
Institut de Science Financière et d'Assurances
ISFA

MÉMOIRE POUR L'OBTENTION DU TITRE D'ACTUAIRE

Addactis

Réalisation d'un véhiculier à l'aide d'outils de
Machine Learning

Novembre 2019

Étudiant :
François-Xavier Chamoulaud

Tuteur :
Guillaume Rosolek



Résumé

L'assurance automobile est un marché tendu et concurrentiel, l'assureur doit donc élaborer
des modèles de tari�cation plus précis et à la pointe de la technologie pour approcher correc-
tement le risque et rester dans la course au tarif. Les variables relatives aux conducteurs et
à la géographie du risque sont les plus utilisées par les assureurs. Ainsi, comme dans le cadre
de l'élaboration d'un zonier géographique, l'assureur peut s'intéresser à l'analyse de ses résidus
pour proposer une segmentation homogène du risque en fonction du véhicule, appelée véhicu-
lier, a�n de compenser les biais de structure du portefeuille. Le risque véhicule est di�cile à
approcher, car beaucoup de véhicules sont peu exposés. La classi�cation proposée par la Sécu-
rité et Réparation Automobile (SRA) permet de segmenter le risque, mais cette classi�cation
est-elle optimale pour notre portefeuille automobile issu d'un assureur partenaire ?

Dans une première partie, nous avons réalisé un clustering des véhicules, en ignorant la
sinistralité observée. Deux approches ont été développées, une première en réalisant une carte
des véhicules, puis une seconde en utilisant la notion de distance entre véhicules.

Dans une seconde partie, nous avons extrait le résidu d'un modèle GLM sans variable véhi-
cule a�n d'élaborer un véhiculier pour la garantie dommage, séparément pour la fréquence et
le coût moyen. La technique du Krigeage est utilisée pour lisser le résidu grâce à une carte des
véhicules. Le résidu lissé est ensuite modélisé à l'aide d'un Gradient Boosting Machine permet-
tant de capter les variables explicatives du risque véhicule.

Les nouveaux véhiculiers sont alors intégrés séparément dans une modélisation GLM a�n
d'évaluer leurs e�cacités respectives et de conclure sur leurs éventuels apports.

Mots clés : Tari�cation, Véhiculier, Apprentissage non supervisé, Clustering, Assurance
automobile, Apprentissage supervisé, Résidu, Krigeage, Gradient Boosting Machine
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Abstract

Car insurance is a complex and highly competitive market ; thus insurers have to elaborate
thinner pricing methodology and always be at the edge of innovation to remain a signi�cant
market participant. Driver-related and geographic factors used to be the top interest variables
for insurers. Following what can be done for zoning variables, insurers could analyze residuals
derived for car-related features to build a strong and homogeneous segmentation and reduce
bias induced by portfolio structure. It is generally challenging to estimate vehicle risk given the
number of vehicles with low exposure. The Sécurité et Réparation Automobile (SRA) provides
a classi�cation which enable the insurer to make a �rst segmentation, however is this classi�-
cation optimal regarding an insurer portfolio ?

Firstly, we conducted an unsupervised vehicle clustering regardless of the claim frequency
or severity. Two clustering approaches have been developed, one using a vehicle map and the
other using vehicle distance measures.

Secondly, we extracted the residuals from a GLM model to develop a vehicle classi�cation
for damage warranty, for both the frequency and the average cost. The Kriging method was
used to smooth residuals thanks to a vehicle map. Finally, a Gradient Boosting Machine was
�tted for modeling smoothed residuals, which allowed us to determine explanatory variables
for vehicle-linked risk.

New vehicles classi�cations are tested separately in a GLM model in order to assess respec-
tively their own performances and to conclude on their potential bene�ts.

Keywords : Pricing, Vehicle classi�cation, Unsupervised learning, Clustering, Car insu-
rance, Supervised learning, Residual, Kriging, Gradient Boosting Machine
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Introduction

L'assurance automobile est un secteur très concurrentiel. Tout conducteur est dans l'obli-
gation de souscrire à minima la garantie responsabilité civile. Les assureurs utilisent ce levier
pour en faire un produit d'appel. Ainsi, ce marché se livre une véritable guerre des prix, souvent
revus à la baisse, face à des revalorisations tarifaires toujours à la hausse et des directives de
plus en plus contraignantes pour l'activité d'assurance : changement des conditions de rési-
liations (loi Hamon), transparence sur la distribution des produits d'assurances (Directive sur
la Distribution d'Assurances). D'autant plus que l'avènement des comparateurs d'assurances
entraîne une forte concurrence des tarifs entre les di�érents acteurs du marché. Un assureur
doit être compétitif pour tirer son épingle du jeu.

Le principe de base de l'assurance est la mutualisation, mais pour répondre à ces contraintes
commerciales, un assureur doit jouer sur plusieurs paramètres, dont celui de l'a�nage de la seg-
mentation de son risque. L'assureur va donc chercher à créer des groupes homogènes de risque,
en prenant garde aux risques de concentration et les risques d'antisélection.

Dans ce mémoire, nous étudions la segmentation des véhicules assurés, communément ap-
pelée véhiculier. La pertinence de la réalisation d'un véhiculier réside dans la quantité d'infor-
mations disponible sur les véhicules. Celles-ci sont accessibles par la base SRA, une base de
données commune aux assureurs fournis par l'association Sécurité et Réparation Automobile .
Néanmoins, les assureurs n'exploitent pas la totalité de leurs données. Une classi�cation des
véhicules est réalisée par la SRA. La segmentation proposée par cette dernière est la suivante :
une classe de risque pour expliquer les évolutions de coût du véhicule et un groupe de risque
pour expliquer la dangerosité intrinsèque du véhicule. Ces variables sont très utilisées sur le
marché français pour les modèles de fréquence et de coût. Pourtant, elles agrègent de l'infor-
mation dont l'assureur n'a pas forcément le contrôle et le véhiculier SRA n'est pas toujours
adaptée pour la modélisation de la fréquence. Ainsi, les assureurs tendent à réaliser leur propre
véhiculier pour a�ner le tarif.

L'objectif de l'assureur est alors de mieux connaître son risque, dans un contexte où la
concurrence est très rude à cause des évolutions réglementaires. Il est aussi confronté à de
nombreuses contraintes opérationnelles liées au véhiculier et à des problèmes de �abilité des
bases externes à sa disposition.
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Première partie

Contexte
Le produit automobile est un produit d'appel pour l'assureur non-vie. Celui-ci per-
met d'attirer le client dans son portefeuille. La di�culté se situe dans la rétention
du client. En e�et, l'évolution du marché fait que la concurrence est rude dans
ce secteur. Ainsi, depuis une dizaine d'années, nous observons sur le marché une
hypersegmentation des portefeuilles automobile, malgré de nombreuses contraintes
réglementaires. 1

Depuis quelques années, la segmentation se poursuit sur le véhicule. La classi�cation
SRA est utilisée par un grand nombre d'acteurs de l'assurance, mais ne s'appuie
que sur la responsabilité civile. Qu'en est-il des garanties vol et dommage ? La
classi�cation SRA n'est pas construite spéci�quement pour ce type de garantie. Les
assureurs se sont intéressés à analyser les résidus de leurs modèles pour repenser la
classi�cation pour les autres garanties. Néanmoins cette méthodologie pose plusieurs
problèmes :

� Stabilité des résidus : la taille du portefeuille in�ue sur la convergence des
algorithmes. Ainsi, plus le portefeuille est grand, plus la loi les des grands
nombres est applicable et la stabilité des résidus observable. Qu'en est-il alors
d'un portefeuille de taille intermédiaire ?

� Données externes : comment pouvons-nous utiliser des données externes
pour améliorer notre segmentation ?

� Choix de la variable véhicule : l'abondance des variables liées au véhicule,
face à celles du conducteur, fait qu'un choix s'impose pour intégrer le véhicule
dans l'équation tarifaire. Il faut trouver les variables les plus pertinentes pour
capter le risque.

Dans notre problématique de réalisation d'un véhiculier, nous devons comprendre les
éléments associés à sa réalisation. Ainsi, nous allons dans un premier temps étudier
le marché de l'automobile, pour ensuite nous focaliser sur le marché de l'assurance
automobile dans sa globalité, jusqu'à s'approcher des raisons incitant l'assureur à
réaliser un véhiculier. Nous explorerons en�n les di�érentes méthodologies qui ont
été adoptées dans la littérature actuarielle a�n de répondre à ce besoin croissant
sur le marché français.

1. Application de la Gender Directive au secteur de l'assurance depuis 2012
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Chapitre 1

Le marché du secteur automobile en

France

Le secteur automobile est un secteur en bonne santé, que ce soit en termes de production
de véhicules ou de ventes de véhicules en France ou à l'étranger. Ce secteur est à la pointe de
l'innovation, avec un budget de recherche et développement représentant 15% du budget global
de la R&D, soit la deuxième branche en France.

Les chi�res du Comité des Constructeurs Français d'Automobiles (CCFA) permettent d'en-
trevoir les spéci�cités du marché automobile. Même si la crise �nancière de 2007 avait impacté
ce secteur, l'industrie automobile a réussi à se relever. Le groupe Renault et le groupe PSA
sont les deux mastodontes de l'industrie française, représentant respectivement en 2017 27,5%
et 39,9% du parc automobile des ménages français.

1.1 Le parc automobile des ménages français

Le parc automobile français se dénombre à environ 39 millions de véhicules d'après la CCFA
pour un âge moyen d'environ 9 ans . 74% de ces véhicules sont utilisés quotidiennement, majo-
ritairement pour des déplacements domicile-travail.

