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Chapitre 1

Introduction

Chaque individu est confronté a divers risques au cours de sa vie contre lesquels il souhaite se pré-
munir. L’assurance est 'opération par laquelle cet individu, 'assuré, transfére le risque qu’il encourt
a 'assureur, dés lors que ce dernier peut en évaluer le colt et 'additionner a d’autres risques sem-
blables. En France, la principale garantie pour laquelle I'’engagement de 1’assureur est illimité est la
responsabilité civile Automobile, celle-ci couvre les dommages causés par 'assuré a un tiers.

En France, la charge corporelle relative aux sinistres Automobile représente environ 1/3 de la charge
totale associée a un exercice de survenance[1]]. De plus, les sinistres corporels ont subi une profonde
mutation depuis le début des années 2000 avec une indemnisation toujours plus favorable des vic-
times, ce qui a conduit les assureurs a intégrer une inflation significative dans leurs modeles de
prime pure. Cette inflation a été transportée pour certains dans leurs tarifs et pour d’autres dans la
baisse de la marge de prudence existant dans leurs réserves. Si les « petits sinistres corporels » sont
relativement normés et leur analyse plus directe en raison de leur liquidation rapide, il est a ce jour
beaucoup plus difficile de disposer d’une analyse sans biais et d’un avis pertinent et étayé sur les
sinistres majeurs a liquidation longue.

Une des difficultés que rencontre le marché de I’assurance est que, a I'inverse des marchés « clas-
siques », comme le marché de 'industrie par exemple, ’assureur vend a I’assuré des services sans que
leur colit (qui peut étre nul) ne soit connu a ’avance, puisque les éventuelles prestations ou indemni-
sations qu’il devra verser dépendent de phénomeénes aléatoires non encore réalisés. Ce principe spé-
cifique a l'activité d’assurance est appelé I'inversion du cycle de production et donne lieu a d’impor-
tantes conséquences économiques et réglementaires pour ’assureur. Tout d’abord, les primes per-
cues par I’assureur sont déterminées a partir d’'une estimation prévisionnelle des cotts des risques,
sur laquelle réside une incertitude, ce qui représente un risque financier pour I’assureur. La période
d’indemnisation des assurés pouvant s’étendre sur plusieurs années, ces primes sont ensuite placées
sur les marchés financiers afin d’étre fructifiées, en respectant néanmoins ’encadrement fixé par le
code des assurances permettant d’en garantir la sécurité. De plus, du fait de cet inconnu sur I’avenir,
I’assureur doit constituer des provisions techniques suffisamment prudentes pour pouvoir faire face
a ses engagements envers ses assurés et ainsi payer des sinistres futurs. Afin de protéger les assurés,
un cadre réglementaire a été mis en place pour obliger les assureurs a respecter des regles comp-
tables et de gestion prudentielle spécifiques. Les autorités en charge (TACAM, Autorité de Controle
des Assurances et des Mutuelles) veillent donc a ce que I’assureur soit solvable, autrement dit qu’il
constitue des provisions techniques et des marges de solvabilité nécessaires et suffisantes selon le
réglement en vigueur, actuellement la réforme Solvabilité II. Cette sécurité représente un cott com-
mercial non négligeable pour I'assureur.

Le provisionnement est donc un élément qui se retrouve au coeur de 'activité d’assurance et qui est
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION

essentiel a la survie de ces sociétés. La complexité de la modélisation des sinistres corporels nécessite
I'utilisation de techniques innovantes. Dans cette thése, nous proposons de mettre en ceuvre des
méthodes d’apprentissage statistique peu utilisées dans ce contexte. Ainsi qu’il sera détaillé plus loin
dans ce projet, les contraintes propres au contexte des risques corporels devront étre intégrées aux
méthodes d’apprentissage considérées (durée de développement des sinistres, valeurs extrémes...).
Ceci débouchera sur la conception de nouveaux modeéles venant enrichir la littérature scientifique
sur le sujet.

En effet, les méthodes utilisées pour analyser le risque corporel dossier par dossier reposent actuel-
lement principalement sur I'utilisation du modéele linéaire généralisé (GLM), ou éventuellement sur
des méthodes bayésiennes comme la théorie de la crédibilité (voir par exemple Nelder and Verrall
[150] (1997). Bien que ces méthodes puissent donner une certaine satisfaction sur d’autres types de
risques moins volatils, et au temps de développement généralement plus courts (comme le risque
dommages matériels), elles se réveélent néanmoins moins performantes notamment pour trois rai-
sons :

- Leur incapacité a capter facilement des évolutions temporelles

Leur difficulté a gérer des sinistres dont les cotits et les profils associés sont particulierement
hétérogénes (modeles excessivement paramétriques), notamment des valeurs extrémes.

Leur incapacité a définir des profils de risque (et les primes pures puis tarifs associé(e)s) faible-
ment ou fortement exposés aux sinistres corporels graves. Notre base de sinistres modélisée
sur 10 ans de survenance est composée a 70% de provisions, c’est-a-dire d’une charge qui sera
soumise a différentes évolutions avant sa cloture. Il en réside un inconfort certain puisqu’en
cas de trajectoires de liquidation hétérogénes entre profils, les primes pures estimées sont
donc biaisées et conduisent a une sous-optimalité de nos méthodologies de tarification et in
fine de nos tarifs.

- Leurs faiblesses lorsque la dimension est importante, c’est-a-dire quand le nombre de facteurs
explicatifs est important (or la complexité du risque nécessite précisément de rassembler d’im-
portantes masses d’informations si on souhaite expliquer correctement le risque).

Cette faible performance et les signaux parfois contradictoires que peuvent envoyer ces modeles in-
cite donc souvent a utiliser des approches agrégées (de type triangles de liquidation) qui sont régu-
lierement pointées du doigt comme peu précises (voir Jin, Frees (2013) [106], Antonio, Plat (2014)[8]]).

Avec I’émergence d’outils informatiques de plus en plus performants, le monde de I’assurance s’est
vu impacté sur deux aspects. Le premier est le type de données collectées par les assureurs. En effet,
les images d’un sinistre ou les rapports liés a un sinistre sont un nouveau type de donnée que possede
I’assureur. L'utilisation de texte ou d’images peut se révéler utile dans la prédiction de la charge. Le
deuxiéme touche a la partie modélisation. Alors qu’historiquement, on contraignait les variables a
"coller" a une loi de probabilité (modéles paramétriques), on a pu assister a I’émergence de nouveaux
modeéles qui sont basés sur les données (modéles non paramétriques).

La finalité de ce travail de these est de montrer comment la richesse des données disponibles sur des
sinistres d’assurance (en 'espéce, données provenant de 'assureur Pacifica), peut étre mise a profit
pour améliorer significativement la prédiction du montant final d’un sinistre (ou son issue, lorsqu’on
s’intéresse notamment a la classification d’un sinistre suivant son niveau de gravité). Pour traiter des
données d’un tel volume, dont certaines sont des données textuelles - peu usuelles en assurance -
nous utilisons des techniques d’apprentissage statistique (notamment réseaux de neurones profonds
tels que les Convolutional Neural Networks ou des réseaux Long Short Term Memory). Par rapport
a des applications plus usuelles, plusieurs difficultés se présentent a nous :
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION

— Plimportance de I’écoulement temporel des sinistres : du fait de la forte dépendance entre le
montant final d’un sinistre et le temps nécessaire a sa gestion, des problématiques classiques
en analyse de survie, comme celle des données censurées, vont se poser a nous.

— larareté des événements sur lesquels nous souhaitons nous focaliser : les sinistres graves, qui
sont notre préoccupation principale, sont peu nombreux, mais peuvent peser extrémement
lourd sur les comptes de I’assureur. Ce faible nombre, au sein de I'historique, rend difficile
I'ajustement de méthodes d’apprentissage statistique, et nous serons contraints d’adapter ces
méthodes pour prendre en compte des échantillons (tres fortement) déséquilibrés.

— le vocabulaire spécifique des données textuelles traitées en assurance qui va nécessiter une
calibration spécifique des méthodes d’encodage du texte.

L’organisation de ce chapitre est la suivante. Dans la section[L.1] nous préciserons les enjeux du pro-
visionnement (ou reserving) en assurance, les outils que nous développons par la suite s’inscrivant
dans cette finalité. Nous présentons dans la section[1.2Jun bref apercu des modéles utilisés en actua-
riat dans le but d’effectuer ce provisionnement. Notre problématique concernant les sinistres graves,
la section 1.3 présente quelques résultats de théorie des valeurs extrémes dont nous aurons besoin
afin d’analyser la queue de distribution du montant des sinistres. Une autre spécificité de notre ap-
proche est de prendre en compte I’écoulement temporel des sinistres, particuliérement important
lorsque I'on s’intéresse a une branche d’assurance a développement long comme la responsabilité
civile. La section [1.4] présente quelques éléments d’analyse de survie qui nous serons utiles pour
étudier ces phénomenes temporels. Enfin, les sections[1.5a [1.8] s’intéressent a la question de la ré-
gression, puisque notre but est d’analyser ou de prédire 'impact de caractéristiques d’un sinistre
sur son évolution. La section [1.5|revient sur les modéles paramétriques classiques que sont les mo-
deles linéaires généralisés. La section [1.6| présente quelques approches plus modernes du machine
learning, qui fournissent une modélisation plus riche des phénomeénes, avec une présentation plus
approfondie des réseaux de neurones en section Notamment, nous nous intéresserons a leur
capacité a analyser des données textuelles, puisque I'un de nos buts est d’incorporer ’analyse de
rapports d’expertise dans la prédiction de l'issue d’un sinistre. Enfin, la section [1.8| se focalise sur
I’aspect déséquilibré des jeux de données que nous allons considérer.

1.1 L’importance du Reserving en assurance

Afin d’expliquer le cadre de la problématique industrielle que nous considérons dans cette thése,
nous présentons tout d’abord quelques éléments de contexte réglementaire (sections et[1.1.2).
Nous expliquerons ensuite les difficultés techniques posées par la question du provisionnement (sec-
tion et 'importance du provisionnement dans I’activité d’assurance (section et[1.1.5), en
particulier des sinistres graves (section[1.1.6).

1.1.1 Le contexte Solvabilité 11

La gestion des risques en assurance, et notamment sur les sinistres dits corporels, a pris un role
plus important suite a la mise en place de Solvabilité II. Solvabilité II [[80]] est une réforme réglemen-
taire européenne du monde de I'assurance, qui vise a mieux adapter les fonds propres exigés des
compagnies d’assurance et de réassurance avec les risques que celle-ci encourent dans leur activité
(risques de souscription, crédit, risque opérationnel et risque de marché) Elle fait suite a la crise
financieére de juillet 2007. Les régulateurs se rendent comptent de leurs erreurs et certains instituts
financiers couleront tel que Lehman Brothers, ceux restant vont devoir subir de nouvelles régles
plus restrictives.
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FIGURE 1.1 — Comparaison entre Solvabilité I et Solvabilité II

Un an apreés le début de cette crise, le cadre de Solvabilité II est dessiné. La ou Solvabilité I a échoué
sur la marge de solvabilité qui était déterminé en fonction du pourcentage sur les primes et les
sinistres, Solvabilité II integre une quantification du risque plus complexe.

C’est un ensemble de régles édité par la Commission Européenne et adopté en 2009 par le Conseil
de I'Europe et le Parlement Européen. Son but est de définir de nouvelles exigences de solvabilité
des entreprises de facon harmonisée en Europe, et de les encourager a mieux connaitre et évaluer
les risques auxquels elles sont exposées. Cela passe notamment par la nécessité pour ces entreprises
de mobiliser suffisamment de capital dans leurs fonds propres afin d’étre solvable a horizon d’un an
avec une probabilité 99,5 %. La solvabilité est la capacité d’'une entreprise a faire face a ses engage-
ments, c’est-a-dire générer suffisamment d’activité pour pouvoir rembourser ses dettes envers ses
créanciers (dettes financieres) et ses assurés (provisions techniques). Une partie du remboursement
de ces engagements est assurée par les fonds propres, capital détenu par les propriétaires de I’entre-
prise. IIs constituent donc une sécurité dans les comptes, que la Commission Européenne voudrait
renforcer en leur imposant des seuils minimum, le MCR et le SCR.

Solvabilité II repose sur trois piliers.

Le Pilier 1 détermine les exigences de capital qui s’appliquent aux assureurs depuis le ler janvier
2016. Il repose sur quelques grands principes :

— Le calcul des provisions techniques en Best estimate. Cette méthode repose sur des modeles
de projection définies a partir d’hypothéses crédibles (Nous les présenterons plus tard dans
ce chapitre). Le but est de mesurer le risque d’occurrence de sinistres et de définir le mon-
tant juste de réserves nécessaires pour le couvrir. Le calcul de la meilleure estimation est
fondé sur des informations actualisées et crédibles et des hypothéses réalistes et fait appel a
des méthodes actuarielles et statistiques adéquates, applicables et pertinentes. Cela repose au
préalable sur une méthode rigoureuse d’identification et quantification des risques impactant
ces provisions, imposées via la formule standard ou la validation d’'un modéele interne.

— L’élaboration d’un bilan prudentiel en valeur de marché.

— Des principes en matiére d’allocation et d’exigibilité des actifs, au lieu de régles de répartition.

— Deux exigences de capital, le MCR (capital minimum requis) et le SCR (capital de solvabilité
requis).

— le MCR (Minimum Capital Requirement) représente le niveau minimum de fonds propres
en dessous duquel I'intervention de I'autorité de controle sera automatique;
— le SCR (Solvency Capital Requirement) représente le capital cible nécessaire pour absorber
le choc provoqué par un risque majeur (Un sinistre extréme par exemple...).
Le deuxiéme pilier a pour objectif de fixer des normes qualitatives de suivi des risques en interne aux
sociétés et comment [’autorité de controle doit exercer ses pouvoirs de surveillance dans ce contexte.
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FIGURE 1.2 — Les trois piliers de Solvabilité II

L’identification des sociétés "les plus risquées" est un objectif et les autorités de controle auront en
leur pouvoir la possibilité de réclamer a ces sociétés de détenir un capital plus élevé que le montant
suggéré par le calcul du SCR (capital add-on) et/ou de réduire leur exposition aux risques.

Le troisiéme pilier a pour objectif de définir 'ensemble des informations détaillées auxquelles le pu-
blic aura acceés, d’une part, et auxquelles les autorités de contrdle pourront avoir acces pour exercer
leur pouvoir de surveillance, d’autre part.

On parle souvent d’un pilier quantitatif, d’un pilier qualitatif, et d’un pilier de transparence et re-
porting. Afin d’honorer leurs engagements, les assureurs constituent des provisions mathématiques.
Plusieurs contextes peuvent rendre difficiles 'estimation de ces provisions. Tout a d’abord I’aspect
économique, les taux bas, une croissance faible, cela oblige les assureurs a naviguer a vue. Afin de
s’assurer de la bonne santé financiére des assureurs et du respect des regles de solvabilité, I’Etat a
mis en place des régulateurs.

1.1.2 Le role des régulateurs

Le 9 mars 2010, I'Etat décide de créer '’ACP, qui en 2013 deviendra I’Autorité de contréle pruden-
tiel et de résolution (ACPR). Elle est issue de la fusion des autorités de controle des secteurs de la
banque et de ’assurance et des autorités d’agrément. La création de cette autorité aux compétences
élargies constitue une réponse aux nouveaux enjeux apparus lors de la crise financiere de 2008 et
dans son prolongement : la nouvelle autorité est explicitement chargée de veiller a la préservation de
la stabilité du systéme financier, pour prévenir la survenue de nouvelles crises financieres. L’ACPR
s’assure que I’assureur reste en mesure d’honorer ses engagements pris envers ses clients. Pour cela,
elle évalue les provisions techniques, la qualité de ses actifs et I'existence d’une marge de solvabilité
permettant de faire face a d’éventuelles pertes futures. Si elle estime que I’assureur n’a pas une santé
assez solide, elle peut lui enlever son autorisation d’exercer.

Les compagnies d’assurance jouent un role essentiel dans le développement social et économique
d’un pays. En effet, elles contribuent d’une part a réduire la vulnérabilité des ménages en permettant
I'acces a des services essentiels, dans le domaine de la santé notamment. D’autre part, un marché
d’assurance solide accroit également la productivité des entre-prises, quelle que soit leur taille, en
permettant aux entrepreneurs de saisir des opportunités plus risquées, mais dotées d’un potentiel de
rendement supérieur. Par conséquent, la faillite d’'un assureur aurait des impacts socio-économiques
ésastreux tant pour ses clients que pour I'Etat.
d t tant lient 1
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Afin d’éviter la faillite, les assureurs ont recours a une technique souvent pointée du doigt par les
"bons assurés" qui estiment payer pour les mauvais, c’est la mutualisation du risque. Cette technique
consiste a répartir le cott de la réalisation d’un sinistre entre les différents individus d'un groupe
soumis potentiellement au méme risque. Les primes recues par 'assureur paient donc les sinistres
de ses assurés. Le probléme est que certains sinistres, tels que les pertes de biens dues a un incendie,
sont facilement estimées et réglées rapidement. D’autres, comme l’estimation des dégats corporels,
peuvent durer plus longtemps.

1.1.3 Le temps en assurance

Le temps joue un role important dans la constitution des réserves de 1’assureur. Prenons deux si-
nistres ayant la charge :

— Dans le premier cas, le sinistre se cloture la méme année qu’il a été ouvert. L’assureur paie
donc directement le sinistre.

— Dans le deuxiéme cas, le sinistre se cloture 10 ans apres 'ouverture, ’assureur estime le cott
du sinistre puis place une partie de la somme sur les marchés afin de faire fructifier cette
somme jusqu’a atteindre ’année de paiement.

Dans notre exemple, ’assureur a eu deux stratégies différentes. Dans le premier cas, il a di sortir
directement de ses réserves le montant du sinistre. Dans le deuxiéme cas, il a d(i sortir moins d’ar-
gent de ses réserves, car une partie a été placée. Il a donc dans ce cas constitué une réserve moins
importante que dans le premier cas. Cet exemple nous montre donc I'importance du temps en assu-
rance. Dans les applications que nous traiterons ultérieurement (issues de ’assurance Responsabilité
Civile automobile), un sinistre sur deux a une durée de vie de six mois. Une telle statistique n’est
pas totalement vraie. En effet, elle dépend beaucoup de la typologie du sinistre. Comme le montre
le Tableau [1.1] plus le sinistre & un cott extréme (nous reviendrons plus tard sur cette notion) plus
sa durée de vie est importante. De plus, par la faible représentation de ce type de sinistre dans notre
base (2,5 %), ils n’ont qu’une influence faible sur la durée de vie médiane.

Il faut également noter que dans le cas d’un accident corporel, il faudra notamment attendre au
préalable la stabilisation de I’état de santé de la victime, ou bien sa majorité dans le cas d’'une victime
mineure. A titre informatif, nous savons que le temps de consolidation (hors enfant) représente 2/3
de la vie du sinistre.

Type de sinistre Charge nulle | Charge normale | Charge extréme
Représentation dans la base 215 % 76 % 2,5 %
Moyenne 3 10 22
Variance 3 9 11
ler quartile 0 5 14
Médiane 2 8 21
3e quartile 5 15 30

TaBLE 1.1 — Distribution de la durée de vie du sinistre en fonction de la charge. La corrélation entre
la durée de vie et le cotit d’un sinistre corporel semble indiquer que plus un sinistre dure plus celui-ci
aura une charge importante.

La durée des réglements étant longue pour un sinistre corporel, cela oblige 'assureur a distinguer
I’année de survenance du sinistre de I’année de reglement. C’est justement sur cette idée que repose
la méthode de Chain-Ladder.
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1.1.4 L’importance du provisionnement

Une société d’assurance fait face a de nombreux risques. Ces risques vont d’'une importante sinis-
tralité a une erreur humaine, en passant par le potentiel défaut d’un réassureur. Nous ne parlerons
ici que du risque de provisionnement aussi appelé Reserving Risk.

Le risque de provisionnement est le risque lié a un mauvais provisionnement des prestations res-
tantes a payer sur les sinistres. Concretement, les sinistres sont payés sur plusieurs années, or les
normes comptables sont telles que les sociétés font leurs comptes sur un exercice d’'un an. On parle
d’inversion du cycle de production.

L’assurance présente un cycle économique inversé, car on doit estimer la charge prévue en NV avant
celle-ci. En effet, ’assuré a acheté une prestation (versement d’une réparation) sans que le montant
de cette réparation (qui peut étre nul) ne soit connu, car la prestation dépend d’un phénomeéne aléa-
toire non encore réalisé. Les primes doivent permettre de faire face a un niveau normal de sinistres
a payer, mais en pratique le risque a venir peut étre illimité.

Bien que le calcul des primes repose sur une étude statistique, il peut étre difficile de prévoir avec
exactitude le nombre de sinistres et la typologie de ceux-ci, la crise sanitaire que nous traversons
en est la preuve. C’est ce qu’on appelle I'inversion du cycle de production, car dans le monde de
I'industrie par exemple, on connait le cott de fabrication et on sait de quelle marge par produit on
dispose.

Ce mode de fonctionnement impacte donc le bilan comptable d’une société d’assurance. L’assureur
doit expliquer qu’il couvre bien les frais a venir avec les primes déja recues.

Les assureurs sont donc dans I'obligation d’établir des provisions sur les sinistres a payer ainsi que
sur les sinistres dits tardifs. Ce sont des sinistres qui sont survenus a ’année N, mais qui seront
potentiellement déclarés plus tard. Bien que ne représentant qu'un faible échantillon, 'assureur
doit aussi prendre en charge des sinistres non connus et par conséquence leurs cots.

Une compagnie d’assurance doit garantir sa solvabilité en intervenant a plusieurs niveaux. Tout
d’abord, elle doit tarifer les produits proposés de maniére prudente. Or le marché de I’assurance
est un marché concurrentiel. Depuis la loi Hamon (2015) [95], assuré peut facilement résilier son
contrat auto a la date de son choix, passé un an de contrat. Pour changer de couverture, il suffit
de souscrire directement un contrat chez un nouvel assureur. Celui-ci prend alors en charge les
démarches de résiliation dans un délai d’un mois et veille a la continuité de la couverture de ’assuré
entre les deux contrats.

En ajoutant a cette situation ’apparition des comparateurs d’assurances et la vente par internet qui
s’est considérablement développée, on obtient une concurrence de plus en plus importante. Dans ce
contexte, les assureurs doivent présenter le prix le plus juste. Pour cela, il est nécessaire de maitriser
les cotits des produits qu’ils proposent et notamment les colits engendrés par les sinistres. La prime
commerciale que paie les assurés, est composée de la prime pure a laquelle s’ajoute des chargements
commerciaux (frais de production, frais de gestion ...) et un chargement fiscal. La prime pure est
donc un élément essentiel de la tarification d’'un produit puisqu’elle représente le colit du risque
de I'assuré. De tels effets impliquent donc un changement et un renouvellement du portefeuille de
facon plus rapide. De plus, cela empéche a I’assureur d’avoir une vision a long terme, il ne peut
donc pas compter sur ses primes futures. Il fonctionne donc en capitalisation, c’est-a-dire que les
primes encaissées a ’'année N doivent couvrir le cott des sinistres de I’'année NV, d’ou I'importance
de mutualiser les risques.

Comme dit plus haut, La durée des reglements pouvant étre longue, on ne paie pas forcément les
sinistres survenus a I’année /V la méme année, il peut arriver qu’on les paie a NV 4 1,N + 2 etc voir
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N + 10 pour les sinistres les plus extrémes. L’assureur doit donc faire des réserves ou des provisions
techniques. Ces provisions seront utilisées une fois le montant final du sinistre connu. Afin d’honorer
ses engagements, la compagnie d’assurance doit donc étre en mesure de régler les sinistres en année
N, méme si 'assuré résilie en N + 1.

De par leurs spécificités, certains sinistres qui sont indemnisés rapidement, on parle de branche a
déroulement court, et d’autres, comme le dommage aux personnes ou des complications peuvent
apparaitre des années apres le sinistre, sont dites a déroulement long.

Nous reviendrons ultérieurement sur les aspects méthodologiques du calcul de ces provisions (voir
section [1.2). Néanmoins, précisons d’ores et déja que parmi ces méthodes de calcul, les plus clas-
siquement répandues découlent de la technique dite de Chain Ladder [11]]. A travers la premiére
description sommaire de cette technique que nous souhaitons effectuer, nous voulons souligner
des maintenant quelques points structurels qui montrent a la fois la difficulté du modéle de pro-
visionnement et les insuffisances des méthodes standards, les travaux de cette présente these visant
précisément a réduire 'impact de celles-ci.

La méthode Chain Ladder utilise les paiements cumulés notés C; ; pour les sinistres survenus I’année
i (année d’origine) apres j années (année de développement). L’estimation des paiements cumulés
C; se fait en utilisant un facteur de développement, noté f;, définit par la relation f; = %

2
La méthode de Chain-Ladder repose sur I’hypothése que les facteurs de développements sont indé-
pendants de ’année d’origine.
Yid ' Cij

=0__ et on obtient
Yl Gy

Dans le cas de 'estimation de ce facteur, on a la relation suivante f; =
donc l'estimateur des paiements cumulés par le calcul suivant :

~

Cl' = Ci,nfi * fnfi X ...k fn,1

Cette méthode est simple a mettre en place et assez intuitive. En revanche, elle présente I'incon-
vénient d’étre déterministe. En effet, comme les montants cumulés des années précédentes sont
connus et fixes, cela implique que les facteurs de d’enveloppements le sont aussi. L’estimation du
provisionnement dépendant de ces facteurs, elle le devient également. Il existe d’autres méthodes
de provisionnement plus élaborées prenant en compte ces variations, comme les méthodes de pro-
visionnement individuel ou la méthode de Mack, variante stochastique des Chain-Ladder que nous
présentons un peu plus tard dans cette these.

Par ailleurs, ces méthodes présentent une vision agrégée des montants des sinistres, qui permet
difficilement d’exploiter les informations précises dont 'on dispose sur les circonstances de ceux-ci.
Or un gain important de précision peut étre espéré a partir d’'une prise en compte de cette masse
d’informations.

1.1.5 Les provisions techniques

Les provisions techniques représentent les engagements de I’assureur vis-a-vis de ses clients. Il existe
plusieurs types de provisions :

Provision pour prime non acquise : Elle représente la part des primes émises et des primes
restant a émettre se rapportant a la période comprise entre la date d’inventaire et la date de
la prochaine échéance de prime ou, a défaut, du terme du contrat.

Provision pour risque en cours : Elle vise a se couvrir contre un risque de modele
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Provision pour sinistre a payer : Elle vise a couvrir le colit des sinistres survenus, mais pas
encore payer. On distingue ici deux types de sinistres

- Ceux qui se sont produits et ont été déclarés a 'assureur. C’est ce qu'on appelle un RBNS,
Reported But Not Settled, c’est un sinistre connu, mais non payés. C’est ceux-la dont on
va chercher a améliorer le provisionnement.

- Ceux qui se sont produits et n’ont pas été déclarés a I’assureur. C’est ce qu'on appelle un
IBNR, Incurred But Not Reported, c’est un sinistre inconnu.

On peut le voir, il y a une grande partie d’aléatoire dans les engagements de ’assureur, de par les
montants, mais aussi de par la durée de ses engagements. Ces provisions sont réévaluées durant
toute la vie du sinistre a la hausse (mali) ou a la baisse (boni).

1.1.6 Les sinistres extrémes : une limite de la mutualisation du risque

La mutualisation des cotisations et des risques est 'un des piliers de ’assurance. Pour les assureurs,
il s’agit d’équilibrer les clients ayant un fort risque avec ceux ayant un faible risque. Cela permet
de diminuer les contraintes individuelles sur les assurés, mais peut provoquer un phénomene d’aléa
moral (I’aléa moral intervient lorsque I’assuré modifie son comportement en fonction de la cou-
verture assurantielle, la conscience d’une garantie en cas de sinistre engendrant un comportement
moins prudent). Cette mutualisation s’avere opérationnelle puisque les risques sont dispersés.

Pour que la mutualisation fonctionne, ’assureur constitue des classes de risques. Ces classes sont
basées sur des caractéristiques de I'individu, comme son age, son type de véhicule ou bien ses an-
técédents en termes de sinistralité. Cette homogénéité s’entend donc relativement a un ensemble
de variables explicatives convenablement sélectionnées, en général a I’aide de modéles linéaires gé-
néralisés. Cette homogénéité peut se mesurer par des indicateurs de risque, a savoir la fréquence
et le colt moyen des sinistres qui permettent de déterminer la prime pure (produit de ces deux
indicateurs).

Avant d’aller plus loin, nous souhaitons rappeler quelques définitions et notions d’assurance.

Définition 1. Cotisations acquises de l’exercice N : Total des cotisations annuelles associées a
chaque contrat calculées au prorata par rapport au nombre de jours d’assurance comptabilisés sur I’exer-
cice N/ 365 (ou 366 en année bissextile).

Définition 2. Années assurances de l’exercice N : Total des contrats assurés calculés au prorata
unitaire par le ratio entre le nombre de jours d’assurance comptabilisés sur I’exercice N divisé par 365
ou 366.

Définition 3. Charge : Réglement du sinistre si celui-ci est cloturé ou évaluation de celui-ci s’il est en
cours.

Définition 4. Nombre de sinistres : Total des sinistres survenus durant la période analysée (du
01/01/N au 31/12/N), hors sinistres annulés sauf si un réglement est présent au dossier. Au niveau garanti,
il correspond au nombre de garanties associées aux sinistres survenus.

Définition 5. Cout Moyen : Cout total des sinistres présents dans le portefeuille d’un assureur di-

visé par le nombre de sinistres il est souvent noté CM et défini par la formule suivante : C.M =
Charge
Nombre de sinistres
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Définition 6. Fréquence : En assurance, cela désigne un nombre d’événements qui se sont produits
sur une certaine période rapportée a l’exposition du portefeuille sur cette période. Elle est définie par la

formule suivante :
Nombre de sinistres

Freq =
Nombre d'annees d'assurance

Autrement dit, la fréquence équivaut a la probabilité d’un individu d’avoir un sinistre.

Définition 7. La Prime Pure : La prime pure (notée PP) est le coiit du risque, il s’agit du montant
dont doit disposer I'assureur pour dédommager (en moyenne) les assurés suite aux sinistres survenus,
sans excédent, ni déficit. La totalité des primes pures relatives au portefeuille doit pouvoir étre couverte
par Uassureur.

La Prime Pure est calculée en prenant en considération différents éléments : probabilité de surve-
nance ou fréquence des sinistres, étendue des préjudices, somme assurée, etc.

Définition 8. La Prime Pure est définie par la formule suivante :
PP =CM % Freq

ou d’apres les définitions précédentes :

Charge

Nombre d' annees d'assurance

PP

La fréquence, le cotit moyen et donc la prime pure, sont des indicateurs de risque du portefeuille.
Une stabilité temporelle de ces indicateurs est donc nécessaire pour avoir une bonne adéquation
entre la sinistralité et la tarification.

La présence d’un sinistre rare, c’est-a-dire un sinistre dont la charge ne correspondrait pas au risque
attendu lors de la tarification, viendrait perturber cette hypothese d’homogénéité des classes et donc
la stabilité des indicateurs. La perte de la stabilité de ces indicateurs implique un risque de provision-
nement. En général, face a de tels événements, les assureurs répartissent la charge sur I’ensemble du
portefeuille. Toutefois, la question se pose de déterminer ce qu’est un sinistre grave et c’est princi-
palement le role de la théorie des valeurs extrémes qui est de déterminer ce qu’est un sinistre grave
et comment le modéliser.

1.2 Les modéles de reserving en assurance

En assurance non-vie, le provisionnement est calculé comme la somme des sinistres qui ne sont pas
encore produits et des primes non payées. Les sinistres prédits ne sont pas pris en compte. Il existe
deux catégories de sinistres :
— Soit ils se sont produits et ont été déclarés a I’assureur. Celui-ci les a donc estimés soit de
facon agrégées, soit de fagon individuelles
— Soit ils se sont produits et n’ont pas été déclarés a ’assureur. C’est ce qu’on appelle un IBNR,
Incurred But Not Reported, c’est un sinistre inconnu. Pour ce type de sinistre, ’estimation se
fait au niveau du portefeuille.
Les estimations des cotts sont faites soit de facon déterministe, soit en utilisant des méthodes sto-
chastiques. Il est important de noter que les sinistres ne sont pas nécessairement payés immédia-
tement et en une fois. Plusieurs facteurs peuvent provoquer un paiement échelonné sur plusieurs
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années, notamment pour une sinistre corporel. En effet, pour les sinistres les plus extrémes, il peut
arriver qu’il y ait une rente ou que le sinistre dure lui-méme sur une période tres longue, et des
frais sont remboursés au fur et a mesure a I’assuré. Il existe pléthore de modéles, mais nous ne cite-
rons que les plus connus, pour plus de modéle, nous invitions le lecteur a consulter par exemple les
ouvrages de Denuit et Charpentier [56] aux éditions Economica.

1.2.1 Les modeéles agrégés

Les méthodes agrégées reposent sur l'utilisation de triangles de développement. Ces triangles re-
fletent I’évolution des sinistres au cours du temps, que ce soit les paiements, les charges ou méme le
nombre de sinistres.

Nous fixons le cadre et les notations suivants :

1. X; ; le montant des paiements effectués pour les sinistres survenus I’année i (année d’origine)
aprés j années (année de développement)

2. C; j les paiements cumulés par les sinistres survenus I'année i (année d’origine) apres j années
(année de développement)

La relation entre le montant et les paiements cumulés est défini par X; ; = C;; — C; ;1

On peut les représenter sous formes de triangles :

Année de Année de développement

pbienl I I S R
Cro o =

Cis R, =0

Can €21 Ca fn R

B Ca £a = R,
| n Cax Ly o R,

FIGURE 1.3 — Triangle des paiements cumulés

Les éléments du tableau représentent les montants cumulés des paiements effectués au cours de
I’année calendaire "année de survenance i + année de développement j". La diagonale représente
ce qui a été payé au cours d'une année calendaire. Les 5@\3 représentent ’estimation des paiements
cumulés. On obtient les provisions de I’année i en appliquant la formule suivante : R; = 6’; —Cin—i
Nous décidons de présenter la méthode de Chain-Ladder ainsi que différentes variantes de cette
méthode qui n’a cessé d’évoluer au fur et a mesure des années.
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1.2.1.1 Méthode de Chain-Ladder

En 1938, E. Astesan [[11]] a formalisé la technique des triangles de développement, engendrant ainsi la
méthode trés populaire dite Chain-Ladder. C’est 'une des plus utilisées en assurance de par sa facilité
a mettre en ceuvre. Elle s’applique aux triangles de paiements cumulés. L’idée de cette méthode est
que les sinistres survenus lors d’années de survenances différentes se développent de fagon similaire.

Définition 9. On appelle facteurs de développements, notés f;, les rapports %

La méthode de Chain-Ladder repose sur I’hypothese que les facteurs de développement sont indé-
pendants de 'année d’origine. Cela implique donc que la "vie" des sinistres se déroule de la méme
facon, peu importe I’'année de survenance.

Pour vérifier cette hypothése, on s’assure que pour toute année d’origine, et pour une année de
développement donnée, le f; soit approximativement constant.

Le calcul des provisions en utilisant la méthode de Chain-Ladder se fait en trois étapes :
T X Cign
1. Calcul des f; = ST
2. Calcul du @ =Cip_i* fn_i X L.k fAn_l
3. Calcul des provisions R; = @ —Cin—i

L’hypothése d’indépendance utilisée dans la méthode Chain-Ladder est assez restrictive. En effet,
les conditions suivantes doivent étre réunies pour qu’elle soit valide [157] :

- Le passé doit étre suffisamment régulier. C’est-a-dire pas de changement dans le mode de la
gestion des sinistres ou dans 'inflation spécifique d’'une branche. On a donc a faire a la fois a
une limite économique, mais aussi industrielle.

- La branche doit étre peu volatile : c’est donc une limite pour les sinistres graves qui eux sont
tres volatils de par leur définition.

- Les données du portefeuille doivent étre nombreuses et fiables.

Ce qui fait donc surtout la force de cette méthode, c’est sa simplicité d’utilisation et son universalité
pour les montants négatifs (un recours). Elle peut s’appliquer a des triangles de charges ou a des
triangles de paiements comprenant des recours.

En revanche, a cause de ses hypotheses, elle présente le désavantage d’étre un mauvais estima-
teur de la charge d’un sinistre en cas de sinistre extréme. De plus, la méthode de Chain-Ladder
impose une hypothése assez forte et contraignante sur les données. En effet, le nuage des points

Pour alléger cette supposition contraignante et pour élargir le nombre des bases de données sur

lesquelles on peut travailler, les méthodes auto-régressives supposent judicieusement que pour un j
fixé, C; j11 est une fonction affine de C; ; [119], c’est le cas de la méthode de London-Chair.

1.2.1.2 Méthode de London-Chair

La méthode de London-Chair est une variante de la méthode de Chain-Ladder. Introduite par Ben-
jamin et Eagles [21]] pour le calcul des réserves au Lloyd’s en 1986. On suppose ici que C; ;11 =
f;Ci; + a;. Cette hypothése implique que les couples (C; j, C; j+1)i=0,..n—j—1 ne doivent pas étre
obligatoirement alignés sur une droite passant par l'origine.
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On peut donc estimer les coeflicients en minimisant '’erreur quadratique :

n—j—1

(G, f] = argr;nn Z i1 —a— fCij)?

=0

On remarque que cela équivaut a estimer a et f par la méthode des moindres carrés. On pourrait donc
utiliser les outils de validation du modele linéaire classique si on avait suffisamment de données. Or
travaillant sur les données du triangle, la puissance du test est trés petite.

1.2.1.3 Méthode de London-Pivot

La méthode de London-Pivot est une version hybride de la méthode de Chain-Ladder et la méthode
de London-Chain, elle est introduite par Straub [195].

On suppose ici que C; 11 = f;(C;; + a). Comme dans la méthode de London-Chain, on suppose
donc que les couples (C; ;, C; j11)i=o,...n—j—1 doivent étre alignés sur une droite. A la différence que
cette fois-ci, on décompose 'ordonnée a l'origine en f;a.

