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Encouragements

« Tous mes encouragements au Club Algo pour leavaux,
Xavier Conort, DataRobot »

«Bravo au Club Algo et au dynamisme de cette jeonamunauté de data scientists au service
de l'actuariat

Florence Picard, présidente de la Commission Sciegpie de I'Institut des Actuaires »

« Bonne continuation au Club Algo,
Arthur Charpentier, professeur université Rennes |

! Xavier Conort, actuaire et champion Kaggle, est {Ibia Scientist chez DataRobot
2 DataRobot, spécialiste et pionnier dans la coimepitoutils automatisés de "Machine Learning"
-
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Préambule

Le Club Algoa été lancé le 13 juin 2016, c’est un des souspg® du groupe de travail « Big Data »
de I'lnstitut des actuaires créé par Florence Eieswrdécembre 2013.

Son objectifest double :
« Echanger librement sur I'utilisation des algoritret les bonnes pratiques.
* Animer des événements en relation avec les probigues liées a la Data science et
I'actuariat.
A la fin de chaque année, le Club rédige un rapgesttravaux menés sur les algorithmes, a destimati
d’un public d’actuaires et a disposition de I'listides Actuaires.

Cing études ont été menéas2016:
1. Prévention routiére : Etudes des accidents corporels
2. Challenge Maif: Décodage d’une formule de pricing
3. Pricing Game 2016: Proposer un tarif auto
4. Assurance Prairie: La France découpée grace a la télédétection
5. Text Mining : Detecting Insults in Social Community

En 2017, les sujets suivants ont été traités par &ub :
1. Kaggle : Challenge de Porto Seguros
2. Coursera: Réseaux de neurones et Deep Learning (Andrew NQ)
3. Deep Learning : « Automatisation de la chaine de confiance lous &inistre auto »
4. Evénements :Petit-déjeuner chez Dataiku le 20 septembre 20HEietier & 100% Datascience
de I'Institut des actuaires du 16 novembre 2017

Plan du rapport

Aprés une introduction générale sur le machinenlegr nous verrons en premiere partie,
comment le concours Kaggle proposé par Porto Seguédeé mené par le Club Algo.

En deuxieme partie, nous décrirons rapidement méecm du Coursera d’Andrew NG : « Neural
Network and Deep Learnig ».

Puis en troisieme partie, nous présenterons I'ésudéa reconnaissance de modele et de marque
de voiture et comment I'appliquer a un cas conenedssurance dommage auto.
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Abstract

Key words : Machine learning, neural networks, deep learning
Kaggle’s challenge, MIbox, Coursera, car’s pictyssents.

The “Algo Club” was launched on June 13, 201& dne of the subgroups of the "Big Data"
working group of the Institute of Actuaries creabdFlorence Picard in December 2013.

His goal is twofold :
» Exchange freely on the use of algorithms and jpexctices.
* Animate events related to issues related to Batence and Actuarial Science

At the end of each year, the Club writes a reporthe work done on the algorithms, intended for an
audience of actuaries and to the Institute of Avtsadisposal.

Five studies were conducted2016 :

1. Road safety: accident studies

2.Maif Challenge : Decoding a pricing formula

3. Pricing Game 2016: Propose a car rate

4.Insurance Prairie : Satellite insurance

5. Text Mining : Detecting Insults in Social Community

In 2017, the following topics were treated by the Algo Ktu

1.Kaggle : Porto Seguros Challenge

2.Coursera: Neural Networks and Deep Learning (Andrew NQ)

3.Deep Learning: "Chain of trust automation during a car accident

4.Events: Breakfast at Dataiku’s office in Paris, Septen2®@ 2017 and 100% Data science
Workshop of the French Institute of Actuaries im&aNovember 16, 2017

Report plan

After a general introduction to machine learnivwe, will see in the first part how the Algo Club
has managed the Porto Seguros challenge on Kalggferm.

In the second part, we will briefly describe thentents of Andrew NG's Coursera: "Neural
Network and Deep Learning".

Then in the third part, we will present the stualymodel recognition and car brand and how to
apply it to a concrete case in auto damage insaranc
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Introduction générale sur le machine learning (ML)
(par Imen Said, Mazars Actuariat)

Dans un monde qui se définit comme I'ere de lataligation et du Big Data, il devient de plus en
plus important de se doter de bons outils permiettaptimiser le processus de prise de décision.

La modélisation statistique basée sur les algoetholu Machine Learning (ML) s’est petit a petit
imposée comme une solution efficace face aux déBsacteurs des différentes industries en géntdal e
I’Actuariat en particulier ou la modélisation dala est le coeur du métier. En effet, les modeaidslld
permettent de profiter au mieux de I'abondancedibesmées pour optimiser la chaine de productioreet d
prise de décision.