Le vieillissement du parc est lent et régulier, hormis dans des moments forts comme au
début des années 2000 ou lors de la mise en place de la prime à la casse en 2009. Cette prime
est issue d'un programme français nommé "Aide à l'acquisition des véhicules propres". Cette
aide a été initialement accordée pour les véhicules vendus entre le 4 décembre 2008 et le 31
décembre 2009. L'objectif de ce programme est de faciliter le remplacement des vieux véhicules,
en o�rant une prime de 1 000 e pour les véhicules de plus de 10 ans. Cet âge est décompté
à partir de la date de première mise en circulation jusqu'au jour de facturation du nouveau
véhicule. Ce nouveau véhicule devait respecter certaines conditions sur les émissions de dioxyde
de carbone. 1 Ce programme a ensuite été prolongé en 2010 avec une réduction de prime. Les
conséquences d'une telle aide peuvent être multiples : mutation du parc automobile assuré,
augmentation des coûts de réparation du fait de la sophistication des pièces automobiles.

En plus de la prime à la casse, il existe un dispositif �scal incitant les ménages à l'achat d'un
véhicule à faible émission de CO2 : la prime à la conversion. Ce dispositif prend sa source
dans un texte réglementaire issu du décret n◦2014-1672 du 30 décembre 2014. Ce texte a été
codi�é dans la partie réglementaire du code de l'énergie (décret n◦2015-1823 du 30 décembre

1. inférieures ou égale à 160 grammes de CO2 par kilomètre
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2015). Treize conditions sont à respecter pour être éligible et le montant de la prime peut at-
teindre jusqu'à 2000 e. En 2019, les modalités et le montant de la prime à la conversion ont
changé. Le seuil de CO2 passant à 122 grammes de CO2 par kilomètre et le montant de la prime
pouvant aller jusqu'à 5000 e pour les foyers non imposables, dits modestes, pour l'achat d'un
véhicule hybride ou électrique. Ainsi, ces dispositifs �scaux peuvent entraîner dans les années
à venir des changements dans la composition du portefeuille.

L'âge du parc automobile n'est pas le seul critère à observer. La durée de rétention du véhi-
cule est une information importante dont l'assureur doit être conscient. Les Français conservent
leurs véhicules plus longtemps qu'avant, atteignant une moyenne de 5.6 années en 2017.

En�n, le kilométrage d'un véhicule du parc atteint en moyenne 106 000 kilomètres. Néan-
moins, en réalisant une ventilation sur le type d'alimentation du véhicule, nous remarquons
qu'un véhicule diesel roule en moyenne 125 700 km contre 77 800 km pour un moteur essence.
Le type d'alimentation entraîne un usage di�érent du véhicule assuré.

1.2 Le secteur de l'entretien et de la réparation automobile

L'entretien-réparation de véhicules a connu une baisse de son activité suite à la crise de 2008,
mais elle a connu une relance sur ces dernières années (+4.4% en 2017). Le vieillissement du
parc automobile français vient soutenir la relance de ce secteur. En e�et, un véhicule nécessite
d'être entretenu pendant toute sa durée de vie, d'après l'enquête Kantar TNS Parc Auto, une
voiture du parc automobile français subi en moyenne, deux opérations d'entretien- réparation
par an.

Les prix des pièces d'un véhicule sont pris en compte dans l'élaboration de la classe de prix
du véhiculier SRA. En e�et, les constructeurs et concessionnaires mettent en place des straté-
gies sur les pièces d'un véhicule pour réaliser des marges importantes. Ces pièces peuvent être
divisées en deux catégories, les pièces d'usures et les pièces dites esthétiques.

Ce secteur subit aussi des refontes législatives. En e�et, un amendement à la loi d'orientation
des mobilités (LOM) devrait mettre �n au monopole des constructeurs sur la vente des pièces
détachées automobiles dites "visibles". Ces pièces sont protégées au titre du droit des dessins
et modèles, ce qui donne aux constructeurs automobiles un monopole de droit à la fois sur le
processus de commercialisation et de fabrication. Cet amendement commencera à s'appliquer
sur les rétroviseurs, les phares et les vitrages à compter du 1er janvier 2020. Il s'étendra ensuite
sur les pièces de carrosserie, qui représente un fort coût dans le panier des pièces automobiles.
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Chapitre 2

Marché de l'assurance automobile en

France

2.1 Les chi�res du marché automobile en France

Le produit automobile représente à lui seul 55,6% des cotisations d'assurance pour le marché
des particuliers sur la branche non-vie. L'assurance automobile est un produit d'appel permet-
tant à l'assureur de faire souscrire à ses clients des contrats annexes. Le ratio combiné oscille
généralement autour de 100% sur ces dernières années, d'après la Fédération Française de l'As-
surance (FFA), ce qui montre qu'il est di�cile pour l'assureur de faire un quelconque pro�t sur
ce type d'assurance.

Le parc des véhicules assurés augmente d'année en année, atteignant 42.2 millions de véhi-
cules de première catégorie en 2017. De fait, nous observons simultanément une évolution des
cotisations, que ce soit pour la branche responsabilité civile ou dommage. Le cumul atteignant
un solde de 21 291 millions d'euros pour l'année 2017.

2.2 Évolution globale de la sinistralité sur les garanties au-
tomobile

Figure 2.1 � Évolution des primes pures par garantie sur le produit automobile et prévisions
pour 2019 (Source : FFA / Addactis)
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L'évolution sur le graphique 2.1 de la prime pure est portée par une augmentation des coûts
moyens liée à une augmentation des prix des pièces automobiles, que ce soit les pare-brises, ou
les pièces détachées. Cette augmentation est plus forte que la baisse de la sinistralité.

2.3 Le dilemme entre mutualisation et segmentation

Un des principes fondamentaux de l'assurance est la mutualisation. Dans un contexte
concurrentiel, l'assureur s'est tourné dans un premier temps vers les variables géographiques
(élaboration de zonier) et les variables conducteurs (modélisation comportementale) pour pou-
voir a�ner son tarif face à un marché exerçant une pression de plus en plus forte : o�re pro-
motionnelle, mise en avant des conditions de la loi Hamon, boitier télématique ... De plus, les
solutions innovantes proposées par les InsurTech, voulant améliorer le parcours client, tendent
à réduire drastiquement le nombre de questions à poser à l'assuré.

En moyenne, un assureur pose une trentaine de questions en assurance automobile a�n de
proposer un tarif. Ces questions vont de l'expérience de conduite, jusqu'à la situation matri-
moniale du conducteur. L'assureur demande aussi la date de mise de circulation et la date
d'acquisition du véhicule pour en déduire l'âge du véhicule ou la durée de détention de celui-ci.
Ensuite, à l'aide de la plaque d'immatriculation, il est possible de retrouver le véhicule assuré.
Les assureurs ont alors accès a de nombreuses informations grâce aux bases de données aux-
quelles ils ont accès a�n de retrouver le véhicule, sans poser beaucoup de questions à l'assuré.
Ce point est un réel atout pour l'assureur, sans pour autant allonger le parcours client. En
e�et, les questions posées à l'assuré sont un frein à la souscription d'un produit d'assurance
et l'amélioration de la satisfaction client est au c÷ur des enjeux de demain. Néanmoins, cela
nécessite une �abilisation des bases de données.

Il existe aujourd'hui di�érentes méthodes actuarielles de tari�cation. L'intégration de toutes
les modalités caractérisant un véhicule perturbe la calibration et les capacités prédictives du
modèle. Ainsi, le recours à une variable captant l'e�et à expliquer est une alternative souvent
envisagée (comme le zonier pour le risque géographique).

Le véhiculier est un réel gain pour l'assureur : il permet de poser moins de questions, tout
en exploitant la richesse de ses données à des �ns d'optimisation tarifaire.

2.4 L'objet d'intérêt du mémoire : le véhicule

2.4.1 Typologie d'un véhicule

Lorsque nous nous intéressons à un véhicule, à l'aide de la base de données SRA, nous avons
accès à de nombreux éléments caractérisant le véhicule :

� La carrosserie représente l'enveloppe métallique recouvrant un véhicule motorisé. Gé-
néralement en aluminium, certains véhicules particuliers (sport, voiture de luxe) utilisent
d'autres matériaux pour les réaliser. De fait, la carrosserie est un excellent prédicteur
pour le prix des réparations des véhicules.

� L'alimentation désigne le carburant utilisé. Nous observons une mutation du marché,
avec l'apparition des voitures hybrides (moteur thermique et électrique) et des voitures
électriques (moins de bruit et forte accélération).

� La puissance du moteur : La puissance s'explique par de nombreux facteurs. Celle-ci
est à di�érencier de la puissance �scale d'un véhicule qui elle prend en compte le rejet de
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CO2 en cycles normalisés. La cylindrée, le nombre de cylindres, la suralimentation (turbo
ou compresseur), l'injection sont tant de facteurs qui peuvent expliquer ce chi�re.

� La taille du véhicule : De nombreuses variables vont décrire cette caractéristique :
longueur, largeur, hauteur, empattement (distance entre les roues).

� Prix des pièces - panier SRA : La SRA réalise à partir d'un catalogue des constructeurs
un panier de pièces dont il suit l'évolution. Cette variable permet ensuite de mettre à jour
la classe de réparation.

� Prix du véhicule neuf : La SRA communique sur le dernier prix observé à neuf du
véhicule. Cette donnée pourrait être mêlée avec le prix du véhicule d'occasion (données
externes à collecter).

2.4.2 La classi�cation SRA

- Actuellement, les assureurs segmentent leurs véhicules grâce au modèle crée par la SRA,
la classi�cation s'opère au sein de 3 classes :

� Le groupe, captant la dangerosité du véhicule, est souvent utilisé pour déterminer la
responsabilité civile. Elle est comprise entre 20 et 50. Des variables comme la puissance
�scale, le poids, peuvent expliquer cette segmentation.