On introduit donc pour I'estimation,

n——1n—j—1

A(a, fo, s fr1) = Z Z i1 — [i(Cij +a))?)
7=0 1=0

On estime donc les coefficients en minimisant 'erreur quadratique.

(@, fo, -y fn—1) = argmin A(a, fo, ..., fn_1)
a7f07"'7fn71

1.2.1.4 La méthode de Mack

La méthode de Mack est la version stochastique de la méthode Chain-Ladder. Elle a été introduite par
T.Mack [139] et permet une estimation des erreurs commises par la méthode Chain-Ladder [140]].
C’est un modeéle non paramétrique qui permet d’estimer une marge des erreurs commises par la mé-
thode Chain-Ladder [140]. Il est aussi appelé distribution free Chain-Ladder, car aucune hypothese
de distribution n’est faite sur les composantes du triangle. Elle repose sur trois hypotheses :

1. (Ci1,j)i=o0.,...n €t (Ci2,)i=0,..n sont indépendants pour i1 # 72

2. 3fi, E[C;j11]Cij, Cija, .y Cio = f;C

3. \V/Z j VCLT[ z'j+1|c',j7 C'}jfl, CZ 0] = O'ZC ;
L hypothese 2 permet d’écrire le facteur de developpement comme une v.a d’espérance condition-
nelle : E| ”“|C”,C’,] 1. Ciol = f;.
o

, B N . C; 5
Par conséquence, I’hypothese 3 devient Var[~5z+|C ;, Ci i1, ..., Cig] = &=
7 2%

En notant .% la tribu engendrée par 'ensemble des C; ;, pour i+j < n (Autrement dit, les paiements
déja observés), on démontre facilement par récurrence que

E[Cz,n‘gz} = fnfl--'fnfiCzn i

On retrouve donc la méme forme que 'estimateur de @ proposé par la méthode de Chain-Ladder
standard.
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oyl

Et donc les f]% dont des estimateurs sans biais et non corrélés de f;.

1=0 %)

En posant,Z = {C;;|j < k,i+j < n},1 < k < n, on peut réécrire I'’hypothése 2 de la facon
suivante :

E[OMH |=93] = fkci,k

. En appliquant la formule de ﬁ, ona R
ELfe| B] = fi
et donc
Elfx] = fe
et on montre I’égalité suivante

j < KE[f;fi] = E[f,)ELfi]

2 o D1 n—j—1 Cijt1 _ F\2ap (' —_ f . F
Les ojsont estimés par 0} = Yo G vl fi)etCin = fo1...fuiCini.

En utilisant la relation, R; — R; = @ — C;,, on peut donc écrire, MSE(éz\n) = E[(a\n -

Cin)?|F) = MSE(R;) .

Une estimation naturelle est donc

n—1 )
MSEC)=Cin Y. 2 5+ =y — MSE(R))
' T f2 C; A Ch.;
j=n—i+1 Jj 2} k=0 »J

1.2.2 Conclusion sur les méthodes agrégées

L’utilisation des méthodes dérivées de Chain-Ladder est surtout due a sa facilité de mise en ceuvre.
Elles nécessitent peu de puissance de calcul et un niveau de granularité des données assez faible. Une
implication de cet avantage est qu’elles sont bien établies et documentées. Utilisées par les actuaires
depuis de nombreuses années, ces méthodes ont fait I'objet de nombreuses études. De plus, ces
méthodes sont trés pratiques pour la comptabilité et ’audit, et sont facilement compréhensibles.

Ce qui fait la force de ces méthodes, fait aussi ses faiblesses. En agrégeant les données, on engendre
une perte d’information qui peut étre importante et qui pourrait nous aider a améliorer nos pré-
dictions. De plus, nous ne sommes pas capables avec ces méthodes de prédire au niveau individuel.
Ainsi, nous avons une différence de traitement entre la tarification, qui permet d’obtenir le prix d’'un
contrat au niveau individuel et le provisionnement.

Ces méthodes peuvent étre biaisées sous certaines conditions comme 'ont démontré Halliwell (2007)
[91] et Schiegl (2015) [187]. Notamment, car elles ont tendance a surestimer les provisions et sont
biaisées pour des structures temporelles non multiplicatives.

De plus, les hypothéses sur lesquelles elles reposent impliquent qu’il doit y avoir une stabilité dans
le temps des coflits des sinistres. Premiérement, car elles ne prennent pas en compte 1’évolution éco-
nomique, mais aussi le changement de jurisprudence ou un changement de gestion de la sinistralité.
Et enfin, il arrive que certains sinistres aient une une charge plus volatile, plus extréme que ce a quoi
on peut s’attendre. Ces méthodes, quel que soit leur niveau de raffinement, ne sont pas capables de
tenir compte de telles irrégularités.

C’est pourquoi nous décidons de nous tourner vers d’autres types de modeles, afin de faire une
modélisation au niveau individuel, capable de quantifier la marge d’erreur existante pour chaque
estimation faite, mais aussi capable de prendre en compte une variabilité temporelle ainsi que la
réalisation et la modélisation d’événement rares ou extrémes.
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1.2.3 Les modeéles de Micro Level reserving

Les développements récents de la littérature actuarielle dans le cadre du provisionnement individuel
(cC’est-a-dire en considérant dossier par dossier) sont réalisés dans un cadre stochastique.

Arjas [[10] et Norberg [152]][153] ont posé le cadre théorique en utilisant notamment des idées issues
de la théorie des martingales qui reposent sur un cadre probabiliste plutot que statistique.

Prédiction des engagements en cours

Norberg [152] [153] propose l'utilisation des processus de Poisson en temps continu. Le nombre de
sinistres et la gravité de ces sinistres sont modélisés de facon séparée. A la survenance d’un sinistre,
on associe a celui-ci un vecteur de variables aléatoires modélisant les différents éléments du cycle
de vie du sinistre.

En 1999 [[153], il corrigea le probléme de la prévision des engagements en cours déclarées, mais non
réglées en modélisant les paiements partiels par un processus Dirichlet.

Haastrup [91]] reprendra cette idée en se basant sur une approche bayésienne, tandis que [124] déci-
dera lui d’incorporer des informations sur le réglement qui peuvent gérer les effets saisonniers, les
changements dans la composition de I'entreprise et les types de réclamations ainsi que les change-
ments dans la composition de la taille des réclamations. Antonio & Plat [9] décideront d’adapter le
modéle en modélisant le développement en temps continu des sinistres individuels.

Crevecoeur et Antonio [53]] proposent d’utiliser un GLM pour modéliser les provisions en temps
discret. Etant donné que les GLM sont appliqués dans la tarification des contrats d’assurance, I'idée
est de combler I’écart entre la méthodologie de tarification et de provisionnement.

Les méthodes utilisant le Machine et le Deep Learning

L’émergence des méthodes de types arbres fin des années 1990 et ’apparition de technologies plus
puissantes (telles que les cartes graphiques) a permis I’application de nouvelles méthodes statistiques
au provisionnement individuel. Le rapport de Jamal [[103]], fait I’état de I’art des méthodes de Machine
Learning est de leur utilisation en assurance.

Waiithrich (2018) [216] propose 'utilisation d’arbre de régression afin de modéliser le provisionne-
ment individuel. Il propose aussi une adaptation du modele de Mack en ajoutant de I'information
individuelle et en utilisant des réseaux de neurones [217].

Les différentes variantes des méthodes d’arbres ont permis plusieurs versions de provisionnement
reposant sur ces algorithmes. On peut penser a 'application du Delta Boosting de Lee[132] qui est
une variante du GB. Ou a 'Extra-Tree [17] qui est une variante du CART.

Lopez et al. (2016) [138] proposent une méthode d’adaptation de I’algorithme CART aux données
censurées en assurances. On y trouve une stratégie d’élagage des arbres de régressions intégrant
la pénalisation via une pondération liée a I’estimateur de Kaplan-Meier. D’un point de vue mise en
ceuvre pratique, les principales étapes de calculs sont les suivantes :

1. calcul des poids de Kaplan-Meier.
2. construction de I'arbre.

3. élagage de 'arbre afin de ’adapter aux données censurées.
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Carreau et Bengio (2009)[36]]propose une estimation de la charge en utilisant un Mixture Density
Network. Le principe du MDN (Bishop 1994 [25]) est de minimiser la loss de notre loi de mélange. Le
réseau de neurones trouve donc les parameétres de notre loi de mélanges. Bien que principalement
utilisé de base pour des mélanges gaussiens, ils proposent ici de ’adapter en appliquant un mélange
Gamma-Pareto. Le probléme des MDN est leur difficulté a converger et 'obligation d’utiliser des
"astuces” pour obtenir la convergence du modéle [30]].

1.3 La théorie des valeurs extrémes (TVE)

La plupart des études empiriques et des modeles ne se concentrent que sur les propriétés moyennes
de la distribution. La Théorie des valeurs extrémes (TVE) a été développée pour I'estimation de la
probabilité d’occurrence d’événements extrémes, elle permet I'extrapolation du comportement de la
queue de distribution des données a partir des plus grandes observations. C’est dans cette optique
qu’on cherchera a modéliser la loi du maximum.

En assurance non-vie, la Théorie des Valeurs Extrémes (TVE) joue un réle important, notamment
pour couvrir le risque du portefeuille. La TVE vise a couvrir les événements avec une occurrence
rare (crack boursier, épidémie, attentat) mais aussi des événements ayant une valeur importante.

On pense par exemple aux évenements climatiques tels que les ouragans, les tempétes ou les trem-
blements de terre pouvant entrainer des pertes matérielles importantes, comme des locaux détruits
ou brilés (incendie), qui elles-mémes peuvent conduire a une impossibilité pour les salariés de tra-
vailler durant une période plus ou moins longue, et c’est donc a I'assureur de prendre en charge
toutes ces pertes.

Les applications sont trés répandues et diverses [76] que ce soit en finance et assurance [77] [35]
[82] [144], en ingénierie [37], en hydrologie[62] et également en médecine [202]. C’est pourquoi,
nous nous tournons vers la TVE afin de modéliser le risque et ’aléa de ce type de sinistre.

Pour fournir des exemples pratiques plus proches de notre domaine d’application, suite a un acci-
dent de voiture, une victime pourra perdre son emploi, car elle sera dans 'incapacité physique de
travailler. L’assureur devra donc prendre en charge ces pertes de gains professionnels futurs (PGPF)
mais aussi les frais annexes.

Un sinistre extréme ne touche pas uniquement ’assureur au sens propre, mais aussi son secteur de
réassurance qui va devoir le prendre en charge. Un seuil permettant de définir si un sinistre est grave
ou non est nécessaire afin d’optimiser au mieux la gestion possible de ce sinistre. Celui-ci permettra
également de déterminer quand le sinistre sera cédé a son secteur de réassurance, mais aussi de
calculer au mieux la prime nette du contrat de réassurance.

Il existe deux principales approches en Théorie des Valeurs Extrémes :

- La premiére repose sur les k plus grandes observations d’un échantillon et détermine les trois
lois possibles des extremas (synthétisées sous le nom de loi GEV pour Generalized Extreme
Value distribution que 'on présentera plus tard).

- La deuxiéme utilise les observations au-dela d’un seuil déterministe, c’est la méthode Peaks
Over Thresholds (POT).

Dans cette partie, nous donnons un apercu de la théorie probabiliste des valeurs extrémes. Nous
commencons par rappeler quelques résultats exacts concernant leur distribution. Puis, nous présen-
tons le théoréme des valeurs extrémes qui est un théoréme asymptotique. Nous précisons que nous
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n’énoncerons que les principaux résultats de la Théorie des Valeurs Extrémes sans démonstration.
Nous vous invitons a vous référer aux deux ouvrages de Embrechts [[66](1997) et Beirlant (2006) [18]]
pour plus de détails. Quant a son application au domaine de I’assurance automobile, Benlagha et al
[22] P'utilisent afin de construire des classes homogénes en termes de sinistralité.

1.3.1 Notations

Soit n observations (1, ..., z,,) qui sont des réalisations d’un n-échantillon (X1, ..., X,,) de variables
aléatoires (v.a.) indépendantes et identiquement distribuées (i.i.d.), de fonction de répartition (f.d.r.)
F continue (F'(x) = P(X < z)). On note Q la fonction quantile associée définie par :

Q(p) = inf{z : F(z) > p}
Dans nos applications, X représente la charge d’un sinistre. Le support de la densité de probabilité

est noté [1, u].

La fonction de répartition est estimée par la fonction de répartition empirique :

Définition 10. Fonction de répartition empirique : F,,(z) = i SiT € [T Tit1n), tel que x;,,, i-éme
valeur de I’échantillon ordonné.

De méme, on peut définir 'estimateur de la fonction quantile :

Définition 11. Fonction empirique de quantile : @n(p) = inf{x : ﬁn(x) > p}

On définit le point terminal de F noté xp de la fagon suivante : xp = sup{x : F(z) < 1} et
F<(y)=inf{zx € R: F(x) > y} ou F* désigne I'inverse généralisée de F.

On note également M,, = max(Xy, ..., X;,). On souhaite également introduire une propriété liée au
maximum d’une distribution et sa fonction de répartition.

Propriété 1. Si F(z) < 1 alors P(M,, < x) — 0 quand n — oc.

Cette proposition implique que si la valeur de la f.d.r. en x est plus petite que 1, alors x n’est pas le
maximum.

Le comportement moyen des variables est donné par le Théoréme Central Limite (TCL).

Théoréme 1. (Théoréeme Central Limite) Soit X1, X,, ... des v.a. i.i.d. telles que E[X?] < oo et
o? = Var(X;) > 0. Alors,

X, —

d

) z>Z, quand n — o0
oup=E[X]etZ~ A(0,1).

Bien que Laplace [[123]] ait initié les travaux sur I’étude du coeur de la distribution, on note un dévelop-
pement ayant eu lieu en parallele entre 1’étude du comportement moyen (Smirnov 1935 [[189],1952
[190]], Cramér 1946 [52]]), et celle du comportement extréme (Gumbel 1935[89],1955 [90], Fisher 1927
[69], Fréchet 1927[71]).

Nous avons donc d’un c6té la TVE, qui s’intéresse au minimum ou au maximum des observations,
et de I'autre le TCL, qui lui s’intéresse au comportement moyen des observations.
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Dans notre cas, nous nous intéressons au comportement des valeurs extrémes et a 'estimation des
quantiles extrémes.En effet, notre but est d’améliorer la vision que nous avons de la réserve, or des
sinistres particulierement coliteux par rapport aux valeurs "standard" peuvent peser lourd dans la
constitution de certaines provisions. En particulier, dans le domaine de la responsabilité civile, les
dommages engendrés peuvent étre particulierement conséquent, entrainant des écarts considérables
entre les montants.

D’un point de vue descriptif, il existe plusieurs méthodes, tant algébriques que graphiques, pour
détecter les valeurs extrémes et étudier la fonction F'.

1.3.2 Loi du Maximum

La théorie des valeurs extrémes a pour but d’étudier la loi du maximum d’une suite des variables
aléatoires réelles méme si, et spécialement si, la loi du phénomene n’est pas connue.

A noter que les résultats énoncés ci-dessous sont aussi vrais pour le minimum. En effet, min(X1, ..., X,,) =
—max(—Xj, ..., —X,,) ce qui implique donc que les résultats sont identiques, et que les formules et
théorémes sont valables tant pour le minimum que pour le maximum.

On démontre facilement que la fonction de répartition de la loi de M,, est la puissance n-ieme F™

de F.

P(M, <z)=P(X;<z,Xo<z,...,X, <x)

Or comme les variables sont indépendantes,
PX; <z, Xo<z,...X, <2)=P(X; <2) xP(Xy<2) x..xPX, <)
Et comme elles ont la méme loi,

PX; <z)xP(Xy <) x ... xP(X, <z)=P(X; <2)"=F"(x)

Les propriétés statistiques de M,, données par sa fonction de répartition, dépendent principalement
des propriétés de F'(x) pour les grandes valeurs de x. Pour les autres valeurs de x, 'influence de F'(z)
décroit rapidement avec n (cf. proposition[1). L’information la plus importante a propos des extrémes
est donc contenue dans les queues de la loi de X. D’apres la formule, nous pouvons conclure quant
a la forme de la loi limite de M, en faisant tendre n vers I'infini. Nous trouvons que la fonction de
répartition est nulle pour les valeurs de X inférieures a la borne supérieure u et égale a un pour les
valeurs de X supérieures a u. La loi limite est donc dégénérée puisqu’elle se réduit a une masse de
Dirac portée en u.

Les formules exactes de la loi du terme maximum et de la loi limite présentent toutefois un intérét
limité. En pratique, on ne connait pas F' ce qui implique qu’on ne connait pas non plus la loi du
maximum.

De plus, méme si on faisait ’hypothese de connaitre F, laloi de M, ne serait pas calculable facilement.
Dans le cas d’une loi Normale par exemple, la distribution ne posséde pas d’expression analytique
pour F' Sa puissance n-éme est donc difficile a calculer et conduit a de sérieux problemes numériques
pour de grandes valeurs de n et pour de grandes valeurs de x. Pour ces raisons, nous sommes conduits
a étudier le comportement asymptotique du terme maximum M,,.

Le théoréme de Gnedenko [84] (1943) fait appel aux notions de fonctions a variation réguliere et
normalisée, rappelons tout d’abord la définition de telles fonctions.
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Définition 12. Une fonction G est dite a variation réguliére (a I'infinie) d’indice p € R si H est positive
d linfini (c’est-a-dire, s’il existe A tel que pour tout x > A, G(x) > 0 et si pour toutt > 0

lim Gltz)

Z—500 G(x)

Dans le cas particulier ou p = 0, on dit que G est une fonction a variation lente.

. \ < . , PN 5. . G . < . .
En remarquant que si GG est a variation réguliére d’indice p alors x(f) est a variation lente, il est

facile de montrer qu’une fonction a variation réguliére d’indice p peut toujours s’écrire sous la forme
xPl(x), ou [ est a variation lente.

Théoréme 2. [172] [ est une fonction a variation lente si et seulement si pour tout z > 0
I(z) = c(z) et
ou c et € sont des fonctions positives telles que

lim ¢(z) = ¢ €]0,+o0[ et lim e(t) =0

T—00 t—o0

On peut noter deux choses :
- Si la fonction c est constante, on dit que / est normalisée.

- Soit G une fonction a variation réguliére d’indice p. En utilisant le fait que G(z) = z”I(x), on

en déduit que pour tout z > 0
Glz) = c(x) e { / tlp(t)}
1

ou c et p sont des fonctions positives telles que

lim ¢(z) = ¢ €]0,+o0] et lim p(t) = p
Tr—00 t—o0

Pour trouver, une distribution limite non dégénérée, il nous est nécessaire de transformer M,,.

L’étude du comportement moyen et du comportement étant liés, il est assez naturel de se tourner,

comme pour le TCL, vers une normalisation de la variable aléatoire.

La variable M,, est ajustée a I'aide des suites a,, (supposé positif) et b,,. Nous supposons I’existence
d’une telle séquence de coefficients (a,, n > 0). Gnedenko (1943) fournit la version définitive du
théoréme des valeurs extrémes qui spécifie la forme de la loi limite Fy quand la longueur de la
période sur laquelle on observe les extrémes croissent indéfiniment. Ce théoreme repose sur quatre
hypotheéses de base :

Théoréme 3. (Fisher-Tippet-Gnedenko) [|84]
Soit X1,...,.X,, suite de v.a i.i.d, et M,, = max(X7, ..., X,,).

On dit que F' € D(G) s’il existe deux suites a,, (a,>0) et b, telles que la convergence suivante ait lieu :
le théoréme de convergence de la loi limite du maximum énonce que si

P (@ < x) — [Flapz + b]" — G(x)

ou GG est une distribution non dégénérée, alors G a une distribution des extrémes généralisée.

Gl¢(x) n’est autre que la Distribution des Valeurs Extrémes Généralisée notée GEV (ou EVD pour Extreme
Value Distribution) qui est définie comme suit :
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-£E>0:
Ce(a) Ostx <0
T) = _1
¢ e siz>0
-£<0:
Gel2) 1siz >0
€T) = _1
¢ e= (-2 ¢ g <0
-£=0:

Go(z) =e® "V €R

& est lindice des valeurs extrémes, il est appelé indice de queue. Selon son signe, on distingue trois
domaines d’attraction notés DA(H) ou DAM (H) :

& = 0 : Gumbel, pour les lois a queue a décroissance exponentielle (queue fine)

& < 0 : Weibull, dans le cas ou X admet un point terminal fini (support borné)

& > 0 : Fréchet, pour les distributions de type Pareto (queue lourde) (1 — F(z) = :Lf%lF(x))

En d’autres termes, le maximum d’un échantillon de variables aléatoires i.i.d. aprés renormalisation
ne peut converger en loi que vers ces trois lois s’il y a convergence. Ce théoréme est trés similaire
au théoréme central limite, a ceci pres que le TCL s’applique sur la moyenne d’'un échantillon de
n’importe quelle loi ayant une variance finie, alors que théoréme de Fisher-Tippet-Gnedenko énonce
que si la loi d’'un maximum normalisé converge, alors sa limite ne peut étre qu’un certain type de
loi. 11 n’énonce pas que la loi d’'un maximum normalisé converge. De plus, il donne des conditions
nécessaires et suffisantes pour I’existence des constantes de normalisation. Quand la loi de la variable
parente X est connue, ces conditions peuvent étre utilisées pour déterminer le type de la loi limite.

Le théoréme des valeurs extrémes donne un résultat théorique concernant la loi limite des extrémes.
En pratique, il est difficile de trouver les suites a,, et b, utilisaient pour la normalisation.

Notons également que ’on parle de domaine de Weibull, mais la loi associée est une reverse Weibull
et non une Weibull.
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FIGURE 1.4 - Densités des lois de Gumbel et de Fréchet pour différentes valeurs du parameétre de
queue et comparaison des densités des lois de reverse Weibull, Fréchet et Gumbel.

Pour en revenir au parametre &, plus celui-ci est élevé, plus le poids des extrémes dans la distribution
initiale est important. On appelle ce type de distribution une distribution a « queue épaisse ». Plus
généralement, on peut montrer que la loi de Gumbel est la loi des extrémes pour les lois normales et
log-normales, que la loi de Fréchet est associée aux distributions de Cauchy, Pareto et Student tandis
qu’une loi uniforme a pour loi des extrémes une loi de Weibull.

De plus, nous avons les deux propriétés suivantes sur le point extrémal de £

Propriété 2. Sizy point extrémal de F, alors M,, — x en probabilité quandn — oo (et méme presque
stirement comme suite croissante.)

La distribution asymptotique de M, est donc dégénérée.

Propriété 3. - xp < 00 < le support de F' est borné a droite (loi uniforme, béta, etc)
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- xp = 00 & le support de I est non borné (loi normale, exponentielle, Gamma, Pareto etc)

Cette proposition est intéressante, car elle nous permet, dans notre application, d’exclure directe-
ment une des trois lois vu précédemment. La loi de Weibull permet de modéliser les distributions
dont le support de F' est borné, s’il ne I’est pas, on utilisera la loi de Gumbel ou de Fréchet. Nos cotts
étant considérés comme a support non borné, la charge n’admettant pas un point terminal fini, nous
pouvons déja exclure le domaine de Weibull.

De plus, [104] ont montré que dans le cas de données modélisées par un processus ARCH, la loi
limite pour les extrémes était la loi de Fréchet. Cette derniére loi apparait donc comme étant a priori
assez naturelle dans un contexte financier ou assurantiel.

Remarque : La représentation de Jenkinson-Von Mises [105] permet une écriture simplifiée de ces
trois lois en une seule formule :

Ge(z) = e 140 € ye e R

définie Vx > —%

C’est seulement par ces trois lois que nous pouvons exprimer la loi limite du maximum normalisé,
d’ou I'analogie avec le TCL.

1.3.2.1 Estimation de la loi d’extremum généralisée

Dans l'optique d’une prédiction de la charge a I'ultime, la modélisation de la GEV nous est plus que
nécessaire. De plus, 'estimation du parametre de queue nous sera quant a lui utile pour déterminer
quels outils nous pourrons utiliser pour déterminer le seuil.

L’estimation de la GEV repose sur I’hypothése que la loi limite est adaptée pour modéliser la loi a
distance finie; autrement dit que I’on a I'approximation suivante :

M. —b
P(u > ) ~ GEV(4,0.¢)

a

Cette hypothése repose sur deux conditions :

- une valeur de n qui soit suffisamment élevée.

- le fait que I'inverse de la fonction de hasard h(z) = 1}@()96 ) soit de dérivée 1/ quasi-constante,

ce qui dépend de la distribution F'

Certes, les suites a,, et b,, dépendent de F', mais pour un n fixé, ce ne sont que de simples constantes
permettant la normalisation de la suite (X7, ..., X,,). De plus, pour trouver les cinq paramétres de la
formule du dessus, c’est-a-dire a,, b, i, o et &, il nous suffit de trouver les parameétres de la GEV, p,
o et £. Nous ne souhaitons pas aborder la partie mathématique, car ce n’est pas le but intrinseque de
cette these, c’est pourquoi nous invitons le lecteur a se référer au livre de [46] pour voir comment
trouver les suites a,, et b,,.

Ainsi, pour modéliser la loi limite du maximum, il suffit de 'estimer directement par une loi GEV (1, 7, ).

Pour estimer les parameétres de cette loi, on utilise la méthode des « Maxima par bloc ». Cette méthode
consiste a subdiviser I’échantillon de n observations en K sous-échantillons de taille %, on dispose
donc d’un échantillon de K maximas. Une fois les sous échantillons crée, on utilise 'EMV pour
trouver les parametres de la loi GEV [46]].
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Certes, il n’existe pas de solution analytique aux équations annulant les dérivants, mais on peut avoir
recours a une solution numérique. Dans la plupart des cas, le calcul du maximum de vraisemblance
ne pose pas de difficultés (Embrechts, Klappelberg et Mikosch [66]) et I’estimateur conserve les
propriétés classiques de I'Estimateur du Maximum de Vraisemblance (EMV) tant que £ > —% (Smith,

[1o1])).

En revanche, Wong et Li [212] ont expliqué pourquoi il arrive parfois qu’en fonction de la taille et du
nombre de blocs, TEMV puisse ne pas converger. Cela est di1 a la vitesse de convergence du modele,
donc la technique manque de robustesse.

La GEV étant une loi limite pour le maximum, il est donc nécessaire que les blocs soient suffisamment
grands. Mais ceci nous pose un autre probléme, car un bloc trop grand entraine une perte potentielle
d’un maxima. Par exemple, si I’échantillon k contient trois valeurs supérieures au maxima du k — 1,
on a donc perdu deux maximas potentiels.

C’est pourquoi, pour compenser ce probleme, on décide de modéliser les exces au-dela du seuil.

1.3.3 Laloi des excés et la Loi de Pareto Généralisée

La GEV est réductrice, car I'utilisation d’un seul maxima implique une perte d’information continue
dans les autres grandes valeurs de I’échantillon. La solution est donc de considérer plusieurs grandes
valeurs au lieu de la plus grande.

La méthode Peaks-Over-Threshold (POT) utilise les observations qui dépassent un certain seuil, en
particulier les différences entre ces observations et le seuil, appelées exces.

Seuilla b

|-lx'1

; Xa
{Y.1=4 :
lv: X3

¥_2=2

FIGURE 1.5 — La méthode P.O.T avec un seuil 4 6

Il faut noter que le seuil déterminé ne doit étre ni trop faible pour ne pas prendre en considération
des valeurs non extrémes, ni trop élevé pour avoir suffisamment d’observations.

Notons u ce seuil, il est défini de fagon a ce que u < zp = sup{z : F(x) < 1}, zr n’étant pas défini
de facon aléatoire.
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Définition 13. Soit X une v.a. de f.d.r. F,
Vu<ap Fy(z) =P(X —u<z|X >u),z >0
est appelée fonction de répartition des excés au-dessus du seuil u.

On remarque qu’on peut également noter F,, de la facon suivante :

F(u+zx) — F(u)

siz > 0 et 0 sinon.

De plus, on notera dans la suite, ¥ = X — u pour X > u les exceés au-dela de u, et pour n v.a.
observées X, ..., X,,, Y; = X; — u tel que 7 est I'indice du j-éme exceset j = 1,..., N,,.

L’une des derniéres lois extrémes que nous souhaitons introduire est la Loi de Pareto Généralisée
(GPD). Nous l'utilisons afin de modéliser les excés au-dela du seuil de nos sinistres extrémes. Pour
cela, le théoréme de Pickands [[163]](1975) est tres utile lorsqu’on travaille avec des observations
dépassant un seuil fixé puisqu’il assure que la loi des exceés puisse étre approchée par une GPD.

Théoréme 4. Théoréeme de Pickands [163] Si I appartient a I'un des trois domaines d’attraction de la
loi des valeurs extrémes, alors il existe o(u) > 0 et £ € R tels que

lim sup |Fu<y) - Gg,a(u) (y)‘ =0
USTE 0>y>ap—u
0tt Ge »(u) () ) est la fonction de répartition de la loi de Pareto Généralisée et I, f.d.r. des exceés au-dela
du seuil u.

De plus, quand u est grand, Fy, = G¢ 5 (v)-

La loi des exces ainsi que la GPD reposent sur l'utilisation d’un seuil noté u. Nous allons introduire
dans les parties qui suivent des outils permettant de trouver la valeur de w.

1.3.4 Estimation du seuil

La théorie des valeurs extrémes nous fournit des outils pour estimer la loi des observations au-dessus
d’un seuil bien choisi et calculer les quantiles extrémes a I’aide de cette loi estimée. Dans la suite, on
s’intéresse au comportement (statistique) des observations au-dela d’un seuil u fixé (a priori u sera
choisi « grand »).

Parmi les méthodes d’estimation de seuil disponibles, nous excluons volontairement la méthode "des
valeurs record", qui est vraie asymptotiquement, mais qui donne des résultats aberrants dans notre
cas (car nous avons un nombre fini d’observations).

Le Mean Excess Plot

L’estimation des parametres de la distribution GPD pose le probléme de la détermination du seuil u
qui doit étre suffisamment grand pour pouvoir appliquer les résultats de convergence en loi, mais
pas trop grand afin d’avoir suffisamment de données pour obtenir des estimateurs de bonne qualité.
Le Mean Excess Plot est le graphe qui a u associé e(u) o e(u) est la moyenne des excés au-dela du

seuil .
e(u) = E[Y|X > u]
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Propriété 4. Si (v1,..., %) ~ GPDe,, alorsVéE < 1, E[y|X > u] = {f5u+ %
Cette proposition nous permet de voir que dans le cas ou les variables suivent une loi GPD alors la
MEF est une fonction affine en w.

On peut déterminer u en exploitant le résultat de la deuxiéme remarque. En effet, on sait que si
I’approximation GPD est valide pour un seuil 1 alors elle est valide pour tout v > wq (par la propriété
de stabilité de la GPD). Donc pour v > u,la MEF est donc linéaire en u (voir proposition précédente).
Pour déterminer u, on utilise donc le graphique de e(u). Plus précisément, on trace ¢(u) en fonction

de u, avec i
Zz‘:1(Xi - U)+
Z?Zl ]]-Xi>u

Cela signifie que e(u) est estimé par la somme des excés au-dela du seuil u, divisé par le nombre de
points excédant le seuil u. De maniére plus générale, le graphe de la Mean Excess Function permet
d’avoir une bonne idée du comportement de la queue de distribution de X : lorsque le graphe de
e(u) est une constante, on a une distribution de type exponentielle, lorsque le graphe de e(u) est
une droite croissante, on a une distribution de type Pareto et lorsque le graphe de e(u) est entre une
constante et une droite croissante, on a une distribution a queue épaisse.

e(u) =

Avec la MEF, on voit que la loi exponentielle est un indicateur sur le domaine d’attraction de nos
V.E. C’est pourquoi un graphique quantile-quantile indexé sur les quantiles de la loi exponentielle
est utilisé pour déterminer graphiquement le domaine de nos V.E.

Le graphique quantile-quantile (QQ-plot)

La loi asymptotique du maximum normalisé de v.a. est de trois types possibles (Fréchet, Weibull
et Gumbel), cette loi est indexée par un parameétre noté £. De méme, la loi asymptotique des exces
au-dela d’un seuil donné est une loi de Pareto généralisée indexée par le parameétre £ et un deuxieme
parameétre 0. Ces parametres, appelés respectivement indice de V.E. et parametre d’échelle, apportent
une information sur la forme de la queue de distribution de F'.

On souhaite déterminer, pour un échantillon donné, la forme de la queue de distribution et avoir
une idée du domaine d’attraction de la distribution. Le QQ-Plot est I'un des indicateurs graphiques
(avec la Mean Excess Function qu’on verra plus tard) qui donnent une indication de I’appartenance
probable a un des domaines d’attraction possibles.

Nous allons rappeler brievement quelques informations sur la loi Exponentielle qui nous serons
utiles pour la suite de la lecture :

Soit X ~ &(\) alors la fonction de survie de X est 1 — F)\(z) = exp(—Ax),Vz > 0.

Propriété 5. Soit X une variable appartenant au domaine d’attraction de la loi de Gumbel. Alors la
loi des excés de X au-dela d’un seuil u converge vers une loi exponentielle lorsque u — +00

Le graphique quantile—quantile est une méthode nous permettant de mesurer graphiquement I’adé-
quation d’une variable observée a une loi théorique de fonction de répartition /' continue. Lorsque X
est a fonction de répartition F' continue, F'(X') ~ U|[0; 1]. En notant X1y < ... < X(;) la statistique
d’ordre associée a une variable, on a donc

1.3. LA THEORIE DES VALEURS EXTREMES (TVE) page 41



CHAPITRE 1. INTRODUCTION

et donc en utilisant F~!, on a I’équivalence suivante :

(X(@))i=t,.n = (F ' (U)))i=1,...n

Le graphique quantile-quantile est donc donné par le couple
(X, FY (1= 2)i=1,..,n}
n

L’adéquation des observations a la loi de fonction de répartition F se traduit par la linéarité du nuage
de points obtenu. C’est-a-dire que dans le cas de la loi exponentielle standard, notre cas :

n

Interprétation du QQ-plot En théorie, si les observations sont issues de la loi théorique, alors
les points du graphique doivent se situer le long de la premiére bissectrice. En pratique, a 'exception
de quelques points extrémes, la plupart des autres points doivent se situer autour de cette droite.

Dans le cas de la TVE et de la loi exponentielle, on supposera u suffisamment grand (v = u* dans
notre cas) et on distinguera trois cas en fonction de la loi dont sont issues les observations et du
domaine d’attraction.

Gumbel : Les points du graphique sont approximativement alignés.
Fréchet : On observe une forme concave.

Weibull : On observe une forme convexe.

1.3.4.1 Les estimateurs non paramétriques de 'indice de queue

On présente ici trois estimateurs différents, tous basés sur les statistiques d’ordres obtenus a partir
de la série initiale en considérant les k valeurs les plus grandes (ou les plus petites). k dépendra a
priori de n, méme si on ne le mentionnera pas dans la notation : I'idée est d’avoir £ — oo lorsque
n — 0o, mais sans prendre « trop »de valeurs de 1’échantillon, ce qui conduit a imposer % — 0.

Accessoirement, cela implique que se posera la question du choix optimal de k. En effet, il est indis-
pensable de calculer ces estimateurs sur les queues de distribution. Choisir un k trop élevé engendre
le risque de prendre en compte des valeurs non extrémes, a 'inverse, un sous-échantillon trop petit
ne permet pas aux estimateurs d’atteindre leur niveau de stabilité. On abordera ce point par la suite.

Enfin, on retiendra que I'approche non paramétrique n’est envisageable que si 'on dispose d'un
nombre important d’observations : dans le cas ou I’échantillon est de petite taille, il faut se tourner
vers une approche non paramétrique que nous n’aborderons pas.

L’estimateur de Hill [[98]

L’estimateur de Hill n’est utilisable que pour les distributions de Fréchet ( £ > 0) pour lesquelles il
fournit un estimateur de I'indice de queue plus efficace que I’estimateur de Pickands. Il est défini par

la statistique suivante :
k—1
o 1 X
—— N (=22
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Si on choisit £,n — 400 de sorte que % — 0 alors on peut montrer que limkﬁﬂoﬁgn = et

I'estimateur de Hill est de plus asymptotiquement normal :

fg‘“" N £, N(0,1)

Cet estimateur du maximum de vraisemblance est dans le cas particulier du modéle S(z) = 1 —

1
F(x) = Cz" ¢ une distribution de Pareto d’indice o = % Dans le cas général du domaine de Fréchet,

la fonction de survie est de la forme S(z) =1 — F(z) = xiéL(as) ou L est une fonction a variation
lente. Cela induit un biais important sur I’estimateur de Hill, qui est donc en pratique d'une utilisation
délicate. Dans le cas général, la fonction L apparait comme un parameétre de nuisance de dimension
infinie, ce qui complique I’estimation [24].

L’estimateur de Hill joue également un réle dans la détermination du seuil u. Lorsque £ > 0, I'esti-
mateur de Hill est courant et assure un bon équilibre biais-variance selon Dress, de Haan et Resnick
(1998) [170]. En notant X (1) > ... > X, la statistique d’ordre, n le nombre d’observations, et k un
entier inférieur ou égal a n, l’estlmateur de Hill s’écrit :

i In (X@)

H@ll

wlf—‘

Si k — oo (k/n — 0asn — o0), 'estimateur est faiblement convergent. Sous des hypothéses
supplémentaires sur k et sur la fonction de répartition, il est en outre asymptotiquement gaussien,
ce qui conduit a tracer un intervalle de confiance sur le graphe de I'estimateur de Hill

gHill
d

gHz‘ll

Vi

ICys59(€) = [?ﬁll —1.96 - - Hill 4 1 96 .