L'objectif d’'un modele de I'apprentissage statigggest de fournir des prédictions robustes sur une
population non observée (population test) a paltis résultats de I'apprentissage effectué sur une
population initiale (population de I'apprentissadegs algorithmes issus de la théorie de I'appssatie
statistique sont divers et variés, mais les étali@s exercice de modeélisation restent sensiblerfesnt
mémes.

Dans le cadre des activités du Club Algo, nous avmvaillé sur plusieurs problématiques et utilisé
des algorithmes de ML pour répondre a des problé®esa I'Actuariat. Nous partageons ici notre tgto
d’expérience sur les bonnes pratiques a appliquiesant valables pour tout exercice de modélisation

Nous détaillons ci-dessous les grandes étapesajueetrouve communément dans ces analyses :

1/ Prise en main des données :

Statistigues descriptives et étude des corrélations

Avant de se lancer dans la construction du modéést important de bien connaitre et maitriser les
données dont on dispose. Dans le cadre de I'apgsage supervisé, on observe d'un c6té des vagiable
explicatives et de l'autda variable réponse correspondante. Par contres, ldacadre de I'apprentissage
non supervisé, nous n‘avons aucune variable répanss observons uniquement des individus qu’on
cherche a classer dans des groupes homogénestdDdanss cas, il est indispensable de bien comnlaitr
distribution des différentes variables qui constitlinotre base de données. Cette étape est d’guznt
importante dans un monde ou les bases de donnéesostvent enrichies a partir de plusieurs soutlees
données : elle permet d’auditer rapidement lesabéas, d’en apprécier la qualité (données manqumants
non normalisées), de détecter les variables bngits discriminantes (par exemple celles présentant u
taux important de données manquantes) et cellesauii fortement corrélées entre elles. Ci-apres,
guelques axes d’analyses préliminaires a effectuela BDD :

- Le nombre de variables qu’on s’appréte a utilid&pproche de modélisation d’'un probleme avec
une dizaine de variables explicatives difféere déeagu’on applique si on dispose d’'une centaine
de variables (espace hyper paramétrique).
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- Le type de variables (numériques, factoriellesg: ttaitement et l'utilisation des variables
numériques differe des variables factorielles. es pe modélisateur peut modifier le type de
certaines variables : par exemple, on peut tramsdota variable age de numérique a factorielle en
créant des classes d’age selon des regles métiers wput appliquer.

- La distribution des variables explicatives et lesrélations existantes entre elles et avec la
variable output si on I'observe. La forte corré@atientre les variables explicatives peut biaiser le
programme d’optimisation utilisé pour la modélieati

- Finalement, I'étude des corrélations entre lesaldes explicatives et la variable output dans le
cas d'un exercice de lI'apprentissage supervisééaisant par exemple I'analyse en composantes
principales (ACP/AFC) qui permet de voir les axas goncentrent le plus d'inertie et les
variables les plus discriminantes.

Traitement des données manquantes

Bien que I'on soit a I'ere du « Big Data », I'abance des données n’est pas forcément synonyme d
qualité de données. Souvent, le data scientistosérante a des bases de données avec des valeul
manquantes (missing values) engendrées par le gguganéme de récupération des données ou tou
simplement par la non disponibilité de I'informatigour certains individus. Face a ce probleme,
plusieurs solutions sont a prendre en compte nsiellmombre de données manquantes et la variable
concernée, on peut choisir de :

- Exclure les lignes qui présentent des données naaes

- Exclure les variables qui présentent plusieurs deamanquantes ;

- Compléter les données manquantes en utilisant axypmu une méthode de classification pour
remplir les données manquantes. Par exemple, rouwps :

- Affecter la moyenne de la variable a toutes leggasanquantes (ou la modalité la plus
fréequente dans le cas d’'une variable catégoriglle)

- Utiliser des méthodes de classification pour « jpeéd la valeur la plus adéquate, ou la
plus proche pour I'observation manquante (par exetngilisation de kNN : k voisins les
plus proches).

Dans tous les cas, notons que le choix de la méttedraitement des données manquantes a un impa
sur les résultats de la modélisation. En effethieix d’'une méthode ou une autre change de mapiese

au moins significative la base sur laguelle on apgrnotre modele. L'absence d’'une donnée peut
d’ailleurs constituer une information.

2/ Choix de la structure générale du modele seloiobjectif de la modélisation

Apres I'exploration et le traitement des donnéesentvle choix du modele idoine. Rappelons que,
dans la grande famille des algorithmes de I'apjssage statistique, on distingue : le supervidé abn
superviseé.