� La classe de prix est �xée par la valeur à neuf TTC du véhicule (hors option et hors
remise) par tranches de prix. Elle peut-être utilisée pour la garantie remplacement à neuf
ou perte totale. Les valeurs oscillent entre A et ZA + HC (Hors classe)

� La classe de réparation est dé�nie par le coût HT du panier de pièces SRA. Cette
variable est mise à jour par la SRA qui va capturer l'évolution du prix d'un panier de
pièces au �l du temps. Elle permet de donner une idée sur le prix de réparation des
véhicules. Néanmoins, le calcul du panier SRA ne fait pas la distinction entre les pièces
d'usure (liées aux concessionnaires) et les pièces d'accident (liées aux assureurs).

Figure 2.2 � Cartes d'identités de deux véhicules présents dans notre base

Sur la Figure 2.2, nous retrouvons les cartes d'identité de la Tesla Model S et de la Peugeot
206 présentes dans la base SRA. Il existe de nombreux dérivés de ces deux modèles. La base
véhicule créée dans le cas pratique doit capter ces variations. Les informations sont issues de la
base SRA.
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Généralement, la classe de prix et la classe de réparation sont agrégées en une seule classe.
Nous observons souvent des classes de réparation à la hausse du fait de la hausse des prix des
pièces.

Néanmoins, avec la libéralisation des pièces détachées automobiles, nous pourrons voir à
l'avenir une future évolution à la baisse de la classe de réparation, d'où l'intérêt du travail
réalisé sur le calcul des paniers de pièces SRA. Cette libéralisation s'opérera en deux temps :

� Ouverture du marché des rétroviseurs, phares et vitrages : cet impact pourra se voir
directement sur la base SRA.

� Ouverture du marché de la carrosserie.

D'après l'UFC Que Choisir, cette libéralisation permettra évidemment à l'assuré de réaliser
des économies sur sa prime d'assurance.

2.5 L'intérêt d'un véhiculier

Le véhiculier SRA permet d'agréger correctement les di�érentes informations des véhicules
et est fortement corrélé avec les principales variables représentatives de la sinistralité. Pourtant,
ce véhiculier ne s'applique pas à toutes les garanties d'un contrat automobile.

De plus, dans une logique concurrentielle, il est primordial pour l'assureur d'internaliser ses
modèles. N'ayant pas la main sur la classi�cation SRA, il lui est alors impossible de modi�er
cette classi�cation pour prendre en compte un critère commercial par exemple. De plus, comme
évoqué précédemment, ce véhiculier ne permet pas de capter le risque intrinsèque à une garantie
spéci�que.

Les assureurs veulent réaliser (ou a�ner) leurs véhiculiers pour di�érentes raisons :

� Amélioration de la segmentation SRA : L'assureur cherche à améliorer le critère
développé par la SRA, à partir de variables explicatives de notre choix et pour de multiples
garanties.

� Amélioration du processus de tari�cation : l'objectif de cette nouvelle classi�cation
est d'optimiser nos classes et notre tarif en segmentant le risque relativement à notre
portefeuille (et non pas au marché).

� Lissage du tarif : l'objectif premier d'un véhiculier est d'éviter des sauts de tarifs rendant
la commercialisation plus di�cile (par exemple, si un client se trompe de modèle, l'écart
du tarif doit être interprétable pour le commercial qui va vendre le contrat).

� Intégration de la sinistralité et/ou pilotage marketing : un véhiculier permet
d'intégrer la sinistralité observée sur le portefeuille pour chaque garantie. Il permet aussi,
si celui-ci est de nature commerciale, de considérer des éléments marketing qu'un assureur
voudrait appliquer sur son portefeuille.

� Avis d'expert : le véhiculier doit pouvoir prédire un score ou un groupe pour les nouveaux
véhicules et mettre à jour les véhicules avec une nouvelle typologie. Le véhiculier pourra
être un outil pour véri�er que la classe donnée par une saisie manuelle est adéquate.

� Stabilité de la classi�cation : l'objectif est d'avoir un véhiculier stable, que l'assureur
pourra réviser à un rythme �xé.
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2.6 Panorama des méthodologies relatives au véhiculier

La théorie sur la création d'un véhiculier a été peu étudiée dans la littérature actuarielle. Ce
sont généralement des processus internes à l'entreprise se rapprochant brièvement des techniques
de lissage géospatial, souvent utilisées dans le cadre de la création de zonier.

Pourtant, il manque l'aspect géographique pour pouvoir appliquer cette théorie et avoir une
notion de voisinage. Le passage par une représentation spatiale de nos véhicules est nécessaire,
c'est à dire une projection de notre base initiale sur un nouvel espace. Une nouvelle méthodolo-
gie pour représenter une carte des véhicules dans un espace de faible dimension sera proposée.
(3 axes maximum)

Avant d'expliciter la démarche, nous allons faire un retour sur les travaux réalisés pour
tenter de substituer l'approche établie par la SRA, utilisée majoritairement par le marché.

Deux références sont présentes dans la littérature actuarielle : un mémoire de R. Sipulskyte
[19] sur le développement d'une classi�cation de véhicule en Nouvelle-Zélande. Son approche
s'articule d'une part sur l'extraction de l'e�et véhicule à l'aide d'un Modèle Linéaire Généralisé
(General Linear Model), qui est capturé dans les résidus du modèle, puis par un lissage de
crédibilité.
J. Lavenu [12] a ensuite repris son approche sur un portefeuille pour le produit deux roues.
Son mémoire a permis d'illustrer la réalisation d'une carte des véhicules avec une approche par
AFDM (Analyse Factorielle de Données Mixtes) pour projeter sur un espace la variation expli-
quée dans le jeu de données, puis a relié les voisins par triangulation de Delaunay. 1 Cette carte
est ensuite utilisée pour réaliser un lissage spatial sur la sortie de son modèle d'apprentissage
supervisé qui tente de modéliser les résidus issus de son GLM.

La triangulation de Delaunay n'est pas une méthode optimale du fait de la concentration
des points autour du centre de la carte des véhicules, nous explorerons une nouvelle piste dans le
cadre de ce mémoire en réalisant des cartes de véhicules à partir d'une matrice de dissimilarité.

Néanmoins, l'approche par AFDM est un outil très adapté pour explorer notre base de véhi-
cules. Nous l'utiliserons pour réaliser une première classi�cation et pour explorer nos véhicules
d'une manière plus poussée que des analyses univariées, tout en essayant de détecter des cases
de tari�cation qui ne sont pas observables à l'aide d'analyse univariée.

1. Méthodologie développée par AXA Global P&C
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Deuxième partie

Méthodologie et aspects théoriques
L'objectif de cette partie est de faire un état de l'art des méthodes utilisées actuel-
lement en tari�cation dans le secteur de l'assurance (principalement en Non-Vie) et
de soulever quelques problématiques rencontrées en pratique sur le traitement de la
donnée. En e�et, l'actuaire est garant de la qualité des données qu'il manipule, une
attention particulière a été portée sur cette problématique.

Pour ce faire, nous avons utilisé des outils deMachine Learning pour réaliser une al-
liance entre les GLM et la data science à des �ns d'amélioration du modèle tarifaire.
Ainsi, nous présenterons les méthodes suivantes :

� Les modèles linéaires généralisés et ses applications dans notre probléma-
tique de véhiculier supervisé.

� Le principe du boosting et un algorithme de régression supervisé : le Gradient
Boosting Machine.

� Les méthodes de clustering permettant de créer des groupes de véhicules en
analyse non supervisée.

� Les méthodes de réduction de dimension permettant une exploration in-
tuitive des données et la création d'un nouvel espace d'observation pour nos
véhicules.

� Une méthode de lissage géospatial pour lisser le résidu moyen agrégé contenant
l'e�et véhicule : le Krigeage.
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Chapitre 3

Les fondements de la tari�cation en IARD

Automobile

Les principaux aspects de la tari�cation IARD sont tirés du livre d'A. Charpentier [3] et
du cours de X. Milhaud [14]. Nous reprendrons point par point les éléments essentiels de la
constitution du tarif impactant l'e�cacité du véhiculier ainsi créé.

Le principe fondamental de la tari�cation en assurance est la mutualisation.Elle consiste à
répartir le risque solidairement entre plusieurs têtes. Cette mutualisation repose sur la loi des
grands nombres :

Néanmoins, la segmentation d'un tarif peut remettre en cause cette loi asymptotique et il
faudra alors surveiller que les classes créées présentent un e�ectif conséquent.

3.1 La composition d'une prime d'assurance

Une prime d'assurance se regroupe en plusieurs parties.

• La prime pure correspond au prix que l'assuré doit payer pour se couvrir seulement
contre le risque, calculée grâce à notre modélisation.

• La prime de risque constitue la prime pure complétée d'un chargement de sécurité.

• Les frais de gestion et administratifs sont tous les frais relatifs à la gestion des
contrats.

• Les frais d'acquisition désignent les frais nécessaires pour les a�aires nouvelles.

• Les frais de distribution et de commissionnement (courtage, agents de ventes) sont
les frais inhérents à la rémunération des courtiers et des agents généraux.

Notre étude portera uniquement sur la composition de la prime pure. Ainsi notre véhiculier
impactera dans un premier temps la prime pure. Néanmoins, il pourrait être envisagé de créer
un véhiculier commercial.
La modélisation de la prime pure est réglementée par des directives. L'assureur ne peut pas
utiliser toutes les variables auxquelles il a accès pour tarifer le risque et n'a pas accès à toutes
les variables observables.