L’estimateur de Pickands [[163]

Il est défini par la statistique :

P 1 Xk) — Xeaw)
’ ln(2) X(Qk) — X(4k)

Il présente 'intérét d’étre valable quelle que soit la distribution des extrémes (Gumbel, Weibull ou
Fréchet). La représentation graphique de cet estimateur en fonction du nombre k d’observations
considérées montre un comportement en général trés volatil au départ, ce qui nuit a la lisibilité du
graphique. De plus, cet estimateur est trés sensible a la taille de I’échantillon sélectionné, ce qui le
rend peu robuste. Il est donc d’'un maniement délicat. On peut noter qu’il est asymptotiquement
normal, avec :

\/E% — N(0,1)

lorsque £ — oo la variance asymptotique étant donnée par :

e/
o(&) = 2(2¢ — 1)in(2)

1.3. LA THEORIE DES VALEURS EXTREMES (TVE) page 43



CHAPITRE 1. INTRODUCTION

L’estimateur de Hill Alternatif

[171]] Méme si 'estimateur de Hill est bien moins volatile que celui de Pickands (quand on le re-
présente en fonction du nombre d’observations considérées), il manque de précision et sa phase de
stabilisation, qui devrait correspondre a I'indice de la valeur de queue, est parfois difficile a identifier.
[171] ont mis au point une méthode tres simple pour effectuer un « agrandissement » du démarrage
du graphe de I'estimateur de Hill. L’idée est d’utiliser un changement d’échelle sur I’axe des abscisses
pour passer en échelle logarithmique. Ainsi, la partie de courbe correspondant aux valeurs extrémes

est agrandie et plus précise. Au lieu de représenter graphiquement {k, a{n} on trace {k, E{;; n}

avec 0 < # < 1. Le calcul du k optimal, qui détermine la séparation entre la queue de distribution
et le reste des données, sera détaillé par la suite.

L’estimateur des moments ou de Dekkers-Einmahl et de Haan [55]]

Cet estimateur est proposé dans Dekkers et al. Il est défini par la statistique :

L, (6
o g om L Sk
gk,n =1+ gk,n 2 1 g](ﬁl)

avec é}j)n = (% Z?zl In ( X)((:i)l) )) . Cet estimateur est convergent et asymptotiquement gaussien :

v
\/E—f’“” 3 — N(0,1)

NiEs

Comme pour lestimateur de Hill, il n’est utilisable que pour le domaine d’attraction de Fréchet

&> 0).

Comparaison des différents estimateurs

Le comportement en termes de précision des différents estimateurs présentés a été illustré dans le
cas d’une loi de Pareto par Planchet [165]).

Estimateur de Pickands
015¢ ; — = -Estimateur de Hill
Estimateur des moments

01

Erreur d'estimation
o
=
i

—_—
2
3 2 i s
P
P
— :
= 5
=
:::- v
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1 i i L L 1 L 1 I J
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FIGURE 1.6 — Comparaison de 'erreur d’estimation en fonction de la méthode.
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Il y démontre que I'estimateur de Pickands « paye » sa généralité par une moindre efficacité dans
I'estimation de I'indice de queue. On y observe également la bonne performance de I'estimateur de
Hill.

Une bonne modélisation des sinistres extrémes assure a ’'assureur un modele de provisionnement.
De plus, ces sinistres ont une durée de vie plus importante que la moyenne. Il y a donc une corrélation
entre la durée de vie du sinistre et son montant, voir par exemple [136]. L’utilisation d’une telle
information peut-étre plus qu’utile pour ’assureur. De plus, lorsqu’on regarde notre base de données,
le ratio de sinistre extréme clos/ ouvert est trés important. Pour une victime grave dont le sinistre
est cloturé, cing sont ouvertes. Il est donc important de corriger ce phénomene de censure.

1.4 Les modeles de durée

Dans le cadre de cette these, nous avons eu affaire a des sinistres ayant une durée de vie longue : les
sinistres responsabilité civile mettent en effet un temps considérable avant d’étre stabilisés. Au cours
de la vie du sinistre, beaucoup de choses peuvent évoluer comme ’avis de 'expert qui changera en
fonction de I’état de santé de la victime. On peut également avoir des changements externes a la
victime comme un changement de législation ou de gestion du sinistre. Il y a donc une volatilité liée
a la durée du sinistre. L’étude de la variable de durée est donc une étape importante dans le cadre
de la modélisation des sinistres graves [[136] car ce sont souvent les sinistres ayant une durée de vie
plus importante.

Pour pouvoir étudier ce type de sinistre, nous avons besoin d’avoir un historique qui soit suffisant.
Plus la durée de vie du sinistre est importante, plus les risques de changement évoqués précédem-
ment sont importants. C’est justement une des failles évoquée des méthodes Chain-Ladder.

L’assureur recevant des données de facon quasi continue, nous avons été obligés d’arréter la collecte
des observations a un instant ¢. En arrétant la collecte de la donnée a une date fixe, nous avons deux
possibilités pour nos observations. Soit nous possédons tout le déroulé de la vie du sinistre, soit
Iinformation est incompléte. Dans ce cas-la, nous avons introduit un phénomeéne de censure.

L’utilisation d’'un modéle de durée nous est utile pour modéliser a la fois la variable de durée mais
aussi corrigé un biais de censure dans notre base en utilisant des méthodes de pondération.

Avant de présenter les modeéles et les méthodes utilisées, nous souhaitons tout d’abord poser quelques
notations qui nous seront utiles dans la suite de cette partie.

1.4.1 Quelques notions importantes

Posons tout d’abord le cadre dans lequel nous sommes. De par la construction de notre base, nous
sommes en présence de censure a droite. On parle de censure a droite lorsque I'individu n’a pas subi
I’événement au moment ou il cesse d’étre observé. En effet, les sinistres n’étant pas tous clos, nous
n’avons pas pu observer toutes leurs durées de "vie". En revanche, on sait depuis combien de temps
ils sont observés. C’est pourquoi pour la suite de cette partie, nous poserons, pour une observation
i (correspondant a un sinistre) :

. son temps de censure C; (temps qui s’est écoulé entre 'ouverture et la date ou I'on cesse I’ob-
servation du sinistre sans qu’il soit clos)

. son temps de survie 7; (durée de vie du sinistre)

. la durée réellement observée Y; = min(T;, C;)
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. l'indicateur de censure §; = L1,<¢,

Avant de rentrer plus en détails sur I'utilisation des modeéles de durée, il convient de définir les outils
mathématiques utiles a I’étude des durées.

La fonction de survie joue un role important dans ’analyse de durée, c’est elle qui nous permet
d’étudier la distribution de notre durée, mais qui est aussi au coeur de tous les modeles que nous
évoquerons et que nous utilisons.

Soit U une v.a.r. positive continue représentant une durée, on définit Sy;(¢) la fonction de survie
de la facon suivante : Sy () = 1 — Fyy(t) ou Fyy(t) est la fonction de répartition. Une autre notion
importante est le taux de risque instantané de U au moment ¢, il représente, a une normalisation
pres, la probabilité que I’événement U se réalise dans un intervalle de temps trées petit apres le temps
t, sachant qu’il ne se soit pas produit avant ¢. Il est défini, dans le cas d’une variable absolument
continue, par la formule

Pt<U< > 4
A1) = lim TEETS RO 20 ggg; — (S (1))
Du risque instantané, on peut définir le taux de risque cumulé, Ay (¢) = f(f Au(8)ds. En utilisant cette
notation, on peut exprimer la fonction de survie de la facon suivante Sy (t) = e=*v(*)_ En assurance,
étudier la fonction de survie, revient a étudier la proportion de sinistres qui seront ouverts pendant
une durée supérieure a t. Intuitivement, utiliser un estimateur de la fonction de survie nous aiderait
a corriger le biais introduit par la censure.

1.4.2 L’estimateur de Kaplan-Meier

L’estimateur de Kaplan-Meier [112] est un outil essentiel de I’analyse de durée. Il peut étre vu comme
I'extension de la fonction de répartition empirique au cas de la censure a droite. Notons que cet
estimateur est trés utilisé en assurance vie pour le calcul des tables de mortalité [166] [50] ainsi
qu’en assurance non-vie pour la modélisation de cout [138]].

La définition de I'estimateur de Kaplan-Meier de la fonction de survie Sp est

~ 0;
ST(t) = H (1 - Z?:1 ]lYJzYZ> ’

Yi<t

dans le cas ou, pour simplifier, on a considéré qu’il n’y avait pas d’ex-aequos (c’est-a-dire que Y; # Y
pour tout ¢ # j) dans I’échantillon. Une formule plus générale peut étre trouvée dans [112].

La consistance de ’estimateur de Kaplan-Meier, étudiée notamment par [81]], [197] or [5], repose sur
des hypotheéses d’identifiabilité. On suppose que P(T' = C') = 0, et que 7" est C' sont indépendants.
La premiére hypotheése est impliquée par la seconde dés lors que 7" et C' sont des variables continues.
La justification de la nécessité de cette hypothése pourra étre percue a travers la Proposition [¢] ci-
dessous.

A cette fonction de survie §T est associée une distribution, qui est I’analogue de la distribution em-
pirique. Cette distribution est discréte, puisque 'on déduit de la définition de Sy que cet estimateur
est constant par morceaux. Les sauts se produisent uniquement aux observations non censurées.
Contrairement a la distribution empirique dans le cas non censuré, cette masse dépend du rang de
I’observation dans 1’échantillon (pour la distribution empirique, la masse attribuée a chaque obser-
vation, c’est-a-dire 'amplitude du saut de la fonction de répartition empirique, est toujours de 1/n).
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En effet, si les observations censurées ne se voient pas attribuer de masse, la masse manquante est
reportée sur les observations plus grandes (non censurées).

A noter que la distribution ainsi définie, si elle est toujours positive, n’est pas nécessairement une
distribution de probabilité : si la plus grande observation est censurée, St ne tend pas vers 0 quand
t tend vers l'infini. Si 7" est presque siirement finie, cette limite (donc cette "masse a l'infini") tend
vers 0 avec n.

Il faut également noter les faiblesses bien connues de I’estimateur, notamment son instabilité a proxi-
mité de la queue de distribution. En effet, la convergence 4 la vitesse n'/? obtenue notamment par
[5], repose sur 'hypothése [ %((5) < 00, qui est une hypothése minimale pour que la variance
asymptotique soit finie. Cette hypothese traduit le fait que si la censure empéche d’observer suffi-
samment fréquemment la queue de distribution (i.e. S¢ tend vers 0 tres vite), il est difficile d’avoir

suffisamment d’éléments pour estimer non paramétriquement la distribution dans sa partie droite.

Cette vision de Kaplan-Meier comme définissant une distribution est essentiel dans I’approche que
nous développerons ultérieurement, car elle sera a la base d’'une méthode de correction de biais causé
par la censure. Cette méthode, appelée IPCW pour Inverse Probability of Censoring Weighting, est
notamment exposée ci-dessous.

1.4.3 Les poids IPCW

Cette approche a été formalisée par [207]], tout en ayant déja été introduite par [219] et [199] au-
paravant. On peut également consulter [14] et [206]. On trouvera notamment des applications en
reserving dans [138] ou [126]].

A la base de cette approche, on peut remarquer (voir par exemple [185]) que I'estimateur de Kaplan-
Meier peut s’exprimer

Sr(t) ! i %4
T\l) = — = Yi>ts

niD Se (¥3)
ot S désigne 'estimateur de Kaplan-Meier de C' (i.e. on inverse les roles de 7" et C' dans la défi-
nition). A travers cette formule qui relie les sauts de I'estimateur Kaplan-Meier de T a I'estimateur
de Kaplan-Meier de C, on peut interpréter S; comme une approximation d’un estimateur "idéal" (et
inaccessible puisque dépendant de S¢), ot le poids attribué a I'observation i serait n='6;S¢(Y;) ™.
La légitimité de cet estimateur idéal vient notamment de la proposition suivante, dont la preuve
repose sur les hypotheses d’identifiabilité déja citées.

Propriété 6. Soit ¢ une fonction réelle de support inclus dans [0, 7|, avec 7 = inf{t > 0 : P(C >
t) = 0} alors sous ’hypothése
HO: P(C>T|T)=Sc(T)

E 303 ] = B(o()]

De ce fait, on pourra estimer toute quantité du type E[¢(T)] par n=* > ", (5i§c(Y;)_1¢(Y;-) =
— [ ¢(t)dSy(t). Cette idée s’étend au contexte de la régression, o1 un vecteur aléatoire de caractéris-
tiques X; est disponible pour chaque observation. Néanmoins, I'utilisation du poids n~14; §C (V)™
suppose alors deux hypotheéses (voir par exemple [199]) :

— P(T < C|X,Y)=P(T <CJY),

— T indépendant de C.
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Ces deux hypothéses sont simultanément satisfaites lorsque (7', X') indépendant de C' quoique 1é-
gerement plus générales.

Ceci nous alerte sur un point de vigilance : dans notre application, lorsque nous utiliserons cette
technique, cela suppose que la censure ne dépend pas des caractéristiques X. Typiquement, si C' est
la durée entre aujourd’hui (date de 'extraction) et la date d’ouverture du sinistre, X ne peut contenir
de variables dépendant de la date d’ouverture. Voir notamment [136] pour plus de discussions sur le
sujet. Des alternatives, plus complexes a mettre en ceuvre, on été par exemple considérées par [126]].

1.4.4 Le modéle de Cox

Les applications que nous considérons se situent dans le cadre de la régression (on cherche a expli-
quer ou prédire une variable a partir de caractéristiques X). Dans ce contexte, le modele de Cox[50]
est un modele tres populaire . C’est un modele semi-paramétrique conjuguant flexibilité des hypo-
theses et simplicité d’interprétation. Il porte sur le taux de risque conditionnel, c’est-a-dire le taux
de risque instantané de la distribution de 7'|.X . L’objectif du modéle de Cox est donc d’évaluer 'ef-
fet de covariables sur la durée de vie d’'un individu. Il appartient a la famille des modeles a hasard
proportionnels.

Les modeéles a hasard proportionnels sont définis par la relation suivante :

ou X est le vecteur des covariables, 3 le vecteur des coefficients et h une fonction positive. Les pa-
rametres du modele s’estiment par quasi-maximum de vraisemblance. On remarque que la fonction
de hasard est le produit d’une fonction dépendant du temps A\(t) et d’'une fonction qui n’en est pas
h(5, X) On parle de modéle a risque proportionnel car,

(X)) h(B, X)

I NEX,) T (B X))

Autrement dit, le rapport des fonctions de risque est indépendant du temps.

Dans le modéle de Cox, on suppose que h(x) n’est autre que la fonction exponentielle.

VE, At X) = Ao(t) eP)

A noter que ce modeéle de régression permet de combiner plusieurs avantages. Tout d’abord, sa
consistance est vérifiée méme si la censure est autorisée a dépendre de X (car I’hypothese d’identi-
fiabilité nécessaire a sa convergence est 7' indépendant de C' conditionnellement a X'). Ensuite, son
caractére semi-paramétrique permet capacité d’interprétation (’effet des covariables se traduit dans
le coefficient 3), tout en ne nécessitant pas de faire I’hypothése d’une famille de loi particuliere.

1.5 Les Modéles Linéaires Généralisés

Le modele linéaire généralisé (GLM) s’est imposé comme le modele le plus utilisé dans les com-
pagnies d’assurance pour la prédiction dossier-dossier, c’est-a-dire dans 1’évaluation, sinistre par
sinistre, du montant final de ceux-ci. Ces modéles sont également tres utilisés pour déterminer la
prime pure des assurances dommages de détail dont I’assurance auto représente la plus grande part.
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Leur interprétabilité représente aussi un intérét fondamental expliquant leur popularité. En effet,
il est important pour I'assureur de justifier le choix d’un modéele interne auprés de ’ACPR, et un
modele simple comme le GLM facilite cette justification.

Bien entendu, cette simplicité empéche ces modeles de capturer des phénomenes complexes, contrai-
rement aux modeles de machine learning considérés par la suite. Ils représentent néanmoins une
sorte de référence auxquels les résultats doivent étre comparés.

1.5.1 Hypotheses du modéle linéaire généralisé

Soit Y une variable a expliquer et X un vecteur aléatoire de variables explicatives, et (Y;, X;)1<i<n
des copies indépendantes identiquement distribuées de ces variables.

Un modele linéaire généralisé suppose deux hypotheses :
- La distribution de Y| X appartient a une famille exponentielle donnée.
- De plus, g(E[Y|X]) = X, ou g est dite fonction de lien, et 5 est un paramétre inconnu, g
étant strictement monotone et connue.

Pour une mesure adaptée (par exemple mesure de comptage pour le cas discret ou Lebesgue pour le
cas continu), la fonction de densité de la famille exponentielle considérée est de la forme

0—b(0)
f(yk,e) — eiy 2 +C(y7¢)7

ou # € R est le paramétre canonique de la famille exponentielle, et ¢ €]0, 0o est un paramétre de
dispersion. Les fonctions b et ¢ sont spécifiques de la distribution choisie. La fonction b sera toujours
supposée deux fois dérivable de dérivée premiére inversible, dérivable et d’inverse dérivable.

Dans la famille des lois exponentielles, on retrouve Poisson, Bernoulli, Normale, Exponentielle et
Gamma. Remarquons que nous considérons ici des parametres 6 réels et que pour les deux derniéres
lois citées qui admettent deux parametres, c’est seulement 'un des parametres ou une fonction des
deux parametres, qui correspond a notre 6, 'autre parametre sera ici supposé connu et correspond
A ¢ dans notre cas. A noter que si ¢ est inconnu, c’est ce qu’on appelle un paramétre de nuisance car
il contient I'information sur I’amplitude du bruit et la variance.

En effet, une variable Y de densité f(y, #) a pour espérance E[Y| = b/(0), et pour variance Var(Y) =
A" (8).

Loi 0 b(6) &
P(N) log(\) exp(0) 1
#(1,p) | log(t%) | log(l+exp(d)) | 1
N B(rp) | log(p) | —rlog(l—exp(f)) | 1
N (p,0°) u oy o
&(1,p) - —log(0) 1
~(a, b) — —log(6) .
Y (1,p) 57 —v/—20 3

TABLE 1.2 — Quelques familles exponentielles

La fonction de lien canonique est telle que g(F[Y|X]) = 6(X), ou 'on note #(.X) le paramétre
correspondant a la loi de Y| X. Autrement dit, g est la bijection réciproque de b'. Cette fonction de
lien canonique est a relier a des propriétés d’optimalité des estimateurs (efficacité).

1. Gauss Inverse
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Loi | 2(\) | B(,p) | N Br,p) | (0% | 1(a,b) | F9(1L,p)
g(x) | log(z) | log(%7) | log() x — T

TaBLE 1.3 — Fonctions de lien canonique.

Le modele linéaire généralisé présente de nombreux avantages : bien que simple, il présente a priori
deux éléments de flexibilité. D’abord, le choix de la famille exponentielle, qui permet de ne pas
se reposer sur les moindres carrés pour estimer 1’espérance conditionnelle. Ensuite, le choix de la
fonction g adapté au probleme. La réalité de sa pratique est souvent différente. Le choix de la famille
exponentielle s’effectue dans une liste restreinte (nous citons les choix les plus classiques par la
suite). Ensuite, une fois la famille choisie, la fonction de lien canonique (qui est parfois la seule
directement implémentée dans les logiciels statistiques) est souvent effectué de fagon automatique,
sans vérifier que les données sont bien en adéquation avec celle-ci. Or, si les estimateurs du maximum
de vraisemblance deviennent efficace dans ce cadre, ils deviennent asymptotiquement biaisés si le
choix de la fonction g a été mal fait.

Par la suite, nous aurons a considérer essentiellement deux types de modeles linéaires généralisés :
la régression logistique (pour prédire un label 1 ou 0, sinistre grave ou non grave), et la régression
Gamma. Cette derniére vise a modéliser le montant d’un sinistre non extréme (le modéle est ensuite
complété de I’analyse de la queue de distribution, via les approches de théorie des valeurs extrémes).

1.5.2 Le modeéle logistique

La régression logistique est largement utilisée en assurance pour les événements de type binaire. Par
exemple, la modélisation d’un taux de transformation, d’un taux de résiliation, ou bien de la gravité
ou non d’un sinistre. De plus, les trois cas précédemment cités sont au coeur méme de lactivité de
l’assureur, tant au niveau reserving qu’au niveau marketing.

Dans le cadre de la régression logistique binaire, la variable Y prend deux modalités possibles 0, 1
(devis transformé ou non en souscription, grave/non grave pour un sinistre, mort/vivant pour une
victime, résiliation ou non pour un contrat...)

Le modéele logistique repose en grande partie sur de la statistique bayésienne, et notamment sur la
notion d’évidence définit par
p
Ey(p) = log (—)

1—p

Dans notre cas, p est la probabilité a posteriori d'un individu z,, d’étre positif, p = P(Y = 1| X =
Zp,). Le LOGIT d’un individu x,, s’écrit

log(L) _ log( PY =1|X =2) )
1—p 1-PY =1X =x,)
— log (IP’(Y =1|X = xm))
P(Y =0|X = z,,)
= Zmofo + Tm1f1 + ... + Timnfn
= xmﬁl

oU Ty, = (Tynos Tinds vy Tmn) € B = (5o, P, -, Pn) le vecteur des paramétres.

Les estimateurs du vecteur des 3; qu’on note 3; sont calculés en maximisant le log-vraisemblance
du modele. Pour en savoir plus, nous invitons le lecteur a voir la démonstration dans [85]].
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1.5.3 Loi Gamma

La loi Gamma est utilisée pour modéliser des distributions fortement asymétriques avec une décrois-
sance rapide en queue de distribution. Elle est tres utilisée pour la modélisation de la charge d’un
sinistre.

Définition 14. Nous appelons fonction Gamma la fonction définie par

+o0
[a) = / t*tetdt, Va € RY.
0

*

Définition 15. Une variable aléatoire X suit une loi Gamma de paramétres « et 3 définie dans R?, si
elle a pour densité de probabilité la fonction définie par

Frlt) = lfgz) telo=Bt g0 <t
XA 0sit<0

Sia = 1, on retrouve une loi &(3).

Propriété 7. Soit X une variable aléatoire suivant une loi Gamma de parameétres « et [3 définie dans
R?, alors :

E(X) :% et V(X)= =

- Sia=2etf =3 alors X ~ \2.

- Soit X;,i = 1,...,n des variables aléatoires i.i.d. de loi 4 .o/ (o, B) alors¥V c € RY ona:

GA(c( X1+ ...+ X)) =9 (a1 + ... + ap, g)
De facon classique, les distributions Gamma sont utilisées pour modéliser des systémes a cotit "mo-
déré". On séparera en général la base des sinistres en deux (en utilisant des techniques de choix de
seuil comme en théorie des valeurs extrémes), et la partie basse de la distribution sera analysée via
des lois Gamma.

1.5.4 Régularisation

L’estimation du parametre  dans les GLM s’effectue par maximum de vraisemblance. Lorsque la
dimension de X devient importante (i.e. le nombre de covariables et/ou de leurs modalités est impor-
tant), une réduction de dimension est nécessaire. Dans les cas que nous considérerons par la suite,
cette dimension sera par moments de ’ordre voire supérieure au nombre d’observations.

Par ailleurs, lors de 'optimisation du critére que nous considérons, aucune contrainte n’étant appli-
quée au modele, on peut obtenir des paramétres avec de grandes valeurs qui vont former un espace
de solution tres étendu. Ce type d’espace peut générer des vallées, ou ce qu’on appelle une selle de
cheval (voir Figure[1.7). Le probléme d’une telle typologie d’espace est que plusieurs vecteurs d’esti-
mations peuvent aboutir aux mémes solutions en termes de minimisation de I’erreur. La conséquence
est qu’en cas de changement de nos données, on peut produire un modeéle différent.
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Les pénalisations que nous allons introduire permettent de palier ces différents problémes afin de
distordre notre espace. En anglais, on emploie le terme "shrinkage" car on rétrécit notre espace, on
le ressert.

Nous allons présenter trois types de pénalisation, la pénalisation Ridge [, , Lasso [; et ElasticNet
(I3 + 1), qui s’ajoute a la quantité a optimiser, c’est-a-dire la log-vraisemblance (que 'on cherche
donc a maximiser).

/ |

(a) Un bol (b) Une selle de cheval (c) une gouttiére

FIGURE 1.7 - L’espace des parameétres. Dans le cas ou notre espace est un bol, nous avons un minimum
local qui est minimum global. Avec la selle de cheval, nous avons un minimum local qui n’est pas
minimum global. Pour la gouttiere, on a plusieurs solutions pour un méme minimum.

1.5.4.1 La pénalisation Ridge

Cette pénalisation date des années 70 ou [100] se base sur la norme [, du vecteur des parametres, et
est initialement proposé pour limiter I'instabilité liée a des variables trop corrélées entre elles. Cette
pénalisation va donc diminuer la distance entre nos solutionx possible. Le terme de pénalisation est

défini par :
O
i=1

Dans ce premier cas, comme dans toutes les pénalisations que nous verrons par la suite, un hyper-
parametre A doit étre calibré afin de fixer la force de la pénalité. Cette détermination se fait, par
exemple, par cross-validation.

1.5.4.2 La pénalisation Lasso

Lasso pour Least Absolut Shrinkage and Selection Operator [203], repose sur la norme /;. La ou dans
la Ridge on minimise la distance Euclidienne, avec la LASSO, on minimise la distance de Manhattan.
La ou la Ridge va faire tendre les coefficienst vers 0, la Lasso va elle les fixer a 0. Elle élimine donc
des variables (d’ou le terme Selection Operator) Le terme de pénalisation est défini par :

—A) 1B
=1
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1.5.4.3 La pénalisation ElasticNet

L’idée de [221]] repose sur I'intuition suivante : la pénalisation Ridge donne de meilleurs résultats, car
elle détecte la colinéarité des variables, mais elle ne fait pas de sélection de variables. En revanche,
si on combine les deux, on peut espérer cumuler les avantages. C’est ainsi que nait 1'ElasticNet.

Le terme de pénalisation est défini par :

—AZ( (1- ) 52+ay@|>.

Le parametre « est compris entre 0 et 1, et pour a = 1, on retrouve la pénalisation LASSO.

Avant de clore cette section, nous aimerions faire une bref récapitulatif sur les différents avantages
et inconvénients des méthodes que nous avons déja citées.

Méthodes Avantages Inconvénients
Chain Ladder | Application simple Hypothéses fortes
Méthode de référence Sensibilités fortes des estimations des provisions
London-Chain | Application simple Sensibilités fortes des estimations des provisions
Moins contraint que Chain-Ladder
Mack Méme résultats que la méthode Chain Ladder | Hypothéses fortes
Mesures de 1’aléa associé Sensibilités fortes des estimations des provisions
GLM Choix de la distribution des incréments Hypothéses paramétriques
Mesures de ’aléa associé Estimation des paramétres lourde

TABLE 1.4 — Tableau récapitulatif des avantages et inconvénients de chacune des méthodes

Le paysage de la modélisation actuarielle est en train de changer. Les assureurs délaissent les mo-
deles statistiques économétriques classiques tels que les GLM afin de se tourner vers des modeéles
plus orientés Machine Learning. Cette révolution est en partie due a une diversification et une aug-
mentation de la donnée. Les méthodes de Machine Learning ont I’avantage de se libérer de la restric-
tion d’une distribution comme peut I’avoir le GLM. De plus elles sont aptes a capter des interactions
entre les données et ainsi d’affiner I'appréhension du risque.

1.6 Les modeles de Machine Learning

Dans cette section, nous allons introduire les méthodes d’arbres. Nous commencerons par la base
qui est 'algorithme de CART de Breiman (1984) [34] puis nous introduirons les Random Forests qui
ont été crées par Breiman dans un but précis que nous expliquerons. Et enfin I'une des méthodes les
plus utilisées sur Kaggle, ’algorithme du Gradient Boosting (Friedmann).

Ces méthodes ont 'avantage d’étre utilisables tant pour des problémes de régression, que pour des
problémes de classification, d’ou le nom Classification And Regression Trees.

Dans le cas d’une classification, le résultat final est obtenu en faisant voter chaque arbre. Tandis que
pour la régression, il est obtenu en moyennant le résultat des arbres.

Dans la suite de cette section, nous introduirons que trés rapidement les algorithmes cités précédem-
ment. Plus de détails peuvent étre trouvés dans "The elements of statistical learning" de Friedman
[74].
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1.6.1 L’algorithme CART

Cet algorithme présente ’avantage de produire un modele lisible et interprétable, tout en permettant
une grande flexibilité. Il a notamment été utilisé en assurance pour I’élaboration d’un véhiculer
([179]), pour du provisionnement (voir section [1.2.3) ou pour du risque cyber [67].

Le but de cet algorithme est de partitionner I’espace de nos variables en des ensembles de rectangles
(ou plutot hyper-rectangles en grande dimension) afin de constituer des groupes d’individus les plus
homogenes possibles du point de vue de la variable a prédire.

X<t
Rg
X, =t X<ty
R,
> Rs
X, <t,
. R Ry Ry
R R
1 4 R, R
c.'l ES
X
(a) La division de I’espace (b) L’arbre de décision

FIGURE 1.8 — L’algorithme CART

De plus, le partitionnement se fait en prenant en compte une hiérarchie de la capacité prédictive
des partitions intermédiaires. Cette hiérarchie permet de visualiser les résultats dans un arbre et de
constituer des regles explicatives explicites orientées métiers.

Les arbres de classification et de régression présentent plusieurs avantages par rapport aux modeles
linéaires :
- Ils autorisent les non-linéarités et les interactions.

- Ils sont susceptibles d’isoler des groupes de d’individus significatifs a partir d'un nombre res-
treint de regles de décision.

L’algorithme CART n’a pas que des avantages, il a un inconvénient bien connu, la faible stabilité du
modeéle. C’est notamment ce point qu’a voulu améliorer Breiman en créant les Random Forest.

1.6.2 Les méthodes ensemblistes

Les méthodes ensemblistes reposent sur la combinaison de plusieurs classifieurs faibles. Il est donc
porteur d’'un minimum d’information. Il existe plusieurs méthodes ensemblistes, les plus connues
sont le bagging [31]] et le boosting [60]. Et c’est sur elles que respectivement, les Random Forests, et
le Gradient Boosting reposent.
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1.6.2.1 Random Forest

Les arbres de décision sont tres dépendants de I’échantillon d’origine : le simple ajout d’un individu
peut fortement modifier le modele ajusté.

Afin de contrer ce probléme, propose d’agréger plusieurs arbres de décision (constituant ainsi
des foréts). Mais pour éviter d’avoir a chaque fois le méme arbre si celui-ci était ajusté a partir du
méme échantillon, on introduit un tirage aléatoire des observations (Tree Bagging) et des variables
(Feature Sampling) pour la construction de I’arbre.

On peut donc aisément dire que

Random Forest = Tree Bagging + Feature Sampling

1.6.2.1.1 Tree Bagging

Soit X une matrice d’individus avec n variables et m individus, et Y un vecteur de dimension m

Y1

T11 Tin Y2

X = Y =¥
Tl Tomn :

Ym

La construction de B arbres de décision se fera comme suit :
- Tirer aléatoirement et avec remplacement B échantillons de (X, Y"), notés (X, Y;)
- Entrainement d’un arbre de décision sur le couple (X}, Y}) tiré précédemment.

Sur un jeu de test, on applique chacun des B arbres créés, puis il suffit de prendre la majorité parmi
les B réponses.

Arbre 2

i i Vote ou
Prédiction Moyenne

FIGURE 1.9 — Exemple d’un Tree Bagging avec trois arbres
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1.6.2.1.2 Feature sampling

En plus du tirage aléatoire sur les lignes, le Random Forest, ainsi que d’autres méthodes de Machine
Learning comme l'extra-tree ou le Gradient Boosting, qui sont aussi des méthodes ensemblistes
s’appuyant sur les arbres de décisions, introduisent un tirage aléatoire sur les variables a utiliser.

Breiman suggere d’utiliser \/n pour un probléme de classification et % dans le cas d’une régression
ou n est le nombre de variables.[32]. Geurts [79] suggere d’utiliser toutes les variables dans le cas
d’une régression. La valeur de ce parametre dépendant avant tout du pouvoir prédictif des variables.

C’est le feature sampling qui est a origine de la diminution de la variance de I’ensemble créé.
Gréace a leur construction, les Random Forest présentent plusieurs avantages :
- Leurs constructions sont parallélisables.

- Sélection de variable via la méthode de permutation du feature sampling.

Données . T b
’ - = - " -
d’entrées Mo

Hl Hz s
Construction en
parallele de B
algorithmes faibles : 3

argmax(H; (X))
Assemblage et
décision par
vote

Décision final

FIGURE 1.10 — Random Forest : processus de construction et d’assemblage

1.6.2.2 Gradient Boosting

Yoav Freund et Robert Schapire [73] introduisent Adaboost pour adaptive boosting qui n’est autre
que 'ancétre du Gradient Boosting [75]]. Au début des années 1990, chacun de leur c6té, Schapire puis
Freund ont réalisé des travaux mettant en ceuvre la notion d’algorithme faible (weak learning). Scha-
pire [186] a démontré que n’importe quel algorithme faible pouvait étre efficacement transformé («
boosté ») en un algorithme robuste. Un peu plus tard Freund [72] a présenté une nouvelle approche,
boost-by-majority, qui améliore sensiblement ’approche initiale de Schapire. Mais I'idée commune
des deux est qu'un méta-algorithme fait travailler successivement des algorithmes faibles chacun
ayant acces a une distribution différente du probléme se focalisant sur les observations difficiles a
traiter et forcant ainsi son successeur a les traiter correctement. Le tout est assemblé dans un méta-
algorithme. Pour faire simple, le terme boosting désigne, au sens large, les méthodes fonctionnant
sur ce principe d’assemblage en série d’algorithmes faibles.

La ou les Random Forest ont une construction du modéle en parallele, le Gradient Boosting fonction
lui en série. L’arbre X' communique avec I'arbre K’ — 1 et K + 1. En effet, 'arbre ' — 1 communique
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ses erreurs a I’arbre K qui va les corriger, mais il en commettra également. Et donc il communique
les siennes a I'arbre /' 4 1 et ce ainsi de suite.

Données X110 Kin
5 2 x=[ + =
d’entrées X e

H . H 2 — |
Construction en a, -
série de B \ \Z gy ag
algorithmes faibles ! Lt =
FOO) =) ()

Assemblage et
décision par
somme pondérée

H(x) = sign(F(x)
FIGURE 1.11 — Random Forest : processus de construction et d’assemblage

Les coeflicients de pondération «; dépendent uniquement des erreurs de chacun des h;, notées ¢; :

11 1_61'
a; = — 10
2 & €;

On remarque que plus ’erreur commise par un classifieur est faible, plus son coefficient sera impor-
tant. Autrement dit :

€ <€ = q; >

Le Gradient Boosting n’est autre qu'un Adaboost généralisé a plusieurs fonctions de cout la ou Ada-
boost n’en a qu’une seule. Cela est possible grace a une descente de gradient[[|dans la construction
itérative des algorithmes faibles.

Les modeles de Machine Learning sont de plus en plus mis en concurrence avec les modeles GLM
pour de la provision dossier-dossier. Ils présentent I’avantage contrairement aux GLM d’étre non
paramétriques.

1.7 Introduction aux Réseaux de neurones

Les modeles linéaires généralisés ont été largement appliqués pour traiter des problématiques d’éco-
nométrie de 'assurance ou le nombre de variables est relativement peu élevé, et leur structure est
simple. Typiquement, en tarification, on dispose d’informations standards sur I’assuré, obtenues a
la souscription, comme ’age, le revenu, le lieu d’habitation etc.

Dans notre probleme spécifique du provisionnement des sinistres graves, ce type d’information, s’il
est utile, n’est pas suffisamment informatif pour parvenir a prédire 'issue d’'un phénomene aussi

1. Voir Annexe
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complexe. L’essentiel de I'information va se retrouver notamment dans des rapports d’expertise
et/ou de gestionnaire de sinistre. Ces rapports sont des données textuelles, donc complexes a traiter
(on parle de données non structurées). Afin de traiter ce type de données, les réseaux de neurones
sont plus adaptés.

Bien que leur utilisation ait explosé que récemment, les réseaux de neurones sont antérieurs aux
méthodes de type arbre. C’est en 1943 que McCulloch et Pitts ont proposé les premiéres notions de
neurone formel [143]. Puis 15 ans plus tard, le premier modéle de réseaux de neurones est créé, c’est
le perceptron [[176] de Rosenblatt. Le probleme de ces modéles, c’est qu’ils ont un cotiit computa-
tionnel important, et donc leur usage a I’époque était tres limité. Avec ’émergence des technologies
informatiques telles que les cartes graphiques ou les processeurs, leur utilisation est devenue pos-
sible et surtout généralisable.

Nous présenterons 1’état de I’art des réseaux de neurones dans ce qui suit, mais nous vous invitons
a vous rediriger vers [86]].

1.7.1 Introduction au Deep Feedforward Networks

Les réseaux de neurones profonds (Deep Feedforward Networks en anglais) [101]] sont une piéce
maitresse des modeles de réseaux de neurones. IIs ont pour but d’approximer au mieux une fonction
f telle que Y = m(0, X) ou X est une matrice d’observation, Y la variable cible et © les paramétres
du modele permettant d’obtenir la meilleure fonction m.

Un neurone (voir Figure est une fonction simple qui réalise une combinaison affine de ses va-
riables d’entrée, puis applique au résultat une transformation non linéaire. Le neurone est donc
caractérisé par des poids (w; et b, b étant appelé terme de biais) et la fonction d’activation f, pour
reprendre la notation de la Figure [4.1] Différentes fonctions d’activation classiques sont listées dans
la table L3

Au sein d’un réseau de neurones, on agrége et on compose des transformations des différentes va-
riables d’entrée. La notion de "couche" permet d’établir une certaines hiérarchie entre les différents
groupes de neurones (voir Figure[1.13). La premiére couche, dite "Input layer", correspond aux cova-
riables. Celles-ci sont transmises directement aux neurones de la premiére couche. Les transforma-
tions effectuées par ces neurones sont transmis a de nouveaux neurones qui constituent la deuxieme
couche etc. Sil’on note O le vecteur contenant tous les parametres des différents neurones du réseau,
la derniére couche, dite "Output layer", contient m (6, X). Les couches intermédiaires sont appelées
"Hidden Layers".