- Apprentissage supervisé : on dispose d’'un set dables explicatives et d’'une variable output
identifiée. On cherche donc & modéliser la distitbude la variable output conditionnellement
aux variables explicatives. Dans un deuxieme tempsherchera a prédire I'output sur un nouvel
individu dont on observe uniquement les variabjggieatives.
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- Apprentissage non supervisé : on dispose d’'unelptpu caractérisée par plusieurs variables. On
ne distingue pas la variable réponse. Il s’aginduobléme de classification/segmentation ou on
cherche a créer les groupes les plus homogenemlessst qui auront donc le méme label. Dans
un deuxieme temps, on cherchera a classer un nmaieldu parmi I'un des groupes.

La définition de notre probleme et de I'objectif kdemodélisation permet d’'ores et déja de connéatre
structure générale du modele a utiliser. Par exemes modeles de régression ne sont pas appkcable
dans le cadre d’'un probléme non supervisé. Pauadl] si I'output est une variable continue (cdand
sinistre par exemple), les algorithmes de clasgibo ne sont pas bien adaptés et peuvent censurer
distribution réelle de la variable a prédire.

3/ Comparaison de la performance de différents modes

Risque de sur apprentissage et de sous apprenéisgaguilibre biais-variance

Pour le méme exercice de modélisation et a pagtindnéme base de données, il existe plusieurs
réponses possibles et différents algorithmes de aMimplémenter. Le défi du data scientist est de
sélectionner le modéle le plus robuste. Or, pounparer la performance de plusieurs modéles ou de
versions de modeles, il faut commencer par défasiindicateurs de performance d’'un modele.

Rappelons que I'objectif de I'exercice est douhtéun cbté, il faut réussir a modéliser le plusefament
possible la distribution de la population obsenataje I'autre, il faut prédire au mieux la réporaeune
nouvelle population (population test). En d’auttesmes, il faut que le modele arrive a trouver un
équilibre entre le risque du sous-apprentissage sur-apprentissage.

Un modele qui « sur-apprend », est un modele qpresga par cceur les réponses observées sur [
population initiale. Ce modéle réduit fortementitgjue du sous apprentissage, par contre, il aumqgir
prédictif tres limité :

Prédicreur f

Figure 1: lllustration du suraprentissage (prédicteur rouge)

On introduit ainsi la notion dééquilibre biais-variance primordiale dans le cadre de I'évaluation de la
performance des modéles. Le meilleur modeéle quormdpau probléeme du data scientist n'est pas
forcément celui qui réplique aveuglément toutessfecificités de la population observée. On préfiere
modeéle qui connait moins la population d’appreaiigs mais qui arrive a généraliser mieux sur une
population inédite. Ceci est d’autant plus impdrigurand on cherche a construire un processus ge pri
de décision robuste, peu sensible a la varialdég données et capable de capter les axes d'amalyse
inhérents a la distribution de la variable réponeaditionnellement & la combinaison des variables
explicatives :




Biois impovtont

Petile vaddnee

- essaann

Erreur de Prédiction

Complexité du modele (Nombre de paramétres)

Figure 2: lllustration de la notion de I'équilibre biais-variance

Présentation de certains indicateurs de mesureagetformance

Ainsi, pour comparer les différents modeles, ilisgtortant de mesurer la performance des différents
prédicteurs sur la population d’apprentissage etlapopulation test (sur laquelle il n’a pas appri
Ainsi, avant de lancer I'apprentissage, il est inguot de disposer de deux populations (dont onrabse
la réponse) : une pour mesurer le risque de sgueafissage et 'autre pour mesurer le risque du su
apprentissage. Concrétement, nous pouvons diveseBDD dont on dispose en deux, une pour
I'apprentissage et I'autre pour la validation. ®€l® probleme posé, plusieurs indicateurs de padace
du modele sont utilisés. Ci-aprés quelques indicatelassiques :

- LaLikelihood: mesure la probabilité que la distribution desrdiges soit issue de notre modéle.
Cet indicateur mesure le pouvoir descriptif du mMed@our comparer plusieurs modeles, nous
pouvons utiliser le test statistigURT (Likelihood Ratio Tespermettant de décider si un modele
B améliore significativement (a un seuil choisi)ikelihood calculée par un premier modeéle A.

- L’AIC : il s’agit d'une likelihood pénalisée par le nomloke parametres utilisés dans le modéle.
L’AIC integre la complexité du modeéle et par consgmt permet de lutter contre le risque du
« sur-apprentissage »il pénalise les modeéles qui utilisent plus deakdes explicatives (et qui
risquent donc de coller a la population d’appresatie).