3.2 L'intégration des contraintes réglementaires dans le ta-
rif

Le processus de tari�cation en assurance est impacté au �l du temps par des modi�cations
réglementaires en France ou par l'Union européenne.
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Un premier exemple est la directive de 2012 rendant impossible l'intégration de la variable
explicative relative au sexe de l'individu dans le processus tarifaire.

Un second exemple est la loi Hamon (2014) permettant à l'assuré de résilier son contrat dès
qu'il le souhaite, après le premier anniversaire de son contrat. L'assuré est alors en capacité
de résilier son assurance au bout d'un an. De fait, les évolutions tarifaires devront prendre en
compte ce point pour éviter de faire fuir une partie du portefeuille sensible à une hausse des
prix.

3.3 L'approche par le modèle collectif

Le modèle collectif est usité en assurance pour répartir le coût total des sinistres remboursés
par l'assureur parmi les assurés en leur faisant payer une prime d'assurance.

Soit (Nt) le processus de comptage des sinistres sur la période [0,t]
Soit (Yi) le montant du i-ème sinistre.

La perte totale sur la période [0,t] s'écrit donc :

St =


Nt∑
i=1

Yi

0 si Nt = 0.

(3.1)

La prime pure annuelle π est égale à l'espérance de S1, soit :

π = E(S1)

Si nous supposons que les sinistres sur la première année sont indépendants et que les (Yi)
sont i.i.d et que le nombre de sinistres est indépendant des montants, alors la prime annuelle
est donnée par

π = E(N)× E(Y ).

Néanmoins, l'assureur observe dans son portefeuille de nombreux individus, avec des carac-
téristiques plus ou moins di�érentes. Nous sommes alors dans un contexte d'hétérogénéité que
l'assureur doit prendre en compte. Il observe alors un vecteur X d'informations, relatif dans
notre cadre aux données du conducteur, de la zone géographique et du véhicule assuré.

L'équation précédente devient donc, sous hypothèses d'indépendance par rapport au vecteur
d'information X

π = E(N |X)× E(Y |X)

L'objectif de la section suivante est d'illustrer la mise en place des GLMs pour estimer les
deux quantités suivantes :

� E(N |X) : La fréquence des sinistres sur l'année pour les assurés possédant les critères X.

� E(Y |X) : Le montant moyen des sinistres pour les assurés possédant les critères X.

En résumé

La tari�cation en IARD se repose sur le principe de mutualisation et sur le modèle
collectif. De nombreux facteurs sont à prendre en compte, parmi les évolutions régle-
mentaires et les caractéristiques des assurés pour approcher le plus �dèlement possible
les quantités d'intérêts à modéliser : la fréquence et le coût moyen.
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Chapitre 4

Les modèles de régression

4.1 Les Modèles Linéaires Généralisés

Le modèle linéaire généralisé (General Linear Model - GLM) est une méthode statistique
permettant d'étudier la relation entre une variable à expliquer Y appartenant à la famille
exponentielle et un ensemble de variables explicatives (X1, ...Xn) grâce au lien d'une fonction
g dérivable et inversible :

g(E(Y |X = x)) = Xβ

Les paramètres β sont estimés par maximum de vraisemblance. Le lecteur intéressé pourra
se référer au livre d'A. Charpentier [3] ou au livre de P. De Jong et al [16].

Ce modèle est beaucoup utilisé dans les compagnies d'assurance et dans les problématiques
générales de régression. C'est une généralisation du modèle linéaire.

L'objet d'intérêt d'une des méthodologies proposées dans ce mémoire et d'extraire l'e�et
véhicule en réalisant un modèle GLM sans les variables véhicules. L'information non spéci�ée
se retrouve dans le résidu, mais quel résidu choisir pour notre modélisation ?

4.1.1 Les di�érents résidus d'un GLM

L'analyse des résidus est une étape importante pour valider la modélisation GLM. Hormis
les résidus additifs ε̂i = Yi − Ŷi qui présentent un intérêt limité, il existe d'autres résidus dont
l'étude est primordiale et le choix d'un type de résidu par rapport à un autre va avoir un impact
crucial sur notre modélisation du risque véhicule.

Les résidus de Pearson sont dé�nis par :

ˆεP,i =
Yi − Ŷi√
V (Ŷi)

Ces résidus permettent de corriger le caractère hétéroscédastique du résidu additif classique.
Les résidus de déviance sont dé�nis par :

ˆεD,i = ±
√
di et D =

n∑
i=1

di

La quantité D est appelée déviance et permet de mesurer la qualité d'ajustement du modèle.
En e�et, D = 2( ln(Lsat) − ln(Lmodele)) où Lsat représente la vraisemblance du modèle saturé
et Lmodele celle de notre modèle.
L'élément di dépend de la spéci�cation de la loi de Y . Ainsi dans le cadre poissonien :
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ˆεD,i = ±
√
|yi log(

yi
ŷi

)− (yi − ŷi)|

Les résidus d'Anscombe se basent sur la di�érence h(yi) − h(ŷi) où la fonction h est
choisie de telle sorte que la variable h(y) est approximativement gaussienne. La fonction h est
telle que h′(y) = V (y)−1/3 où V (.) est la fonction de variance de la réponse y, ainsi dans le
cadre de Poisson : V (µ) = µ. Le résidu est en�n réduit en divisant par l'écart-type de h(y) dont
l'approximation est donnée par h′(y)

√
V (y). Ainsi, le résidu d'Anscombe est dé�ni par

εA,i =
h(yi)− h(ŷi)

h′(ŷi)
√
V (ŷi)

Dans le cadre du modèle de poisson, on obtient alors la formule analytique suivante :

εA,P,i =
3

2

y
2/3
i − ŷi

2/3

ŷi
1/6

4.1.2 Utilisation du GLM dans la réalisation d'un véhiculier prédictif

Le cours de X. Milhaud [14] permet de poser les bases des principes relatifs à la théorie
sur les zoniers et à l'extraction d'un e�et porté par une variable. Dans le cadre de ce mémoire,
l'e�et véhicule est la variable d'intérêt de notre problématique.

Dans notre exemple, nous nous intéresserons à un véhiculier de fréquence, mais il est éga-
lement possible de réaliser un véhiculier de coût. Comme pour les variables d'intérêts géogra-
phiques, il existe une certaine maille de précisions pour les véhicules :

� La marque du véhicule pourrait s'assimiler à un pays

� Le modèle du véhicule pourrait s'assimiler à une région

� La version du véhicule pourrait s'assimiler à un département

Une première étape est de trouver la maille idéale pour modéliser le facteur véhicule et isoler
l'e�et véhicule qui ne dépend alors que d'un seul facteur.

Soit X = (X1, ..., Xp) l'ensemble des variables explicatives. Supposons que X1 est le critère
véhicule. β1 est donc l'e�et véhicule.

La modélisation du nombre de sinistres à partir des p variables explicatives et de l'intro-
duction d'un o�set (l'exposition dans le cas d'un modèle de fréquence) est donnée par :

ni = o�seti ∗ eβ0+β1X
i
1+...+βpX

i
p + εi

La méthodologie suivante est appliquée pour extraire l'e�et véhicule :

1/ Modélisation de n en excluant X1 du GLM, nous obtenons alors β̂2, ..., β̂p permettant
d'obtenir l'estimateur n̂i sans l'e�et véhicule.
Nous avons sous l'hypothèse de spéci�cation correcte (β̂2 = β2, ..., β̂p = βp)

ni = n̂i × eβ0+β1X
i
1 + ε

2/ Lorsque l'exposition d'un modèle est di�érente de 0, posons le résidu multiplicatif donné
par :
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ri =
ni

o�setieβ̂2X
i
2+...+β̂pX

i
p

= eβ0 × eβ1Xi
1 × eβ2X

i
2

eβ̂2X
i
2

× ...× eβpX
i
p

eβ̂pX
i
p

+ ε′ (4.1)

Sous l'hypothèse où β̂2 = β2, ..., β̂p = βp, nous dé�nirons le risque véhicule par :

ri = eβ0eβ1X
i
1 + ε′

Lorsque l'exposition est nulle, nous prendrons ri = 0

3/ Plaçons-nous dans le cas où k représente la maille de véhicule choisi. Nous introduisons
désormais l'estimateur du résidu au niveau de la maille de véhicule k par :

r̂k
c =

∑lk

i=1 eir̂i∑lk

i=1 ei

où ei représente l'exposition (introduit en o�set), lk le nombre d'assurés possédant le
véhicule k et r̂i l'estimateur du risque véhicule résiduel, donné par l'équation (4.1)

4/ L'objectif est désormais d'extraire le signal de l'e�et véhicule contenu dans le résidu à
travers un ensemble de variables X1 = (X1

1 , ..., X
l
1) décrivant les caractéristiques relatives

aux véhicules.
Nous souhaitons expliquer l'estimateur r̂k

c à l'aide de ces variables. Ainsi, nous cherchons
une fonction de la forme :

r̂k
c ' f(X1,k)

Le résultat de cette modélisation permet de prédire un résidu �nal, comportant l'infor-
mation portée par les véhicules.

A partir de ces étapes, nous créons une nouvelle base de données avec nos véhicules, puis
nous construisons un modèle prédictif à l'aide de ces résultats. Ce modèle est expliqué par les
variables véhicules présentes dans la base d'étude.