Pour un parameétre © fixé, le calcul de m(©, X) est appelé "Forward propagation", pour traduire le
fait que 'information contenue dans les covariables traverse le réseau de la gauche vers la droite
sans retour en arriere.

Du fait de la trés grande dimension de ©, une structure de réseau donnée peut produire une grande
variété de fonctions. L’heuristique sous-jacente est que 'erreur d’approximation faite par ce modele
est faible, puisque ’ensemble de toutes les fonctions qui peuvent étre produite par lui est trés vaste.
Toute la question est alors de trouver un O satisfaisant. Par satisfaisant, nous voulons dire que la
fonction m(©, X) doit maximiser un critére donné (vraisemblance ou autre, en fonction du probléme
a résoudre) afin de déterminer sa qualité.

Cette optimisation peut se faire de fagon efficace d’'un point de vue algorithmique grace a la structure
des réseaux de neurones : la "backward propagation” (voir [[181] [128]) permet le calcul rapide des
dérivées partielles nécessaires a une descente de gradient.
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La Descente de Gradient est un algorithme d’optimisation qui permet de trouver le minimum de
n’importe quelle fonction convexe en convergeant progressivement vers celui-ci. L’objectif de la
descente de gradient est de minimiser la fonction cotit, qui justement est une fonction convexe. Nous
détaillons plus en profondeur I'algorithme de Newton-Raphson en Annexe qui est un algorithme de
descente de gradient.

Il existe trois fagons différentes d’utiliser la descente de gradient [178]] :

- Batch Gradient Descent [151]]
- Stochastic Gradient Descent [29] [28] [129] [130]
- Mini Batch Gradient Descent [54]] [48]]

Dans le cas des réseaux de neurones, on utilise une descente de gradient appelée Mini Batch Gradient
Descent : afin d’accélérer le calcul du gradient (par rapport a un calcul exact fait sur I’ensemble des
données), on n’effectue ce calcul que sur des sous-ensembles de taille réduite (mini-batches). En
moyenne, ces gradients calculés sur les mini-batches sont centrés (a une normalisation pres) autour
du gradient que I'on pourrait calculer sur 'ensemble des données (au prix d’un colit computationnel
coliteux).

Voir le graphique qui détaille les étapes d’optimisation des parametres du modeéle.

Activation function
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function
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FIGURE 1.12 — Représentation d’'un neurone simple.
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FIGURE 1.13 — Représentation d’un réseaux de neurones et de ses différentes couches. Chaque cercle
est un neurone. Chaque rectangle est une couche composée d’un ou plusieurs neurones
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Pour poursuivre avec les "conventions d’appellation”, il existe deux métriques pour exprimer la taille
/ complexité d’un réseau de neurones. Soit on exprime le nombre de couches, soit son nombre de
parametres. Plus un modéle aura de parametres plus on aura besoin de données et plus son appren-
tissage sera long.

- a Forword Propagation
‘-im wii 4 A partir des données et des
paramétres WI! 3 Finstant t

«Prédiction des on calcule |2 fonction de codt

observations

eParamétres a
Finstant t

»Calcul des
activations

v
T Backward Propagation
will aL Loss i i
=wll —dwil = dwld ©On minimise |a fonction de
W colit L en corrigeant les

] N 1 oo
Mise & jour des | *Descente de : eCalcul de . paramétres W' que 'on
Paramétres Gradient vers Yerreur actualise
un minimum

Itérations
= Un certain nombre d'itérations

# Tant que la diminution de d’erreur
commise est faible

FIGURE 1.14 — Représentation des étapes d'un réseau de neurones. De I’étape forward a la backward.

Définition 16. Une époque (epoch en anglais) est compléte quand toutes les données ont fait une fois
Pétape de forward et backward.

La Mini Batch Gradient Descent est un compromis entre la descente de gradient stochastique [173]]
(ou on utilise une observation puis on met a jour le gradient) et la Batch Gradient Descent. Dans ce
cas-la on utilise des minis batchs.

Définition 17. Le Batch Size est le nombre total d’observation d’apprentissage présent dans un seul

batch.

Cette méthode de descente de gradient présente I’avantage d’avoir une mise a jour des parametres
de facon fréquente (comme le SGD) mais aussi d’avoir une convergence rapide (comme le Batch
Gradient Descent). Un autre aspect plus "pratique” est qu’elle permet également de se contenter de
charger partiellement les données en mémoire au fur et a mesure.

1.7.1.1 Les fonctions d’activation

Il existe plusieurs fonctions d’activation, mais les principales utilisées sont celles présentent dans le

tableau
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Name Function
R — 10,1
Sigmoid function 7 | 1 |
r = 1+e—®
. tanh : R — [—1,1]
Hyperbolic tangent v 20(20) + 1
Jr
ReLU / R K
x — max(0,x)
: ¥
Leaky ReLU fooR = R where « is a small constant
r = arl,<o+ 2l
R 1
Swish function[169] ’ - [0; |
T 7 Tes

TaBLE 1.5 — Les fonctions d’activation les plus utilisées

1.7.1.2 La pénalisation dans les réseaux de neurones

En plus des méthodes de pénalisation de la section qui sont applicables tant a la fonction de
cout qu’aux différents parametres du modéle, il existe d’autres techniques de pénalisation telles que
la Batch Normalization ou le Dropout Layer.

1.7.1.2.1 Batch Normalization

La formation des réseaux de neurones profonds est compliquée par le fait que la distribution des en-
trées de chaque couche change pendant 'entrainement, car les parametres des couches précédentes
changent. Cela ralentit la formation en exigeant des taux Learning Rate faible inférieurs et une initia-
lisation soigneuse des parameétres. De plus la non-linéarité des fonctions d’activation peuvent causer
la mort du gradient. Ce probléme s’appelle le covariate shift. Pour le résoudre, Ioffe et Szegedy [102]]
proposent de normaliser les observations a ’entrée de chaque neurone.

Algorithm 1 Algorithme Batch Normalization

Require:
- Values of x over a mini-batch : B = {z1...2,, };
- Parameters to be learned : v,
g < = > ; // mini-batch mean
0% < = > (x; — pp)? // mini-batch variance
Ti % // normalize
O'B €
yi = v%; + 8 = BN, 5(z;) // scale and shift
return {y; = BN, 5(z;)}.

1.7.1.2.2 Dropout Layer

Srivastava et al[194] remarquent que bien que les réseaux de neurones soient trés performants, le sur-
apprentissage dans le cas de modeles tres profonds est un vrai probléme. De plus, de par le nombre
de parametres a estimer, un modéle tres profond peut avoir un cotit de computation tres important.
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C’est pourquoi ils proposent le Dropout Layer pour régler et le probleme de sur-apprentissage et
le probléme de cott. L’idée clé est de supprimer au hasard des unités (ainsi que leurs connexions)
du réseau neuronal pendant 'entrainement. Cela empéche les neurones de trop s’adapter. Au cours
de I'entrainement, les observations parcourent un réseau "éclairci". Au moment du test, il est facile
d’estimer l'effet de la moyenne des prévisions de tous ces réseaux éclaircis en utilisant simplement un
seul réseau non éclairci qui a des poids plus petits. Cela réduit considérablement le sur-apprentissage
et apporte un colit moins important de par le réseau "plus léger" lors de la forward propagation.
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a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.

FIGURE 1.15 — Représentation du Dropout. Image de I’article "Dropout : a simple way to prevent
neural networks from overfitting ."[194]

1.7.2 CNN : Convolutional Neural Networks

Introduits par Lecun au début des années 90 [127], les CNN sont principalement utilisés pour tout ce
qui est traitement d’images (voir [120], [200], [83]], [125]) Les CNN ressemblent au Deep Feedforward
Networks, ils fonctionnent tous les deux en séries de processing et chaque processing est appelé un
Layer.

Un CNN est composé de différents types de couches composant le réseau. On peut distinguer :
Convolutional Layer : chaque neurone se concentre uniquement sur une partie localisée de 'en-
trée, voir ci-dessous;
Fully Connected Layer : chaque neurone de la couche est connecté a chaque neurone du sui-
vant;
Normalization Layer : utilisées pour normaliser les entrées provenant de la couche précédente;
Padding et Pooling Layer : 1'objectif est soit d’étendre, soit de réduire la dimension des entrées
provenant de la couche précédente par des opérations simples, voir ci-dessous;
Output Layer : une prédiction de I’étiquette en combinant les résultats de la couche précédente.
De plus, la ou pour le Deep Feedforward Networks on aura un vecteur en input du modéle, pour le
CNN on aura une matrice 2D ou 3D.

Bien qu’initialement destiné aux traitements de I'image, il est aussi depuis peu utilisé dans le cadre
de la classification de texte ([113]) et c’est dans ce cas-1a aussi que nous I’avons utilisé et comparé
avec des méthodes plus classiques.
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Convolutional Layer

La couche de convolution est la premiere étape du CNN. Elle extrait I'information de la donnée
d’entrée tout en préservant I'information spatiale entre les coordonnées de celle-ci.

A Input B : Filter or C: Feature map
Feature L.
1faaf1f1f11]1 Detector 4 /4|5/5]|5]|5 Yi,j
011 11]1]1]1 144|555
0011|1111 101 1)1 [alals|s]| €
frfc
ofofojifilajrjr| foli]o _ Jof1|1aa|s
0looo|1]1 1]t 1001 001144=zzai+u;+vbuv
oofoofo|e |12, 7 0|ojo|1|1|4 u=hvr=0
olofofofofo (1|1, b B
ololoo]o 0,01, fr = number of rows of
fec = number of columns of B
n
= filter size
. - n42p -f n+zp —f f=r .
Size of Cls given by l— 1])([— 1 =
gi y B + . + p = padding

s = stride

FIGURE 1.16 — Un exemple d’'une couche de convolution. Chaque coefficient ¢; ; de la matrice de sortie
est obtenue par combinaisons linéaires des coefficients a, ; dans la sous matrice de taille f x f de
la matrice d’entrée. Le code couleur montre quel sous matrice est utilisée pour obtenir le coefficient
correspond de la matrice de sortie C.

Dans la terminologie des CNN, la matrice B de la Figure[3.3|est appelée un filtre (ou kernel et parfois
‘feature detector’) et la matrice produite par la convolution entre la donnée d’entrée et le filtre est
appelée ’Convolved Feature’ ("Activation Map’ ou 'Feature Map’). Le filtre et le coin en haut a gauche
de la matrice d’entrée se superpose de facon a effectuer la premiére étape de la convolution. Puis, il
se translate d’un pas s, appelé stride, de gauche a droite et une fois la ligne finie, il descend d’un pas s
vers le bas. Chaque coefficient de C' est une combinaison linéaire d’'une sous matrice de A et du filtre
f, c’est ce qu'on appelle 'opération de convolution. Chaque couche de convolution vise a capturer
les dépendances locales dans I'entrée d’origine. De plus, des filtres différents font apparaitre des
caractéristiques différentes, et donc des structures différentes dans les données d’entrée. En pratique,
un CNN apprend les valeurs de ces filtres par lui-méme au cours du processus d’entrainement (bien
que nous devions encore spécifier des parametres tels que le nombre de filtres, la taille du filtre,
Iarchitecture du réseau, etc.). Plus le nombre de filtres est élevé, plus on extrait de I'information, ce
qui augmente la capacité du réseau a reconnaitre des patterns cachés dans les données.

Pooling Layer

Les couches de convolution d'un CNN appliquent systématiquement des filtres appris aux données
d’entrée afin de créer des feature map.

Elles s’averent tres efficaces, et 'empilement de couches convolutionnelles dans des modeles pro-
fonds permet aux couches proches de 'entrée d’apprendre des caractéristiques de bas niveau et des
couches plus profondes dans le modele pour apprendre des caractéristiques d’ordre supérieur ou
plus abstraites.

Le probleme des filtres tient au fait qu’ils mémorisent I'’emplacement de 'information dans la matrice
d’entrée. Prenons I’exemple d’une photo, si I'objet que 'on souhaite identifier est en haut a gauche
sur notre image d’entrainement, en le décalant a en haut a droite, on obtiendrait une feature map
différente.
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C’est pour palier ce probléeme qu’on utilise le Pooling Layer. Cette couche du modele va créer une
nouvelle matrice, plus petite, contenant que 'information importante pour le modeéle. Il réduit donc
la dimension de la matrice d’entrée, mais aussi le nombre de parametres du modeéle et donc sa com-
plexité d’apprentissage.

En raison de la réduction agressive de la taille de la représentation, une possibilité est d’utiliser de
petits filtres [88]]. Bien que non obligatoire au fonctionnement du CNN [193] il est préférable de
I'utiliser afin de réduire le risque de sur-apprentissage.
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FIGURE 1.17 — Un exemple d’une couche de Pooling. Chaque fonction est appliquée a une sous ma-
trice de taille 2x2

Padding Layer

La convolution pose plusieurs problemes. Le premier, les éléments se trouvant au bord de la matrice
sont convolés une seule fois contre les éléments du centre qui subissent plusieurs fois 'opération.
On va donc tirer plus d’informations des éléments centraux que des éléments se trouvant au bord.
Le deuxiéme, c’est que la convolution concentre I'information dans une dimension plus petite.

Pour éviter ces problémes on utilise le Padding. Cela consiste a agrandir notre matrice en y rajoutant
des zéros sur les bords.

On l'utilise aussi dans le cas ou toutes les données n’ont pas la méme dimension, on applique donc
du zéro-padding afin de combler la différence entre la taille d'une observation et la taille maximum
observée.
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FIGURE 1.18 — Un exemple d’une couche de Padding.
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1.7.3 RNN : Recurrent Neural Networks

Les réseaux de neurones récurrents (RNN) (voir [[180], [[159], [45]], [107], [108]) répondent a un besoin
spécifique : les données séquentielles. Dans le cas d’'une phrase, I'ordre des mots est important, on
ne peut pas échanger la phrase sans changer sa signification ou pire faire un non sens.

La ou les deux autres architectures traitent la donnée comme étant indépendante 'une de l'autre, le
RNN va lui la traiter comme une séquence d’information.

Les RNN sont notamment utilisés pour tout ce qui est modélisation de texte (voir [[146]) ou série
temporelle (voir [47])

Dans le graphique|1.19} on parcourt donc successivement les entrées X' a X*. A I'instant ¢, la t —eme
cellule combine I’entrée courante X" avec la prédiction au pas précédent h;_; pour calculer une sortie
h. On obtient donc une relation de récurrence (d’ou le terme Recurrent) by = f (X', hy_1)
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FIGURE 1.19 — Un RNN déroulé

T représente la taille de la séquence et M la taille de la représentation vectorielle de chaque élément
de la séquence (M est égale soit a la taille du dictionnaire soit a la dimension de notre Embedding
Matrix voir Chapitre 2). Une couche de type RNN prend en entrée une séquence de ce tableau (donc
une matrice de taille (7, M)) et retourne en sortie une séquence de taille R qui est une représentation
"compressée” résumant I'information recue en entrée par le modele. R est un hyperparameétre a
choisir judicieusement, il représente le nombre de neurones par cellule de RNN.

Le graphique montre le comportement de la ¢ — eme cellule L’entrée X' est concaténée avec
hi—1.Lafonction d’activation classique utilisée pour les cellules du RNN est la tangente hyperbolique
tanh. On peut donc réécrire la formule de sortie :

hy = tanh(W .concat(X", h;_1) + b)

ou W est une matrice de pondération de taille est une matrice de taille (R + M, R) et b le vecteur
de biais de taille R

La matrice W est partagée entre toutes les cellules d’'une couche RNN. Autrement dit, c’est exacte-
ment la méme fonction (avec les mémes poids) qui est appliquée a chaque pas de temps ¢. On a donc
une modélisation homogeéne de la séquence et on évite ainsi d’apprendre T matrices W.

Bien que tres performants sur les données séquentielles, les RNN présentent deux limites :

1.7. INTRODUCTION AUX RESEAUX DE NEURONES page 65



CHAPITRE 1. INTRODUCTION

IE‘:_‘;\I “es I\?‘f\/ )
K\ tanh
¢

)
g

/I;E-\
&
¢

FIGURE 1.20 — Une cellule de RNN

Limite 1: Un modéle a mémoire courte

Une couche RNN est une succession de cellules, chacune prenant en entrée la représentation de
I’élément de la séquence ainsi que la sortie de la cellule précédente. Ces données d’entrée sont trans-
formées, en passant notamment par une fonction tangente hyperbolique.

La tangente hyperbolique a tendance a écraser les valeurs qu’elle prend en entrée. En effet, elle est
définie sur I'espace des réels, mais ses valeurs de sortie sont dans I'intervalle | — 1, 1[. Ainsi, apreés un
premier passage par la tangente hyperbolique, on obtient une valeur entre -1 et 1. Ensuite, comme
tanh(1) = 0.76 et tanh(—1) = —0.76, un deuxiéme passage par la fonction tanh résulte en un
intervalle de valeurs encore plus réduit, et ainsi de suite.

100 | — tanh

tanh o tanh
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tanh o tanh o tanh
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0.25
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—0.50
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-1.00

-100 -75 -50 -25 00 25 50 75 10.0

FIGURE 1.21 — La fonction tanh et ses composées

Les informations provenant de X! passent donc T fois a travers une tangente hyperbolique, 12 ou
celles provenant de X’ n’y passent qu’une fois. L’écrasement de I'information est d’autant plus
prononcé que la séquence est longue, autant sur une courte séquence les RNN arrivent a garder
et transmettre I'information autant quand la séquence devient longue on perd toute information.
L’information portée par X! ne jouera pas dans la prédiction finale. Il est donc trés compliqué pour
un RNN basique de modéliser des séquences longues. Cet effet d’écrasement ne pourrait pas étre
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compensé par un poids plus fort associé a hy, via la matrice de poids : comme la matrice est partagée
par toutes les cellules de la couche, toutes les sorties intermédiaires sont pondérées par les mémes
poids.

'hl} 'I‘z_) @U '@;:‘ hy e s he @ hesz

t S S S $ t
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(a) Séquence courte (b) Séquence longue

FIGURE 1.22 — Tllustration de probleme de mémoire du RNN

Limite 2 : Un probléme de gradient

Un autre probléme di a la fonction tanh et a ses composition est le probleme de vanishing gradient
(voir [120] [158])).

La fonction du réseau de neurones étant une composée, calculer son gradient revient donc a dériver
des fonctions composées.

Ainsi, si notre modele est composé de trois couches et est représenté par la fonction f o g o h, son

: \ 0f g b
gradient par rapport a W sera g Oh OW*

Or la dérivée de la fonction tanh est comprise entre 0 et 1, et plus on multiplie des valeurs dans
cet intervalle entre elles, plus le résultat se rapproche de 0. Le gradient prend donc des valeurs tres
petites lorsque les séquences sont longues. ce qui implique que la mise a jour des parameétres devient
donc tres lente et I'entrainement du modele est mis a mal.

LSTM : Long Short-Term Memory

Plusieurs variantes aux RNN standards ont vu le jour pour remédier aux problémes évoqués pré-
cédemment. Les Gated Recurrent Unit [43]] [44] et les Long Short-Term Memory [99] c’est cette
derniére architecture que nous allons décrire.

L’idée des LSTM est de diviser le signal entre ce qui est important a court terme a travers le hidden
state (analogue a la sortie d’'une cellule de RNN simple), et ce qui I'est a long terme, a travers le cell
state, qui sera explicité plus bas.
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FIGURE 1.23 — Comparaison d’une cellule d'un simple RNN vs une cellule de LSTM
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FiGURE 1.24 — Notation du LSTM

La force des LSTM réside dans la fleche de contexte illustré dans le graphique C’est elle qui
permet la circulation et la "protection” de I'information tout au long du traitement de la séquence.
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FIGURE 1.25 — Représentation de la fleche de contexte qui fait le lien entre I'information précédente,

Pactuelle et la future.

De plus, I'utilisation de fonction sigmoide dans son architecture permet aux LSTM de supprimer ou
de mettre a jour 'information. On appelle souvent cela une porte (gate en anglais) et nous I’avons

représenté au graphique L’avantage de la sigmoide est que ses valeurs sont comprises entre
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0 et 1, il est donc facile de les interpréter comme un pourcentage d’ouverture de porte. Quand la
sigmoide tend vers 0, on ne met pas a jour 'information. A I'inverse, quand elle tend vers 1 on garde
toute 'information apportée par un élément de la séquence.

Un LSTM posséde trois de ces portes, pour protéger et contrdler I'information qui circule.

FIGURE 1.26 — Représentation d’une porte a I’aide d’une fonction sigmoide

Comme le RNN, le LSTM définit donc une relation de récurrence, mais utilise une variable supplé-
mentaire qui est le cell state noté C;

ht7 Ct - f(Xt> htfla thl)

L’information passée est donc portée par deux vecteurs, celui du contexte C;_; et comme pour le
RNN, h;_;. Ils rentrent ensuite en interaction avec I’élément courant X".

Une cellule de LSTM prend en entrée 3 vecteurs :

— L’élément courant de la séquence X' (vecteur de taille M)

— Le hidden state de la cellule précédente h;_; (vecteur de taille R)

— Le cell state de la cellule précédente C;_; (vecteur de taille R).
C’est le cell state qui s’occupe de préserver I'information. Pour éviter le probléme du vanishing
gradient, il est mis a jour de facon additive a chaque étape, sans passer par une activation.

La premiere étape du LSTM est la forget gate, c’est une couche sigmoide dont la sortie est un vecteur
de taille R ou ses valeurs sont comprises entre 0 et 1. A partir de h;_; et X' elle produit un vecteur
f+ défini par la fonction

fo = o(Wilhe—1, X'] + by)

Cette porte agit comme un filtre pour « oublier » certaines informations du cell state. En effet, plus
tard on mettra a jour la cell state, et durant la mise a jour, on multipliera terme a terme f; et ¢;_1, ce
qui a tendance a annuler les composantes de ¢;_;.

L’input gate est trés similaire a la forget gate, elle a les mémes entrées et produit, elle aussi, un filtre
de taille R. En parallele, un vecteur C; de taille R est créé par une couche tanh. C’est le vecteur
candidat pour mettre a jour le cell state.

iy = o(Wilhi_1, Xt] +b;)
Cy = tanh(We[he—1, X + be)
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La troisieme étape consiste a mettre a jour la cell state. Pour cela, on utilise la forget gate pour oublier
une partie de I'information passée et on y ajoute une partie de la nouvelle information.

Ci=fixCii + itét

Enfin, de facon analogue aux autres portes, on a 'output gate. Elle filtre 'information qu’on décide
de transmettre a la prochaine cellule ou couche. Puis on applique ce filtre a notre cell state qui est
passé dans une tanh afin de mettre ses valeurs entre -1 et 1.

Oy = O'(Wo[htfl, Xt] + bo)
ht = Ottanh(C't)

Les différents graphiques représentant les étapes du LSTM sont disponibles en annexe

1.8 Travailler avec des données déséquilibrées

La transcription de notre probléme en un probleme de classification "grave vs non grave" peut étre
une tiche complexe. En effet, comme vu dans la partie TVE, ce qui définit ce type de sinistre, c’est
a la fois son colit extréme, mais aussi une fréquence de réalisation faible. A partir de la, modéliser
les événements peut étre compliqués. Il se peut que le modele les considére comme des données
aberrantes de par leur rareté dans la base. On peut citer deux grandes familles de techniques qui
sont utilisées pour combattre ce probleme dii au déséquilibrage des classes. L’idée générale de ces
méthodes est d’obtenir une data set qui rendent la modélisation de la classe déséquilibrée un peu
plus juste.

Il est a noter que, modéliser un jeu de données déséquilibré, est un sujet de recherche d’actualité
toujours ouvert [16] [15] malgré la pléthore de méthodes existantes. En effet, bien que ici nous al-
lons vous présenter les méthodes les plus connues et les plus utilisées, on dénombre sous Python
85 implémentations différentes du SMOTE [118] dont un benchmark a été réalisé [117]). De plus, on
peut noter aussi la thése de Hamdi (2012) [93] qui en plus de faire I’état de ’art sur les méthodes déja
existantes, propose une technique d’échantillonnage structurel adaptatif qui permet de rééquilibrer
les données par sous-échantillonnage de la classe majoritaire [94], c’est ce qu’on appelle 'Under-
sampling.

1.8.1 Undersampling

L’Undersampling consiste a enlever des observations présentent dans notre classe majoritaire. Il
existe trois facons de I’appliquer :

— Le Random Undersampling

— Le Cluster Undersampling

— Le Tomek links
Ces trois techniques sont détaillées dans les sous-sections ci-dessous.
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1.8.1.1 Le Random Undersampling

La premiere, consiste a enlever de facon aléatoire des observations. C’est certainement la plus facile
a mettre en place, mais elle ne prend pas en compte certains aspects du jeu de données. En effet,
on peut supposer qu’il existe dans notre classe majoritaire des observations dites redondantes (i.e.
qui ont exactement les mémes caractéristiques). Il peut sembler plus judicieux par exemple d’enlever
celle-la plut6t que d’autres observations de cette méme classe porteuses d’une information différente.

1.8.1.2 Cluster

Le Clustering Undersampling [134] repose sur le nombre d’observations présentes dans la classe
minoritaire. En effet, on crée autant de clusters de la classe majoritaire qu'on a de points dans la
classe minoritaire. Une fois nos clusters créés, les centroides, trouvé a ’aide d’un K-means, vont
donc représenter nos clusters, et donc nos observations, lors de 'apprentissage des données.

1.8.1.3 Tomek links

Le Tomek links [204] enléve les observations de la classe majoritaire qui sont proches des observa-
tions d’autres classes. On cherche, ici, & minimiser la distance entre les observations d’'une méme
classe. On définit le Tomek Link de la facon suivante, soit deux observations z; et x; tel que x; ap-
partienne a la classe minoritaire et x; a la classe majoritaire. On définit d(z;, ;) la distance entre ces
deux observations. Le couple (z;, ;) est appelé Tomek link s’il n’existe pas d’autre observation z,
telle que d(x;, x) < d(x;, x;) or d(z;,x;) < d(x;,x;). Cest en utilisant la distance entre observa-
tions qu’on peut, soit enlever ce qui peut étre du bruit (de par la présence d’un élément de la classe
majoritaire dans 'espace de la classe minoritaire), soit enlever deux classes qui se superposent au
profit de la moins présente.

Comme évoqué en introduction de cette sous partie, il existe deux grandes familles de méthodes de
rééquilibrage. Comme on I'a vu, 'Undersampling consiste a diminuer le nombre d’occurrences de
la classe majoritaire. Une autre possibilité de rééquilibrage consiste a augmenter le nombre d’occur-
rences de la classe minoritaire, c’est ce qu’on appelle I’Oversampling.

1.8.2 Oversampling

L’Oversampling consiste a créer ou dupliquer des observations présentent dans notre classe mino-
ritaire. Comme pour I'Undersampling, il existe plusieurs facons de ’appliquer.

1.8.2.1 Random

Comme pour I’'Undersampling, il existe une facon aléatoire d’appliquer I'Oversampling. Ici, on tire
aléatoirement une observation qu’on duplique un certains nombres de fois. Cela revient donc a
appliquer un poids a 'observation tirée. On ne crée pas une nouvelle source d’information on I'a
dupliqué.
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1.8.2.2 SMOTE : Synthetic Minority Over-sampling Technique

C’est certainement 'une des méthodes d’oversampling les plus utilisées pour créer de la nouvelle
donnée, elle est utilisée en médecine [210] aussi bien qu’en assurance [205]. Introduite pour la pre-
miere fois par Nitesh V. Chawla [39], cette méthode d’Oversampling est basée sur les plus proches
voisins avec une distance Euclidienne entre les points de données dans I’espace des caractéristiques.
Elle consiste a générer de nouveaux individus minoritaires, situés aléatoirement sur des segments
entre individus voisins de la classe minoritaire, dans ’espace des variables explicatives.

Algorithm 2 Algorithme SMOTE

Require:

- N Nombre d’individus de la classe minoritaire
- T taux de SMOTE (<1 ou entier non—-nul)

- K Nombre de plus proches voisins k.

if T<1 then
Randomiser le vecteur des T individus
N« N.T
T+ 1
end if
Ny < Nombredevariables
Old (T'Ny) : matrice des individus originaux de la classe minoritaire
New (N.T'xzNy) : matrice des individus synthétiques générés
Newind < 1 : variable de comptage des individus synthétiques générés
fori <~ 1toNdo
Calculer les k plus proches voisins de I'individu i, dont les index correspondants (dans la matrice

Old) sont stockés dans 7(1{:1) vecteur contenant les voisins
for j < 1toTdo
Choisir aléatoirement un nombre entre 1 et k, qui indexe 'un des k voisins dans 7
for f < 1to N; do
d = Old[V[j], f] — Old[i, f]
ecart = U uniformément distrbué sur [0, 1]
New[Newind, f] = Old[i, f] + d.ecart
end for

Newind < Newind + 1
end for

end for

return N.7T individus synthétiques de la classe minoritaire.

L’algorithme SMOTE reposant sur les k plus proches voisins, le nombre de voisins est un parametre
important a prendre en compte. En effet, si k est trop grand, on risque d’utiliser un voisin qui se
trouve tres loin dans notre espace, et donc générer des observations de la classe minoritaire a un
endroit ou il n’y en avait pas. A I'inverse, un k trop petit, peut lui équivaloir 4 une méthode Random.
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1.8.3 Recommandation sur ’Oversampling et ’'Undersampling

En général, il est préférable d’appliquer des méthodes hybrides. Les méthodes hybrides sont une
combinaison d'une méthode d’Oversampling avec une méthode d’Undersampling. Par exemple, ap-
pliquer un Tomek links (undersampling) avec un SMOTE (oversampling) [16]].

De par la manipulation de la distribution de notre jeu de données, soit en créant, soit en supprimant
des observations de la base originale. Cela peut introduire du biais lors de 'apprentissage. En effet,
on peut par exemple étre amené a appliquer un taux d’oversampling trop important et donc avoir
tendance a prédire beaucoup trop de données issues de la classe minoritaire. C’est pourquoi, il peut
étre intéressant d’appliquer des méthodes de boostrap, comme on a pu le faire dans cette these, afin
de réduire le biais introduit par une méthode de rééquilibrage.

1.8.4 Stratégies Algorithmiques

Pour le moment, nous n’avons présenté que des méthodes agissant sur la base, pour combattre le
probléme de 'asymétrie de nos classes. Il existe également des approches pour agir directement sur
le modeéle, afin que celui-ci prenne en compte la caractéristique de nos données.

1.8.4.1 Modification du seuil de décision

Une autre stratégie algorithmique propose de modifier le seuil de décision. En effet, plusieurs algo-
rithmes de Machine Learning fournissent soit la classe, soit une probabilité pour chaque individu
d’appartenir a une classe. Dans le cas d’une classification binaire, si la probabilité d’étre dans une
classe est supérieur a 50%, le modeéle prédira cette classe 1. Dans le cas d’une sortie multi-class,
I’algorithme utilise le arg max. On prend donc une décision en fonction de ce seuil de probabilité
fixé. On peut modifier la valeur de ce seuil afin de prendre en compte le probleme de déséquilibrage
des données, et ainsi pouvoir optimiser notre métrique.

1.8.4.2 Cost sensitive et fonction de cotut

L’apprentissage sensible aux cotuts [64] [201] (Cost sensitive) est une autre stratégie algorithmique.
L’idée est d’agir directement sur la fonction de cott du modele. Cela consiste a fixer des coftits in-
égaux sur les différents types d’erreurs de mauvaise classification. Cette approche est de plus en plus
répandus, car elle rend le modele sensible aux cotits. Metacost une approche proposée par Domingos
[59] consiste a estimer pour chaque individu sa classe optimale, c’est-a-dire, celle qui minimise le
cott. On peut aussi penser a la Focal Loss [133] de Facebook ou la Weighted Cross entropy [12]] que
nous avons utilisé, comparé et présenté un peu plus tard dans cette these.

Le choix d’un seuil ou de la bonne fonction de colit sont des hyper parametres du modele qu’il
est important d’étudier. D’autres hyperparameétres jouent un role majeur sur les performances du
modele, c’est le cas du Batch-Size pour les réseaux de neurones.

1.8.4.3 L’influence du Batch-size

Comme vu précédemment, il existe trois types de descente de gradient le Batch, le Stochastic et le
Minibatch. La taille de notre Mini-Batch a une influence sur les performances de nos modéles. Un
batch de faible taille a 'avantage d’offrir un effet de régularisation et une erreur de généralisation
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faible, car ils sont bruyants pour un colit de calcul donné, sur un nombre d’itérations importantes
[141]). Pour les architectures profondes, Bengio suggere de prendre des batchs de taille 32 [19]. La
taille du batch est un hyperparamétre du modele a prendre en compte encore plus dans le cadre
d’un de jeu de données déséquilibrées. En effet, dans le cadre du Chapitre 3, nous avons été amenés
a tester différentes tailles de Batch sur un jeu de données déséquilibrées. Nous avons constaté (voir
Figure que plus le batch est petit meilleur est le F1-Score. Cela s’explique par le fait qu’avec
trés peu d’observations positives, le modele passera plus de temps sur des exemples négatifs qu’a
apprendre des positifs. Avec une taille de batch élevé, la pondération d’une erreur sur un négatif est
beaucoup moins importante que sur un batch de petite taille.

F1 Score moyen

FIGURE 1.27 — Comparaison du F1 Score en fonction de la taille du Batch

1.8.5 Le choix de la métrique

Il est nécessaire de bien choisir la métrique d’évaluation. Il faut que cette métrique soit d’abord
cohérente avec les objectifs, mais aussi pertinente pour répondre a la problématique. La métrique
d’évaluation du modele la plus utilisée est I’accuracy, elle indique le taux de bonnes prédictions
réalisées par le modele. Cette métrique peut étre trompeuse lorsque les données sont déséquilibrées
[192] [4]. Dans la suite, on note,

— TN le nombre d’observations négatives bien classifié, appelé aussi "True Negatives".

— FP le nombre d’observations négatives mal classifié, appelé aussi "False Positives".

— FN le nombre d’observations positives mal classifié, appelé aussi "False Negatives".

— TP le nombre d’observations positives bien classifié, appelé aussi "True Positives".
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Nous définissions également le Rappel (Recall) et la Précision (Precision) ainsi que le F'; —score

Recall = L
TP+ FN’
Precision = L
TP+ FP
P 2 X Recall x Precision

Recall + Precision

Le rappel indique la capacité du modéle a prédire correctement tous les positifs et la précision indique
la capacité du modeéle a ne prédire que les positifs. Ce sont des métriques pertinentes a utiliser quand
on s’intéresse principalement a la classe positive. Néanmoins, elles sont asymétriques. Autrement,
si on inverse la classe positive et la classe négative, elles n’auront plus la méme valeur.

De méme, le score F;—score est tres intéressant quand il nous permet de trouver le bon compromis
entre un bon rappel et une bonne précision. Il s’agit d’'une moyenne des deux métriques.

1.9 Organisation de la these

Les chapitres 2 a 4 de cette thése visent a présenter la facon dont nous avons abordé le probleme du
provisionnement des sinistres graves dans le contexte industriel qui était le notre.

1.9.1 Chapitre 2

Ce chapitre fournit une présentation des données et des traitements qui ont été nécessaires a leur
utilisation dans le cadre de cette thése. Cet étape de rassemblement des données et de leur prépara-
tion a été une étape importante, notamment parce qu’elle s’inscrivait dans une volonté de Pacifica de
consolider ses données en vue d’exploiter efficacement leur information. La richesse de ces données
est essentielle dans 'optique des objectifs d’analyse des sinistres graves, développée par la suite.

1.9.2 Chapitre 3

Dans ce chapitre, nous développons une méthodologie pour classer automatiquement les rapports
des sinistres. Ces rapports sont établis a I'ouverture du sinistre. A partir de cette analyse automa-
tique, le but est de prédire si un sinistre sera grave ou non. La difficulté provient du déséquilibrage
de la distribution des deux classes, trop peu d’observations sont associées a une étiquette positive.
De par la nature des données (non structuré), les modeles classiques tels que la régression logistique
ou les arbres ont quelques difficultés a bien labelliser les observations. Les données étant déséquili-
brées, nous proposons différents algorithmes de rééquilibrage pour faire face a ce probleme. Nous
discutons de I'utilisation des différentes méthodologies d’intégration utilisées pour traiter les don-
nées textuelles et du role des réseaux de neurones. Ce chapitre reprend le contenu d’un article publié
dans Annals of Actuarial Science.

1.9.3 Chapitre 4

Dans cet article, nous développons une méthodologie afin de prédire le colit d’un sinistre d’assu-
rance ouvert (RBNS, Reported But Not Settled) a partir d'un ensemble de covariables complexes
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avec diverses structures de données (données structurées et non structurées). La technique combine
différentes architectures de réseaux de neurones profonds (telles que les LSTM pour les données tex-
tuelles) avec des méthodes de prédiction d’analyse de survie (pour prédire le moment du reglement
de la réclamation). Les méthodes de Deep Learning sont utilisées pour extraire des caractéristiques
de nos données complexes afin d’effectuer une réduction de dimension. Ces caractéristiques peuvent
étre connectées a un réseau de neurones "final" ou combinées a des modéles plus intelligibles comme
un modeéle linéaire généralisé, sile besoin d’interprétation est plus important que la qualité de la pré-
diction. Une analyse de données réelles illustre la technique.

1.9.4 Chapitre 5

Enfin, dans un dernier chapitre, nous présentons une conclusion générale ainsi que les perspectives
envisagées pour la poursuite de ce travail.
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Présentation des données et premiers
traitements

Ce second chapitre a pour but de présenter les différents types de données que nous avons utilisées
tout au long de cette thése ainsi que les prétraitements effectués sur celles-ci.