- L’AUC (Area Under ROC Curve) : La courbe ROC permet daesurer la performance d’un
classifieur binaire. Elle représente le taux desvgositifs par rapport aux faux positifs. Ci-
dessous différentes ROC (a droite le hasard). iigitateur mesure la performance prédictive du
modele.

sensibilite

1 1
spécificté ‘0 ‘o ,

Figure 3: Courbes ROC des modéles parfait (a gauche), réel (au centre) et de I'aléatoire (a droite)
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4/ Amélioration de la performance prédictive du moele lors de I'apprentissage :

Lors de la construction du modéle sur la populati@pprentissage, le data scientist peut utiliser
certaines techniques permettant de lutter contriedele du sur-apprentissage :

Technigue de la cross-validation lors de I'appresfige :

En introduisant de la variabilité sur la populatidiapprentissage, cette technique permet de réduire
'erreur de la généralisation au moment d’apprendrenodele. Elle consiste a diviser la population
d’apprentissage en plusieurs sous bases d’apmagés

- A chaque étape de I'apprentissage, on exclut une Isase et on apprend le modéle sur le reste.
- On réitere cette étape plusieurs fois (le nombresales bases) en optimisant a chaque fois le
probleme de I'équilibre biais variance.

Avec cette technique, on obtient — a la fin de hage de I'apprentissage- un modele qui a appris er
intégrant déja la contrainte de la variabilité deanées.

Sélection des variables :

Une autre maniére d’augmenter la performance prediclu modele est la diminution du nombre de
parametres (la complexité du modeéle) en sélectinies variables qui apportent le plus d’informatio
au processus de prise de décision. La sélectioraigbles permet donc de lutter contre le risquswtu
apprentissage.

Il existe plusieurs techniques pour la sélection dariables lors de I'apprentissage. On distingewexd
types de méthodes de sélection de variables :

- Méthode discontinue : on choisit d’ajouter (ou dpimer) un degré de complexité et on évalue
I'impact de ceci sur les indicateurs de performaheenodele. La méthode discontinue se fait par
itérations, et a la fin des différentes itératioms,garde la combinaison des parameétres qui fournit
les meilleurs indicateurs. La fonction stepAIC d@&met d’effectuer une sélection de modeéles
par STEPWISE en optimisant I'AIC.

- Méthode continue : on integre dans le programmetaifosation un terme de pénalisation de la
complexité. Par exemple, on peut utiliser la régimspénalisée (LASSO / RIDGE) qui permet de
construire un modele parcimonieux.

Dans le monde du « Big Data », ou les variabledieatjves se comptent en centaines, la sélectien de
variables est indispensable : elle permet de asinstdes modéles interprétables et de recentresrtie
autour des variables les plus importantes pouri¢z jgle décision...

Pour conclure, rappelons que I'exercice de mod@isauquel I'actuaire data scientist devrait faire
face, comporte d’'autres aspects que cet articlbont® pas. En particulier, les contraintes liées au
capacités de la machine et aux temps de caldal l@gistique et le versionning des modéles damadze
d'un exercice de modélisation a plusieurs étapeavet plusieurs intervenants, et surtout le défi du
déploiement du modéle en production...
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Premiére partie : Challenge Kaggle Porto Seguros

(Par Maryse Dama)

1/ Présentation du Challenge

Introduction

Porto Segurdscompagnie d’assurance brésilienne, lance le 2@sdwe 2017 sur la plateforme de
concours Kaggfeun challenge dont I'objectif est de calculer uarsgpermettant de prédire la probabilité

(R P i Y

Porto Seguro’s Sai@Driver Prediction

Evalustion

Timahine

$25.000
R

5169 5797

This compesition counted towards tiems

Figure 4 : Kaggle Porto Seguros

This competstion awarded standard ranking points

gu’un assuré ayant souscrit une police d’assuraites sinistre 'année suivante.

Les soumissions sont évaluées en utilisant le ioieit de Gini normalisé, et sont présentées sous
la forme d’'un fichier .csv contenant 2 colonnesid % (identifiant) et « target » (le score donrar p

I'algorithme). Pour chaque identifiant I'algorithrpeédit une probabilité d’avoir un sinistre, comsust :

% Porto Seguros est la troisiéme plus grande compatiassurance au Brésil. Elle a été fondée en 1i%ethmte plus de 13 000 employés.

La compagnie offre principalement de I'assuran¢eraabile, résidentielle, santé, vie (source Wikipgd
4 Kaggle est une plateforme web organisant des cdiiopéten datascience (source Wikipédia).
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Submission File

Foreach id inthe test set, you must predict a probability of an insurance claim in the target column.
The file should contain a header and have the following format:

id, target
0,0.1
1,0.9
2,1.0

eCC.
Figure 5 : Format attendu pour le fichier de soumission

Prix : lere place 12.000%; place 8.000% et la®place 5.000%.
Date du challenge : du 29 septembre au 29 novetldreé (2 mois).