L'avantage de cette méthodologie est de réaliser des prédictions sur des véhicules peu pré-
sents dans notre portefeuille, mais également les véhicules dont la sinistralité est peu signi�cative
(du fait d'une faible exposition par exemple). Néanmoins, cette méthode nécessite un historique
profond pour être �able. Certaines garanties ne peuvent pas être modélisées à l'aide de cette
méthode.
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Figure 4.1 � Méthodologie employée pour la réalisation du véhiculer supervisé

Dans la méthodologie précédente, le choix du résidu multiplicatif réside dans l'élimination
de l'o�set. Néanmoins, d'autres résidus introduits précédemment, comme le résidu d'Anscombe,
peuvent être plus adaptés dans notre problématique de réalisation d'un véhiculier.
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4.2 Le Gradient Boosting Machine (GBM)

4.2.1 Principe du boosting

Le boosting est une méthode ensembliste se basant sur l'entrainement et l'agrégation sé-
quentielle de weak learners 1 fm,m ∈ (1, ...,M) corrigeant le modèle précédent, a�n de créer un
estimateur robuste Fm où M est le nombre de modèles de modèle simple à agréger.

Fm(x) =
M∑
m=1

fm(x)

L'objectif du boosting est de réduire le biais et la variance de l'estimateur ŷ = FM(x) crée. La
particularité du boosting réside dans l'aspect séquentiel : le choix de fm n'altère pas les anciens
modèles. Le choix du nombre d'itérations M est un paramètre de tuning et plus celui-ci croit,
plus nous pouvons espérer de la précision, mais réaliser en contrepartie du surapprentissage.
Une visualisation simple du processus itératif est présentée sur l'équation 4.2. Nous rajoutons
au modèle le weak learner fm à l'itération m.

Fm(x) = Fm−1(x) + fm(x) (4.2)

Le principe du boosting en lui-même ne précise pas comment choisir fm et cela dépend
particulièrement de l'algorithme utilisé. Néanmoins, ce choix se repose sur l'optimisation du
modèle en réalisant une descente de gradient.

4.2.2 La descente de gradient

Par la suite, la fonction de coût L n'est pas spéci�ée. La fonction de coût associée au modèle
pour prédire y sur l'échantillon d'apprentissage est :

L(F ) =
N∑
i=1

L(yi, F (xi))

L'objectif est de minimiser L(F ) par rapport à F = (F (x1), F (x2), ..., F (xN)) :

F̂ = argmin
F

L(F) (4.3)

Les paramètres F ∈ RN sont les valeurs de la fonction F (xi) en chaque point de la base d'ap-
prentissage. Les méthodes numériques résolvent (4.3) comme une somme de vecteurs découlant
de la somme télescopique (4.2) :

Fm =
M∑
m=1

fm

où F0 = f0 est le modèle initial et chaque Fm est déterminé grâce aux paramètres Fm−1.

A chaque itération m de l'algorithme, nous avons L(Fm) = L(Fm−1+fm). La recherche d'un
optimum se détermine à l'aide d'une descente de gradient, ce qui permet de choisir fm = −ρmgm
où ρm est un scalaire et gm = ∇L(F )F=Fm−1 le gradient de L(F ) évalué en F = Fm−1.

1. Un weak classi�er est un modèle légèrement meilleur qu'un modèle aléatoire
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La longueur du pas ρm est solution de l'équation

ρm = argmin
ρ

L(Fm−1 − ρgm)

La solution actuelle est donc mis à jour :

Fm = Fm−1 − ρmgm

Le procédé est ensuite répété pour l'itération suivante. La descente de gradient est une
stratégie e�cace, puisque −gm est la direction dans RN pour laquelle la fonction de coût L(F )
décroit le plus rapidement.

4.2.3 Présentation de l'algorithme GBM

Le GBM se fonde sur les arbres de régression (CART) et sur la méthode du boosting. La
théorie sur le modèle CART n'est pas rappelée dans ce mémoire, mais l'utilisateur intéressé
peut se référer à l'article de R. Timofeev [20].

A partir de la méthode de la descente de gradient évoquée précédemment, l'algorithme GBM
suit la démarche suivante, présentée dans l'ouvrage de HASTIE et al.[7] :

1 Initialisation avec F0(x) = argmin
γ

∑N
i=1 L(yi, γ)

Dans le cas où L(yi, γ) = (yi − γ)2, nous avons F0 ≡ ȳ c'est à dire la moyenne de y.

2 Pour m allant de 1 à M :

a Pour i allant de 1 à N, calculer

rim = −
[
∂L(yi, F (xi))

∂F (xi)

]
F=Fm−1

b Entrainer un arbre de régression sur rim donnant des noeuds terminaux Rjm , j =
1, 2, ..., Jm

c Pour j allant de 1 à Jm, calculer

γjm = argmin
γ

∑
xi∈Rjm

L(yi, Fm−1(xi) + γ)

d Mise à jour : Fm(x) = Fm−1(x) +
∑Jm

i=1 γjm1x∈Rjm

3 Résultat : F̂ (x) = FM(x)

L'implémentation en pratique et le tuning des paramètres seront évoqués dans la partie
pratique. Nous pouvons tout de même identi�er les di�érents types de paramètres à calibrer.

� Les paramètres relatifs au processus de boosting : le nombre d'arbres et le taux d'appren-
tissage ν (shrinkage ou learning rate). Ce dernier permet de régulariser la mise à jour du
modèle à chaque itération en dé�nissant un rythme d'apprentissage :

Fm(x) = Fm−1(x) + ν × fm(x) , 0 < ν 6 1

� Les paramètres relatifs aux arbres CART.

24



En résumé

Les modèles de régression présentés ci-dessous ont été utilisés dans notre modélisation
pour approcher plusieurs quantités :

� Le GLM permet d'approcher le risque véhicule résiduel issu d'un modèle GLM
sans les variables explicatives relatives aux caractéristiques techniques du véhicule.

� Le GBM permet de modéliser le risque véhicule résiduel à l'aide des caractéris-
tiques techniques du véhicule.
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Chapitre 5

Les méthodes de clustering

5.1 La problématique liée aux traitements des données quan-
titatives et qualitatives

Les bases de données rencontrées en assurance automobile possèdent deux types de va-
riables : quantitatives et qualitatives. De nombreux cas d'usages sont confrontés à cette même
problématique relative aux données mixtes.

Comment procéder lorsque ces deux types de variables sont mélangés ? En pratique, nous
pouvons proposer deux approches. La première est la binarisation des variables catégorielles, ce
qui créé une augmentation de l'espace de travail (méthode choisie par les GLMs ou par l'AFDM
par exemple). La seconde est l'utilisation d'une métrique di�érente de la distance euclidienne
pour transformer la base initiale en une matrice de dissimilarité, qui va donner un score de
ressemblance entre chaque individu. Cette démarche se retrouve très souvent dans l'analyse du
génome, où des notions de distances entre gênes sont utilisées. [18]

Revenons sur le cas du traitement des variables catégorielles par un GLM. Les GLMs per-
mettent cette option, en binarisant la variable qualitative, entraînant alors l'augmentation des
coe�cients estimés en p-modalités. Cette option est préférable pour capter une évolution par
tranche d'âge par exemple. Néanmoins, à plus grande échelle, cela peut entrainer un problème
de dimension, appelé �éau de la dimension. En e�et, en plus d'augmenter le nombre de para-
mètres à estimer, la dimension du problème se retrouve augmentée. Il faut alors plus de données
pour représenter les segments vides de l'espace de travail ou procéder à des regroupements.

Pour des problématiques de clustering, la binarisation ou la création d'une variable polyto-
mique, va créer des sauts dans nos distances entre les individus, en plus d'agrandir la taille de
la matrice de design.

Il existe di�érentes méthodes pour analyser et modi�er des données quantitatives et quali-
tatives, nous allons étudier les méthodes qui seront exploitées au sein de ce mémoire.

5.2 La distance de Gower

Cette distance introduite par Gower [5] en 1971 permet de calculer la distance entre deux
individus possédant des attributs mixtes, c'est-à-dire un mélange de modalités quantitatives et
qualitatives. La notion de matrice de dissimilarité est utilisée pour mesurer la di�érence entre
nos véhicules.

Soit dij la dissimilarité partielle comprise entre [0,1] et f la variable dont on calcule le
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coe�cient intermédiaire. Par dé�nition, la distance de Gower est la moyenne des dissimilarités
partielles. Cette quantité se calcule en fonction du type de la variable (f) :

� Pour une variable de nature quantitative :

d
(f)
ij =

|xfi − x
f
j |

max(xf )−min(xf )

� Pour une variable de nature qualitative :

d
(f)
ij = 1(xfi =x

f
j )

La distance de Gower entre deux individus caractérisés par p variables se calcule à l'aide de
la formule suivante :

d(xi, xj) =
1

p

p∑
f=1

d
(f)
ij

Pour calculer la matrice de dissimilarité, nous utilisons la fonction daisy du package R
cluster. Cette fonction permet d'introduire un vecteur de poids pour chaque variable. Ainsi,
l'utilisateur peut a�ecter plus ou moins d'importances à une variable. La distance de Gower
devient alors :

d(xi, xj) =

∑p
f=1 ωf × d

(f)
ij∑p

f=1 ωf

Plusieurs méthodologies seront explorées pour déterminer un paramètre optimal des poids
a�ectés aux variables dans le cas pratique.
Pour illustrer l'impact que cette métrique peut avoir dans une problématique de clustering,
nous calculons deux matrices de dissimilarité.

Figure 5.1 � Comparaison de la distance de Gower et de la distance Euclienne sur quelques
véhicules.