Rappelons tout d’abord le processus de collecte des données. Suite a la déclaration d’un sinistre par
I'assuré, le gestionnaire sinistre ouvre un dossier dédié dans lequel il commence a renseigner un
certain nombre d’informations. On y trouve des caractéristiques intrinséques au sinistre ou a 1’as-
suré, mais aussi un champ libre que le gestionnaire sinistre remplit afin de décrire les circonstances
du sinistre. Par la suite, le gestionnaire met a jour certaines variables qui connaissent des variations
au fil de la durée de vie du sinistre, dues a I’évolution de 1’état de santé de I'assuré ou a la ges-
tion du sinistre. L’assureur compléte souvent sa base avec des données dites exogénes, qui ne sont
pas directement liées a la sinistralité, mais qui peuvent intervenir afin de permettre une meilleure
compréhension du risque.

Ainsi, 'assureur a a sa disposition une forte quantité de données. Ces données sont de différents
types : on trouve des données structurées, c’est-a-dire des données ayant une typologie, un format et
une longueur définis, comme les informations intrinseques aux sinistres présentes dans les bases de
données ou les données externes, on a également des données temporelles, qui sont des données qui
évoluent au fil du temps telles que les variables liées au développement des sinistres, mais aussi des
données non structurées comme les commentaires du gestionnaire. Leurs différents types impliquent
un traitement des données différent, ce que nous vous présenterons par la suite.

Enfin, il nous semble important de revenir sur la Théorie des Valeurs Extrémes, et notamment sur
la détermination du seuil de gravité, car elle joue un réle primordial dans la compréhension et la
modélisation de notre charge.

2.1 Les données

Le Big Data est souvent associé a la regle dite des "3V". Le premier pour "Volume", les algorithmes
de Data Science sont concus pour traiter une quantité de données considérable. Le second "V" cor-
respond au terme "Variété". En effet, les modeles de Machine Learning permettent I'utilisation d’une
grande variété d’informations de différents types (structurées ou non structurées) et venant de di-
verses sources (données internes, Open Data). Enfin, le dernier "V" représente la "Vélocité", autre-
ment dit la fréquence de création, de collecte et de partage de ces données. Dans cette sous-partie,
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nous vous présenterons les données que nous avons utilisées durant cette thése. Nous nous concen-
trerons principalement sur la vélocité des données disponibles tout d’abord en interne, a partir des
bases de données de I’assureur, puis nous nous pencherons sur les données Open Source dans un
second temps.

L’assureur dispose de plusieurs types de données. Certaines sont issues des informations contrat,
d’autres sont liées aux sinistres et sont parfois vouées a évoluer au fil du temps. Il y a également des
données qui ont vu leur utilisation évoluer grace a I’émergence des réseaux de neurones.

Caractéristiques intrinseques

Certaines informations issues du contrat ont un role important dans la prédiction de la charge. On
pense notamment a I’age de la victime, sa zone géographique, son type de véhicule, sa profession.
Bien que ces variables ne portent aucune information directement liée au sinistre, elles n’en sont pas
moins importantes. Prenons comme exemple I’dge de la victime, celle-ci aura plusieurs implications
directes sur la durée de vie du sinistre et sa liquidation. Si la victime est mineure, ’assureur doit
attendre sa majorité afin de bien évaluer les conséquences sur son état physique. Cet aspect va donc
jouer sur la durée de vie du sinistre. Si la victime est un jeune actif dont I’accident implique une
perte de gains professionnels, 'assureur va devoir la prendre en charge pendant une période plus
importante que dans le cas ou la victime est une personne proche de la retraite. Par contre, une
personne agée se remettra moins bien d’un accident qu’une personne plus jeune.

D’autres variables sont quant a elles directement liées au sinistre, comme la garantie souscrite pour
couvrir le sinistre, ou bien le type de sinistre (matériel et/ou corporel). La particularité de ces va-
riables est qu’elles sont statiques et ne sont pas vouées a évoluer au cours de la vie du sinistre
contrairement aux variables de développement.

Variables de développement

Au cours de la vie du sinistre, plusieurs facteurs impactant directement la charge peuvent évoluer.

Tout d’abord, Iétat physique de la victime étant rarement stable, plusieurs postes le décrivant sont
amenés a évoluer. On pense notamment aux postes suivants :

— Taux de Déficit Fonctionnel Permanent
— Pertes de Gains Professionnels Actuels
— Pertes de Gains Professionnels Futurs
— Dépenses de Santé

— Souffrance Endurée

— Préjudice Esthétique Permanent

— Assistance Tierce Personne

Ces postes représentent a eux seuls plus de 80% de la charge totale corporelle, la moindre variation
de 'un d’entre eux aura donc un impact direct sur la prédiction.

D’autres variables décrivant la gestion du sinistre sont aussi susceptibles d’évoluer. La premiere
concerne les recours, ils peuvent étre rattachés aux paiements (on parle alors de recours encaissés)
ou aux provisions dossiers/dossiers (on parle alors des prévisions de recours). Afin de ne pas fausser
notre étude, nous avons décidé de travailler sur des charges brutes de recours. En effet, si nous
regardons les charges nettes de recours, deux sinistres ayant les mémes caractéristiques peuvent
avoir des charges différentes en raison des recours. On aurait donc intégré un biais dans notre étude.
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Enfin un aspect non moins important est le mode de transaction. Bien que dans la majorité des
cas, le reglement du sinistre s’effectue a I’amiable entre ’assureur et I’assuré, il arrive qu'un petit
pourcentage des sinistres finissent au tribunal. Un tel mode de réeglement implique des démarches qui
peuvent étre longues et colteuses. Bien qu’ayant une faible représentation, un seul de ces sinistres
peut impacter a lui seul, et de facon importante, la charge sur un exercice.

La particularité de ces données réside dans leur mise en forme. Afin de pourvoir les traiter avec
un modele type LSTM, les données sont stockées sous la forme d’une matrice a trois dimensions
(nombre d’observations; pas de temps; variables).

Commentaires des gestionnaires sinistres

Nous allons aborder ici un type de données dont I'utilisation commence a éclore dans le monde de
I'assurance. Ce sont des données qui, a la base, n’étaient pas destinées a la modélisation et qui ont
vu leur utilisation se développer avec I’émergence des réseaux de neurones. Bien que leur collecte
ne soit pas systématiquement effectuée par les compagnies d’assurance, ces données sont de plus en
plus exploitées et constituent une source d’information intéressante dans le cadre d’analyses fines
de la sinistralité.

Le premier type d’information non structurée qui peut étre appréhendé dans le cadre d’'une com-
pagnie d’assurance concerne les commentaires renseignés par les gestionnaires sinistres. Ces com-
mentaires sont relatifs a I’enregistrement d’un sinistre donné et sont stockés directement sous forme
de texte. Cela implique donc que, pour un sinistre ayant plusieurs victimes, chaque victime se verra
attribuer le méme commentaire. S’ils sont globalement de nature descriptive, la plupart des commen-
taires émettent un avis critique quant aux causes de I’accident considéré. En effet, nous retiendrons
que 'un des aspects métier des gestionnaires consiste a évaluer de facon précise les sommes d’argent
mises en jeu en conséquence de la survenance d’un sinistre au titre des engagements qui ont été pris
par l'assureur.

Prenons comme exemple des phrases représentant des sinistres non graves et des sinistres graves.

— sinistre non grave :
1. "Carambolage sur la route, 58 véhicules impliqués.”
2. "L’assuré se fait heurter a ’arriére du véhicule, choc au pare-choc arriere."
— sinistre grave :
3. "L’assuré heurte le sol d’'un rond-point et meurt lors du transfert en urgence.

4. "Tiers ne s’arréte pas au panneau stop et percute ’assuré sur le coté avant droit, ’airbag
se déclenche.”

Comme nous pouvons le voir, la qualité et le détail des renseignements saisis sont manifestes, mais
témoignent des difficultés relatives a I’analyse de telles informations. Ce constat est notamment da
au fait que la plupart des données de commentaires sont écrites par plusieurs humains et n’étaient
pas destinées a étre communiquées ou analysées. Cela implique qu’elles ne sont que trés peu stan-
dardisées, et c’est un premier probleme qui en engendre d’autres. Le deuxiéme est la subjectivité que
pourrait apporter le gestionnaire lors de la rédaction du compte rendu, celle-ci pourrait fausser le
jugement d’'un modele. Enfin, le champ texte étant un champ libre, le gestionnaire peut utiliser des
abréviations ou encore faire des fautes de frappe.

Comme nous avons pu le constater, les données internes de I’assureur sont tres variées. On y dis-
tingue des données structurées et des données non structurées, des données temporelles et des don-
nées "fixes". A ces données internes, nous avons décidé d’ajouter des données Open Source.
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2.1.1 Données Open Source

En effet, I'ouverture de données publiques en France dans le cadre global de I'Open Data est une
véritable opportunité pour de nombreux acteurs de I’économie, notamment ceux évoluant dans le
secteur de ’assurance. Beaucoup de données sont disponibles et apportent plusieurs informations
a des mailles géographiques différentes et sur des facteurs sociaux-environnementaux et compor-
tementaux différents. Les données INSEE sont issues du site internet de 'INSEE. Elles sont triées
par catégories : logement, socio-économiques, socio-démographiques et points d’intérét. Une telle
source d’information nous permet d’identifier par exemple le salaire moyen d’un département ou
d’une ville, information d’une réelle importance puisque dans la prise en charge des pertes de gains
professionnels, a caractéristiques équivalentes, une variation de salaire implique une variation de la

charge.

D’autres sources de données peuvent nous apporter des informations sur la sinistralité au niveau
départemental.

Association pour la Gestion des Informations sur le Risque en Assurance :
AGIRA

L’AGIRA a été créée par la Fédération Francaise de I’Assurance (FFA), elle regroupe les sociétés
d’assurance exercant sur le marché francgais et les organisations professionnelles intervenant dans
le secteur assurantiel.

L’AGIRA tient un Fichier des Victimes Indemnisées (FVI) qui a pour objet d’informer le public des
indemnités allouées aux victimes d’accidents de la circulation dans le cadre de décisions prises soit
par accord transactionnel, soit par voie judiciaire. Ce fichier s’inscrit dans le cadre de 'article 26
de la loi du 5 juillet 1985 tendant a ’amélioration de la situation des victimes d’accidents de la
circulation et a 'accélération des procédures d’indemnisation. Ce fichier a pour but de connaitre, a
sinistre équivalent, les indemnités versées aux personnes blessées conservant une incapacité ou aux
victimes indirectes (ayants droit ou proches) de personnes décédées.

Un tel fichier nous permet d’établir une classification des départements ayant une plus forte sinistra-
lité, non plus liée a la spécificité de 'unique portefeuille de I’assureur, mais a une vision plus globale
du marché.

Les données AGIRA nous permettent ainsi d’identifier les départements les plus sinistrés tandis que
les données BAAC nous permettent d’avoir une meilleure vision du comportement routier.

Bulletins d’Analyse des Accidents Corporels : Fichiers BAAC

Les accidents corporels ont été définis dans I’arrété du 27 mars 2007 relatif aux conditions d’éla-
boration des statistiques. L’'ONISR, en charge de ’administration et de la diffusion des statistiques
d’accidentalité aux termes du décret du 15 mai 1975 relatif au CISR, a précisé les modalités de prise
en compte des accidents.

“Est classé comme accident corporel de la circulation tout accident, avec une victime, impliquant au
moins un véhicule sur une voie ouverte a la circulation publique; quel que soit I’événement causal,
hors acte intentionnel de type suicide ou homicide.

Les fichiers BAAC sont remplis par les forces de 'ordre a la suite de tout accident corporel ou ils
sont appelés. Le fichier est complété par les observatoires départementaux de sécurité routiére. Les
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données brutes ayant servi au bilan font 'objet d’un recueil mis également en ligne. Avoir acces a ces
données est une opportunité pour ’assureur. Ainsi, il peut ainsi dresser un portrait comportemental
par département en répondant a ce type de questions :

Est-ce un département ou les individus mettent souvent la ceinture en voiture ou le casque en
deux roues?

La chaussée est-elle éclairée ?

La chaussée est-elle glissante ?

Ces questions permettent de comprendre si c’est a cause de la route qui est dangereuse ou si c’est a
cause du comportement humain qu'un département est plus a risque.

Bien que la majorité de nos données soient déja sous forme numérique, certaines doivent étre traitées
afin d’étre rendues "lisible" par nos modeles.

2.2 Traitement des données structurées

En Machine Learning, le prétraitement des données est 1’étape au cours de laquelle les données sont
transformées ou codées, pour les amener a un état tel que le modele peut facilement les analyser.
C’est donc une étape importante et nécessaire pour le bon apprentissage du modéle.

Il existe deux grandes familles de données structurées qui sont elles-mémes divisibles en deux sous-
familles :

Les données qualitatives (ou catégorielles) : Ce sont des variables prenant un nombre fini
de valeurs. Les valeurs qu’elles prennent sont appelées des catégories ou modalités. Ces der-
niéres sont exprimées sous forme littérale. Parmi ces données, on distingue les variables nomi-
nales des variables ordinales. Les variables nominales sont des variables n’impliquant aucun
ordre, comme la couleur (on ne peut pas dire que rouge est supérieur a blanc). A I'inverse les
variables ordinales sont des variables catégorielles qui ont une notion d’ordre (un senior est
plus 4gé qu’'un enfant par exemple).

Les données quantitatives (ou numériques) : Ce sont les variables qui prennent des valeurs
numériques, a condition que ces valeurs expriment une quantité et aient un sens lorsque
l'on y applique des opérations arithmétiques. Une variable quantitative est soit discréte, soit
continue. Si le nombre de valeurs possibles (et probables) d'une variable est trés grand, alors
on peut la considérer comme continue (salaire, durée entre deux dates, etc). Sinon, on la
considére comme étant discrete (nombre d’enfants, nombre de piéces, etc).

Dans cette sous partie, nous présenterons les différentes étapes de prétraitement (ou preprocessing
en anglais) que nous avons appliquées sur nos données. Avant de rentrer dans les spécificités de cha-
cune, nous commencerons par vous parler d’une technique qui peut s’appliquer aux deux familles,
I'agrégation.

L’agrégation

L’agrégation des données est effectuée afin de mettre dans une meilleure perspective I'information
portée par les données.
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FIGURE 2.1 — Les différents types de variables

L’agrégation d’une variable numérique nous aide a réduire des dizaines, voire des centaines de va-
leurs, diminuant ainsi la dimension de celle-ci. L’agrégation d’une variable qualitative nous permet
de regrouper sous forme de classes des individus portant un risque similaire.

Cette technique implique une réduction de la consommation de mémoire et du temps de traitement,
ce qui est un avantage considérable. L’agrégation nous fournit une vue de haut des données car le
comportement des groupes ou des agrégats est plus stable que celui des données individuelles. Le fait
d’agréger une variable s’appelle la discrétisation. Cette technique peut s’appliquer tant aux données
de types quantitatives (regroupement d’individus par classe d’age par exemple) qu’aux données de
types qualitatives (regroupement de modeles de véhicules par types de véhicules)

Bien qu’elle s’applique aux deux familles de variables présentées précédemment, chaque famille
possede aussi son type de traitement.

2.2.1 Traitement des données quantitatives

Ce type de variables peut certes déja étre utilisé de maniére brute pour la modélisation. Néanmoins, il
existe une famille de prétraitement appelé le Scaling qui a pour but d’optimiser la vitesse de conver-
gence du modeéle ainsi que ses performances.

Scaling et Standardisation

La mise a I’échelle (ou scaling en anglais) est importante si deux variables quantitatives ont des
échelles de valeurs différentes. Le scaling nous permet de nous assurer qu'une variable ne prendra
pas un poids plus important dans le modele a cause de son échelle de représentation. Par exemple,
si on utilise I’age et le salaire d’'une personne en variables d’entrée du modele, certains algorithmes
feront, a tort, davantage attention au salaire simplement parce qu’il est plus grand.

La normalisation est une forme de scaling. Elle implique la transformation des données en une dis-
tribution normale. Les algorithmes utilisant une descente de gradient convergent beaucoup plus
rapidement sur des données normalisées, il est donc logique d’appliquer ce traitement aux données
pour obtenir de meilleurs résultats.

Ce type de traitement est spécifique aux données numériques, pour les données catégorielles nous
utilisons d’autres techniques.
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X — Xmin X—u

Xnormatisé =
Xmax — Xmin o

Xstandardisé =

FIGURE 2.2 — A gauche une forme de scaling ot la variable sera comprise entre 0 et 1. A droite la
formule de la standardisation ou y est la moyenne de la variable et o sa variance

2.2.2 Traitement des données qualitatives

Les modeles de Machine Learning prennent en entrée des variables numériques. Dans le cas des
données qualitatives, celles-ci sont souvent sous forme de texte comme la marque de la voiture, ou
bien les valeurs d’une classe d’4dge (enfant, senior, actif...). Il faut donc les traiter de facon a les rendre
"lisibles" par le modele. Comme nous I’avons dit précédemment, il existe deux types de variables
catégorielles différents, induisant ainsi un prétraitement différent.

Label Encoder

Commencons par les variables ordinales. Etant donné que ces variables ont un ordre, il est important
de le garder afin que le modele I’apprenne. Pour cela, on peut "labelliser" les variables. Cette approche
consiste simplement a convertir chaque valeur d'une colonne en un nombre, en veillant a garder
I'ordre de la variable.

Le Label Encoder est trés utile pour les variables ayant une relation d’ordre naturel, pour les autres
types de variables catégorielles, nous leur préférons le One-Hot Encoding.

One-Hot Encoding

Pour les variables catégorielles ou une telle relation ordinale n’existe pas, ’encodage en nombre
entier peut entrainer de mauvaises performances ou des résultats inattendus. Dans ce cas, un codage
one-hot peut étre appliqué a la représentation entiere, cette variable deviendra une matrice. Si la
variable a K modalités, on I’encode comme une matrice X = (Z4p)1<a<m.1<b<k, avec m lignes
et K colonnes, la —eéme colonne représente la i—eéme modalité de la variable, notée x;. Si pour
I'observation j la variable vaut cette modalité, z; = 1 sinon x;; = 0. A noter que Zle Tip = 1,
c’est-a-dire que qu’on ne peut avoir qu’un seul élément de la ligne valant 1.

2.3 Traitement du texte

Le texte brut se préte rarement directement a I’analyse. Il faut le traiter pour le rendre "lisible" par
nos modeles. C’est le but du prétraitement des données textuelles. Il s’agira autant de simplifier le
texte, de le nettoyer, de le réduire, que de I'enrichir en annotant ses termes d’attributs particuliers
relatifs a leur nature lexicale ou syntaxique. La thése de Balech (2019) [13] fait 1’état de l'art de
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toutes les techniques disponibles pour traiter le texte. Nous présenterons ici seulement les étapes de
prétraitement que nous avons utilisées.

2.3.1 Le nettoyage du texte

L’une des premieres étapes consiste en une suite d’opérations élémentaires de normalisation du texte
qui réduisent le nombre de formes, mais peuvent aussi détruire de I'information :

Mettre le texte en minuscule.

Supprimer la ponctuation.

Eliminer les nombres et dates.

- Eliminer aussi les mots sans signification tels que les pronoms, on appelle cela des "stopwords".

Corriger orthographe.

Supprimer les mots peu ou trop présents.

Une seconde étape du pre processing du texte est la lemmatisation ou le stemming. Le processus
de « lemmatisation » consiste a représenter les mots sous leur forme canonique. Par exemple pour
un verbe, ce sera son infinitif; pour un nom, son masculin singulier. L’idée étant de ne conserver
que le sens des mots utilisés dans le corpus. Le «stemming» (ou racinisation en francais) consiste,
quant a lui, a ne conserver que la racine des mots étudiés. L’idée étant de supprimer les suffixes,
préfixes et autres des mots afin de ne conserver que leur origine. C’est un procédé plus simple que la
lemmatisation et plus rapide a effectuer puisqu’on tronque les mots essentiellement contrairement
a la lemmatisation qui nécessite d’utiliser un dictionnaire.

Une fois cette premiere phase de nettoyage du texte finie, nous pouvons passer a la seconde phase,
la « Tokenisation». Elle consiste a découper les mots des différents documents qui constituent notre
corpus, autrement dit, un token est un mot. Si étudier les mots est une idée assez intuitive en NLP,
I’étude des paires (2-grams), des triplets (3-grams) de mots I’est aussi. Les n-grams sont ainsi des
suites de 1,2, ... n mots nous permettant de saisir le contexte de nos mots.

L’étape de pre processing permet donc de nettoyer le texte, de créer de I'information. On peut facile-
ment comparer cette étape a ce qu’on applique aux données structurées, c’est a dire la normalisation,
le feature engineering. Bien que semblable, il est a noter une différence importante : une fois le pré-
traitement fini, la donnée structurée peut étre directement lue par le modéle ce qui n’est pas le cas
du texte. Nous devons donc trouver une représentation convenable du texte afin qu’il soit traité
efficacement par nos modeles.

2.3.2 Label encoder et One-hot encoding

Une premiere idée serait de considérer les mots comme une variable catégorielle. Comme on ’a vu
précédemment, on pourrait soit créer un dictionnaire qui associe a un mot un nombre, soit utiliser
le one-hot encodding pour encoder nos mots en vecteur. Bien que ces deux méthodes permettent
de rendre lisible nos données par nos modeles, elles ont deux inconvénients non négligeables. Le
premier concerne la taille du vocabulaire. Soit V' la taille de notre vocabulaire, V' peut étre trés grand,
cela pose un probléme pour ['utilisation du One-Hot. En effet, la matrice issue de notre traitement
serait une matrice tres sparse. Le deuxiéme probléme concerne la notion de distance entre nos mots.
L’utilisation du Label Encoder crée une notion d’importance entre les mots qui n’existe peut-étre
pas dans la réalité. Quant au One hot, par définition, tous les mots ont la méme distance.
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Nous ne pouvons pas utiliser ces deux méthodes a cause des problemes évoqués. En effet, il est
important de savoir identifier des synonymes ou des mots proches entre eux. Pour cela, nous devons
trouver un moyen de représenter nos mots dans un espace ou il n’y pas de perte d’information.

2.3.3 Word Embedding

L’idée du Word Embedding est d’associer a chaque vecteur "one hot encodé" un vecteur de plus petite
dimension composé uniquement de nombres réels et non plus de 0 ou de 1.

L’Embedding consiste a définir une représentation dense de nos mots et elle a deux objectifs :
- Réduction de la dimension : Elle associe chaque mot a un vecteur dense de taille N ou N < V

- Similarité entre les mots : Les mots qui sont similaires entre eux ou trés souvent associés seront
proches en terme de vecteur embedded.
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Hye—p —
Vi Output Layer
Wyxn ‘
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FIGURE 2.3 — Représentation de la construction de la matrice ’Embedding selon Mikolov CBOW

Pour cette tache, d’un point de vue technique, au moins deux approches sont disponibles :

- Word2Vec proposé par Mikolov (2013)[147] de Google. Il propose de prendre en compte expli-
citement le contexte dans lequel apparait un mot, c’est le modele Continuous Bag-of-Words
(CBOW) qui est le modele opposé a Skip-Gram pour lequel a partir d'un mot on cherche
a prédire les mots du contexte. Le modéle repose sur un réseau de neurones a une couche
cachée (avec NV, le nombre de dimensions, inférieur a V, le nombre de termes).

- Glove proposé par Pennington (2014) [161] qui présente I’avantage de construire deux vec-
teurs : un spécifique et un de contexte. Contrairement au Word2vec, il n’a pas recours a un
réseaux de neurones.

Word2vec apporte deux innovations importante dans le traitement et la représentation du texte :

- La premiere est que la similarité entre deux mots dans un corpus peut non seulement étre
mesurée par une corrélation, mais surtout étre calculée non sur I’ensemble du corpus des co-
occurrences, mais sur des fenétres glissantes de texte, de I'ordre de 5 a 10 mots consécutifs.
Les mots sont considérés comme similaires car ils apparaissent dans les mémes séquences.

- La seconde est que 'on peut utiliser le cosinus similarity afin d’évaluer la corrélation entre deux
mots. Si le cosinus vaut -1 les mots sont opposés, s’il est proche de 1, ils expriment la méme
idée. L’idée clé est de représenter cette matrice de corrélations dans un espace vectoriel de
grande dimension (de 50 a 1000). Contrairement a I’ACP qui cherche a réduire la dimension,
I’Embedding cherche une représentation vectorielle étendue afin de conserver 'information.
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Word2Vec est un modele basé sur des fenétres de contexte, il ne bénéficie donc pas des informations
de ’ensemble du document. De plus, il ne capture pas les informations de sous-mots, ce qui pourrait
étre intéressant puisque les adjectifs dérivés de noms ou de verbes détiennent des informations en
commun. Enfin, Word2Vec ne peut pas gérer les mots hors vocabulaire (OOV), car les mots non
vus pendant la formation ne peuvent pas étre vectorisés. C’est pourquoi nous avons préféré utiliser
Fasttext qui est une méthode d’Embedding reposant en grande partie sur Word2Vec mais qui corrige
ces problemes.

Fasttext[27] a été développé par Facebook. C’est une méthode d’Embedding qui s’appuie sur les
modeles Skip-Gram ou CBOW de Word2Vec et améliore son efficacité et ses performances, comme
expliqué par les points suivants :

- Il est plus rapide et plus simple a entrainer. Sur ’évaluation de la similitude, FastText donne
de meilleurs résultats que Word2Vec sur un ensemble d’apprentissage plus petit.

- Il bénéficie d’informations sur les sous-mots, FastText utilise tous les n-grams de ce mot pour
calculer le score du mot.

- Il peut générer un vecteur d’Embedding d'un mot hors du vocabulaire. Un vecteur de mot OOV
est construit avec la représentation vectorielle moyenne de ses n-grammes.

Cette section nous a permis d’introduire comment traiter les variables en entrée du modeéle. Le
probléme que nous étudions est un probléme de régression, c’est-a-dire que la variable de sortie
est une variable continue. La loi de la variable Y est un mélange de deux lois. Afin d’identifier
le seuil de séparation de ces deux lois, il est nécessaire d’avoir recours a la Théorie des Valeurs
Extrémes. La TVE peut-étre utilisée pour pré-traiter la variable de sortie afin de passer d’un probléme
de régression a un probléme de classification.

2.4 Théorie des valeurs extrémes et détermination du seuil
des sinistres graves

Dans cette section, nous souhaitons présenter 1'utilisation de la Théorie des valeurs extrémes. Bien
que jusqu’a présent nous traitions des données et de leurs transformations en classe, de leur pré-
traitement en variable binaire ou bien de leur représentation dans un espace continue. Il reste une
variable que nous n’avons pas abordé et il s’agit ni plus ni moins de la variable a prédire, la charge
du sinistre. Dans les pages précédents et suivantes, il nous est arrivé et il nous arrivera de présenter
cette variable continue comme une variable binaire ayant pour modalité "grave" et "non grave". En
pratique, on utilise un seuil afin de séparer une variable continue en deux. Ce seuil, qui nous permet
de rendre notre variable continue en une variable de classification, est trouvé en utilisant les outils
de TVE présentés au chapitre précédent.

Pour la suite de notre étude, nous avons souhaité tester la stabilité dans le temps. Pour cela nous
avons découpé notre période d’étude en 3 sous-périodes de 5 années. Ce choix a été effectué en
fonction du rapport Dintilhac [58] mis en place en 2006. Suite a celui-ci, nous avons constaté une
forte inflation aux postes de préjudice corporel. Nous avons donc une période pré-Dintilhac (2002-
2006) et deux périodes post-Dintilhac (2007-2011 et 2012-2016).

Avant de présenter les résultats de ’analyse, il nous semble important d’en démontrer le besoin.
En effet, il existe un grand nombre d’outils graphiques et statistiques qui permettent d’étudier une
distribution. Nous pouvons néanmoins nous demander si ils sont fiables dans notre cas.

Cette section utilise les notations de la section
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La distance relative

Algébriquement, on utilise la distance relative a une unité du centre de la distribution. Soient
- m le parameétre de tendance centrale.

- s le parametre d’échelle.
Définition 18. La distance relative d’une unité au centre d; est définie par la formule suivante

d; = |z — m]
s
Le couple (m, s) peut prendre plusieurs formes :
- moyenne, variance
- médiane, MADE]
- médiane, intervalle inter-quartile

En utilisant les couples (moyenne, variance) et (médiane, MAD), on trouve les seuils suivants :

Années | Moyenne/Variance | Mediane/MAD
2002-2016 7524,17 3165
2002-2006 4140 1698,64
2007-2011 7155,09 3051,08
2012-2016 9648,08 4028,36

TABLE 2.1 — Seuils avec la distance relative

On remarque I'impact du rapport Dintilhac sur le colit de nos sinistres avec un seuil qui double
presque entre la période pré et post-Dintilhac. Nous verrons plus tard comment mettre en as-if nos
sinistres afin de régulariser l'inflation qui peut étre liée a la fois a un contexte économique mais
aussi a une gestion des sinistres différente.

Le Boxplot

Le Boxplot est un outil graphique qui permet de détecter les valeurs aberrantes.

1. Median Absolute Deviation définie par

median;{|z; — median;(z;)|}
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FIGURE 2.4 — Boxplot

Contrairement a la méthode algébrique, on a un seuil qui semble stable aux alentours des 3000€.

Mais en rajoutant la distribution sur le boxplot, on se rend compte qu’il y a un trop grand nombre
de valeurs qui sont considérées comme extrémes.
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FIGURE 2.5 — Boxplot avec la distribution

Nous avons décidé de commencer notre étude par ces indicateurs afin de montrer I'importance de la
Théorie des valeurs extrémes. En effet, bien que le boxplot et la distance relative soient tres utilisés
pour faire de ’analyse descriptive, ils se trouvent trés limités en dehors d’une distribution Normale.
Nous ne pouvons donc pas nous fier a ces outils dans I'optique de séparer nos sinistres extrémes des
non-extrémes.

Bien que le boxplot ou la distance relative ne suffisent pas a déterminer un seuil, il est intéressant
de regarder la répartition du portefeuille sans ces outliers.
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FIGURE 2.6 — Boxplot et histogramme avec et sans valeurs aberrantes

La Figure nous montre la troncature qu'on effectuerait en se fiant aux boxplots. Une valeur
extréme n’étant pas une valeur aberrante, I'utilisation des outils d’analyse de données classiques ne
peut étre prise en compte. De plus, I'utilisation du TCL lui n’est pas valable si E(X?) ou E(X) n’est
pas fini. Quant a la f.d.r empirque, elle fausserait nos résultats. En effet, si on cherche la probabilité
qu’un sinistre ait une charge plus importante que le maximum de notre portefeuille est nulle. Il nous
est donc nécessaire d’utiliser les outils de TVE.

Avant d’aller plus loin, il est l1égitime de se poser la question sur 'indépendance de nos observations.
En effet, il arrive que pour un méme sinistre nous ayons plusieurs victimes. On peut supposer ’hypo-
these d’indépendance respectée car toutes les victimes n’ont pas réellement le méme comportement.
Une victime peut étre légerement blessée tandis que 'autre peut étre décédée par exemple, dans le
cas d’'un carambolage I'une sera au milieu et une autre a une extrémité. Bien que intuitivement nous
pouvons le supposer, nous avons tout de méme effectué un test de corrélation.

Nous avons majoritairement des sinistres avec une seule victime. L’étude de la corrélation s’effec-
tuera donc sur 20% de la base comme le montrent les chiffres du Tableau
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Nombre de victimes | Représentation dans la base

1 78%
2 16%
3 4%
4 1,5%
5 0,5%
6 0,2%

7 et plus 0,15%

TaBLE 2.2 — Répartition du nombre de victimes par sinistre
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FIGURE 2.7 — Matrice de corrélation des montants.

Bien que la corrélation augmente avec notre nombre de victimes, il est a noter que les résultats du
test perdent en puissance de part le faible nombre d’observations. De plus, cette corrélation est due
au fait que plus on a de victimes sur un sinistre plus il y a de chances qu’au moins deux aient une

charge nulle, car ce type de sinistres représente 30% de notre base. La Figure [2.7| nous permet donc
de conclure qu’il y a indépendance entre nos observations.

L’étude s’effectuera dans un premier temps sur les sinistres clos car la charge d’un sinistre en cours

est une charge biaisée et nous ferons plus tard les mémes démarches avec une base répondérée par
les poids IPCW.
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Nous vous présentons tout d’abord la méthodologie que nous avons utilisée pour trouver le seuil des
graves. Nous commencerons par le graphique quantile-quantile pour identifier le domaine d’attrac-
tion de nos valeurs extrémes. Une fois le domaine identifié, nous chercherons la valeur de 5 (défini
en section[1.3). Une fois celle-ci estimé, il nous sera possible de connaitre quels outils nous pouvons

utiliser pour determiner le seuil de nos valeurs extrémes. Suite a cela, nous ajusterons une GPD puis
nous nous assurerons que celle-ci colle a nos V.E.

Le QQ-plot

En théorie, si les observations sont issues de la loi théorique, alors les points du graphique doivent
se situer le long de la premiére bissectrice. En pratique, a exception de quelques points extrémes,
la plupart des autres points doivent se situer autour de cette droite.

Dans le cas de la TVE et de la loi exponentielle, on supposera u suffisamment grand (v = u* dans

notre cas) et on distinguera trois cas en fonction de la loi dont sont issues les observations et du
domaine d’attraction.

Gumbel : Les points du graphique sont approximativement alignés.
Fréchet : On observe une forme concave.

Weibull : On observe une forme convexe.
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FIGURE 2.8 — QQ-plot des observations
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La forme de la courbe étant concave, le QQ-plot suggere que nos extrémes appartiennent a une loi de
Fréchet. A partir de la il nous est possible d’utiliser 'estimateur de Hill afin de trouver I'estimateur

de &.

Les estimateurs non paramétriques de I’indice de queue

Les estimateurs que nous utiliserons ici, ont été introduites dans le chapitre précédent. Nous cher-
chons ici a confirmer ce qu’indique le QQ-plot, c’est-a-dire que g > 0. De plus en fonction de la
valeur I'estimateur (E < 1), nous pourrons en plus du Hill Plot utiliser la MEF comme méthode
graphique de determination du seuil de valeurs extrémes.

Pickands Summary Hill Summary Deckers Einmahl-deHaan Summary

Hill Estimator Deckers - Einmahl - de Haan Estimator

FIGURE 2.9 — Les estimateurs pour la période de 2002 a 2016

On remarque que les estimations de £ au travers des estimateurs de Pickands, Hill et Dekkers-
Einmahl sont tous compris entre 0 et 1. Nos extrémes appartiennent donc au domaine de Fréchet,
et nous pouvons utiliser deux méthodes graphiques pour déterminer le seuil, le Hill-Plot et la Mean
Excess Plot.

Pour les sous-périodes, les résultats disponibles en annexe montrent une stabilité au cours du temps.

2.4.1 Estimation du seuil

La théorie des valeurs extrémes nous fournit des outils pour estimer la loi des observations au-dessus
d’un seuil bien choisi et calculer les quantiles extrémes a I’aide de cette loi estimée. Dans la suite, on
s’intéresse au comportement (statistique) des observations au-dela d’un seuil u fixé (a priori u sera
choisi « grand »).

Parmi les méthodes d’estimation de seuil disponibles, nous excluons volontairement la méthode "des
valeurs record", qui est 1égitime asymptotiquement mais qui donne des résultats aberrants dans notre
cas (car nous avons un nombre fini d’observations).
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Le Mean Excess Plot

Les propriétés de la Mean Excess Function nous permettent, via les estimations de é(u), de déter-
miner un seuil ux. De plus, comme on I’a vu, ce seuil correspond au moment ou la courbe devient
linéaire.

200000

150000

100000

50000 /

0 50000 100000 150000 200000
seuils

Mean excess function

(a) 2002-2016

200000 200000 200000

150000 150000 150000

100000 (/ ,& "‘

50000 / 50000 / 50000 /

100000 100000

Mean excess function
Mean excess function
Mean excess function

0 0 0
0 50000 100000 150000 200000 0 50000 100000 150000 200000 0 50000 100000 150000 200000
seuils seuils seuils
(b) 2002-2006 (c) 2007-2011 (d) 2011-2016

FIGURE 2.10 - MEF

A partir de ces graphiques nous remarquons trois choses :

- Sur toute la période, ainsi que sur la période 2011-2016, le seuil ux est d’environ 25 000€ par
victime.

- Sur la période 2007-2011, le seuil ux* est de 20 000€, on démontrera plus tard que cela est dii a
I'inflation.

- Sur la période 2002-2006, on a une premiere rupture a 25 000€, puis une seconde proche des
100 000€. On devrait donc choisir le seuil de 100 000€, cependant ce paquet n’est pas vrai-
ment significatif. En effet, on observe ici les sinistres survenus entre 2002 et 2006 et qui se
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sont cloturés sur la méme période. On a donc peu de graves, ce qui explique I'instabilité du
graphique.

Seconde estimation du seuil par ’estimateur de Hill

Le graphe de I'estimateur de Hill (figure 2.9 et consiste a tracer la valeur de I'estimateur en
fonction de I'indice de la statistique d’ordre (k), soit 'estimateur construit sur les observations supé-
rieures ou égales au seuil X (). En haut du graphe sont indiqués les seuils X ;). L’estimateur de Hill
est volatile lorsque k est faible, puis se stabilise : 'estimateur est déterminé comme le seuil a partir
duquel estimateur se stabilise.

Pour la période de 2002 a 2016 Une premiere étape est d’estimer notre estimateur de Hill.
Par une analyse graphique, on trouve que celui-ci est proche de 0.9.

On peut non seulement utiliser le Hill plot pour retrouver cette valeur de £ mais aussi pour déter-
miner notre seuil.
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X (€1, p=0.95)
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Order Stafistics

FIGURE 2.11 - Graphique de Hill
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FIGURE 2.12 - Zoom du graphique de Hill
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Sur le graphe obtenu, I'estimateur de Hill oscille énormément au début, puis croit et se stabilise
bien : nous identifions le début de la zone de stabilité autour de 25 000. Les variations qui suivent
sont d’amplitude sensiblement inférieure aux intervalles de confiance, aussi semble-t-il raisonnable
de définir la zone de stabilité a partir de la fin de la tendance croissante. Un agrandissement de cette
région (figure conduit & un seuil proche de 25 000.

Une fois le seuil u trouvé, il nous est possible de confirmer la valeur £ estimé en ajustant une loi de
Pareto Généralisée.