Description des données :
- Trois types de fichiers sont fournis par Porto 3egu

o] Le «train.csv », la base d’entrainement du mod&E3Mo, environ 595 000 observations
anonymisées et 59 variables) ;

o] Le «test.csv », la base de test du modéle (16&waron 890 000 observations anonymisées et
58 variables) ;

o] Et un exemple de table en sortie (508Ko0).

Leaderboard

Le Club Algo arrivel 265 (avec 7 soumissions) sbit69 équipesn compétition et un score de :
0.28960

Overview Data Kernels Discussion Leaderboard Rules Team My Submissions

1261 411 ChaosKin = 0.28960 17 3mo
1262 ~411  Vyom Bani 5 0.28960 41 3mo
1263 =411 Sichen R 0.28960 1 3mo
1264 - 412 Jeremy Han "'0} 0.28960 5 3mo
1265 =412  ClubAlgolA 9 0.28960 7 3mo
1266 ~412  Vijay 5 0.28960 41 3mo
1267 413 yokonami m 0.28960 12 3mo
1268  ~413  RahulVashisht > 0.28960 17 3mo

Figure 6 : Place du Club Algo dans le leaderboard

12



Les trois premiers ont un score autour de 0.295 :

Overview Data Kernels Discussion Rules Team My Submissions

Public Leaderboard

= Refresh
B Inthemoney M Gold B Silver W Bronze
# Apub Team Name Kernel Team Members Score Entries Last
1 Michael Jahrer & 0.29698 83
2 a3 S ESEEETROEEE SEN 029413 231
3 ~1071  utility e 0.29271 12

Figure 7 : Score des trois premiers du challenge

2/ Présentation de I’approche du Club Algo

Depuis quelques mois plusieurs solutions de macleiaeing automatisé ont vues le jour, nous
citons ici les principales : MLBOX, EDGE-ML. Cestds permettent de procéder automatiquement au
« preprocessing/nettoyage/formatage » des données.

MLBOX °: La «MLBox » est une librairfe Python d'apprentissage automatique qui fournit les
fonctionnalités suivantes :

- Lecture rapide et prétraitement des données digteib/ nettoyage / mise en forme

- Optimisation des hyper-parametres

- Modéles prédictifs de pointe pour la classificatieinla régression (Deep Learning, Stacking,
LightGBM, ...)

- Prédiction avec interprétation des modeéles

EDGE-ML ” : Edge-ML est une librairie d'algorithmes fondés l&pproche mathématique MOBIElle
constitue une chaine de traitement de Machine Le@arantierement automatisée (auto ML)
permettant d'entrainer un classifieur a partir dangées numériques, catégorielles ou de type
"sequence” (ex : sessions web, textes, logs...).

® Ne fonctionne gu’avec Linux

® Comment installer la MLBox avec Anaconda : httprigees.eu/blog/index.php/2017/07/27/mibox-a-shagtession_tutorial/
7 http://www.edge-ml.com/index.php/fr/

8 MODL, de Marc BOULLE, chercheur au sein du grodi@range Labs (France Télécome R&D

13
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AUTO-ML de H20° : La plus connue. Le langage « AutoML » de H20ugisisé pour automatiser une
grande partie du workflow d'apprentissage autoroatiqce qui inclut I'entrainement
automatique et le réglage de nombreux modéles daeslimite de temps spécifiée par
l'utilisateur. L'utilisateur peut également utitisen critere d'arrét basé sur une mesure de
performances pour le processus « AutoML » plutdimgicontrainte de temps spécifique.

Il a été décidé pour ce kaggle de tester le programe d’Axel de Romblay, compétiteur du concours
qui utilise la MLBox, et qu'’il a partagé avec les atres participants.
Tous les travaux ont été mené sous des notebookBython ».

2.1 Qu’est-ce que la Mibox™®

La MLBOX est un pipeline entierement automatisésgudécoupe en 3 sous-packages :

K Validation \
| 4

Figure 8 : Représentation des trois sous-packages de la MLBOX

Initialisation :
Passage d’udataset bruta undataset propre et numéris§donc exploitable).

» Lecture des fichiers :
» Lecture de plusieurs fichiers (format csv, xIsnjsb hdf5)
> Détection automatique de la tachéclassification binaire/multiclasse ou régression)
» Consolidation de la base d'apprentissage et de test (suppresgd@nvariables
manguantes...)
» Preprocessing/cleaning :
> suppression deduplicatas (lignes identiques) etariables constantes
» Suppression de variables « instables(index, ...)
* Encoding:
» conversion des variables surfanmat standard unique (float si possible sinon str)
» conversion desariables complexeglistes)

° http://h20-release.s3.amazonaws.com/h2o/master@888website/h20-docs/automl.html
10 https:/iwww.analyticsvidhya.com/blog/2017/07/mlbiibrary-automated-machine-learning/
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conversion deglates en timestamp. Extraction du mois, de I'année, jeujour de la
semaine...

encoding de laible (classification seulement)

encoding desariables catégoriellegplusieurs stratégies proposées !)

encoding desaleurs manquantegplusieurs stratégies proposees !)