Sur la Figure 5.1 a été simulé un exemple avec 5 véhicules choisis aléatoirement dans la
base de véhicule à disposition. Parmi les variables constituant cette base, nous sélectionnons
une variable numérique : la puissance du véhicule et deux variables catégorielles : le modèle
du véhicule et le type de carrosserie. Les deux mesures ne renvoient pas les mêmes résultats.
Ainsi, le one-hot encoding 1 a un impact sur la matrice de dissimilarité. Par conséquent, un

1. Le one-hot encoding est le terme se référant à la binarisation d'une variable catégorielle en plusieurs
indicatrices
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algorithme de clustering va renvoyer deux résultats totalement di�érents. Si en plus le nombre
de variables quantitatives et qualitatives augmente, nous serons confrontés au problème du �éau
de la dimension.

5.3 L'algorithme PAM : Partitioning Around Medoids

L'algorithme PAM, aussi appelé k-medoids, est une version plus robuste de l'algorithme K-
Means. Cet algorithme itératif permet d'a�ecter à chaque observation de notre jeu de données
un groupe à l'itération i. Le nombre de groupes est un paramètre à optimiser par l'utilisateur.
L'objectif de l'algorithme est de trouver pour chaque individu le groupe lui correspondant le
plus selon un critère illustré par la suite.

L'avantage de PAM est qu'il se généralise pour une matrice de dissimilarité alors que le
k-Means fonctionne uniquement pour des données numériques. Ces deux algorithmes appar-
tiennent à la famille des clusterings par partitionnement, en opposition au clustering hiérar-
chique (un exemple très connu et le clustering hiérarchique ascendant).

Avant de rentrer dans des considérations algorithmiques, il faut dé�nir les di�érentes notions
suscitées par cette méthode.

5.3.1 Notion d'inertie

Théorème 1. Théorème d'Huygens - Relation fondamentale
Soit G′ = ei, i = (1, ..., n) un groupe d'individus, de centre de gravité G, que nous souhaitons

partitionner en K classes (G′1, ..., G
′
K) de centre de gravité (G1, ..., GK). Soit d une distance entre

nos individus. 2

Alors

n∑
i=1

d2(xi, G)︸ ︷︷ ︸
Inertie totale

=
K∑
k=1

nkd
2(Gk, G)︸ ︷︷ ︸

Inertie interclasse

+
K∑
k=1

nk∑
i=1

d2(xi, Gk)︸ ︷︷ ︸
Inertie intraclasse

L'inertie intraclasse est l'indicateur de concentration des classes, tandis que l'inertie inter-
classe représente la séparation des classes.

La classi�cation pourrait avoir comme objectif de minimiser l'inertie intraclasse. Nous re-
trouvons alors l'objectif de l'algorithme PAM : créer des groupes avec un fort degré de similitude
entre les individus, tout en véri�ant que ces individus sont di�érents des individus appartenant
aux autres groupes.

5.3.2 Notion de médoïde

Contrairement à un barycentre qui est un point arti�ciel, un médoïde est un point réel de
la classe G′k. Le médoïde est dé�ni comme le point qui minimise sa distance avec l'ensemble de
tous les points, c'est à dire :

M = arg min
m∈1,...,n

n∑
i=1

d(xi,m)

2. Euclidienne dans le cas numérique, Gower dans notre contexte

28



5.3.3 Comparaison avec l'algorithme k-Means

L'algorithme k-Means va utiliser le barycentre (µ) au lieu d'utiliser la notion de médoide.
Le critère suivant doit être minimisé :

arg min
G′

K∑
i=1

∑
xj∈G′i

d2(xj, µi)

L'algorithme PAM va minimiser le critère suivant :

arg min
G′

K∑
i=1

∑
xj∈G′i

d2(xj,Mi)

5.3.4 Description de l'algorithme PAM

Nous possédons en entrée des observations représentées par une matrice de distance et k
désigne le nombre de clusters.

L'algorithme PAM, comme illustré dans l'article de L. Kaufman et J.Rousseeuw [10], s'ar-
ticle autour de deux phases, une première phase de construction (build) et une seconde phase
d'échange (swap).

1/ BUILD

A/ Choisir k individus aléatoirement pour devenir les médoîdes. (sauf si ces individus
ont été dé�nis par l'utilisateur)

B/ Assigner à chaque individu son médoïde le plus proche.

2/ SWAP

C/ Pour chaque groupe, chercher si un individu dans le groupe diminue la moyenne des
dissimilarités. Si c'est le cas, sélectionner l'individu qui réduit le plus cette quantité
pour ce groupe et l'a�ecter comme médoïde du groupe.

D/ Si au moins un médoïde a changé, retour à l'étape B, sinon l'algorithme est terminé.

L'initialisation de l'algorithme peut in�uencer la convergence �nale de l'algorithme. Ainsi,
nous devrons véri�er la robustesse de la classi�cation en réalisant plusieurs clusterings pour
véri�er que les groupes ne changent pas.

Figure 5.2 � Application de l'algorithme PAM sur le jeu de données iris
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Le jeu de données iris est un jeu de données multivariées comprenant 150 échantillons de
trois espèces d'iris (setosa, virginica et versicolor). Nous avons segmenté les variables relatives
à la longueur (length) et la largeur (width) des pétales pour retrouver la structure initiale.
PAM a identi�é 3 médoïdes (Figure 5.2) et permet d'approcher la segmentation observable
empiriquement.

5.3.5 Statistiques de validation de PAM

Le coe�cient de silhouette [17] est retenu dans notre étude pour valider ou réfuter le résultat
de notre clustering. C'est une mesure de qualité d'une partition, permettant de savoir si nos
clusters classent correctement nos individus.

Ce coe�cient se dé�nit pour un individu i appartenant au groupe G′k. La première quantité
à calculer est la distance moyenne du point à son groupe :

ai =
1

Card(G′k)

∑
j∈G′k,i 6=j

d(xi, xj)

La seconde quantité est la distance moyenne du point à son groupe voisin le plus proche :

bi = min
k′ 6=k

1

Card(G′k′)

∑
j∈G′

k′

d(xi, xj)

Le coe�cient de silhouette du point i permet de savoir si le point i est éloigné des clusters
voisins, plus ce coe�cient est proche de 1, plus il est éloigné. Ce coe�cient est donné par :

s(i) =
b(i)− a(i)

max(a(i), b(i))

Pour véri�er la globalité du clustering, nous pouvons moyenner les coe�cients de silhouette
sur l'ensemble des individus, ce qui nous donne :

S =
1

K

K∑
k=1

1

Card(G′(k))

∑
i∈G′k

s(i)

5.3.6 Version bootstrap de PAM pour segmenter une base avec de
nombreux individus. (CLARA)

CLARA (Clustering on LARge Applications) est une version bootstrap de l'algorithme PAM
introduit précédemment. L'algorithme PAM n'est pas adapté pour segmenter des jeux de don-
nées possédant beaucoup d'individus.

CLARA se repose sur une approche par échantillonnage. Au lieu de se focaliser sur la to-
talité du jeu de données, CLARA tire un sous-échantillon et applique PAM a�n de générer
des médoïdes sur ce sous-ensemble de la base initiale. Ensuite, chaque individu n'appartenant
pas à un sous-ensemble est a�ecté au médoïde le plus proche. La totalité du jeu de données
possède un groupe à ce stade. Une mesure de la qualité du clistering est obtenue en calculant
la dissimilarité moyenne entre les individus de la base et son médoïde le représentant.

Ces étapes sont répétées m fois (m=5 dans notre cas) et nous choisissons le clustering
minimisant la mesure de qualité dé�nit précédemment.
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En résumé

Le contexte des données mixtes rend le travail plus di�cile pour l'interprétation des
groupes. Le choix d'une métrique sur une autre in�ue sur les résultats observés. La
distance de Gower permet de combiner la présence des variables quantitatives et
qualitatives dans des problématiques de clustering.

L'algorithme PAM s'adapte à notre problématique de données mixtes en supportant une
matrice de dissimilarité en entrée. Nous l'avons utilisé pour réaliser une classi�cation
des véhicules dans un cadre non supervisé. A partir des variables relatives aux véhicules,
nous avons calculé la distance entre chaque véhicule pour ensuite créer les groupes de
véhicules et assigner à chaque individu un groupe.

La véri�cation des résultats est réalisée en réalisant un graphique de silhouette, permet-
tant de savoir si un véhicule est classé dans le bon groupe.

Dans le cas où le nombre d'individus est grand, l'utilisation de CLARA est privilégiée
pour résoudre les problèmes de complexité relative à PAM, en utilisant des échantillons
issus de la base initiale
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Chapitre 6

Les méthodes de réduction de dimension

Les données exploitées en assurance possèdent de nombreuses caractéristiques et il est parfois
préférable de réduire la dimension du problème pour pouvoir les observer. Réduire la dimension
par une ACP (Analyse en Composantes Principales) permet par exemple de voir si des variables
sont redondantes, ou bien si une combinaison de variables contribue à expliquer un phénomène.

Néanmoins, l'ACP représente des variables quantitatives qui sont représentées par des vec-
teurs de longueur 1. Tandis que l'ACM (Analyse en Composantes Multiple) va représenter
une variable qualitative par un nuage de points. L'idée est d'avoir une méthode permettant de
représenter des données mixtes dans un nouvel espace, comme le réalise les deux précédents
algorithmes, tout en accordant autant de poids aux variables quantitatives que qualitatives.

L'assemblage des points de vue de l'ACP, de l'ACM et de l'AFM (Analyse Factorielle Mul-
tiple) a permis de créer une nouvelle méthodologie : l'AFDM (Analyse Factorielle de Données
Mixtes). Cet algorithme permet de capter la structure globale de la base de données et de
réaliser une carte des véhicules.