2.4.2 Ajustement de la GPD

Nous avons vu précédemment la densité de la distribution GPD, que nous rappelons :
_1_1)
1 fe—p)\
ne(r) =~ (14252
fuoe(®) o < + o

L’estimation des parametres peut étre effectuée par le maximum de vraisemblance.
| .
logfup,{(x) = —ZOQ(O') — (g — 1) ZOg (1 + M)

 étant le seuil de nos valeurs extrémes, on peut poser comme précédemment y = x — p (cf. Section
1.3.3).

1091 ¢(y) = —log(o) — (é _ 1) log (1 . £Ej_y> )

Il ne nous reste plus qu’a estimer E et 0.

Nous nous concentrons sur la période 2002-2016, les résultats par sous-période sont disponibles en
annexe. Pour résoudre la minimisation de log-vraissemblance, nous avons utilisé la fonction gevFit
du package R fExtremes [215]). Voici les résultats obtenus :

Estimateur | Parameétres estimés | Déviance Log-Likelihood

13 5.411198e-01 2.297684e-02
= 112.02
o 3.108821e+04 1.005562e+03 65 0

TaBLE 2.3 - Statistiques de la GPD
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FiGure 2.13 - GPD
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On constate que la loi que 'on a ajustée fournit une adéquation raisonnable avec une GPD dont les
paramétres sont dans le tableau

2.4.3 Mise en as-if

L’inflation est un phénomene persistant qui fait monter ’ensemble des cotts et auquel se super-
posent des variations sectorielles de charge. En plus de I'inflation qui est liée a I’économie en elle-
méme (1€ de 2019 ne vaut pas 1€ en 2020) plusieurs réformes ont eu un impact sur la charge des
sinistres. On pense notamment a la réforme Dintilhac [58]], mais également aux différents barémes
d’indemnisation des préjudices corporels (Gazette du palais [167]], Baréme cour d’Appel [49] [168])
qui ont été revus plusieurs fois au cours de notre étude favorisant toujours plus I'indemnisation des
victimes.

A cause de cette inflation, un sinistre cléturé en 2002 n’aura donc pas la méme charge qu’un sinistre
cloturé en 2016 a caractéristiques égales. On va donc corriger les montants des sinistres en fonction
de leur année de cloture afin de les rendre comparables. Concernant les sinistres en cours, étant
donné qu’on prend la derniére évaluation, nous n’avons pas besoin de mettre les montants a jour.
Cette transformation s’appelle une mise en as-if.

L’analyse du cotit moyen sur notre période nous permet de constater une inflation de 6, 3% par an.
En poussant un peu plus I’étude, on constate que la période pré-Dinthilac a une inflation de 9, 1%
et la période post-Dinthilac une inflation de 4%. Pour la mise en as-if, on utilisera donc la formule
suivante :

charge mflate — charge * (1091nb annee avant 2007) % (1039nb annee depuis 2007)
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Evolution du cout moyen par année de cldture (quantile 2,5%)
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2.4.3.1 Quantile extréme

Dans cette partie, nous allons regarder a quel quantile correspond le seuil de 25 000€ sur la période

FIGURE 2.14 — Taux d’inflation appliqué & nos montants

2012-2016.

Année de cldture | 92,5% 95% 97.5%
2002 788,41 1210,94 2058,96
2003 2454,36 | 3542,18 6714,32
2004 3873,06 | 5946,11 | 13764,62
2005 4223,22 | 6687,01 | 13764,62
2006 4932,68 8325 19376,96
2007 5029,45 | 7956,23 | 16740,71
2008 4931,57 | 7777,33 17520
2009 5036,72 | 8175,61 | 16958,18
2010 5671,37 | 9194,56 | 2197447
2011 5667,85 | 9386,17 | 21774,46
2012 5402,29 8868,2 20541,1
2013 5855 9300,7 21149,54
2014 6206 10084 21969,85
2015 6676 10888 25170,36
2016 6684,36 | 11061,66 26760

TaBLE 2.4 — Quantiles 92,5%, 95%, 97,5% par année de cloture

On remarque que le quantile 97,5% correspond au seuil des graves pour les périodes 2007-2011 (20
000€) et 2012-2016 (25 000€). En partant sur ce quantile, on va effectuer une régression linéaire afin de
projeter ce quantile sur la période 2002-2006, ce qui va aussi nous permettre de lisser I'effet structure.
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Année de cloture | Quantile 2,5% via la régression
2002 11 551
2003 12 552
2004 13 552
2005 14 553
2006 15 553
2007 16 554
2008 17 554
2009 18 555
2010 19 555
2011 20 556
2012 21 556
2013 22 557
2014 23 557
2015 24 557
2016 25558

TaBLE 2.5 — Quantiles 2,5% par année de cloture via régression

Et en appliquant la formule de I'inflation vue plus haut.

Année de cloture | Quantile 2,5% via la régression inflaté
2002 25194
2003 25093
2004 24 833
2005 24 442
2006 23 944
2007 23 358
2008 23 840
2009 24 253
2010 24 601
2011 24 889
2012 25121
2013 25300
2014 25430
2015 25515
2016 25558

TABLE 2.6 — Quantiles 2,5% par année de cloture via régression inflaté

Le seuil de 25 000€ est 4 la fois cohérent et stable & travers les années.

2.4. THEORIE DES VALEURS EXTREMES ET DETERMINATION DU SEUIL DES SINISTREge 100
GRAVES



CHAPITRE 2. PRESENTATION DES DONNEES ET PREMIERS TRAITEMENTS

30000

25000 —

=&=Quantile 2,5%

20000

=fl=Regression a partir de 2007

15000 Inflation de la droite de

regression

——Linéaire (Quantile 2,5%)

10000
==l inéaire (Inflation de la
droite de regression)

5000 /

0
2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018

FIGURE 2.15 - Evolution du quantile 2,5% avec inflation et sans inflation

De plus, cela nous permet d’obtenir nos pentes courte période et la pente longue période définies
par la formule :

)

chm“ge p?“edite znflate 1—nombre d'annee jusqu’ 2016
charge predite

Année de cloture | coefficient pente courte période
2002 5,7%
2003 5,5%
2004 5,2%
2005 4,8%
2006 4,4%
2007 3,9%
2008 3,9%
2009 3,9%
2010 3,9%
2011 3,9%
2012 3,9%
2013 3,9%
2014 3,9%
2015 3,9%

TaBLE 2.7 — Pente courte période

Quant a la pente longue période, on obtient un coefficient de 5, 8%.

2.4.4 Gestion des sinistres en cours

Avant d’expliquer comment nous avons décidé de gérer les sinistres en cours, nous souhaitons rap-
peler que nous travaillons depuis la section [2.4.3]avec des sinistres dont la charge a été inflatée en
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utilisant la formule vue plus haut. Nous considérons également que les sinistres en cours ayant une
évaluation constante sont vus en « euros 2016 », date de notre étude.

Comme nous avons pu le voir précédemment, la gestion des sinistres en cours est une vraie pro-
blématique. Les prendre en considération ou non reviendrait dans les deux cas a introduire un biais
dans notre étude. En effet, on sous-estimerait notre seuil en excluant nos sinistres en cours, et on
risque de mal estimer en cas de variation importante de nos estimations de charge.

Seuil a5

' X,
P :
; X4
[ V.1=4 . :

- 43

y2=2

(a) Sur-pondération des petits

Seuil a9
Ko
©
I X4
¥ 1=1 X3

X2

(b) Sur-pondération des graves

FIGURE 2.16 — Risque d’une sur-pondération sur la méthode POT

De plus, la distribution des clos est différente de celle des en cours. On constate que la moyenne et
la médiane des sinistres ouverts sont 10 fois supérieures a celles des sinistres clos.
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Statistique Clos En cours
Min -28982 -2501
ler Quartile 0 648
Médiane 120 1518
Moyenne 3572 36565
3e Quartile 1577 8618
Maximum 8008503 8908724
Variance 1914753097 | 73276903914
Std 43758 270697
Nombre 280498 25648

TaBLE 2.8 — Statistiques des clos et des en cours

En plus de la moyenne et la médiane, nous avons décidé de découper la charge de nos sinistres en
plusieurs intervalles :

Inférieur a 5000€.

De 5000€ a 50 000€ par pas de 5000€.

De 50 000€ a 250 000€ par pas de 50 000€.

De 250 000€ a 1000 000€ par pas de 250 000€.
De 1000 000€ a 3000 000€ par pas de 1000 000€.
- Supérieur a 3000 000€.

Une premiére idée d’étude descriptive est de regarder la répartition du ratio entre le nombre de si-
nistres clos et le nombre de sinistres total sur cet intervalle. On utilisera donc la formule poids; =
%w ou ¢ est un intervalle cité au-dessus. Nous avons constaté un ratio qui ne cessait d’aug-
menter au fur et a mesure qu’on allait dans la queue droite de la distribution. En effet, les sinistres qui
ont une charge importante ont également une durée de vie importante. En plus de prouver une cer-
taine corrélation entre la charge et la durée de vie du sinistre, on apprend surtout qu’on a beaucoup

plus des sinistres extrémes censurés que non censurés.

Dans un second temps, nous décidons de nous intéresser a la fonction de répartition des sinistres
clos et en cours. Comme rappelé en introduction de cette thése, il existe un lien entre la fonction de
répartition et la fonction de survie qui est a l'origine des poids IPCW.

On s’intéresse volontairement aux sinistres supérieurs a 5000€. En effet, la répartition des sinistres
est trés spéciale en dehors de cet intervalle car prés de 35% des sinistres sont sans suite.

Nous décidons de prendre la fonction de répartition des sinistres clos entre 2014 et 2016 comme
référence. Le choix de cette période se justifie par le fait qu’elle couvre tous les sinistres survenus
entre 2002 et 2016 et qui se sont clos entre 2014 et 2016, ce qui donne un exercice représentatif.

Pour corriger le biais des en cours, nous utiliserons les poids IPCW. [213].
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FIGURE 2.18 — Fonction de répartition avant pondération

La méthodologie étant la méme que précédemment, nous ne nous attarderons pas a vous la repré-
senter de facon aussi détaillé.

Afin de trouver le seuil des valeurs extrémes, nous estimons £ au travers des estimateurs de Pickands,
Hill et Dekkers-Einmahl.

2.4. THEORIE DES VALEURS EXTREMES ET DETERMINATION DU SEUIL DES SINISTREge 104
GRAVES



CHAPITRE 2. PRESENTATION DES DONNEES ET PREMIERS TRAITEMENTS
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FIGURE 2.19 — Les estimateurs

Comme précédemment, on trouve 0 < £ < 1 et on peut donc utiliser a la fois la MEF et le Hill Plot
pour trouver .

Comme précédemment, on constate que notre seuil se trouve aux alentours des 25 000. On pose donc
ux = 25000, et nous cherchons a estimer la loi de nos excés au dela de ce seuil.
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FiGure 2.21 - GPD

Notre GPD est en bonne adéquation avec nos extrémes, cela valide donc le choix du seuil a 25000.
De plus, les estimateurs de la GPD sont

Estimateur | Parameétres estimés | Déviance Log-Likelihood
¢ 7.831843e-01 0.03576719 99847 14
6] 3.250866e+04 538.49303889

TABLE 2.9 — Statistiques de la base suite a Kaplan-Meier
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FIGURE 2.20 - Estimation du seuil des valeurs extrémes a travers deux outils graphiques, la MEF et
le Hill Plot. Les deux semblent indiquer un seuil aux alentours des 25000€.
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Chapitre 3

Automatic analysis of insurance reports
through deep neural networks to identify
severe claims.

In this paper, we develop a methodology to automatically classify claims using the information
contained in text reports (redacted at their opening). From this automatic analysis, the aim is to
predict if a claim is expected to be particularly severe or not. The difficulty is the rarity of such ex-
treme claims in the database, and hence the difficulty, for classical prediction techniques like logistic
regression to accurately predict the outcome. Since data is unbalanced (too few observations are as-
sociated with a positive label), we propose different rebalance algorithm to deal with this issue. We
discuss the use of different embedding methodologies used to process text data, and the role of the
architectures of the networks.

3.1 Introduction

The automatization of text data analysis in insurance is a promising and challenging field, due to
the importance of reports and analysis in the treatment of claims or contracts. In this paper, we
focus on data coming from expert reports on a claim, but textual informations may be found also in
declarations filled by policyholders themselves, or in medical questionaries used in credit insurance.
Our aim is to process these reports and develop an automatic way to categorize the corresponding
claims and to identify, soon after their occurrence, which one will lead to a heavy loss. Apart from
the complexity of the input information, a particular difficulty is caused by the rareness of such
claims (a few percent of the total database).

The rise of deep learning techniques introduces the possibility of developing an automated treatment
of these data, with potential reduced costs - and, ideally, a more accurate analysis - for the insurance
company, hence a potential increase of rentability. Text mining has received a lot of attention in the
past decades in the machine learning literature, with many spectacular examples. Many examples
can be found, for example, in [3]] or [23], with applications to insurance such as [65] or [115].

As we already mentioned, our main difficulty is to focus on the prediction of relatively rare events,
which is a classical specificity of the insurance business compared to other fields. Indeed, while
typical claims and behavior are usually easy to understand and measure, the tail of the distribution
of the losses is much more delicate, since there are quite few events in the database to evaluate it
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properly. Of course, these so-called "extreme" events may, in some cases, constitute an important
part of the total losses at a portfolio level.

In this paper, we consider the case of text data coming from experts in view of clustering some
claims depending on their severity. Typically, the insurance company wants to separate "benign"
claims from the heaviest ones in order to perform a different treatment of these two types of claims.
Indeed, in terms of reserving, a different model can be used on these two types of events. Moreover,
a particular attention can then be devoted to the most serious claims during their development.
As described above, the difficulty is that the proportion of heavy claims is quite low compared to
the other class. This imbalance is present in other potential applications, such as fraud detection.
We rely on deep neural networks methodologies. Neural networks have already demonstrated to
be valuable tools when it comes to evaluating claims, see for example [184] or [217]]. The network
architectures that we use - convolutional neural networks, see [6], and recurrent neural networks
(such as Long Short Term Memory networks introduced by [99]) - are powerful tools to perform
such text analysis, see for example [145] and [42]. The specificity of our approach is twofold :

— we introduce a bias correction in order to deal with the fact that claim development time may
be long : indeed, our models are calibrated on a database made of claims that are closed, but
also from unsettled ones. Calibrating the model on the closed claims solely would introduce
some bias due to the over-representation of claims with small development time (this is a
classical problem linked to the concept of censoring in survival analysis, see e.g. [136]],[78]]).

— once this bias correction has been done, a re-equilibration of the database is required to
compensate the rareness of the events we focus on. For this, we use Bagging methodologies
(for Bootstrap Aggregating, see [31]]), introducing constraints in the resampling methodology
which is at the core of Bagging.

The contribution of this paper is to show how performing these two tasks (censoring correction and
re-equilibration) can improve existing deep learning methods to analyse a corpus of texts which is
very specific : indeed, apart from the rareness of the event that are considered, the reports on car
insurance claims that we study in our applications, are characterized by a very specific vocabulary
and a particular syntax that makes text classification more challenging.

The rest of the paper is organized as follows. In section [3.2| we describe the general framework and
the general methodology to address these two points. A particular focus on processing text data is
shown in section 4.4, where we explain the process of embedding such data (this means to perform
an adapted dimension reduction to represent efficiently such complex unstructured data). The deep
neural networks architectures that we use are then described in section In section a real
example on a database coming from a French insurer gives indications on the performance of the
methodology.

3.2 Framework and neural network predictors

In this section, we describe the generic structure of our data. Our data are subject to random censo-
ring, as a time variable (time of settlements of the claims) is present in the database. The correction
of this phenomenon, via classical methodologies from survival analysis, is described in section[3.2.1]
Next the general framework of neural networks is defined in section The imbalance in the
data, caused by the fact that we focus on predicting rare events, is described in section along
with methodologies to improve the performance of our machine learning approaches under this
constraint.
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3.2.1 The censoring framework

Our aim is to predict a 0-1 random response /, which depends on a time variable 7" and covariates
X € 2 C R% In our practical application, I is an indicator of the severity of a claim (I = 1 if the
claim is considered as "extreme", 0 otherwise). The definition of what we refer to as an extreme claim
depends on management conventions that will be described in the real data section. The variable
T represents the total length of the claim (i.e. the time between the claim occurence and its final
settlement), and X some characteristics.

In our setting, the variables / and 7" are not observed directly. Since 7" is a duration variable, it is
subject to right-censoring. This means that, for the claims that are still not settled, 7" is unknown.
On the other hand, [ is known only if the claim is closed. This leads to the following observations
(Ji, Yi, 04, X;)1<i<n assumed to be i.i.d. replications of (.J, Y, §, X) where

Y = inf(T,C),
0 = 1r<c,
J = 4l

and X represents some covariates that are fully observed (in our case, X is text data coming from
reports, hence it can be understood as a vector in R? with d being huge : more precisely, X can
be understood as a matrix, each column representing an appropriate coding of a word, see section
the number of columns being the total number of words). The variable C'is called the censoring
variable and is assumed to be random. The censoring variable corresponds to the time after which the
claim stops to be observed for any other reason than its settlement (either because the observation
period ends before settlement, or because there has been a retrocession of the claim). This setting is
similar to the one developed by [138] or [136] in the case of claim reserving, with a variable I that
may not be binary in the general case. In the following, we assume that 7" and C have continuous
distributions so that these variables are perfectly symmetric, which means that one has the same
level of information on the distribution of 7" as on the distribution of 7" (otherwise, a dissymmetry
can appear due to ties, since one could have P(T" = (') # 0, leading to potential inconsistencies,
see [196]]).

Considering only the complete data (i.e. with §; = 1, which corresponds to the case where the claim
is settled) would introduce some bias : among the complete of observations, there is an overrepre-
sentation of claims associated with a small value of 7;. Since 7" and I are dependent (in practice,
one often observes a positive correlation between 7" and the corresponding amount of the claim),
neglecting censoring would imbalance the sample, modifying the proportion of values of 7 for which
I; =1.

Our aim is to estimate the function 7(x) = P(/ = 1|X = x), in a context where the dimension d
of x is large. Typically, how an estimated function fits data is quantified by minimizing some loss
function. If we were dealing with complete data, a natural choice would be the logistic loss function
(also called "cross entropy" in the neural network literature, see for example [114]]), that is

n

L) = = 3" {Ldogp + (1~ 1) log(L — p)}.

i=1
which is a consistent estimator of
L(p) = —E[Tlogp+ (1 —I)log(1 —p)].

As stated before, computation of L} is impossible in presence of censoring due to the lack of infor-
mation, and an adaptation is required to determine a consistent estimator of L.
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A simple way to correct the bias caused by censoring is to rely on the Inverse Probability of Censo-
ring Weighting (IPCW) strategy, see for example [177]. The idea of this approach is to find a function
y — W(y) such that, for all positive function ¢ with finite expectation,

EoWY)Y(JLY, X)) =E W, T,X)], (3.1)

and to try to estimate this function W (in full generality, this function can also depend on X). The
function W depends on the identifiability assumptions that are required to be able to retrieve the
distribution of / and 7" from the data. In the following, we assume that

1 C is independent from (J,T)

2 (T <C|ITX)=PT<C|T),
as in [136]], and is similar to the one used, for example, in [198] or [199] in a censored regression
framework. These two conditions ensure that holds to W(y) = Sc(y)™' = P(C > y)™ 1,
provided that inf{t : Sc(t) = 0} > inf{t : P(T" > ¢) = 0}, which will be assumed throughout
this paper. These assumptions are identifiability assumptions that can not be tested statistically,
see [7]], section II1.2.2.3 p.148. Alternative assumptions can be found for example in [208]], and the
procedure we develop can be modified to address this more complex situation, in the same spirit as
[78]]. In the real data application that we consider in Section3.5/below, censoring is mainly caused by
administrative issues (the claim is not closed at the date of extraction of the database), which makes
these more classical identifiability assumptions reasonable. This also ensures that I is strictly
positive and finite.

Sc¢ can then be consistently estimated by the Kaplan-Meier estimator (see [112]]), that is

Set)=1] (1 - —E?:f;lyjm )

Yi<t

Consistency of Kaplan-Meier estimator has been derived by [197]] and [5]].
Hence, each quantity of the type E [¢(I, T, X)] can be estimated by >\, W, ,¥(J;,Y;, X;), where

Win = 5in_1§0(}/i)_1' (3.2)

In other words, a way to correct the bias caused by the censoring consists in attributing the weight
W, ,, at observation 7. This weight is 0 for censored observations, and the missing mass is attributed
to complete observations with an appropriate rule. A convenient way to apply this weight once and
for all is to duplicate the complete observations in the original data accordingly to their weight. This
is a way to artificially (but consistently) compensate the lack of complete observations associated
with a large value of Y; (let us observe that W, ,, is an increasing function of Y;). This leads to the
following duplication algorithm.
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Algorithm 3 Duplication algorithm for censored observations

Require:
- a dataset (JL‘, Yi; 61’7 Xi)lgign-
- alist of weights W, ,, computed from the data accordingly to (D.2), and let w = minj<;<, W; .
Setn' = 1.

fori+ ltondo
1. Ifo; =0,gotostepi+ 1.

2. Else:
— Letk = |W,,/w]|, where |z | denotes the integer part of x.
—  Define, for j € {1, ..., k} v =Ji Vo1 =Y, X1 = X
— n'n+k

end for

return The duplicated dataset : (Z;)1<;<,v = (J/, Y/, X)) 1<i<n-

The cross-entropy that we want to minimize is then computed from the duplicated dataset, defining

n/

L(p) =~ S {0 logp + (1 — J1) log(1 — p)} (3)

=1

Remark. In the experimental part of the paper, we will also introduce two alternative loss functions,
which can be seen as modifications of cross-entropy. The focal-loss (see [133]]) is defined as

For(p) =~ 3 (I logp + (1 — J1) log(1 — 1)} 6.4

=1

where v > 0. The parameter vy helps to focus on "hard" examples, by avoiding attributing too much
weights at easily well-predicted observations. The Weighted Cross Entropy (see [156]]) is a weighted
version of (4.3). Introducing a weight a € (0, 1), define

’

Lu(p) =~ > {Jiarlogp+ (1~ )(1 — 7 log(1 )} (35)
=1

The parameter « can be used to increase the importance of good prediction for one of the two classes,
or to reflect its under-representation in the sample.

3.2.2 Neural network under censoring

A neural network (see for example [96], chapter 11) is an over-parametrized function x — p(x, 0),
that we will use in the following to estimate function 7. By over-parametrized, we mean that § € R*,
with & usually much larger than d (the dimension of x). The function p(+, #) can also have a complex
structure depending on the architecture of the network, that we present in more details in section
Typically, a neural network is a function that can be represented as in Figure Following
the notations of Figure each neuron is described by a vector of weights w (of the same size as
X), a bias term b (1-dimensional), and an activation function f used to introduce some nonlinearity.
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Typical choices of functions f are described in Table Following our notations, f represents the
list of the weights and bias parameters corresponding to all neurons of the network. For a given
value of # and an input x, the computation of p(x, 6) is usually called "forward propagation".

On the other hand, "backward propagation" (see [181]]) is the algorithmic procedure used to optimize
the value of the parameter . Since our aim is to estimate the function 7, fitting the neural network

consists of trying to determine
0" = argmin Ly (p(-, 0)),

where we recall that L,, has been defined in equation (4.3) (or, alternatively, using L, or L, from
(3.4) and (4.4)), and is adapted to the presence of censoring since computed on the duplicated dataset
obtained from Algorithm

Hidden Layer

| ¥

Input
Layer

FIGURE 3.1 — Left-hand side : representation of a simple neural network (multilayer perceptron).
Each unit of the network (represented by a circle), is called a neuron (a neuron is represented on the
right-hand side). X ) represents the j—th component of the covariate vector X.

3.2.3 Bagging for imbalanced data

Bagging (for bootstrap aggregating, see [31])) is a classical way to stabilize machine learning algo-
rithms. The heuristic behind bagging is to avoid overfitting, and to perform a synthesis (through
the aggregation of results) of different calibrations of the models, which stabilizes the results. In an
ideal situation, one would use aggregation of models calibrated on totally different datasets genera-
ted from the same distribution as the one we are targeting through our statistical analysis. This is of
course impossible, since generating the observed random sample is an experiment that can not be
replicated indefinitely, so pseudo-samples are generated by bootstrap, using the empirical distribu-
tion of the data instead of the true (unknown) one. Instead, bootstrap resampling is used to create
pseudo-samples. In our case, a different neural network is fitted from each pseudo-sample, before
aggregating all the results. Introducing bootstrap is expected to reduce the variance of estimation,
while avoiding overfitting.

Formally, the procedure can be described in the following way.
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Algorithm 4 Bagging algorithm applied to neural networks

Require:
- aneural network architecture, that is a function 6 — p(+,0);

- a subset of the original data (Z)1<i<m = (Zo(:))1<i<m for m < n and o a permutation of
{1,....,n};

- B the number of iterations of the algorithm (number of estimators that are aggregated).

for k <— 1toB do
1.  Draw a bootstrap sample (Zi(k)) from (Z])1<i<m.

2. Fitp(-, @\(k)) on this bootstrap sample.
end for

return The final estimator is x — 7(x) = 4 S0, p(x, gk,

A particular difficulty in applying bagging to our classification problem is that we have a problem in
which a class is under-represented among our observations. If we were to apply bagging as in Algo-
rithm [4] directly, many bootstrap samples may contain too few observations from the smallest class
to produce an accurate prediction. This could limit considerably the performance of the resulting
estimator.

For structured data, methods like SMOTE (see [39]) can be used to generate new observations to
enrich the database. Data augmentation techniques are also available for image analysis, see [175]].
These techniques are difficult to adapt to our text analysis framework, since they implicitly rely on
the assumption that there is some spatial structure underlying data : typically, if the observations are
represented as points in a multi-dimensional space, SMOTE joins two points associated with label
1, and introduce a new pseudo-observation somewhere on a segment joining them. In our situation,
labels are scattered through this high-dimensional space, and the procedure does not seem adapted.

We here propose two simple ways to perform rebalancing, that we refer to as "Balanced bagging"
and "Randomly balanced bagging" respectively.

Balanced bagging :
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Algorithm 5 Balanced Bagging Algorithm

Require:

- same requirements as in Algorithm

- n; = number of desired observations in the under-represented class (corresponding to J; = 1,

denoted %)).

fork < 1toBdo

Draw a bootstrap sample (Z-(k))lgiSin from (Z!)i<i<m, under the constraint that

1. Z
(Z,-(k))1§z‘§n1 € ¢ and (ZZ-(k))nl_i_lSiSin € %, (Where % denotes the class of observations
such that J! = 0).

2. Fit p(-,6%)) on this bootstrap sample.

3. Compute the corresponding fitting error ey, and let wy, = e '

end for

return The final estimator is X — 7(x) = —z— >0 wyp(x, ).

B
2m1 Wy

3.2. FRAMEWORK AND NEURAL NETWORK PREDICTORS page 114



CHAPITRE 3. AUTOMATIC ANALYSIS OF INSURANCE REPORTS THROUGH DEEP NEURAL
NETWORKS TO IDENTIFY SEVERE CLAIMS.

Randomly balanced bagging :

Algorithm 6 Randomly Balanced Bagging Algorithm

Require:
- same requirements as in Algorithm
- np = mean number of desired observations in the under-represented class.

- a such that ny + a is less than the total number of observations in %.

for k < 1toBdo
1.  Simulate two independent variables (U, U;) uniformly distributed on [—a, a|, and define
ﬁoznl—l-UQ,ﬁl :n1+U1.

2.  Draw a bootstrap sample (Zi(k)>1gi§ﬁ0+ﬁ1 from (Z!)i<i<m, under the constraint that

(Zizizmr € G and (Z()ay iz a € o

(2 3

3. Fitp(, 5(’“)) on this bootstrap sample.

4. Compute the corresponding fitting error ey, and let wy, = e '

end for
1

return The final estimator is x — 7(x) = S 25:1 wep(X, 5("3)).
j=1Wj

In each case, the final aggregated estimator perform the synthesis of each step, giving more impor-
tance to step k if its fitting error ey, is small.

3.2.4 Summary of our methodology

Let us summarize our methodology, which combines bias correction (censoring correction), and
bagging strategies to compute our predictor. First, we compute Kaplan-Meier weights and use them
to duplicate data according to these weights as described in Algorithm|7] Then, from a given neural
network architecture, we use one of the bagging algorithm of section[3.2.3]to create pseudo-samples,
and aggregate the fitted networks to obtain our final estimator 7(x).

The quality of the prediction strongly depends on two aspects that have still not been mentioned in
this general description of the method :

— Pre-processing of text data : this step consists in finding the proper representation of the
words contained in the reports in a continuous space, adapted to defining a proper distance
between words.

— Architecture : the performance is strongly dependent on the type of neural networks used
(number of layers, structure of the cells and connexions).

This two points are developed in section [4.4 and [3.4] respectively.

3.3 Embedding methodology

In this section, we discuss the particularity of dealing with text data. To be analyzed by neural
networks structures, text data first require to be transformed into covariates of large dimension in
an appropriate space. After discussing one-hot encoding in section|3.3.1} we will explain the concept
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of word embedding in section A combination of the standard Fasttext embedding methodology
(see [109]) with our database of text reports is discussed in section(3.3.2.1

3.3.1 One-hot encoding

Since our procedure aims at automatically treating text data and use them to predict the severity
of a claim, we need to find a convenient representation of texts so that it can be treated efficiently
by our network. A first idea is to rely on one-hot encoding. The set of whole words in the reports
forms a dictionary of size V' (Vocabulary size), then each word is associated to a number 1 < 57 < V.
A report is then represented as a matrix. If there is [ words in the report, we encode it as a matrix
X = (%ap)1<a<v,1<b<i, With V lines and [ columns. The k—th column represents the k—th word of
the report, say xy. If this word is the j—th word of the dictionary, then z;; = 1 and z; ;, = 0 for all
© # 7. Hence, each column has exactly one non-zero value.

To introduce some context of use of the words, the size of the dictionary can be increased by not
considering single words but n—grams. A n-gram is a contiguous sequence of n items from a given
sample of text or speech (either a sequence of words, or of letters). The vocabulary size V' becomes
the total number of n—grams contained in the report.

Using one-hot encoding makes the data ready for machine learning treatment, but it raises at least
two difficulties :

- the vocabulary size V' is huge.

- itisnot adapted to defining a convenient distance between words. Indeed, we want to take into
account that there are similarities between words (synonyms, for instance, or even spelling
errors).

Hence, there is a need for a more compact representation that would define a proper metric on
words.

3.3.2 Word embedding

This process of compacting the information is called word embedding, see [26], [110]]. The idea of
embedding is to map each column of a one-hot encoded matrix to a lower dimension vector (whose
components are real numbers, not only 0-1 valued).

Embedding consists in defining dense vector representations of the characters. The objectives of
these projections are :

- Dimension Reduction : as already mentioned, embedding maps a sparse vector of size V' to a
lower dense vector of size N < V.

- Semantic Similarity : typically, words that are similar or that are often associated, will be close
in terms of embedded vectors.

To perform embedding, we will use a linear transform of vectors. This transformation is defined by
the embedding matrix W (V' columns and N lines). A one-hot encoded report X is then transformed
into X’ = WX (according to the notations of section , which becomes the input of our neural
network models. How to determine a proper matrix IV is described by the diagram of Figure A
full description of the steps of the methodology is the following :
— a "context window" of size ¢ = 2p + 1 is centered on the current word x;, : this defines a set
of ¢ words (x;_;)_p<j<p that are used as inputs of the procedure of Figure
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— the embedding matrix I is applied to each of these word, and an hidden layer, producing,
for the k—th group of words, iy, = C~! E?Zﬂ) Wx.

— the N—dimensional vector hy is then sent back to the original V' —dimensional space by
computing X, = W'hy, = (Z;1)1<j<v, where W' denotes the synaptic matrix of the hidden
layer also called the "context embedding".

The error used to measure the quality of the embedding for word £ is

—Zlog( exp(x; k7 k) ) ‘

S exp(zie)

A global error is then obtained by summing all the words of the report, and by summing over all the
reports. The embedding matrix is the one which minimizes this criterion. In this paper, we consider
embedding through neural networks, but alternative methodologies such as [161]] can be used.

Input Layer
X ) Output
L W Hidden Layer

VXN . lLayer S

h_rc W'NxV ;‘ﬁfj‘
~aim
N-dim -
Xp4p Wyxn

V-dim

FIGURE 3.2 — Summary of the embedding matrix determination.

3.3.2.1 FastText

The gist of FastText, see [109], is that instead of directly learning a vector representation for a word
(as with Word2vec, see [147], [174]), the words are decomposed into small character n-grams (see
[27]), and one learns a representation for each n-gram. A word is represented as words being repre-
sented as the sum of these representations. So even if a word is misspelled, its representation tends
to be close to the one of the well-spelled word. Moreover, FastText proposes an efficient algorithm to
optimize the choice of the embedding matrix. A pre-trained FastText embedding matrix is available,
trained on a huge number of words. Nevertheless, it has not been calibrated from on a vocabulary
and a context specific to insurance. Hence, a possibility that we develop in the following is to use the
FastText algorithm (not the pre-trained matrix), but training our embedding matrix on the corpus
of insurance reports from our database.

In the following, we distinguish between three ways of performing embedding :

— the matrix W is determined via FastText’s algorithm once and for all at the beginning of the
procedure. The embedded words are sent as inputs into the network architectures described
in the following section 3.4 Only the parameters of these networks are iteratively optimized.
We call this method "static" embedding.
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— the embedding is considered as a first (linear) layer of the network. The values of the em-
bedding matrix 11 are initialized with FastText’s algorithm, but updated at the same time the
other coefficients of the network are optimized. We call this method "non-static".

— for comparison, we also consider the case of a random initialization of this matrix W, whose
coefficients are then updated in the same way as in the non-static method. We refer to it as
the "random" method.

3.4 Network architectures for text data

The architecture of neural networks is a key element that can considerably impact their performance.
We consider to types of architectures in the following :
— Convolutional Neural Networks (CNN), described in section ;
— Long Short Term Memory (LSTM) networks which are a particular kind of Recurrent Neural
Networks (RNN), described in section[3.4.2]

3.4.1 Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Networks are nowadays widely used for image processing (image clustering,
segmentation, object detection...), see for example [121]]. [113] showed that they can achieve nice
performance on text analysis. Compared to the multilayer perceptron, which is the most simple
class of neural network and corresponds to the architecture described in Figure CNN are based
on a particular spatial structure that prevents overfitting.

A CNN is made of different type of layers composing the network. One may distinguish between :
— convolutional layers : each neuron only focus on a localized part of the input, see below;
— fully connected layers : every neuron of the layer is connected to every neuron in the follo-
wing one;
— normalization layers : used to normalize the inputs coming from the previous layer;
— padding and pooling layers : the aim is either to expand or to reduce the dimension of the
inputs coming from the previous layer through simple operations, see below ;
— the final output layer that produces a prediction of the label through combination of the
results of the previous layer.
The convolutional layers are at the core of the idea of spatial structure of CNNs. They extract features
from the input while preserving the spatial relationship between the coordinates of the embedding
matrix. Typically, they operate simple combinations of coefficients whose coordinates are closed to
each other, as illustrated in Figure

In CNN terminology, the matrix B in Figure [3.3|is called a ‘filter’ (sometimes ’kernel’ or ’feature
detector’) and the matrix formed by sliding the filter over the input and computing the dot product
is called the ‘Convolved Feature’ (‘Activation Map’ or ‘Feature Map®). A filter slides over the input
(denoted by A in Figure to produce a feature map. Each coeflicient of the output matrix (C' in
Figure is made of a linear combination of the coefficients of A is a small square of the input
matrix. This linear combination is a convolution operation. Each convolution layer aims to capture
local dependencies in the original input. Moreover, different filters make appear different features,
that is different structures in the input data. In practice, a CNN learns the values of these filters on
its own during the training process (although we still need to specify parameters such as number
of filters, filter size, architecture of the network etc. before the training process). The higher the
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FIGURE 3.3 — An example of a convolution layer. Convolution Layer. Each coefficient ¢; ; of the
output matrix is obtained by a linear combinations of coefficients a; ; in a f x f square of the input
matrix. The color code shows which coefficients of the input matrix have been used to compute the
corresponding coefficient of C.

number of filters, the more features get extracted, increasing the ability of the network to recognize
patterns in unseen inputs.

The other types of layers are described in section An example of CNN architecture is described
in the real data application, see Figure

3.4.2 Recurrent Neural Networks and Long Short Term Memory (LSTM)
networks

Recurrent Neural Networks (RNN) are designed to handle dependent inputs. This is the case when
dealing with text, since a change in the order of words induce a change of meaning of a sentence. The-
refore, where conventional neural networks consider that input and output data are independent,
RNNs consider an information sequence. A representation of a RNN is provided in Figure

According to this diagram, the different (embedded) words (or n—grams) constituting a report, pass
successively into the network A. The t—h network produces an output (the final one constituting
the prediction), but also a memory cell ¢; which is sent to the next block. Hence, each single network
uses a regular input (that is an embedded word), plus the information coming from the memory cell.
This memory cell is the way to keep track on previous information. The most simple way to keep
this information would be to identify the memory cell with the output of each network. Hence, the
t—th network uses the information from the past in the sense that it take advantage of the prediction
done at the previous step. Nevertheless, this could lead to a fade of the contribution of the first words
of the report, while they could be determinant.

To circumvent this issue, one can turn at Long Short Term Memory (LSTM) networks have been
introduced by [99]. They can be considered as a particular class of RNN with a design which allows
to keep track of the information in a more flexible way. The purpose of LSTM is indeed to introduce
a properly designed memory cell whose content evolves with ¢ to keep relevant information through
time (and "forget" irrelevant).

As RNN, LSTM are successive blocks of networks. Each block can be described by Figure The
specificity of LSTM is the presence of a "cell" ¢; which differs from the output /;, and which can
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FIGURE 3.4 — A unrolled recurrent neural network and the unfolding representation in time of the
computation involved in its forward computation.

be understood as a channel to convey context information that may be relevant to compute the
following output /1 in the next block of the network. The information contained in the cell passes
through three gates. These so-called gates are simple operations that permit to keep, add or remove
information to the memory cell.
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FIGURE 3.5 — Synthetic description of a block of a Long Short Term Memory network.