YVVY 'V

Validation :
Onteste des approches et techniquesii permettent d'augmenter la qualité du modeélenetalide.
e Surles données :
» Feature engineering: création de features a partir de réseau de nesiron
» Feature selection méthodes filtres, enveloppes et régularisation L1
e Surla modélisation :
» Test d'un large panel daodéles performants/transversaux Linéaires, Random Forest,
XGBoost, LightGBM...
> Possibilité d'agréger plusieurs modélesacking, boosting, bagging
» Tuning de I'ensemblales hyper-parametresdu pipeline
e Sur la validation :
» Choix d'un large panel de métriques accuracy, log-loss, AUC (multi-classes), f1-s¢ore
MSE, MAE, ...ou custom
» Méthode de validation : nombre de folds, random state, ...

Application :
On applique les étapes gupeline optimal sur les nouvelles données de test non labeliséesdaf
prédire au mieux la sortie.
» Prédiction :
» Prédiction des probabilités de chaque classe (classificatiorge la cible (régression)
» Sauvegardedu modéle (format .obj python) et des prédictifoamat .csv)
» Estimation duemps d’apprentissaggpour la mise en production)

» Interprétation des modeles :
» Importance des variableslors de I'apprentissage du modele (enregistremaund format

.png)

2.2 La Mlbox par rapport aux autres

La MLBOX s’est focalisée essentiellement sur 3 rodés :
- la détection des dérives entre la distribution'@ehlantillon d’apprentissage et de I'échantillostte
- I'encodage des variables catégorielles
- l'optimisation des paramétres

2.3 La Mlbox appliquée au Kaggle
(cf. le script en annexe 1)

2.4 Autre approche proposée
par Meryem YANKOL (cf. annexe 2)
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Deuxiéme partie: Coursera’’ « Neural Network and Deep Learning »
d’Andrew Ng

(Présenté par Nathalie Ramos)

Le Coursera de Spécialisation “Neural Network areb Learnintf” a démarré en septembre
2017, et s’est achevé en février 2018. Cette sisatian est constituée de 5 cours. Chaque cours es
composé de 3 ou 4 semaines, (le nombre de semairiesselon les cours. Pour valider un cours il est
nécessaire de visionner de vidéos, réussir un quilz fin de chaque cours (environ une dizaine de
guestions) et compléter un (ou deux selon les @xercice de programmation sur un notebook Python
directement accessible sur le hub (serveur) duCsitesera.

Les cours en ligne du Coursera sont payants, aucgfgvrier 2018), le tarif est de 41€ par mois,
et donne acces a plus de 2000 cours en ligne.

Chague cours est indépendant et donne un certifieasemble des cours donne le certificat de
spécialisation.

/

Cours n°2 :
“Improving Deep
Neural Networks” (3
semaines)

Cours n°1 : “Neural
Networks and Deep
Learning” (4 semaines)

SPECIALISATION
EN DEEP LEARNING
Andrew NG

Cours n°5 : “Sequence
moderl’ (3 semaines)

Cours n°3 : “Structuring
Machine Learning
Projects” (2 semaines)

Cours n°4 :
“Convolutional Neural
Networks » (4 semaines)

J

M Coursera est une entreprisaumérique proposant des formations en ligne ouvedtetous, fondée en 2012 par les professeurs
d'informatique Andrew Ng et Daphné Koller de I'wmisité Stanford, située a Mountain View, Califorrismurce Wikipédia)
12 Réseaux de neurones et apprentissage profond
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La Spécialisation « Deep Learning¥(cf. annexe 3)

En cing cours, les bases de l'apprentissage dangleur (deep learning) sont enseignées. Ce
programme donne les clés nécessaires pour comrstiesr réseaux neuronaux et expligue comment mene
a bien des projets d'apprentissage automatique.

Les réseaux de neurones suivants sont abordesédeaux de neurones convolutifs (CNN), les
réseaux de neurones récurrents (RNN), LSTM (LongrtSkerm Memory), Adam (algorithme
d’optimisation), Dropout (algorithme de régularisat qui permet de réduire le risque de
surapprentissage), l'initialisation de Xavier/Hepleis encore...