D'autres méthodologies ont été développées récemment, comme l'algorithme t-SNE qui per-
met de projeter une base de données ou une matrice de dissimilarité sur un espace en 2D ou
en 3D, pour être facilement visualisable. Cet algorithme a l'avantage de garder la structure
locale de la base et d'être un excellent outil de visualisation pour véri�er le caractère local des
clusters. Nous illustrerons aussi une version des cartes de Kohonen adaptées à notre probléma-
tique de données mixtes représentées par le biais d'une matrice de dissimilarité.
L'intérêt de ces outils réside dans l'exploration des données et permet de capter des structures
que les statistiques descriptives ne pourraient pas capter à elles seules.

Nous allons présenter les algorithmes suivants dans ce chapitre :

� Analyse Factorielle de Données Mixtes (AFDM)

� t-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE)

� Les cartes de Kohonen (SOM)

6.1 Analyse Factorielle des Données Mixtes

Nous rappellerons les enjeux principaux de l'algorithme AFDM, l'article de J.Pages repre-
nant les principales étapes pour la mise en place de cet algorithme. [15]

L'AFDM est préférable lorsque nous souhaitons garder nos variables quantitatives, dans
plusieurs cas :

� Le nombre d'individus est faible (ce n'est pas le cas dans une problématique de tari�cation)
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� Le nombre de variables qualitatives est faible par rapport au nombre de va-
riables quantitatives

Nous sommes dans la seconde situation, pour notre problématique de classi�cation des
véhicules. En e�et, nous avons beaucoup de données relatives à la taille du véhicule, à la
puissance, à leurs prix. Il est alors préférable de ne pas séparer le problème quantitatif et
qualitatif.

6.1.1 Hypothèses du modèle

Nous supposons que nous avons :

� K1 variables quantitatives, qui sont centrées-réduites.

� Q variables qualitatives, chacune notée Kq avec q modalités soit∑
q

Kq = K2

� Soit K = K1 +K2 le nombre total de variables quantitatives et de variables indicatrices

Poids des individus
Chaque individu se voit un poids D assigné, dé�ni par :

D(xi, xj) =

{
pi si i = j

0 sinon

Généralement, avec Idn la matrice identité de dimension n :

D =
1

n
Idn

Principe de l'AFDM
L'algorithme repose sur la maximisation du critère W suivant par rapport à la direction ν dans
RI , l'espace des individus :

W =
∑
k∈K1

r2(k, ν) +
∑
q∈Q

η2(q, ν)

En d'autres termes, nous souhaitons résoudre le problème suivant :

max
ν∈RI

W

� Les variables quantitatives K étant réduites, nous avons r(k, ν) = cos(θkν) où θkν est
l'angle entre k et ν .

� ν est centré : η2(q, ν) = cos2(θqν) où θqν est l'angle entre ν et sa projection sur l'espace
Eq

Nous obtenons alors
W =

∑
k∈K1

cos2(θkν) +
∑
q∈Q

cos2(θqν)
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6.1.2 Représentation des individus dans RK

La distance entre un individu i et j s'écrit par :

d2(xi, xj) =
∑
k∈K1

(xik − xjk)2 −
∑
q∈Q

∑
k∈Kq

1

pkq
(xikq − xjkq)2

Le résultat qui nous intéressera est la distance de l'individu i par rapport à l'origine O.
Grâce à l'hypothèse des variables centrées, nous obtenons :

d2(xi, O) =
∑
k∈K1

x2ik −
∑
q∈Q

∑
k∈Kq

(
xikq
pkq
−√pkq)2

La première quantité est en relation avec les variables quantitatives, qui auront été mises
préalablement à la même échelle, tandis que la seconde quantité fait référence aux variables
qualitatives, qui va introduire des sauts dans la distance.

6.1.3 Interprétation de l'AFDM

Comme l'ACP ou l'ACM, l'AFDM permet d'explorer les di�érents espaces à l'aide de gra-
phique. Nous pourrons alors représenter les trois éléments suivants :

� Le nuage des individus par sa projection sur ses axes d'inerties

� Les variables quantitatives par leur coe�cient de corrélation

� Les modalités des variables qualitatives par les centres de gravité des individus corres-
pondants.
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6.1.4 Utilisation de l'AFDM dans notre problématique de réalisation
d'un véhiculier

Figure 6.1 � Utilisation de la projection AFDM dans notre problématique de réalisation d'un
véhiculier.

En résumé

L'Analyse Factorielle de Données Mixtes joue un double rôle dans notre approche. A
partir d'une base véhicule comportant les caractéristiques de chaque véhicule, nous pour-
rons :

� Créer un espace continu, appelé dans ce mémoire carte des véhicules.

� Explorer nos données et détecter des poches tarifaires non observées dans nos
analyses descriptives univariées.

La carte des véhicules est la sortie principale de l'AFDM et permettra de créer des
premiers groupes de véhicules à l'aide de CLARA, une version bootstrap de l'algorithme
PAM. Cette carte est aussi utilisée dans la partie supervisée a�n de lisser notre risque
véhicule résiduel extrait par la modélisation GLM sans risque véhicule.

6.2 L'algorithme t-SNE : t-distributed stochastic neigh-

bor embedding

6.2.1 Présentation de l'algorithme

L'algorithme t-SNE est une technique de réduction de dimension développée en 2018 par
G. Hinton et L. van der Maater [13]. Cet algorithme permet de réduire des espaces avec de
nombreuses variables pour les représenter dans un nouvel espace en 2D ou 3D.
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Figure 6.2 � Récapitulatif de la méthodologie t-SNE

Il faut fournir en entrée une matrice de distance D, la métrique par défaut est la distance
euclidienne. Nous verrons dans la partie clustering comment spéci�er une distance dans le
cas de données mixtes. Nous nous plaçons alors dans le cas euclidien.

A partir d'une matrice de distance D entre les individus , nous calculons un score de simi-
larité dans l'espace initial pj|i. Ce score de similitude entre les points xi et xj peut-être vu
comme la probabilité conditionnelle que xi est voisin avec xj si les voisins étaient pris propor-
tionnellement à la densité sous une gaussienne centrée en xi :

pj|i =
exp(−||xj − xi||2/2σ2

i )∑
k 6=i exp(−||xi − xk||2/2σ2

i )

Avec :

� σi est la variance d'une distribution normale centrée sur le point xi.

� pi|i = 0

Ainsi, si une partie de l'espace présente un amas de points, la valeur de σi sera plus petite
et donc le score de similarité pj|i sera plus grand.

Dans l'espace d'observation (de dimension 2 ou 3), une distribution t de Student à un
degré de liberté (soit une loi de Cauchy) est utilisée pour la distribution des distances entre les
individus voisins :

qj|i =
exp(−||zi − zj||2)∑
k 6=i exp(−||zi − zk||2)

Encore une fois, qi|i = 0 car nous souhaitons modéliser les similarités entre les pairs.
Si les points de la carte zi et zj modélisent correctement la similitude entre les points xi

et xj, les quantités pj|i et qj|i seront quasiment égales. Une manière de mesurer la �délité de
la valeur de qi|j par rapport à pi|j est la mesure de divergence de Kullback-Leibler .
L'algorithme t-SNE utilise une version améliorée de l'algorithme SNE original, qui consiste à
minimiser la somme des divergences de Kullback-Leibler sur tous les points en utilisant une
descente de gradient.

La fonction de coût C est donnée par :

C =
∑
i

KL(Pi|Qi) =
∑
i

∑
j

pj|ilog(
pj|i
qj|i

)
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Où Pi désigne la distribution de probabilité entre tous les points sachant le point xi et Qi

représente la distribution entre tous les points de la carte sachant zi. Cette fonction de coût
permet de capturer la structure locale des points de la carte.

Le paramètre de perplexité spéci�é par l'utilisateur permet d'estimer le paramètre σi. Ce
paramètre est tel que la distribution Pi va avoir une perplexité �xe (qui est un paramètre de
l'utilisateur).

La perplexité est dé�nie par Perp(Pi) = 2H(Pi) où H(Pi) est l'entropie de Shannon, qui
correspond à la quantité d'information contenue :

H(Pi) = −
∑
j

pj|ilog2(pj|i)

La perplexité s'interprète alors comme une mesure de lissage sur le nombre de voisins. Il
faudra faire varier ce paramètre pour véri�er la robustesse des résultats donnée par l'algorithme
t-SNE. Les performances de l'algorithme sont très dépendantes de ce paramètre, il faudra le
faire varier sur un intervalle compris entre 5 et 50 d'après l'auteur.

La minimisation de la fonction de coût est réalisée par une descente de gradient. Le gradient
a la forme suivante :

δC

δyi
= 2

∑
j

(pj|i − qj|i + pi|j − qi|j)(yi − yj)

La descente de gradient est initialisée en échantillonnant les points avec une distribution
gaussienne avec une faible variance et centrée à l'origine de la carte. Pour accélérer l'optimisation
et pour éviter les problématiques de minimum local, un terme supplémentaire est rajouté au
gradient, appelé momentum.

La mise à jour du gradient est donnée à l'étape t par :

ζ(t) = ζ(t−1) + η
δC

δζ
+ α(t)(ζ(t−1) − ζ(t−2))

Où ζ(t) désigne la solution à l'itération t, η correspond au taux d'apprentissage et α(t)
représente le momentum à l'itération t.

6.2.2 Utilisation dans des contextes hors assurance

L'algorithme t-SNE, en complément d'une ACP pour retirer du bruit ou diminuer l'espace du
travail, a été beaucoup utilisé dans des domaines comme la biologie [18] dans des problématiques
de détection de gênes et a prouvé son e�cacité.

La possibilité de réduire un espace de très grande dimension à un espace facilement visuali-
sable est un atout majeur, permettant de détecter des structures dans les données. Néanmoins,
la construction de la matrice de dissimilarité reste une étape primordiale et la pondération qui
est attribuée à chaque variable. Celle-ci impactera plus ou moins les résultats du t-SNE dans
notre cas.