Following the diagram of Figure [4.2] the memory cell ¢; first goes through a multiplicative gate. This
means that each component of the vector ¢, is multiplied by a number between 0 and 1 (contained
in a vector f;), which allows to keep (value close to 1) or suppress (value close to 0) the information
contained in each component of ¢,. This vector f; is computed from the new input x; and the output
of the previous block h;_;.

Next, the modified memory cell enters an additive gate. This gate is used to add information. The
added information is a vector C}, again computed from the input z; and the previous output h;_;.
This produces the updated memory cell that passes through the next block.
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F1GURE 3.6 — LSTM notations.

Element-wise

Moreover, this memory cell is transformed and combined with (z;, h;_1) through the third step, to
produce a new output.

To summarize, the following set of operations are performed in each unit (here, o denotes the clas-
sical sigmoid function, and [z, h;_1] the concatenation of the vectors z; and hy) :
— Compute uy = o (g[xs, hi_1]+bo), ve = (01 [y, hy_1]+b1), and w; = tanh(0y[xs, hy_1]+b2).
— The updated value of the memory cell is ¢; = uy X ¢;—1 + vy X wy.
— The new output is hy = o(03[x;, hy_1] + b3) X tanh(c;).

3.5 Real data analysis

This section is devoted to a real data analysis. The aim is to predict a severity indicator of a claim
(which is known only when the claim is fully settled) from expert reports. The main difficulty stands
in the fact that the proportion of "severe" claims that require a specific response is quite low. In sec-
tion we present the structure of the database and its specificities. Section is devoted to
the inventory of the different network structures and embedding methods that we use. The perfor-
mance indicators that can be used to assess the quality of the method are shown in section[3.5.3] The
results and discussion is made in section[3.5.4] Section[3.5.5ldiscusses the use of alternative methods
for imbalanced text data.

3.5.1 Description of the database

The database we consider gathers 113072 claims from a French insurer, and corresponding expert
reports describing the circumstances. These reports have been established at the opening of the
claim, and do not take into account counter-expertises. Among these claims, 23% are still open
(censored) at the date of extraction. Empirical statistics on the duration of a claim 7" are shown in

Table

For the claims that are closed, different severity indicators are known. These severity indicators
have been previously computed from the final amount of the claim : / = 1 if the claim amount
exceeds some quantile of the distribution of the amount, corresponding to the 2% upper part of the
distribution. In the situation we consider, this percentage = ranges from 1.5 to 7, which means that
we focus on relatively rare events, since I = 0 for the vast majority of the claims.

Some elements about the structure of the reports are summarized in Table [3.2| below. To get a first
idea of which terms in the report could indicate severity, Table 3.3|shows which are the most repre-
sented words, distinguishing between claims with / = 1 and claims with / = 0.
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Categories min | mean | var | median | max
Standard claims (uncensored) | 0 1 1 0,75 16.3
Extreme claims (uncensored) | 0,25 | 3.83 | 6,93 3,08 16.3

Standard claims (after KM) 0 1.25 | 2.26 0,83 16.3
Extreme claims (after KM) | 0,25 | 5.24 | 11.7 4.17 16.3

TaBLE 3.1 — Empirical statistics on the variable 7', before and after correction by Kaplan-Meier
weights ("after KM"). The category "Extreme claims" corresponds to the situation where I = 1
for x = 3% of the claims, while "Standard claims" refers to the 97% lower part of the distribution of
the final amount.

Average sentence length | 10 words for a standard claim (12 for an extreme one)
Max sentence length 26
Min sentence length 3
Vocabulary size 9749 (without n-grams) 256020 (with n-grams)
Train set size 73684
Test set size 20971
Validation set size 18417

TABLE 3.2 — Summarized characteristics of the reports. The dataset is split into the train set (contai-
ning the observations used to fit the parameter of the network), the validation set (used to tune the
hyper-parameters), and the test set (used to measure the quality of the model). The vocabulary size
"with n—grams" is the total of 1—grams, 2—grams and 3—grams.

In both cases, the two most frequent words are "insurer" and "third party", which have to be linked
with the guarantee involved. For extreme claims, we notice a frequent presence of a term related
to a victim, for example motorcycle, or pedestrian. In addition there are also words related to the
severity of the condition of a victim, such as injured or deceased. Moreover, two verbs are present
in our top, "to ram" (we used this translation of the French verb "percuter") and "to hit" (in French,
"frapper"), which are related to some kind of violence of the event. On the other hand, for "standard"
claims, the most frequent words are related to the car. Hence, reports on extreme claims use the
lexical field of bodily damage, while the others use the terminology related to material damage.

Let us give two examples of phrases for each category (standard claim and severe claim) :
— standard claim :

1. "pile-up on the road, 58 vehicles involved.
2. "insured gets hit at the rear, shock to the rear bumper."
— extreme claim :
3. "insured hits the solid ground of a roundabout and dies during the transfer to emergency."

4. "third party does not stop at a stop sign and hits the insured in the front right, air bag
triggered.”

As one can see from these example, one of the specificity is that reports are often written in a short
way, with a syntax which can sometimes be very brief. The vocabulary is also very specific to car
insurance. On the other hand, in the third example, one can see that the conclusion that the claim is
severe is obvious, since someone died. But example 4 is less obvious. A shock in the front is reported,
but without explicit reference to the state of the victims, identification of such a claim as severe is
expected to be much harder.
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Rank Extreme Normal
1 insurer 90% insurer 87%
2 third party 56% | third party 61%
3 injured 38% front 46%
4 to ram 30% way 41%
5 to hit 24% backside 40%
6 | motorcycle 18% left 20%
7 driver 17% right 18%
8 | pedestrian 16% side 17%
9 inverse 15% to shock 14%
10 deceased 13% control 10%

TaBLE 3.3 — Ranking of the words (translated from French) used in the reports, depending on the
category of claims (Extreme corresponds to / = 1 and Standard to I = 0.)

3.5.2 Hyperparameters of the networks and type of embedding

Let us recall that our procedure is decomposed into three steps :

— A preliminary treatment to correct censoring (Kaplan-Meier weighting);

— Embedding (determination of some appropriate metric between words);

— Prediction, using the embedded words as inputs of a neural network. Depending on the em-
bedding strategy, the prediction phase is either disconnected from the embedding (static me-
thod) or done at the same time (after a FastText initialization, non-static method, or a random
initialization, random method).

For the last phase, we use LSTM and CNN described in section For each of these architectures, we
compare the different variations (static, non-static and random). The static and non-static classes of
method are expected to behave better, taking advantage of a pre-training via FastText. For the LSTM
networks, we consider two cases : when the words are decomposed into n—grams (n = 1,2, 3), or
without considering n—grams. In each case, the idea is to measure the influence of the different
rebalancing strategies.

The weights in each of the networks we consider are optimized using the Adagrad optimizer, see [61]].
Training is done through stochastic gradient descent over shuffled mini-batches with the Adagrad
update rule. The architecture and hyper-parameters of the LSTM and CNN are shown in Table
and Figure[3.7]and 3.8/ below. A ridge regularization is applied to the layer kernel of the output layer,
that is introducing a L?—penalty multiplied by a penalization coefficient . These parameters are
used in every CNN/LSTM model that is considered. The codes are available on

https://github.com/isaaccs/Insurance-reports-through-deep-neur
al-networks.
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CNN LSTM
dense size 1 400 500
dense size 2 250 300
Ridge coefficient o 0.001 0.004
NB filter 1024 not for LSTM
filtersize [1,2] not for LSTM
nb units not for CNN [256,128]

TaBLE 3.4 — Hyper-parameters of the recurrent neural network used in the real data analysis.

Activation Concatenate
Filter size = [2,1] function
- 1-Max
A Pooling
I 1
\ Output
Client Layer
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Take the”

I max of _, :I‘

5 - ___eath
injured —_— — vector for
1 give a

vector of

Number of filter = size 1024

1024 Dense
- T Layers:
400 and 250

FIGURE 3.7 — Representation of the CNN network used in the real data analysis.

Output Layer ﬂ
Dense Layers: | I:l
500 and 300 1 I:l
Concatenate @l

h® hy,
128 units, ooToo — ootoo\
256 units @O OO — @O ® & — 1 unit, see LSTM part

Sentence : first word ... last word

FIGURE 3.8 — Representation of the LSTM network used in the real data analysis. The output of the
network is followed by a multilayer perceptron.

Our model is implemented using Tensorflow, see [2], on Python for deep learning models, and we
use sk-learn, see [160]], for the Machine Learning models.
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3.5.3 Performance indicators

In this section, we describe the criteria that are used to compare the final results of our models. Due
to the small proportion of observations such that / = 1, measuring the performance only by the
well-predicted responses would not be adequate, since a model which would systematically predict
0 would be ensured to obtain an almost perfect score according to this criterion. Let us introduce
some notations :
— TN is the number of negative examples (I = 0) correctly classified, that is "True Negatives".
— FP is the number of negative examples incorrectly classified as positive (I = 1), that is "False
Positives".
— FN is the number of positive examples incorrectly classified as negative ("False Negatives").
— TP is the number of positive examples correctly classified ("True Positives").
We then define Recall and Precision as,

Recall — —F
T TPYFN

breceen TP
recision — TP + FP .

So Recall is the proportion of 1 that have been correctly predicted with respect to the total number
of 1. For Precision, the number of correct predictions of 1 is compared to the total of 1-predicted
observations. F} —score (see for example [4]) is a way to combine these two measures, introducing

2 x Recall x Precision

F =
! Recall + Precision

The Fj—score conveys the balance between the precision and recall.
Remark :

Fy—score is a particular case of a more general family of measures defined as

(1+ B?) x Recall x Precision

Fs =
g Recall + B2 x Precision

where (3 is a coefficient to adjust the relative importance of precision versus recall, decreasing /3
leads a reduction of precision importance. In order to adapt the measure to cost-sensitive learning

methods [39] proposed to rely on
¢(1,0)
— 3.6

B= o (3.
where ¢(1, 0) (resp. ¢(0, 1)) is the cost associated to the prediction of a False Negative (resp. of a False
Positive). The rationale behind the introduction of such F3 measure is that misclassifying within the
minority class is typically more expansive than within the majority class. Hence, considering the
definition of 3, improving Recall will more affect F3 than improving Precision. In our practical
situation, it was difficult to define a legitimate cost for such bad predictions, which explains why we
only considered F —score among the family of Fjs—measures.

3.5.4 Results

As we already mention, / = 1 corresponds to a severe event, that is the loss associated with the
claim corresponds to the % upper part of the loss distribution. We made this proportion vary from
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1.5% to 7% to see the sensitivity to this parameter. Table 3.5 shows the benefits of using the different
resampling algorithms of section in the case where the proportion of 1 in the sample is 3%
(which is an intermediate scenario considering the range of values for x that we consider). The neural
networks methods are benchmarked with a classical logistic predictor, and two other competing
machine learning methodology (Gradient Boosting and Random Forests, see [74]). To make think
comparable, all these alternatives methodologies are combined with the FastText embedding (as
in the static methods). Moreover, we apply the same resampling algorithms of section 3.2.3|to these
methods. For Algorithm[6] we considered a balanced case, where the proportion of 1 in the bootstrap
samples is 50%, and a "lightly" rebalanced case where these proportion is only 10%. This choice of
10% was motivated by Table 1 in [209] : it corresponds to a situation that the authors qualify as
"moderately imbalanced", instead of "extremely imbalanced". In Table confidence intervals are
provided for the performance indicators.

Let us first observe that the network methodologies lead to a relatively good precision if one does
not use rebalancing strategies. This is due to the fact that precision only measures the proportion of
true positive among all the claims that have been predicted to be 1. Typically, the networks metho-
dologies, in this case, predict correctly the "obviously" severe claims, but miss lots of these severe
claims. This explains why recall and F} —score are much lower.

The rebalancing algorithm mostly benefit the machine learning methodologies. One also observes
that the embedding methodologies based on FastText (static and non-static methods) leads to better
performances. The performance of all techniques in terms of Fj—score is not spectacular (in the
sense that it is not close to 1), but this has to be related with the complexity of the problem (predicting
a relatively rare class of events). Compared to the basic logistic method (after embedding), the best
network (LSTM without considering n grams, with the lightly balanced bagging algorithm) leads to
an improvement of 20% in terms of £} —score.

Let us also observe that the LSTM network architecture which does not rely on n—grams behaves
better than the LSTM which actually uses these n—grams. This may be counterintuitive, since the
use of n—grams is motivated by the idea that one could use them to take the context of the use
of a word into account. Nevertheless, considering n—grams increases the number of parameters of
the network, while context information is already present in the embedding methodologies. On the
other hand, CNN methods have lower performance than LSTM ones, but the performances stay in
the same range (with a computation time approximatively 4 times smaller to fit the parameters of
the network).
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Method Model type Embedding precision recall F1-score
Logistic static 0.26 0.30 0.28
Random Forest static 0.20 0.22 0.21
Gradient Boosting static 0.17 0.31 0.22
rand 0.61 0.16 0.26
CNN static 0.68 0.08 0.14
Classical non-static 0.78 0.06 0.12
rand 0.78 0.06 0.11
LSTM no n-Grams static 0.58 0.14 0.22
non-static 0.66 0.11 0.19
rand 0.72 0.08 0.14
LSTM n-Grams static 0.57 0.13 0.21
non-static 0.57 0.14 0.22
Logistic static 0.34 0.34 0.34
Random Forest static 0.25 0.40 0.31
Gradient Boosting static 0.22 0.34 0.27
rand 0.28 0.36 0.30
CNN static 0.28 0.35 0.31
Bal l non-static 0.28 0.48 0.33
alance rand 034 031 032
LSTM no n-Grams static 0.37 0.37 0.37
non-static 0.28 0.46 0.35
rand 0.25 0.27 0.26
LSTM n-Grams static 0.31 0.46 0.37
non-static 0.29 0.41 0.34
Logistic static 0.30 0.38 0.34
Random Forest static 0.22 0.43 0.29
Gradient Boosting static 0.25 0.37 0.30
rand 0.07 0.30 0.12
CNN static 0.32 0.45 0.37
Randomly non-static 0.33 0.42 0.37
rand 0.33 0.33 0.33
LSTM no n-Grams static 0.09 0.63 0.16
non-static 0.34 0.48 0.40
rand 0.24 0.29 0.27
LSTM n-Grams static 0.23 0.53 0.32
non-static 0.29 0.39 0.33
Logistic static 0.34 0.39 0.36
Random Forest static 0.27 0.38 0.31
Gradient Boosting static 0.25 0.33 0.29
rand 0.43 0.37 0.40
CNN static 0.39 0.44 0.41
. non-static 0.41 0.44 0.42
Lightly rand 042 033 037
LSTM no n-Grams static 0.40 0.45 0.42
non-static 0.47 0.40 0.43
rand 0.33 0.33 0.33
LSTM n-Grams static 0.31 0.46 0.37
non-static 0.34 0.41 0.37

TaBLE 3.5 — Influence of the constrained bagging algorithms of section For "Classical," no re-
balancing algorithm has been used. "Balanced" corresponds to algorithm 5| with an equal proportion
of 1 and 0 in each sample. "Randomly" corresponds to algorithm 6| with an equal proportion (in ave-
rage) of 1 and 0 in each sample. "Lightly" corresponds to algorithm [6| with 10% of 1 (in average) in
each sample. In the Random Forest algorithm, we used 200 trees, with a Gini criterion and a maxi-
mal depth of 3. In the Gradient Boosting algorithm, 200 trees were used, and a deviance loss with a

learning rate of 0.1.
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Table [3.7| shows the influence of the proportion x on the performance (we only report a selected
number of methods for the sake of brevity. We observe that the performance of the logistic method
decreases with the proportion of 1 contained in the sample. On the other hand, the network-based
methods’ performance stay relatively stable.

Extreme Values Percent Model type Embedding precision recall f1-score
Logistic static 0.19 0.24 0.21
rand 0.38 0.41 0.39
1.5% CNN static 0.49 0.36 0.41
non-static 0.40 0.42 0.41
rand 0.42 0.33 0.37
LSTM static 0.34 0.47 0.39
non-static 0.47 0.40 0.43
Logistic static 0.27 0.35 0.30
o O rand 0.39 0.47 0.43
3.5% CNN static 0.37 0.48 0.42
non-static 0.35 0.45 0.40
rand 0.33 0.37 0.34
LSTM static 0.35 0.49 0.40
non-static 0.34 0.49 0.40
Logistic static 0.25 0.42 0.31
5% rand 0.41 0.44 0.42
CNN static 0.40 0.46 0.43
non-static 0.42 0.45 0.44
rand 0.22 0.31 0.26
LSTM static 0.37 0.49 0.42
non-static 0.43 0.37 0.40
Logistic static 0.29 0.45 0.35
rand 0.40 0.47 0.43
7% -
CNN static 0.43 0.46 0.44
non-static 0.38 0.46 0.41
rand 0.32 0.34 0.33
LSTM static 0.42 0.41 0.42
non-static 0.43 0.40 0.41

TAaBLE 3.7 — Performance of the different methodologies (combined with the different embedding
technics). The first column indicates the percentage of 1 in the sample.

3.5.5 Alternative methods for text analysis of imbalanced data

Among the techniques that are frequently used when it comes to dealing with imbalanced data,
SMOTE, see [39]], has not been used in our context, because this approach is designed for image and
not adapted to text analysis. ForesTexter, see [214], is an algorithm based on random forests which
can be used for text categorization, with promising results. Therefore, we compared the results of
our approach with ForesTexter. Through this method, we obtained a Precision of 0.58, a Recall of
0.07, and a F1-Score of 0.12 (when the percentage of 1 is 3%).

Hence, the Precision is much better for ForesTexter. This means that, when ForesTexter predicts an
extreme claims, it tends to be right (at least, more than with our procedure). On the other hand, it
has a poor performance in terms of Recall, which means it tends to "under-detect" these extreme
claims. In other words, this approach tends to only detect obvious extreme claims. For insurance
applications, the F1-Score seems a much adapted metric.

3.6 Conclusion

In this paper, we proposed a detailed methodology to perform automatic analysis of text reports
in insurance, in view of predicting a rare event. In our case, the rare event is a particularly severe
claim. This question of clustering such claim is of strategic importance, since it allows to operate
a particular treatment of the claims that are identified as "extreme". Four steps of our method are
essential :

— correction of censoring via survival analysis techniques;

— compensation of the rarity of the severe events via rebalancing bagging techniques;
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— a proper representation of the words contained in the reports via an appropriate embedding
technique;

— the choice of a proper neural network architecture.
Long Short Term Memory networks, associated with a performant embedding method, appear to be
promising tools to perform this task. Nevertheless, learning rare events is still a hard task, especially
in such insurance problem where the volume of data is limited, especially when dealing with such
a specific vocabulary. Insurance is, of course, not the only sector where specific terminologies can
influence the behavior of such techniques, see for example [131]] for similar biomedical problematics.
The integration of additional variables to increase the information on the claims should be essential
to improve the prediction. Moreover, let us mention that, in this work, we only considered informa-
tion available at the opening of the claim to predict its outcome. For long development branches,
the incorporation of updated information on the evolution of the claims could be determinant and
should be incorporated in the methodology.
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Chapitre 4

Prediction of the outcome of insurance
claims with deep neural networks

In this paper, we develop a methodology to perform the prediction on an open insurance claim
(RBNS, Reported But Not Settled) from a set of complex covariates with various structures (struc-
tured and unstructured data). The technique combines different deep neural networks architectures
(such as Long Short Term Memory for text data) with survival analysis prediction methods (to pre-
dict the time of settlement of the claim). The deep learning methods are used to extract features
from our complex data, hence to perform dimension reduction. These features may be plugged in a
final neural network predictor, or combined with more intelligible models like a Generalized Linear
Model, if the need for interpretation is more important than the quality of the prediction. A real data
analysis illustrates the technique.

4.1 Introduction

For many third-party insurance guarantees, the settlement process of claims may be quite long, and
the uncertainty about their final amount can be huge. Accurately predicting their final outcome is
then an important issue. It is, of course, a matter of improving the vision one has of the amount
of reserves that should be gathered. More generally, it is a question of risk management since it
can give indications on actions to be performed before the settlement of the claim to try to reduce
its impact. The increase of the volume of available data and the blooming of machine learning me-
thodologies prompts to develop these techniques in the field of claim analysis. The present paper
presents a general technique that can be used to performed this task, in a context where the avai-
lable information is complex and of various types (unstructured data as text, quantitative variables,
evolving information...). The core of the methodology is the combination of several deep neural net-
works architectures, with a particular attention on the treatment of the prediction of the time of
settlement of a claim.

In the recent literature, machine learning techniques have been considered as promising tools for
reserving purpose. Individual reserving, see for example [152], [154] or [164], aims to use all avai-
lable information on a RBNS (Reported But Not Settled) claim to determine its final amount. In this
perspective, [138]] or [137] used regression trees to perform this task. Other methodologies, like
boosting (see [63]) or random forests (see [[17]) have also been proposed, while [149] proposed neu-
ral network methodologies. Neural network methodologies have also been combined successfully
with traditional "triangle" reserving methods, see [217], [216] or [122].

131



CHAPITRE 4. PREDICTION OF THE OUTCOME OF INSURANCE CLAIMS WITH DEEP
NEURAL NETWORKS

The performance of neural networks is strongly linked to the determination of an architecture ap-
propriate for the problem they aim to solve. From the generic multilayer perceptron (see [176],
[155]), deep learning structures have been successively used to handle more complex types of data,
like Convolutional Neural Networks (see for example [[125]], [188], [111]) in image analysis, or Recur-
rent Neural Networks (RNN, see [145]], [148]]) in dynamic problems such that text analysis or speech
recognition. In this paper, we turn to a particular type of RNN, that is Long Short Term Memory
(LSTM) networks (see [99]], [183]] or [42]) which gave particularly promising results in text analysis
by their ability to keep track of important informations in a text, even if they are separated by an
important number of words. In fact, LSTM aim to mimic the concept of memory by introducing an
appropriate mechanism in their structure that allows them to select information.

The reason for turning to such elaborate networks is the need to automatically treat text reports
coming from several steps in the life of the claim (declaration of claims, expert reports...). Providing
an automatic analysis of these elements is strategic, since it provides a fast detection of problematic
claims, and potentially a reduction of the cost (and sometimes the imprecisions or collusions) of
experts by identifying which claims require more attention. [182] proposed a way to use LSTM
networks to identify extremely severe claims, based only on text reports available at their opening,
with the difficulty that learning methods’ performance is weaker when focusing on rare events.

In the present paper, we propose a general method that does not only apply to claims just after
their occurrence, but may be updated at each stage of the (potentially long) settlement process. Our
methodologies separates between variables of different types, each of them receiving a particular
treatment. For example, the total settlement time is a variable which is usually strongly correlated
with the final amount of the claim. Survival analysis techniques are used to handle this variable
and diminish the impact of censoring, as in [137]], [136] or [182]. Deep learning methods are used
to perform dimension reduction in this huge amount of covariates, extracting features that are used
in a final prediction model. This last model may or may not be a "black box" : if intelligibility is
required for operational purpose, a Generalized Linear Model can for example be used in the end
(up to a reduction of the prediction quality compared to fully machine learning based techniques),
based on the features determined by our deep architecture.

The rest of the paper is organized as follows. In section 4.2| we explain the structure of our data and
the main steps of our approach. Section [4.3|gives a more detailed description of the neural network
and survival analysis technique that we use. A particular focus on deep neural architecture such as
LSTM is done in section Finally a data analysis illustrates the performance on our method on a
real case.

4.2 Framework and general methodology

This section is devoted to the description of the structure of our data. In section [4.2.1] we define the
different types of variables that are used to build a prediction model for the final amount of an open
claim. Our methodologies can be decomposed into two main steps, explained in section [4.2.2] which
separates a general prediction model from a prediction of the time before settlement of the claim.

4.2.1 Data

In our framework, a claim is described by the set of variables (A, T, X®) X Z). A denotes the
final amount of the claim, which is the quantity we wish to predict. 7" is the time before settlement
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of the claim. This variable is expected to be strongly correlated with A : a long development time
indicates difficulties in solving the problems raised by the claim, hence it tends to be linked with a
large final amount. On the other hand, this variable is only known at the resolution of the claim, that
is when A is known. This explains why, among the covariates, 1" requires a particular treatment, as
it will be explained below.

The rest of the covariates are decomposed into three types of variables. X(1) denotes a text report
describing the claim. This text report has been produced at the opening. It is high-dimensional (it can
be seen as a matrix, see section where the encoding of X! is described). X(?) gathers updates
on the status of the claim through its "life". It consists in qualitative and quantitative variables des-
cribing the events (expertises, counter-expertises...) during the development. It can be understood as
a multivariate time-series. Finally, Z contains fixed covariates (age of the victim, profession...) that
are known at the opening of the claim and do not change through time.

To calibrate our model, our observations are made of a database of both closed and open claims.
This aspect is crucial : open claims only convey a partial information on the phenomenon (the final
amount is not known), but if the calibration of our models were to be performed only on closed
claims, this would introduce some selection bias. As already mention, a positive (strong) correlation
between the time of settlement 7" and the amount A is suspected. Considering closed claims only
would lead to a database where claims with small 7" (hence, in average, a small A) would be over-
represented. This could lead to an under-estimation of the typical values taken by A, as pointed out
by [136] or [137]. This has to be linked with the phenomenon of censoring in survival analysis, see
[70]].

Hence, let us introduce

Y = inf(T,C),
{ 0 = lr<c,

where C'is a censoring variable (that is C'is the time after which the information on the claim is lost,
either because there has been a retrocession of a portfolio, or because the extraction of the database

has been done before the conclusion of the claim settlement process). In the following, we assume
that C is independent from the vector (4,7, XM, X?) 7).

Our observations are considered as a set of i.i.d. replications (0; 4;, d;, Y7, Xgl), ng), Z;)1<i<n of the
random vector (A, 5, Y, X1, X®?) Z) where n is the total number of claims contained in our da-

tabase.

4.2.2 A two steps procedure

Our procedure to predict A can be decomposed in two steps :
— estimate a(t,xV), x?) z) = B[A|T = t, X1 = x1) X® = x(1) 7 = 7] (which is the best
possible predictor of A from a quadratic loss perspective, knowing (¢, x"), x(?), z)) by a model
a;
— since 7" is unknown for an open claim, the second step is to compute a predictor T of T from
the available covariates.
Then, the two pieces are joint together, the final prediction of the amount being

A=a(T, XM X2 7).

Via the first step, we take into account the influence of 7" on the amount, avoiding a model that
would only be based on the informations available at the current state of the evolution of an open
claim.
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These two parts of the works are not done the same way : the idea is to develop a very accurate model
to compute function @, which represents our understanding of the impact of the different variables
on our response. On the other hand, we choose to rely on a rougher model for the prediction of 7',
which is a less volatile variable than A. Classical survival analysis methods will be used to predict
this variable, while deep neural networks methodologies are used for the estimation of a.

The structure of such models is described in section[4.3| below.

4.3 Structure of the prediction models

This section described the procedure we use to develop a prediction model for A (sections to
[4.3.3), before finally turn to the question of predicting the time before settlement in section [4.3.4]
Regarding the prediction of A, we first start by decomposing A into a small number of classes, in
order to simplify the prediction problem. This is done in section [4.3.1] We then introduce in section
the principle of a neural network methodology which has two phases : feature extraction, and
final prediction step. The typical models that can be used for this final step are described in section

4.3.3l

4.3.1 Decomposition of the variable A into two modalities

As already mentioned, the amount A may be highly volatile. To simplify its study, we decompose A
into two classes, separating "severe" claims from standard ones :

— if 0 < A < ay, it is considered as a standard claim, where a, is some operational limit under

which it is considered that no particular attention should be paid to this case;

— if A exceeds ay, then the claim is considered as particularly severe.
Hence, we define a variable I which takes the value 1, 2 depending that A belongs to the first or
the second category. Of course, in full generality, additional categories could be introduced. This
decomposition into two classes has also to be linked with some statistical properties of the variable
A : A has a continuous distribution, which for highly volatile guarantees, can be considered as
heavy-tailed. In this case, ag can be understood as a threshold beyond which A can be approximated
by a Generalized Pareto Distribution (see section , while the distribution of A when [ = 1 is
more concentrated.

It is of course easier to predict the value of /, which has only few labels, from the complex structure
of our covariates than directly predict A. Then, from our data, we compute

n

1

Z?zl Lr=i kz:;

~

m; =

which is an estimator of m; = E[A|I = i]. Based on a prediction I of I, we define A = ;1. The
next two sections are devoted to the construction of this predictor /.

Remark. Here, to simplify, we only focus on the mean value of A. But, to compute reserves our to simply
have a better understanding of the distribution of A, one may also fit a distribution to A for [ =i for
i=1,2.
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4.3.2 Feature extraction and computation of @

As we already mentioned, the structure of our covariates used to predict / (and then A) is quite com-
plex. Text data X ") requires a particular treatment, while X(?) is highly dimensional. Our procedure
consists in performing a significant dimension reduction of the vector (X(!), X(?) Z), treating each
type of variable separately in order to take its particular nature into account. Next, this set of features
variables is joint with the covariate 7" and sent as input of a regression method.

Since we want to use the variable 7" in our prediction, our model is built on the set of closed claims
only (that is such that ; = 0). Nevertheless, as we already mentioned, in this database there is an
under-representation of the large claims. To correct this selection bias, we first modify the database
by duplicate the large claims to compensate this under-representation. The information contained
in the open claims is used to determine how many times an observation should be replicated. Such
an algorithm has already been studied in [182] and is similar to the weighting strategy developed
by [220] to compensate censoring. For the sake of exhaustivity, it is summarized in the Appendix,

section [D.0.1]

The procedure can be summarized as follows :

1. Compute three separate predictors I; = I(X™1), I, = [(X®), Iy = I(Z), taking as inputs
only X for I, only X for I, only Z for I5. For I; and I,, complex deep neural networks
structures are used, namely Long Short Term Memory networks (described in section ,
combined with an text embedding step (see section for the text data. For I3 a standard
neural network (multilayer perceptron, see section is required.

2. From the neural networks used to compute I to I. 3, extract features F'; to F5 (these features
are made of the last layer of the networks, see section for more details).

3. Fit a prediction model of A from (F1,Fy, F3, 7).

For this last step, any regression/prediction model can be used, from a classical parametric model
such as Generalized Linear Model (GLM) to more recent machine learning methods. A neural net-
work can be used as in the first step, but there is no obligation. In section [4.3.3] we briefly list a few
number of categories of predictors that can be plugged into this last step.

4.3.3 Final predictor

In this section, we use the synthetic notation F = (F, Fy, F3, T') to describe our covariates obtained
after feature extraction.

4.3.3.1 Generalized Linear Models

Generalized Linear Models, see [142], consists in assuming that
g(E[I|F = f]) = B, + B1'f,

where ¢ is a known monotonous link function and (5, ;) are finite dimensional parameters (here
S denotes the transpose vector of ;). Moreover, the conditional distribution of I conditionally to
F = f belongs to an exponential family of distributions, which is used to compute a log-likelihood
and fit the parameters.
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4.3.3.2 Regression Trees and Random Forests

Regression Trees have been introduced by [33]. Compared to GLM, they allow to introduce more
nonlinearities in the final model. A tree-based structure allows to determine a function of the follo-
wing form,

K
r(f) = ZrilfeRi'
=1

Here (R;)1<i<k are called "rules", that is a partition of the space of the covariates F into disjoints
classes, which correspond to the leaves of the tree produced by the CART (Clustering And Regres-
sion Tree) algorithm. Random forests, see [32]], can be seen as aggregations of small regression trees,
each of them only fitted from a small randomly selected number of covariates and from a different
bootstrap sample of the original data. Compared to regression trees, forests provide more stable
predictions : the structure of the tree, hence the set of rules, may change significantly if new obser-
vations are introduced in the database. Nevertheless, random forests, as neural networks, are subject
to a kind of "black-box" effect, making them more difficult to interpret than regression trees.

4.3.3.3 Boosting methods

Boosting methods, like in XGBoost, see [41]] or [40], are iteratively improved methods which first
start with poor predictors, and then ameliorate them by investigating through a gradient boosting
algorithm. Typically, the gradient of the loss at the current state of estimation is computed, to identify
the direction following which the prediction has to be improved. A survey on boosting methods can
be found in [116]]. Many applications to insurance have been proposed recently, see [68], [57] or
[162].

4.3.4 Prediction of T’

For the prediction of 7', we rely on a simple survival analysis model. Cox regression model, see [51]],
consists in assuming that the conditional survival function of T, say S(t|z) = P(T > t|Z = z)
derives from a baseline function S in the following way,

S(tla) = Sy(t)b™).
In this semiparametric model, both parameter v, and baseline function Sy are unknown. The pa-
rameter 7, is estimated (from the all dataset, that is the dataset containing both open and closed

claims) maximizing Cox pseudo-likelihood, see [70]. The Breslow estimator, see again [70], can then
be used to estimate the baseline.
Let us consider a claim that is open since a duration of ¢ (thatis Y = ¢, § = 0), and for which Z = z.
Based on the two estimators Sy and 7, we compute the following predictor of T,
~ > So(w)=PA62) dy
T = J: AO( ) _ , (4.1)
So(t)=P(0"2)

which is a consistent estimator (under the Cox regression assumption) of the quantity E[T|Z =
z,T > t]. Let us observe that the integral in (4.1) can be computed without any approximation,

since the Breslow estimator S produces a piecewise constant function.

Alternative models to Cox Regression could also be considered : fully parametric models, such as
Accelerated Failure Time Models, see [211]], or other semiparametric regression models such that,
for example, [199], [135].

4.3. STRUCTURE OF THE PREDICTION MODELS page 136



CHAPITRE 4. PREDICTION OF THE OUTCOME OF INSURANCE CLAIMS WITH DEEP
NEURAL NETWORKS

4.4 Neural networks and Long Short Term Memory

This section is devoted to a detailed description of the neural network part of our procedure. The
general terminology of neural networks is considered in section[4.4.1] Since we are dealing with text
data, the question of a proper and efficient representation of the reports we use as inputs is crucial.
We briefly describe in section the concept of embedding which is essential to this representa-
tion. The Long Short Term Memory architecture, which is a particular deep learning architecture
adapted to text data, is described in section[4.4.3] Finally, in section [4.4.4] we give precisions on how
features can be extracted from these networks, as mentioned in the description of our procedure

(section |4.3.2).

4.4.1 Neural networks terminology and notations

A neural network is an over-parametrized model that aims to predict a response variable. By over-
parametrized, we mean that the number of parameters (or weights, using the classical neural net-
work terminology) is huge, potentially larger than the number of observations. The most classical
type of neural networks, the multilayer perceptron see [155], is now widely used as a regression tool,
and has been applied to many questions in insurance like, for example, non-life insurance pricing
as in [218]], or longevity analysis, see [92], or reserving, see [217]].

The covariates, also called inputs of the network, are sent in different units (that is neurons) which
perform simple operations, as described in Figure[4.1] Typically, a linear combination of the covariate
is done (the coefficients are called weights), a bias coefficient is introduced playing the same role as
the intercept coefficient in traditional regression, and an activation function is applied to introduced
linearity. The first set of neurons which receive directly the information from the covariates is called
the first hidden layer, and the output of each neuron is sent in another layer.

The last layer, which can be made of one single neuron or more, is called the output layer, and
contains the final prediction of the response by the network. Formally, a neural network is a function
m(x, ), where 6 belongs to a large dimension space ©. The value of the parameter 0 is iteratively
optimized, the aim being to minimize a prediction criterion. Informally, the selected parameter is 0. ,

where
n

0 ~ argmin » [(Y;, m(x,6)), (4.2)
0o 4
i=1
where [ is some appropriate loss function (a semi-metric, that is a positive function such that [(y, y) =
0). Here, let us note that there is no guarantee that this arg min is unique. Moreover, the approxima-
tion symbol in (4.2) is due to the fact that this minimum may not be exactly achieved, since relying
on an algorithmic optimization.

Regarding the loss function the cross-entropy that we want to minimize is then computed from the
duplicated dataset, defining

n/

Lur(p) =~ 3 {7 logp + (1= J1) log(1 — p)} 43)

=1

Remark. In the experimental part of the paper, we will also introduce an alternative loss functions,
which can be seen as modifications of cross-entropy. The Weighted Cross Entropy (see [156]]) is a
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weighted version of (4.3). Introducing a weight « define

n/

- 1
Lu(p) = —— > {Jiadogp+ (1 - a)(1 = J)log(1 - p)}. (44)
—
The parameter o can be used to increase the importance of good prediction for one of the two classes,
or to reflect its under-representation in the sample.

The class of functions {l(x,0) : § € O} is particularly rich, which offers an important flexibility
to approximate many phenomena. On the other hand, increasing the number of neurons and/or
layers make them prone to overfitting, due to the redundancy between the parameters. To overcome
this difficulty, well-designed deep architectures are essential to improve the performance of such
techniques, such as the Long Short Term Memory networks described in section

Hidden Layer

Fully Connected

FIGURE 4.1 - Left-hand side : representation of a simple neural network. Each unit of the network
(represented by a circle), is called a neuron (a neuron is represented on the right-hand side). X /)
represents the j—th component of the covariate vector X.

4.4.2 Embedding layer

Text variables are difficult to handle due to the complexity of such unstructured data. The most
simple way to encode text consists in using one-hot encoding, see for example [38]]. One first deter-
mines a dictionary size V' (after operating pre-treatments to avoid misspelled words or mistakes),
which corresponds to the total number words (or sequences of words) in the whole corpus of texts.
Each word is affected to a number between 1 and V. Each report is then encoded as a matrix. The
j—th column corresponds to the j—th word in the report. If this world is the £—th word of the
dictionary, all components of this column are 0, except for the k—th line where a 1 is put.

This representation is not optimal, in the sense that it does not define a proper distance between
words. The idea behind embedding is to perform dimension reduction, and project the one-encoded
matrices into a space which (ideally) takes into account the similarity between words. This projection
is done via the application of a embedding matrix W to a one-encoded matrix X.