Des études de cas sont proposés concernant difédomaines: La santé, le véhicule
autonome, la lecture en langue des signes, la gigm@de musique et le traitement du langage nlature

Ce programme propose non seulement de maitrisbedaie, mais aussi de voir comment elle
est appliguée dans des cas concrets. Les exedag@®grammation sont pratiqués avec Python (Jupyte
en connexion sur le hub de Coursera) et avec TElwsor

Des interviews d’intervenants (optionnels) proi@ssel en la matiére sont également
proposées. Ces spécialistes partagent leurs leistoarsonnelles et donnent des conseils de carriere

13 source : https://fr.coursera.org/specializationspdiearning
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ACTUAIRES

Troisieme partie : Le Deep Learning au service de I’assureur non-vie
(par Victor Reutenauer™)

Contexte

Dans le cadre du Club Algo animé par Nathalie Rardiirentes études ont été réalisées autour
de I'utilisation du Deep Learning pour l'appreras superviseé.

Quelques mots sur les réseaux profonds

L'essor des cartes graphiques depuis le débutraeses 2010 a permis l'utilisation de techniques
dites dapprentissage automatiquaour la classification d'images notamment gracéagptentissage
profond

Ses réseaux sont constitués de plusieurs couckgsldnnées de sorties de chaque couches sont le
données d'entrées de la couche suivante. Chaqube@st constituée de plusieurs entités de calculs
distinctes qu'on appelle communément des neurdinedste deux types principaux de neurones et donc
de couches. Ceux qui sont linéaires et agregerddesées d'entrée de maniére additive sous forme d
combinaison linéaire. Et ceux qui sont non linégingrincipalement sous forme de fonction du type
1« > k ou du type max(x-K,0).

Une derniere couche minimise les erreurs quadregige prédiction entre les labels d'apprentissage
que le réseau cherche a prédire. Les poids desicaisins linéaires des neurones du premier tyjge cit
sont les paramétres a calibrer pour obtenir uratésegsolvant un probleme de classification.

Ces poids sont calibrés par une descente du gtadltes stochastique car a chaque itération seul
une sous partie des données d'apprentissage (@katoée et label de sortie a prédire) sont usilife la
méme maniére que dans la technique de descenteadierg de Newton, il est nécessaire d'évaluer la
dérivée de la fonction cible donnée par la derniereche en fonction de ces parametres a trouver.

Une rétro-propagation du gradient entre les difftee couches permet de calculer le vecteur deséadri
partielles en fonction de chaque parameétre a opdimi

Bien que le probleme ne soit pas convexe et neergewpas vers un minimum global, d'une part
il est globalement convexe et donc ne diverge gasitre part les tests empiriques ont montré gsie le
minimum locaux atteints sont en général assez bons.

Le Club Algo a su vérifier ces propriétés en calitirdes réseaux de neurones pour effectuer de:
taches qu'un étre humain bon connaisseur des nsodéleoitures est capable de réaliser. Différentes
librairies open source ont été utilisées pour cEkfe et Keras notamment en utilisant les ressources
informatiques fournis entre autre par la sociétfower>.

14 Ce document refléte le point de vue de ses augturengage en aucun cas ['Institut des Actuaiier@fotonower.com

15 Start-up de reconnaissance d'image fondée maoMReutenauer.
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Détection de modeéle et de marques de véhicule
(cf. annexe 4)

Le cas testé en détail a consisté a chercher sifdasautomatiquement des photos de véhicules de
tourisme en fonction de leur marque ou du modéteiprdu véhicule.

Plusieurs dizaines de milliers d'exemples de phota<tté utilisés pour l'apprentissage répartis en
plusieurs centaines de modéle de véhicule. Lagiofcétait d'environ 80% pour le choix le plus @ole
donné par les réseaux calibrés et dépassait 9@%nsdérant les trois choix les plus probables, pear
une seule photo de chaque véhicule. Des testsisrgnravant le fait que de ne garder que les plages
véhicules bien visibles de I'avant donnaient ddlewes résultats a partir d'une photo.

D'autre part, il est apparu clairement qu'augmdetaombre de données d'apprentissage permettai
de réaliser de meilleurs scores de réussite. Utengiwn de ces méthodes consiste a utiliser plissieu
photos d'un méme véhicule.
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Evénements 2017 du Club Algo
(cf annexe 4)

Le Club Algo a effectué deux présentations pubkodierant le deuxieme semestre 2017.

D'une part au sein des locaux de Dataiku en sepéee@l7 et d'autre part durant la conférence
100% Actuaire - 100% Datascience en Novembre.

Elles ont permis de présenter le travail effectaeles membres du Club Algo et de rendre public les
résultats. Ces présentations montraient les aspgisques des réseaux de neurones, l'applicdéaes
méthodes et méme une démonstration en live detmnaissance de modeles de véhicules.
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Conclusion générale

L'objectif du Club Algo, outre d’échanger sur lligation des algorithmes, est de tenter de
rapprocher le monde de I'actuariat et celui dedtadcience en traitant des problématiques classiqui
moins classiques, de I'actuaire avec les outil®wants offerts par les algorithmes du machine iagrn
et en appliquant ces techniques a des cas d’'usageets pour I'assureur.

