

2,26
3,88
0,8
0,98
0,95
0,44
1,24
0,62
1,36

Coeff XGB = exp(Shapm — Shapref)

ACTUAIRES &,
DATA SCIENCE g\
DURABILITE

Variations importantes
=> Captées par des
interactions avec XGB



Des coefficients d’interaction qui améliore [(C(Cy

PRI > ACTUARRES _ %,
la précision du modele XGB DATA SGIENCE
EECC EC  CEETIC
CSP 1 0,99 1,01 CSP 1 0,98 1,01 CSP 1 0,98 0,97
CSP 2 1,0 0,99 CSP 2 1,03 0,99 CSP 2 1,04 1,02
CSP 3 1,08 0,93 CSP 3 1,04 0,98

* Ecart-7% a +8% selon CSP X Sexe X MNO
e Calcul grace aux interactions SHAP

[nstitut
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Création d’'un modéle XGB as if exploitable [(C(Cy
sous Excel

-

-

Modele XGB as if

\

J

/

-

Courbe age x sexe

\

J

\

X

-

-

Coeff univarié
variable qualitatif

~

J

J

|

Equivalent a un modele GAM

g Coefficients exportables sous Excel comme pour le GAM

[nstitut

A

Title of the presentation

X

ACTUAIRES
DATA SCIENCE
DURABILITE

BY
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Coeffinteraction
SHAP
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Impact du choix de modele sur une etude |CO’/
O

de rentabilite
Statistiques du portefeuille

CSP 1 91 %
N——
ﬁ%‘f CSP 2 8%
N——
[
CSP 3 1%
2t
o
&

d Proportion d’hommes

[nstitut
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ACTUAIRES &,
DATA SCIENCE ‘gx'
DURABILITE

Résultats

PV claim XGB

—1
PV claims GAM

CSP\Sexe CSP 1 CSP 2 CSP 3

Hommes -10% -2% 4% -9%
Femmes 0% +3% -5% 0%
Total -5% 1% -1% -4%

Ecart important sur les hommes, principalement CSP 1 = impact modéle
significatif sur la tarification
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CIA : Quand I'actuariat entre
en mission... d'innovation !

e

A GENERALI

Amandine Gomez




Transition technologique : ICO
Bénéficier de I'lA Générative pour innover /o

ACTUAIRES &,
DATA SCIENCE ‘gx'
DURABILITE

Actuariat : pourquoi est-ce

difficile d’innover? EtUIA generative?

amin  Beaucoup de travaux récurrents qui [T Un écosysteme en mouvement
i laissent peu de temps a I'innovation e @ permanent
Obligations réeglementaires, comptables et
concurrentielles avec des cycles repétitifs, des controles . <
5 Des résultats concrets encore a

prouver

stricts et peu de marge pour l'innovation.

E‘ Manqgue d'appétence pour les outils
= data/IA avancés

Une option, pas une priorité (en général ©)

Des experts, mais un peu chacun
< dans sa bulle

Cloisonnement entre branches, peu de transversalité
Institut

0 Beaucoup de hype 41



Embarquer les équipes:
Cellule innovation actuarielle

Création de la CIA

« Un collectif de 16
personnes

« Représentants de chacune
des directions techniques

ICG’/O

ACTUAIRES &
DATASCIENCE ‘g
DURABILITE

@%OBJECTIFS : Moteur d'innovation en actuariat

Acculturation des Diffusion catalogue use

équipes
sur UlA

Atelier idéation 1 Atelier idéation 2

—
PoC CIA

[nstitut

A

cases

Lancement
formations IA
générative (RAG)

Encourager la coopération entre les différentes
équipes

Soutenir le développement des compétences
au sein des équipes

Promouvoir la transformation a travers
l'expérimentation

Favoriser le rapprochement entre les métiers et
I'IT

Accompagnement des
équipes sur les projets
1A

Hackathon

l 07/25

42



Rex alan:
Success story de la CIA

[nstitut

A

KPI

25 présentations ( équipes, ateliers
d’idéation, Codir, conférences internes et
externes)