This phase can be understood as a first layer of the global network, with a single neuron and an
activation function which is identity. Rather than directly optimizing the coefficients, a preliminary
initialization of this embedding matrix is essential. We rely on FastText algorithm described in [[109].
This ensures that the embedding matrix has reasonable coefficient values before starting the optimi-
zation of the other parameters of the network, while allowing to update these coefficients through
the global optimization process.

Let us observe that FastText also provides a predetermined embedding matrix, trained on a huge
vocabulary. Nevertheless, the vocabulary of insurance reports is specific. Therefore it seems more
adapted to train a new matrix on the corpus of reports to take this specificity into account.
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4.4.3 Long Short Term Memory

Long Short Term Memory (LSTM) is a class of Recurrent Neural Networks introduced by [99]. They
are called recurrent in the sense that they are constituted of successive blocks of neurons, the output
of a block being one of the inputs of the following one. The network "reads" a report used as input
respecting the order of the words : the first word (i.e. the first column of the embedded matrix) enters
the first block of the network, the second word enters the second block, and so on.

The concept of memory is linked to the fact that the output of a block contains information on
previous words which is kept, since sent to the next block. Nevertheless, keeping this information
only through the output of a block could lead to a dilution of the influence of the j—th word in
producing the output of the block 7 + k if % is large. The particularity of LSTM networks is to
introduce a conveniently designed "memory cell" ¢; in addition to the output. This memory cell is
designed to be able to keep relevant information, and to "forget" non essential : it is a vector which
passes some so-called "gates" under which simple operations are performed to mimic these cognitive
phenomena. This introduces more degrees of freedom to convey information.

A typical LSTM architecture is described in Figure
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FIGURE 4.2 — Synthetic description of a block of a Long Short Term Memory network.
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FIGURE 4.3 — LSTM and Bi-LSTM notations

To describe more in details Figure the memory cell ¢;, which is a vector, is first sent to a multi-
plicative "gate". This gate consists in the multiplication of each component of the cell by a different
number between 0 and 1. This has to be linked with the idea of "keep information" Vs. "forget" : if
one multiplies by a number close to 0, the information contained in the corresponding component
of the cell is removed. This multiplicative vector, that we denote f; in the following, is computed
from the word x; and the previous output hA; ;.
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FIGURE 4.4 — Short description of a Bi-LSTM network. Each block A has the same structure as in

Figure

The modified memory cell then enters an additive gate used to incorporate new information, com-
puted from x; and h;_;. This modified memory cell is the one that is sent to the next block. It is also
used to compute the output of the current block, combining its contribution to z; and h;_;.

To summarize, the following set of operations are performed in each unit (here, o denotes the clas-
sical sigmoid function, and [z, h;_1] the concatenation of the vectors z; and hy) :

— Compute uy = o (0g[xs, hi_1]+bo), ve = (01 [y, hy_1]+b1), and w; = tanh(0y[xs, hy_1]+b2).

— The updated value of the memory cell is ¢; = u; X ¢;—1 + vy X wy.

— The new output is hy = o(03[x;, hy_1] + b3) X tanh(c;).
The structure of LSTM makes them particularly well designed to handle text. Many applications of
their use in text mining can be found in the literature, see for example [42]. For temporal data, we
will use bidirectional LSTM (Bi-LSTM), which seem adapted to a time-evolving information. Their
structure is described in Figure Combining two independent LSTM together is a way to obtain
both backward and forward information about the sequence at every time step. Doing so, a better
understanding of the context is expected.

The particular structures of LSTM and Bi-LSTM that we use are described in the real data analysis
section, see Figure (4.4 A multilayer perceptron is added to the end of the LSTM network to perform
some synthesis of the outputs.

4.4.4 Extraction of features from the networks

As mentioned in section [4.3.2] the neural networks we use are used for features extraction from the
set of covariates (X(), X, Z). There are, in the first step of our procedure, three networks that
produce as outputs first predictions of the value of the variable /. These predictions are based, each
time, only on a subset of the covariates, without considering interactions between them. Hence, less
than these predictions by themselves, we are interested in the path the covariates goes through in
the networks.

The final stage of this trajectory is contained in the last layer of the network, that is the set of neurons
that are directly connected to the final output. The output of these neurons constitute the features
we use in the next step.

4.4. NEURAL NETWORKS AND LONG SHORT TERM MEMORY page 140



CHAPITRE 4. PREDICTION OF THE OUTCOME OF INSURANCE CLAIMS WITH DEEP
NEURAL NETWORKS

4.5 Real data application

In this section, we show an illustration of the method on a real database. A short description of this
database is given in Section The analysis of the tail of the distribution of the loss variable is
given in Section We give details on the prediction of the severity of a claim in Section [4.5.3]
where we predict the state I of a claim. Section describes the architectures of the prediction
models, while Section shows the result on the final predicted amount.

4.5.1 Description of the database

The database we consider gathers 129,430 claims from a French portfolio from car insurance, sepa-
rated between a train set (104,835 claims), a development set (12,952 claims) and a test set (11,643
claims). A "severe" claim is defined as a claim with loss upper than 25000€. In Table we see that
a "severe" event is rare. Moreover the time of development is 22 month (in average).

Proportion of severe | Average duration | Censored claims
Train 2.67% 10.84 13.16%
Development 2.76% 10.81 12.97%
Test 2.91% 10.91 13.31%

TABLE 4.1 — General statistics on the database.

For each claims, 709 variable are present. Among these variables, 437 do not evolve with time, and
are related to the contract itself (type of guarantee, characteristics of the policyholder...) or to the
type of the claim (material or corporal damages for instance). Additionally, 172 variables reflect the
evolution of the claim and 100 are from the embedding matrix.

For example,

— rate of disability of the victim(s)

— induced actual revenue losses

— induced future revenue losses

— health costs

— third party assistance

— permanent esthetic prejudice...
The variables related to the health expertise are filled after a medical expertise. Several medical
expertises be sent through the lifetime of the claim, reevaluating the values of the corresponding
informations. For example, Figure shows the evolution of the rate of disability (which, in France,
is called DFP for "Déficit Fonctionnel Permanent") for four victims. Two are related to "severe" claims,
while the two others are not. In some cases, the evaluation of this rate stabilises. But in other ones,
many fluctuations occur before a stabilisation (only 1 year before closure in one of the examples).

Additionally, we have external data describing the environment (like, for example, the sinistrality at
a local level, extracted for example from open databases like URL). These variables are not directly
linked to the claim but bring some potential information about the context or the dangerousness of
the location where the claim occurred.

About the reports, they have been established at the opening of the claim, and do not take into
account counter-expertises. Let us give two examples of phrases for each category (standard claim
and severe claim) :

4.5. REAL DATA APPLICATION page 141



CHAPITRE 4. PREDICTION OF THE OUTCOME OF INSURANCE CLAIMS WITH DEEP
NEURAL NETWORKS

100

80

60 extreme 1

— extreme 2
normal 1

40 == normal 2

°1/

FIGURE 4.5 - Evolution of the disability rate (DFP) of 4 individuals through time. The label "extreme"
indicates a severe claim, "normal" indicates a standard claim.

— standard claim :
1. "pile-up on the road, 58 vehicles involved."
2. "insured gets hit at the rear, shock to the rear bumper.
— extreme claim :
3. "insured hits the solid ground of a roundabout and dies during the transfer to emergency."

4. "third party does not stop at a stop sign and hits the insured in the front right, air bag
triggered.”

As one can see from these example, one of the specificity is that reports are often written in a short
way, with a syntax which can sometimes be very brief. The vocabulary is also very specific to car
insurance. On the other hand, in the third example, one can see that the conclusion that the claim is
severe is obvious, since someone died. But example 4 is less obvious. A shock in the front is reported,
but without explicit reference to the state of the victims, identification of such a claim as severe is
expected to be much harder.

4.5.2 Tail of the distribution of the loss

In this section, we take a closer look to the tail of the distribution of the loss variable L. This analysis
is made on the uncensored observations only. A Hill plot is shown in Figure From this graph,
we see that the Hill plot is close to linearity for a threshold [, = 25000 The idea is then to separate
the distribution into two parts : a (truncated) GLM for "standard" claims (/ = 1 when L < [j), and
a Generalized distribution for "extreme" ones (I = 2 when L > [;).

Introducing the survival function of a Generalized Pareto distribution, that is

—1/v
Syo(y) = (1 + 7%) , y >0, (4.5)

we estimate the parameters (v, o) using (pseudo-)maximum likelihood estimation, where the ob-
servations have been weighted to correct the bias caused by the censoring (using the algorithm
7). The values of the estimated parameters are 7 = 7.831843¢ — 01 (95% confidence interval :
[0.7830573;0.7833113]), ¢ = 3.250866¢ + 04 (95% confidence interval [32506, 32510]).
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F1GURE 4.6 — Hill plot for the variable L. On the top, value of the threshold; on the bottom, corres-
ponding rank of the observation in the sample.

4.5.3 Prediction models

The summary of the whole procedure of section [4.2]is shown in Figure
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FIGURE 4.7 - Summary of the whole procedure. The yellow box corresponds to the prediction mo-
del on 7' The blue box represents the different neural network structures used to perform feature
extraction. The orange box gathers these two inputs and combines a prediction of a severity (using
different machine learning techniques) with a model to predict the cost.
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The hyperparameters for the different procedure that are used are summarized below. These hyper-
parameters have been selected through a grid search. More details on this grid search are available
on GITHUB. https://github.com/isaaccs/Prediction-of-the-outcome-o
f-insurance-claims-with-deep-neural-networks/blob/main/hyperpa
rameters.md

4.5.4 Classification of claims

In this section, we investigate the ability of the procedure to detect if a claim belongs to category I =
1 or I = 2. The proportion of labels I = 2 is low in the sample (2.7%) compared to the proportion
of 1. For this reason, the criterion that we will use to determine the quality of our predictions is the
Fi—score.

The £} —score (see for example [4]]) is defined as We then define Recall and Precision as

B 2 x Recall x Precision

o=
! Recall + Precision
where
Recall = rre
At = TPYFN
Precisi _ TP
recision = TP P

and where TP is the number of true positive, F'N of false negative, F'P of false positive.

The results regarding the [ —score for the different models is reported in Table [4.2| below.

Year | NN | RF | GB | GLM

0 0,69 | 0,72 | 0,70 | 0,71
0,73 | 0,74 | 0,73 | 0,77
0,76 | 0,55 | 0,77 | 0,75
0,79 | 0,79 | 0,78 | 0,79
0,80 | 0,79 | 0,84 | 0,85
0,82 | 0,75 | 0,85 | 0,83
0,85 | 0,80 | 0,83 | 0,87
0,84 | 0,86 | 0,81 | 0,76
0,90 | 0,90 | 0,68 | 0,81

R I[N | U x| WD =

TABLE 4.2 — [} —score of the different prediction models for different maturities of claims.

The information on the prediction can also be retrieved from the normalized confusion matrices,

see Figure
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Year | NN | RF | GB | GLM
0 0,40 | 0,45 | 0,41 | 0,43
1 0,49 | 0,49 | 0,49 | 0,56
2 0,56 | 0,14 | 0,58 | 0,53
3 0,65 | 0,62 | 0,62 | 0,63
4 0,67 | 0,65 | 0,73 | 0,75
5 0,72 | 0,61 | 0,66 | 0,73
6 0,76 | 0,67 | 0,75 | 0,79
7 0,75 | 0,81 | 0,75 | 0,61
8 0,83 | 0,83 | 0,45 | 0,71

TaBLE 4.3 — F|—score of extrems claims of the different prediction models for different maturities
of claims.
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FIGURE 4.8 — On the top left corner, normalized confusion matrice for our neural network at the
opening of the claim, on the top right, at the end of the claim. Below, the same timestamp but for
our GLM

One can see that, especially for claims which have been recently opened, many severe claims are not
predicted as such. This is expected, since the definition we took for a "severe" claims, corresponds
to a high upper quantile of the distribution of the losses, hence the prediction problem is difficult
since few such claims are present in the database used to calibrate the model.

We can see that the GLM and Neural Networks procedures provide better results. The detection of
severe claims increases when the claim is open from a long time. On the other hand, the random
forests and gradient boosting methods are significantly less performant to perform this detection.
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FIGURE 4.9 — Relative comparison of claims models against the expert’s predictions in the first 4
years.
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FIGURE 4.10 — Relative comparison of extreme claims models against the expert’s predictions in the
first 4 years.

4.5.5 Claim amounts and reserving

We now combine the prediction results with the models on the cost. For the GLM use case, if a
standard claim is predicted (/; = 0), a Gamma model is used to predict the final amount. Otherwise,
the average value of the fitted Generalized Pareto distribution is used.

The results are shown in Table [4.4]
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compare to mean T true T with out T
year Model global | severe | normal | global | severe | normal | global | severe | normal
GB 1.0 1.0 1.01 0.94 0.86 1.6 1.02 1.03 0.97
0 GLM 1.0 1.0 1.04 1.0 1.0 1.02 1.0 0.98 1.63
NN 1.0 1.0 1.01 1.0 1.0 0.98 1.02 0.99 1.53
RF 1.01 1.0 1.17 1.0 1.0 1.0 0.88 0.86 1.07
GB 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.15 0.99 1.18
1 GLM 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.01 1.1 1.0
NN 1.0 1.0 1.0 0.94 1.0 0.92 0.92 1.08 0.9
RF 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 0.97 1.29 0.94
GB 1.0 1.0 0.97 1.0 1.0 0.97 0.93 3.86 1.09
9 GLM 1.0 1.0 1.01 1.0 0.98 1.01 0.99 1.07 1.07
NN 1.0 1.0 1.01 1.0 1.0 1.0 0.8 0.1 0.22
RF 0.71 0.33 0.19 1.0 1.0 1.0 0.51 0.21 0.14
GB 1.13 2.27 1.51 1.0 1.0 1.0 1.48 1.19 2.08
3 GLM 1.0 0.88 1.02 1.0 0.99 0.98 0.96 1.2 0.91
NN 1.0 0.99 1.0 1.0 1.01 1.0 1.24 1.48 0.9
RF 1.01 1.0 1.08 1.0 1.0 1.0 0.99 0.87 0.79
GB 0.99 1.13 1.48 1.0 1.16 1.02 0.97 1.54 1.21
4 GLM 1.0 1.0 1.0 1.0 0.96 1.0 0.99 0.98 0.8
NN 1.0 1.01 1.17 1.0 1.0 1.0 0.82 2.72 1.32
RF 1.04 1.02 1.27 0.99 1.0 1.0 0.97 0.27 0.55
GB 1.0 1.0 0.94 1.0 0.87 0.68 0.96 0.54 0.87
5 GLM 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 0.94
NN 1.0 1.0 0.99 1.0 1.0 0.98 0.99 1.18 1.0
RF 1.0 1.01 1.02 1.0 1.0 1.02 1.01 1.55 2.15
GB 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.17 21.05 5.14
6 GLM 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.6 0.98
NN 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 0.82 0.3 0.67
RF 1.0 1.0 1.47 1.0 1.0 1.0 0.96 0.04 0.24
GB 1.0 0.79 0.96 1.0 1.02 1.0 0.96 1.14 3.25
7 GLM 1.0 1.0 1.0 1.01 1.0 0.77 1.0 0.15 0.82
NN 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 0.97 1.01 1.31
RF 1.0 1.0 1.01 1.0 1.0 1.06 1.08 0.05 0.22
GB 1.0 1.02 0.99 1.0 1.03 1.0 0.81 0.02 0.15
3 GLM 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 0.83
NN 1.0 1.04 1.0 1.0 1.01 1.0 0.8 1.05 0.93
RF 1.0 1.49 0.94 1.0 1.48 1.0 1.01 0.15 0.47

TaBLE 4.4 — MSE comparison of our models with T against the mean T, the true T and without T

We can see that our modelisation of 7" helps our model to have a good performance. Close to have
the real information.
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4.6 Conclusion

In this work, we show how artificial intelligence techniques can be used to improve the analysis of
claims based on complex data. The procedures gathers different treatment of data depending on the
characteristics of the input variable (evolving through time or not, text-based data). A prediction of
the time of settlement of the claims is also used, since this variable is known to have a significant
importance on the final amount. In the example we study, the tail of the distribution of the losses is
important, as often when there is a matter of corporal damage. A particular treatment of "extreme"
claims is performed. Let us point that, although the methodology improves the final vision of the
amount, the problem is still complex, and the fact that the event we are focusing on are rare (a few
percents of the claims) introduces lots of variability in the prediction. However, the deep learning
methods that we use significantly improve the rate of detection of such claims, and allow to have a
clearer view on the final reserve.
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Chapitre 5

Conclusion et perspectives

L’amélioration du provisionnement permet de diminuer les incertitudes économiques liées aux en-
gagements pris. La réduction de cette incertitude ouvre des perspectives considérables aussi bien en
terme d’augmentation de la rentabilité, que de compétitivité commerciale : en réduisant la marge
d’erreur autour de I'estimation de la charge - laquelle peut se révéler considérable pour certaines
garanties telles que la responsabilité civile - on est en mesure de dégager un certain montant de
capital.

Le but de cette these était de montrer comment la richesse des données disponibles sur des sinistres
d’assurance peut étre mise a profit pour améliorer significativement la prédiction du montant final
d’un sinistre (ou son issue, lorsque 'on s’intéresse notamment a la classification d’un sinistre suivant
son niveau de gravité). Pour traiter un tel volume de données, dont certaines sont peu usuelles en
assurance comme les données textuelles, nous avons eu recours a des techniques d’apprentissage de
type Machine Learning (notamment des réseaux de neurones profonds tels que les Convolutional
Neural Networks ou des réseaux Long Short Term Memory) a la fois en tant que prédicteurs, mais
aussi en tant qu’extracteurs d’information.

L’étude des sinistres corporels nécessite un traitement spécifique du fait de leurs caractéristiques
et de extréme volatilité de leur cotit. Notre problématique concernait principalement les sinistres
graves, ces sinistres peu nombreux qui pésent extrémement lourd sur les comptes de 1’assureur.
L’utilisation d’outils issus de la Théorie des Valeurs Extrémes (voir Chapitre 2) nous a permis d’ana-
lyser la queue de distribution du montant des sinistres, mais aussi de déterminer un seuil de gravité.
Cette séparation des données vise a améliorer la modélisation d’observations extrémement vola-
tiles aux caractéristiques différentes de celles du cceur de la distribution. Une autre spécificité de
notre approche a été de prendre en compte I’écoulement temporel des sinistres, particulierement
important lorsque I'on s’intéresse a une branche d’assurance a développement long comme la res-
ponsabilité civile. Au cours de cette thése, nous avons été amenés a plusieurs reprises a utiliser les
poids IPCW, Inverse-Probability-of-Censoring Weighting, afin de traiter le phénomene de censure
qui rend I'information disponible incompléte.

Une fois le seuil de gravité estimé et la censure corrigée, il a été nécessaire d’explorer les données
mises a disposition par I'assureur et de définir un périmetre d’étude. En faisant I'inventaire des
données disponibles, les rapports de sinistres nous ont paru constituer un matériau précieux. Ces
rapports sont établis a 'ouverture du sinistre par les gestionnaires et demandent un prétraitement
afin d’étre utilisable par nos modeles. Ces données ont attiré notre attention car elles sont, pendant
quelques mois, la seule information que possede I’assureur et n’ont jamais été exploitées par celui-ci.
Par ailleurs, leur traitement automatique nous paraissait intéressant, car leur exploitation pratique

149



CHAPITRE 5. CONCLUSION ET PERSPECTIVES

par les gestionnaires sinistres est parfois délicate et peut donner lieu a de grandes variabilités de
traitement.

Suite au recueil des données, nous avons travaillé sur deux méthodologies afin d’améliorer le provi-
sionnement. La premiére, développée au chapitre 3, vise a classifier automatiquement ces rapports de
sinistres. L'utilisation de méthodes de type réseaux de neurones combinées a différents algorithmes
de rééquilibrage nous a permis de prédire si un sinistre est grave ou non. Notre étude a montré
que l'utilisation du texte a I'ouverture du sinistre offre a I’assureur la possibilité d’améliorer signi-
ficativement la détection de sinistres extrémes. Cette amélioration de la prédiction dés 'ouverture
évite a I'assureur d’étre pris de court durant la vie du sinistre. La deuxiéme méthode quant a elle,
présentée au chapitre 4, prend en compte I’aspect temporel du sinistre ainsi que ses variations et
vise a estimer le cott final d’un sinistre ouvert. Cette fois-ci, nous avons pris en compte la diversité
des covariables (structurées et non structurées), ce qui nous a amené a combiner a la fois différents
types de réseaux de neurones afin de réduire la dimension de notre probléeme, mais également des
méthodes de prédiction d’analyse de survie afin de prédire le moment du réglement du sinistre. Une
fois les caractéristiques de sinistres extraites, on peut les connecter a un réseau de neurones final
ou a des modeéles plus interprétables, de type GLM, si le besoin d’interprétation est plus important
que la qualité de la prédiction. En plus d’améliorer la prédiction de la charge finale, il est intéres-
sant de constater que cette méthode valide notre intuition développée au chapitre précédent : le
texte qui a un fort pouvoir explicatif a I'ouverture du sinistre se voit avec un pouvoir prédictif de
plus en plus faible au bénéfice des variables de sinistralité qui, quant a elles, évoluent au fil du temps.

Cette these offre de nombreuses perspectives en termes de recherche que 'on pourrait résumer en
deux parties : d’'une part les modéles adaptés a ces questions de provisionnement, de l'autre les
données.

En effet, les modéles de Deep Learning cherchant & modéliser du texte évoluent contintiment. La
comparaison de différentes méthodes d’Embedding a la place de la méthode Fasttext que nous avons
utilisée pour traiter et transformer les rapports de sinistre pourrait s’avérer intéressante. Les modéles
de type Transformers et utilisant le mécanisme d’Attention, sont en effet plus abouties en termes
de prise en charge du contexte. De plus, la couche d’Attention apporte une part d’interprétabilité
au modele et permet donc a 'assureur d’avoir une meilleure lecture et une meilleure compréhen-
sion des résultats. La méthode mise en place au Chapitre 4 est certes performante, mais présente
I'inconvénient d’entrainer un nombre de modeéles proportionnel au nombre de pas de temps. Afin
d’alléger I'étape d’entrainement, il pourrait étre pertinent de tester des modeles LSTM type N x M
plutét que M modeles de type N x 1 comme nous 'avons fait. Un autre axe d’amélioration, qui
permettrait également d’alléger I’architecture globale du modéle, serait d’utiliser un MDN (Mixture
Density Network) qui prédirait directement le cott final et non pas trois modéles comme c’est le
cas actuellement. Mis a part 'architecture elle-méme, une modélisation d’autres variables de durée,
telles que le temps de consolidation, pourrait aider a améliorer la modélisation de la durée du sinistre
et donc également la prédiction de la charge finale. Nous retenons donc que ['utilisation d’une gé-
nération plus récente de réseaux de neurones et de méthodes d’Embedding plus élaborées ainsi que
la prise en charge de ’aspect dynamique des séries temporelles représentent un axe d’amélioration
majeur a nos travaux de recherche.

Sur le plan de la donnée, cette these a montré que les données non structurées aidaient a la mo-
délisation du colit et de la gravité du sinistre. Il peut étre intéressant d’utiliser d’autres types de
données, telles que les images par exemple, afin d’aider ’assureur dés 'ouverture du sinistre comme
peut le faire le texte. Concernant les données externes, nous les avons traitées comme des variables
statiques, c’est-a-dire figées dans le temps. Or ces données sont mises a jour de fagon réguliere (dont
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certaines chaque année). Il pourrait étre intéressant d’utiliser ces données sous forme de séries tem-
porelles afin d’avoir une meilleure compréhension de I’évolution du risque géographique.

Tous les axes d’amélioration énumérés dans cette conclusion peuvent étre a 'origine de nombreux
travaux auxquels nous aimerions contribuer.
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Annexe A

Chapitre 1

A.1 Descente de Gradient : Méthode de Newton-Raphson

La descente de gradient est une technique itérative qui permet d’approcher la solution d’un probléme
d’optimisation. En apprentissage supervisé, la construction du modeéle revient souvent a déterminer
les parametres (du modéle) qui permettent d’optimiser (max ou min) une fonction de cotit. On utilise
une descente de gradient dans le Gradient Boosting, mais aussi dans les GLM. Il existe plusieurs types
de méthode, je ne présenterai que celle de Newton-Raphson qui est I'une des plus utilisées et dont
la technique est trés proche des autres modeles de descente de gradient.

A.2 Méthode de Newton-Raphson

Une procédure numérique pour maximiser la fonction de log-vraisemblance /() est la méthode
de Newton-Raphson, qui permet de déterminer un point ou le gradient Al(f) s’annule. Ce n’est
pas équivalent a déterminer le point du maximum global d’une fonction, car ce point peut étre un
maximum local seulement, un minimum ou un point d’inflexion. Mais, dans de nombreux cas, cette
méthode donne des résultats satisfaisants pour détecter le point maximum d’une fonction. C’est une
procédure itérative (On parle aussi de descente de gradient stochastique) pour trouver des points
critiques d’'une fonction réelle f : Y — R ou y C R% f est supposée deux fois dérivable. Cette
méthode repose sur 'approximation linéaire du gradient A f(x) par

Af(x) = Af(E) + H(E)(x — &) +r(x, )

ou & € yet H() = A%f(€) la matrice hessienne de f en £ et r(x,£) un terme de reste. Si & est
proche de x le reste est négligeable et c’est sur quoi repose la méthode de Newton-Raphson car on
ne résout pas A f(x) mais Af(§) + H(§)(x — &) = 0 par rapport a z. La méthode étant itérative, on
Iinitialise en posant & = (%) puis on résout I’équation, la solution est notée z*) et on pose ¢ = x(!)
et cela jusqu’a convergence de I’algorithme. D’ou

2 — =1 [H(x(t—l))]—lAf(x(t—l))

ot (1) est le résultat de I'itération précédente. De plus, on voit que pour I'algorithme soit bien

défini, il faut que [H (z?)] ! existe pour tout ¢.
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A.2.1 Interprétation Géométrique

En remarquant que le terme a gauche de Af(¢) + H(§)(x — &) = 0 est la tangente de Af(z) au
point x = £. Au lieu de chercher la solution de Af(xz) = 0 on cherche le zéro de la tangente. Et
comme la tangente est linéaire, il est plus facile de trouver son zéro que le celui de A f(z).

A.2.2 Critére d’arrét

Il existe plusieurs criteres d’arrét de 'algorithme de Newton-Raphson, mais les deux plus utilisés
sont les suivants. Soit € > 0 un seuil fixé, on arréte ’algorithme dés que :

- |x(t)) — x(tfl))| < €
- [AfE) <€

Attention, peu importe le critére d’arrét, il se peut que la condition soit vérifiée dans des points ne
correspondant pas a des zéros de A f(x). Il est en général difficile de garantir la convergence de la
suite (), En revanche, si elle converge, elle converge assez vite et c’est ce qui rend la méthode de
Newton-Raphson intéressante.

A.3 Evaluation d'un modéle de Régression

Il s’agit d’évaluer la qualité d’ajustement du modele sur la base des différences entre observations et
estimations.

A3.1 GLM

Plusieurs criteres existent pour évaluer la qualité d’'un GLM.

A.3.1.1 Déviance

Le modele estimé est comparé avec le modele dit saturé Cette comparaison est basée sur 'expres-
sion de la déviance noté D des log-vraisemblances . et .Z;,; :

D= -2(% — L)
qui est le logarithme du carré du rapport des vraisemblances. Ce rapport « généralise »I'usage des

sommes de carrés propres au cas gaussien et donc a 'estimation par moindres carrés.

Un test de rejet du modeéle peut étre construit en montrant asymptotiquement D suit une loi du x>
an — p parametres. Mais cette approximation n’est pas forcément vraie dans le cas ou les données
sont groupées et dans ce cas le nombre de parameétres tend vers I'infini.

Dans notre étude, la déviance a été utilisée afin de juger la qualité des différents modeéles de cott
moyen que nous avons pu créer.

1. C’est le modeéle possédant autant de parametres que d’observations et estimant donc exactement les données.
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A.3.1.2 Test de Pearson

Un test de x? est également utilisé pour comparer les valeurs observées y; a leur prévision par le
modele. La statistique du test est définie par

l —~
2 = N Wi~ [i;)?

~

o V(i)
et on montre qu’elle admet asymptotiquement la méme loi que la déviance.

En général, ces deux méthodes nous donnent a peu de chose pres les mémes résultats. Si ce n’est
pas le cas, cela indique une mauvaise approximation de la loi asymptotique. Sachant que '’espérance
d’une loi du x? est son nombre de degrés de liberté. Comme les tests construits sont souvent ap-
proximatifs, on regarde souvent le rapport % pour juger si le modele est satisfaisant ou
non. Pour le savoir, le rapport doit étre plus petit que 1.

Dans notre étude, le test de Pearson a été utilisé afin de juger la qualité des différents modeles de

fréquence que nous avons pu créer.

A.3.1.3 AIC

Le critére d’information d’Akaike (AIC) est une mesure de la qualité d’'un modéle statistique proposée
par Hirotugu Akaike.

Lorsque l'on estime un modeéle statistique, il est possible d’augmenter la vraisemblance du modele
en ajoutant un parametre. Le critére d’information d’Akaike, permet de pénaliser les modeéles en
fonction du nombre de paramétres afin de satisfaire le critére de parcimonie. On choisit alors le
modeéle avec le critere d’information d’Akaike le plus faible.

Il se calcule de la fagon suivante :

AIC = —2log(L) +2(k + 1)
ou k est le nombre de parametres a estimer du modéle et L est le maximum de la fonction de vrai-
semblance du modéele.
A.3.2 Métrique utilisé pour les méthodes de Machine Learning

Il existe plusieurs méthodes pour évaluer la qualité d'un modéle de régression. Elles se basent toutes
sur :

y; la valeur observée de la variable a prédire.

y; la valeur prédite par le modéle pour un y;.

Y qui est la prévision naive de référence.
- y; — y; Uerreur de prédiction du modéle.
- y; — y l'erreur de prédiction naive.

Tout cela permet de définir plusieurs indicateurs de performance du modele, mais celui qu'on a
utilisé est le coefficient de détermination noté R? est défini par

Zfll(yz - @)2
> i (v — 9)?
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Le R? varie entre 0 et 1, s’il vaut 35%, cela veut dire que 35% des variations de la variable ¥ sont
expliquées par le modéle. Mais attention, un R? trop proche de 1 représente un risque de sur-
apprentissage. Un autre probleme de cet indicateur est qu’il a tendance a grandir quand la dimension
augmente. Or, comme on le sait, un modéle avec beaucoup de variables explicatives est peu robuste.
C’est pourquoi dans le cas d’une régression multiple, on a tendance a utiliser le R, .., qui corrige
le R? par rapport aux nombres de variables explicatives.

1— R*)(m—1)
2 _q
Ra]usted (m — k- 1)

ou m est le nombre d’observations et k le nombre de variables explicatives dans le modele.

Tandis que le R* permet de comparer deux modéles de méme dimension, le R;;, .., permet de
comparer des modeles ayant un nombre de variables explicatifs différents.

A.3.3 MSE

En statistiques, '’erreur quadratique moyenne (ou plus souvent 'erreur quadratique, moyenne étant
sous-entendue), appelée aussi risque quadratique, pour un parametre § de dimension 1, que nous
noterons MSE (pour Mean Squared Error), est définie par : E((6 — 6)?)

Cet estimateur mesure a quel point les prédictions sont proches des données observées. C’est la
moyenne arithmétique des carrés des écarts entre les prévisions et les observations.

C’est la valeur a minimiser dans le cadre d’une régression simple ou multiple. La méthode est fondée
sur la nullité de la moyenne des résidus. Mais la moyenne de leurs carrés n’est généralement pas
nulle. Cette moyenne n’est autre que la VARIANCE RESIDUELLE que I'on cherche & minimiser (Cf.
le théoréme de Konig).

Sa formule est la suivante : .

1
MSE =—> (y; — 5:)°
miﬂ(y vi)
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A.4 Les étapes du LSTM

fi
fir = o(Wy « [he_q, %] + bf)
% N
— hy )

S

@_ _.e ip = O’(Wi . [h:—l; xc] + bi)

C, = tanh(We - [he_y, 2] + b¢)

B
3]

® C —(h, )
x)
(b) Etape 2
N
| hy )
\T/
@_ fi ; @ _’Q -
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@ | {d ()
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Annexe Chapitre 2

B.1 Graphiques complémentaires pour la TVE
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B.1.2 2007-2011
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B.1.3 2012-2016
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Annexe C

Chapitre 3

C.0.1 Typical choices of activation functions for neural networks

A list of typical activation functions is provided in Table

-Icm
Name Function
Sigmoid function 7 R [0’1 !
r = 14e—%
) tanh : R — [—1,1]
Hyperbolic tangent v 20(21) + 1
+
ReLU / R K
x = max(0,x)
f:+ R — R+
Leaky ReLU v = azleco + 2laso where a > 0.
R 1
Swish function[169] 7 ~ [O; |
r = l1+e—®

TaBLE C.1 - Typical choices of activation functions.

C.0.2 Additional type of layers in a CNN

C.0.2.0.1 Zero-padding.

Zero-padding is the simplest way to avoid diminishing too much the dimension of the input when
going deeper into the network. As we can see above in Figure a convolution step will produce
an output C' of smaller dimension than A. Moreover, when dealing with our text data, it is useful to
control the size of our inputs. Let us recall that we want to automatically analyse reports to predict
the severity of a claim. These reports do not all have the same size in terms of words. Zero-padding
creates a larger matrix by adding zeros on the boundaries, as shown in the example of Figure
Similar issues are present when dealing with images that may not all have the same number of
pixels.
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F1GURE C.1 — Zero-padding

C.0.2.0.2 Pooling Step.

Pooling steps work similarly as convolution layers, but applying locally a function that may not be
linear. An example is shown in Figure

6|9
MAX
1]9
" 34
4(6]-1 verage
0 4 n-f n—f
1/0|9 [+ 1] x [ +1]
2|08
0/-1
Min
2|0
1114
Sum
117

Ficure C.2 — Example of a Pooling Layer : each function is applied to a moving square of input
coefficients of size 2x2.

Let us note that, in the example of Figure|[C.2] the functions ’Average’ and 'Sum’ may be seen as linear
filters, as in Figure (for example, function Sum’ is related to a filter B whose coefficients are all
1). The only difference is that the parameters of a convolution layer evolves through the calibration
process of the network, while the coefficients of a pooling layer are fixed.

C.0.3 Hyperparameters

We list below the hyperparameters used in the different networks. A grid search has been used to
determine which et of hyperparameters lead to the best performance. Table lists the range of
values on which the optimization has been done. The Embedding dimension denotes the dimension
N after reduction of the vocabulary V. Batch size is a parameter used in the Batch Gradient Descent
(used in the algorithm of optimization of the weights of the networks), see [19]. The number of
hidden layers refer to the final multilayer perceptron block used at the output of LSTM and CNN
networks. A separate Table (see Table is devoted to the parameters involved in the embedding
part of the procedure.
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Hyperparameter Grid
Embedding dimension 32 to 126

n-grams characters for embedding 1to5

Batch size 8 to 256

Number of hidden layers 1to5
Number of neurons in each layer | 450 to 50
Number of filters for the CNN 32 to 1024

Size of the filters 1to5

TaBLE C.2 — Range of values on which the hyperparameters have been optimized.

Training algorithm CBOW
sample le-3
embedding dimension 100
window context 3
min word count 10
N-grams 1-2-3
Minimum length of char n-grams 1
Maximum length of char n-grams 4

TaBLE C.3 — Hyper-parameters of the Embedding Matrix used in the real data analysis.

All the codes are available at the following url :

https://github.com/isaaccs/Insurance-reports-through-deep-neur

al-networks.
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Annexe D

Chapitre 4

D.0.1 Duplication algorithm to correct censoring

In this section, we describe the duplication process used to correct the selection bias caused by the
censoring, if we only consider the set of open claims. The core idea is the same as in the weigh-
ting procedure used in censored regression to correct the presence of censoring, see [220], [197],
[199] or [136]] for example. Under the assumption that C' is independent from all the other variables
(A, T,X1 X Z), for any function ¢ with finite expectation,

6p(6A, Y, X, X®?) Z)
Sc(Y)

= E[¢(A, T, X1, X® 7)], (D.1)

where Sc(t) = P(C > t) is the survival function of the censoring. Hence, applying the weight
Wi, = 0;Sc(Y;)™!/n is a way to correct the bias caused by the censoring, in the sense that all
quantities ) " | Wy, 6(0;4;,Y, Xgl), XZ@), Z;)) almost surely converge towards the appropriate limit
E [(b(A, T,XMH X Z)} by the Strong Law of Large Numbers. Since S¢ is unknown, it is estimated
through the Kaplan-Meier estimator (see [112]) of the censoring survival function, say §C, Hence,
an estimation of the ideal weight W', can be taken as

Win = AL (D.2)

7 TLSC(Y;)

The inforrAnation on the duration of the open claim is integrated in the weight (D.2), since the compu-
tation of S¢ relies on both open and closed claims. These weight may be interpreted as means to give
more importance in the sample to observations that are under-represented, see also [?]. This leads

to the following duplication procedure, which is equivalent to considering weighted sums instead
of classical empirical means.
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Algorithm 7 Duplication algorithm for censored observations

Require:

- a dataset ((52141, Yi7 51‘, Xi)lgigna where X, = (X(l) X(Q) Zz)

- alist of weights IW; ,, computed from the data accordingly to (D.2), and let w = min;<;<, W;,
Setn' = 1.
fori <+ 1tondo
1. Ifo; =0,gotostepi+ 1.
2. Else:
— Letk = |W,,/w]|, where |z| denotes the integer part of x.
—  Define, for j € {1,....k} Ay, = 6AL Y 1 =Y, Xy = X,
— n+n+k
end for
return The duplicated dataset : (A}, Y, X!)1<;<p.

R ]

D.0.2 Hyperparameters
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