Pour I'année 2018, le Club Algo s’est fixé des obfe ambitieux, comme linterprétabilité des
modeles, le Pricing Game?® 4saison d’Arthur Charpentier, la continuation deavaux sur la
reconnaissance d’'image ainsi que la programmagairane.

21



Annexes

INSTITUT DES

ACTUAIRES

22



ANNEXE 1 - PROGRAMME D’AXEL DE ROMBLAY AVEC PYTHON

a) input et import

from mibox.preprocessing import  *

from mlbox.optimisation import  *

from mlbox.prediction import *

paths =[ "../input/train.csv" , "./input/test.csv" ]
target_ name = "target"

b) Lecture et nettoyage des données
rd = Reader(sep =",")
df = rd.train_test_split(paths, target_name)

c) Suppression des variables instables
dft = Drift_thresholder()
df =dft . fit_transform(df)

d) Tuning de I'ensemble des hyper-parametres du pipel

def gini(actual, pred, cmpcol = 0, sortcol = 1)
assert ( len (actual) == len (pred))
all =np .asarray(np .c_[actual, pred, np . arange( len (actual)) ],
dtype =np. float)
all = all [np .lexsort(( all [:;, 2], -21*all [;, 1])]
totalLosses = all [;, 0].sum()
giniSum = all [;, 0].cumsum().sum() / totalLosses
giniSum -= ( len (actual) + 1) / 2.

return giniSum / len (actual)
def gini_normalized(a, p):

return  np . abs(gini(a, p) / gini(a, a))
opt = Optimiser(scoring = make_scorer(gini_normalized, greater_is_better
needs_proba =True ), n_folds =2)
space ={
'est__strategy’ :{ "search" :"choice"
"space" :[ "LightGBM" ]},
‘est__n_estimators' :{{ "search" :"choice"
"space" :[ 7001},
'est__colsample_bytree' { "search" :"uniform"
"space" :[ 0.77 ,0.82 ]},
‘est __subsample’ { "search" :"uniform"
"space" :[ 0.73,0.8 1}
'‘est _max_depth' :{ "search" :"choice"
"space" [ 5, 6, 7]},
'‘est__learning_rate' { "search" :"uniform"
"space" :[ 0.008 , 0.02 ]}
}
params = opt . optimise(space, df, 7)

e) La prédiction
prd = Predictor()
prd . fit_predict(params, df)
f) Le fichier a soumettre
submit =pd . read_csv( "../input/sample_submission.csv"
preds =pd .read csv( "save/' +target hame +" predictions.csv"
submit[target_name] = preds[ "1.0" ].values
submit . to _csv( "mlbox.csv® ,index =False )

ACTUAIRES
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ANNEXE 2 — PRESENTATION DES TRAVAUX DE MERYEM YANKDSUR LE CHALLENGE
PORTO SEGUROS

E=-

Kaggle_PortoSeguros
_Meryem
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ACTUAIRES
ANNEXE 3 — SPECIALISATION “DEEP LEARNING” d’Andrew Ng

Cours n°1 - Neural Networks and Deep Learning - 4 semaines

Introduction au Deep Learning

Logistic regression as a Neural Network
Python and Vectorization

Shallow Neural Network

Deep Neural Network

Cours n° 2 - Improving Deep Neural Networks: Hyperparameter tuning,
Regularization and Optimization - 3 semaines

Setting up your Machine Learning Application
Regularizing your neural network

Setting up your optimization problem

Optimization algorithms

Hyperparameter tuming

Batch Normalization

Multi-class classification

Introduction to programming frameworks (Tensorflow)

Cours n°3 - Structuring Machine Learning Projects - 2 semaines

Machine learning strategy

Introduction to ML strategy

Setting up your goal

Comparing to human-level performance
Error analysis

Mismatched training and dev/test set
Learning from multiple tasks
End-to-end deep learning

Cours n°4 - Convolutional Neural Networks - 4 semaines
Convolutional Neural Networks

Case studies

Practical advices for using ConvNets
Detection algorithms

Face recognition

Neural style transfer

Cours n°5 - Sequence models - 3 semaines

Recurrent Neural Networks

Introduction to word Embeddings

Learning Word Embedding : Word2vec & Glove
Applications using Word Embeddings

Various sequence to sequence architectures
Speech recognition - Audio data
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ANNEXE 4 — PRESENTATION DU PETIT-DEJEUNER DE SEPTEMRE 2017 DANS LES
LOCAUX DE DATAIKU

Presentation_pdj_Clu
bAlgo_sept2017

26