27 cas d’usage identifiés dont 9
accompagnes et validés par UIT

90 personnes formées a la RAG soit 73% des
effectifs éligibles

Organisation d’'un hackathon impliquant 8
equipes, 40 stagiaires et 8 encadrants de la
CIA

Extension aux directions Risques et Finance

ICO)/O

ACTUAIRES &,
DATA SCIENCE g\
DURABILITE

TRANSVERSALITE

Richesse des échanges dU a la transversalité du
collectif et ouverture a plusieurs directions

ENCAGEMENT

Réalisations des travaux et engagement des
collaborateurs supérieurs a l'attendu

DYNAMISME

Bonne dynamique dans le collectif et
soutien/sponsor de la direction



lCG/o

ACTUAIRES &
DATASCIENCE ‘Zy
DURABILITE

Formation Data Science
pour ’assurance

Pour nous contacter ou vous inscrire : formation@institut-du-risk-management.fr

Dites-le-moi et je Uoublierai

Montrez-moi et peut-étre que je m’en souviendrai

Nous vous guiderons, nous vous impliquerons,
Vous serez certifié et vous déploierez dans votre entreprise



	Diapositive 1 IA en actuariat La formation DSA vous révèle  comment passer de la théorie à la pratique
	Diapositive 2 Apport d’une démarche  Data Science dans les travaux de fonction Actuarielle
	Diapositive 3
	Diapositive 4 Contexte et cas d’étude 
	Diapositive 5 Approche n°1 : la naïve
	Diapositive 6 Approche n°1 : la naïve
	Diapositive 7 Approche n°1 : la naïve
	Diapositive 8 Approche n°1 : la naïve
	Diapositive 9 Approche n°2 : la complète
	Diapositive 10 Approche n°2 : la complète
	Diapositive 11 Approche n°2 : la complète
	Diapositive 12 Approche n°2 : la complète
	Diapositive 13 Approche n°2 : la complète
	Diapositive 14 Approche n°3 : la réflexion
	Diapositive 15 Approche n°3 : la réflexion
	Diapositive 16 Approche n°3 : la réflexion
	Diapositive 17 Approche n°3 : la réflexion
	Diapositive 18 Approche n°4 : la segmentation
	Diapositive 19 Approche n°4 : la segmentation
	Diapositive 20 Conclusions
	Diapositive 21 La transformation automatique  et le machine learning pour la modélisation du risque d’incidence en arrêt de travail 
	Diapositive 22 Introduction: contexte et objectifs
	Diapositive 23 1. Traitement automatique des professions
	Diapositive 24 Principe de l’application streamlit
	Diapositive 25 Un pipeline automatisé de transformation des profession CSP 
	Diapositive 26 Résultats de l’application sur la base de données étudiée
	Diapositive 27 2. Construction de la base de modélisation
	Diapositive 28 Transformation de la base individuelle en base Hoem pour la modélisation temporelle
	Diapositive 29 Séparation des bases tests et train avant transformation de Hoem
	Diapositive 30 Transformation de la base Hoem pour la modélisation
	Diapositive 31 3. Calibration des modèles
	Diapositive 32 Modélisation – GAM et XGB
	Diapositive 33 Comparaison des résultats – Base train univariée 
	Diapositive 34 Comparaison des résultats – Base train bivariés
	Diapositive 35 4. Interprétabilité des modèles et création d’un modèle XGB as if 
	Diapositive 36 Interprétabilité Univarié – Variable qualitative   
	Diapositive 37 Des coefficients d’interaction qui améliore la précision du modèle XGB 
	Diapositive 38 Création d’un modèle XGB as if exploitable sous Excel 
	Diapositive 39 Impact du choix de modèle sur une étude de rentabilité
	Diapositive 40 CIA : Quand l’actuariat entre en mission… d’innovation !
	Diapositive 41
	Diapositive 42
	Diapositive 43
	Diapositive 44