D'autres applications intéressantes, comme la détection d'image et la reconnaissance d'écri-
ture, ont montré la performance de cet algorithme pour regrouper des éléments. Son interpré-
tation est sensible car nous pouvons avoir des résultats di�érents en fonction de la perplexité.
Ainsi, de nombreux tests sont à e�ectuer pour éviter d'aller dans une mauvaise direction.
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6.2.3 Utilisation de t-SNE pour la visualisation du clustering donnée
par PAM

Figure 6.3 � Utilisation de la projection t-SNE dans notre problématique de réalisation d'un
véhiculier.

En résumé

La projection réalisée par t-SNE permet de véri�er à partir de la matrice de dissimilarité
issue des caractéristiques des véhicules, le caractère local des groupes de véhicule réalisés
par l'algorithme PAM.

6.3 Les cartes de Kohonen

Les cartes auto-organisatrices [11], créées par Teuvo Kohonen, permettent de réaliser une
segmentation non supervisée d'un jeu de données, comme le permet le K-means dans le cas
de données numériques. Cependant, cette méthode permet aussi de réaliser une réduction de
dimension en visualisant une base initiale sur un nouvel espace topologique.

La répartition des observations sur la grille n'est pas calculée de manière directe, mais elle est
approchée étape par étape en minimisant une fonction de coût. En�n, l'espace topologique créé
par cette méthode permet d'avoir une carte dont la topologie est proche des données d'origines.

6.3.1 Le cas classique des cartes de Kohonen : le cas numérique

Soit n observations dans Rd et X la matrice représentant nos données, de dimension n× d.
L'algorithme va projeter les n observations sur une grille de dimension 2, qui est composée de U
neurones (1, ... ,U) et d'une distance entre neurones. Chaque neurone possède un représentant
dans l'espace de départ, appelé prototype (noté pi). Ces représentants doivent être initialisés
au début de l'algorithme. La projection f : xi 7→ f(xi) ∈ (1, ..., U) est e�ectuée de manière à
préserver la topologie de l'espace initiale. Cette projection est approchée par itération, en
minimisant le critère suivant, appelé énergie :
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ε =
n∑
i=1

U∑
u=1

ht(f(xi), u)||xi − pu||2

Où h est une fonction de voisinage décroissante en fonction de la distance entre les
neurones sur la grille.

Les variables à optimiser pour minimiser l'énergie sont les suivantes :

� La projection de xi à l'étape t, notée f t(xi)

f t(xi)← arg min
u∈(1,...,U)

||xi − pt−1u ||

� La mise à jour des prototypes à l'étape t, ptu
La version stochastique de l'algorithme peut-être retrouvée dans le package R SOMBrero.

6.3.2 Visualisation des clusters et de la grille

L'avantage majeur des cartes de Kohonen, comme la méthode de l'AFDM, est qu'elle permet
de visualiser la contribution de chaque variable, qu'elles soient quantitatives avec une heatmap,
ou bien qualitatives à l'aide de diagramme en boite. Il est possible de savoir comment notre
espace topologique a été créé à partir des éléments explicatifs de départ.

Figure 6.4 � Observations du jeu de don-
nées iris réparties sur la grille

Figure 6.5 � Répartition des 3 espèces de
la base iris sur la grille

Pour apporter une première observation de la méthodologie, nous avons réalisé une carte de
Kohonen sur le jeu de données iris. La topologie de la grille (Figure 6.4) est carrée et possède
une fonction de voisinage h de type gaussienne et la distance utilisée entre les individus est la
distance euclidienne, où les variables numériques ont été centrées-réduites avant modélisation.
Nous pouvons voir (Figure 6.5) que la grille segmente correctement l'espèce d'iris setosa mais
à des di�cultés à di�érencier les deux espèces restantes, virginica et versicolor.

6.3.3 Adaptation pour une matrice de dissimilarité

Nous supposons que les données sont décrites par une matrice de dissimilarité D (calculée
à l'aide de la distance de Gower par exemple). Il est supposé que les prototypes peuvent être
écrits symboliquement comme des combinaisons convexes des observations.
Soit γu,i ≥ 0 ,

∑n
i=1 γu,i = 1, nous avons avec l'hypothèse précédente :

∀u ∈ 1, ..., U, pu =
n∑
i=1

γu,ixi
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Dans le cas où la matrice de dissimilarité D est symétrique et dé�nie positive et que nous
notons γu = (γu,i)i∈(1,...,n) :

||xi − pu||2 = (Dγu)i −
1

2
γTuDγu

Cette alternative est celle qui se rapproche le plus de la méthode euclidienne dans le cas
numérique. Les modi�cations de l'algorithme s'opèrent donc seulement sur la notion de distance
entre les individus.

6.3.4 Validation du clustering

Le package SOMBrero [2] o�re la possibilité de valider le clustering grâce à deux critères

� L'erreur topographique mesure la continuité de la grille par rapport à l'espace d'ori-
gine, en comptant le nombre de fois que le second élément le plus proche de la grille
se trouve dans le voisinage de la meilleure unité choisie par l'algorithme. Ainsi, une er-
reur topographique proche de 0 signi�e que tous les seconds individus se trouvent dans
le voisinage de l'unité choisie et que la topologie originale de la base de données a été
préservée.

� L'erreur de quanti�cation quanti�e la qualité des clusters en calculant la quantité :

1

n

U∑
u=1

∑
f(xi)=u

[(Dγu)i −
1

2
γTuDγu]

Néanmoins, le second indicateur est une fonction décroissante de la taille de la carte. Ainsi,
plus la grille créée est grande, plus la qualité des clusters est bonne. Il faut �abiliser cette mesure
à l'aide d'un critère graphique, où il serait souhaitable que la carte soit remplie en évitant des
zones topologiques où aucun individu n'est présent.

En�n, pour les données de dissimilarité, une ANOVA de dissimilarité est réalisée. L'idée de
cette ANOVA est d'utiliser un dérivé de la statistique du F-Ratio de Fisher pour permettre de
tester l'hypothèse H0 où il n'y aurait pas de di�érence entre les groupes. Ainsi, plus le F-Ratio
est élevé, plus nous sommes dans la capacité de rejeter l'hypothèse H0 et donc de conclure qu'il
y a une di�érence entre nos groupes [1].
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6.3.5 Utilisation des cartes de Kohonen dans notre problématique

Figure 6.6 � Utilisation des cartes de Kohonen dans notre problématique de réalisation d'un
véhiculier.

En résumé

Les cartes de Kohonen permettent à partir d'une matrice de dissimilarité (calculée à
l'aide de l'indice de Gower dans notre situation) de créer une grille dont la taille est
spéci�ée par l'utilisateur.

Cette grille est composée de neurones, et chaque neurone se voit attribuer un représentant
appelé prototype. Ainsi, chaque véhicule appartiendra à un groupe issu d'un prototype.

L'avantage de la carte réside dans la visualisation des données par l'aspect réduction de
dimension associé. Il est possible d'obtenir des statistiques descriptives pour les variables
caractérisant les véhicules pour chaque neurone de la grille.
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Chapitre 7

Les méthodes de lissage géospatial

7.1 Motivation pour l'utilisation d'une méthode d'interpo-
lation spatiale

Les méthodes de lissage sont très souvent utilisées en assurance pour de nombreuses pro-
blématiques a�n de corriger les irrégularités qu'un actuaire observe en pratique. Ainsi, dans le
cadre de l'élaboration d'un zonier, le lissage du résidu est une alternative permettant d'améliorer
la compréhension et la �abilité du modèle.

Dans notre situation, nous possédons une carte des véhicules continue réalisée à l'aide
d'une AFDM. Une fois que l'e�et véhicule a été capté à l'aide d'un GLM, nous devons lisser
ce résidu pour gommer les signaux que nous n'avons pas pu capter dans notre modélisation
du fait de l'anonymisation de notre base (Sexe du conducteur) ou des erreurs de spéci�cation
du modèle. Ainsi, après lissage, nous garderons un résidu comportant une forte part du signal
portée par les véhicules.

Nous décidons d'utiliser le Krigeage pour lisser notre résidu et capter la globalité de notre
e�et véhicule. Cette méthode a été retenue pour tester une nouvelle approche di�érente du
lissage par crédibilité, employée par F. Hébert pour la réalisation d'un zonier [8]. Ce lissage
corrige le résidu en fonction de la distance et de son exposition, mais exige de calculer la distance
entre plusieurs individus, opération très lourde en termes de calcul, d'autant plus que la notion
de voisinage entre nos véhicules est tangible du fait de la concentration des individus.

7.2 Théorie autour du Krigeage

Le Krigeage est une méthode d'interpolation spatiale utilisée dans de nombreux domaines,
allant de la météorologie jusqu'à l'électromagnétisme. Cette méthode est adaptée aux corré-
lations spatiales ainsi qu'aux tendances particulières des données. C'est pour cela que cette
méthode a prouvé son e�cacité première pour la prospection minière ou en géologie. [6]

L'interpolation spatiale consiste à estimer une fonction z(x), où x = (x, y), en un point xp
du plan à partir des valeurs observées de F autour de ce même point. Notons m le nombre de
points autour de xp, alors :

z(xp) = a+
m∑
i=1

ωi × z(xi)

Les poids wi sont choisis à l'aide de la corrélation spatiale entre les points, calculés à l'aide
d'un variogramme que nous dé�nirons dans la partie suivante. Ces poids permettent d'obtenir
une prévision non biaisée et de variance minimale.
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Le modèle du Krigeage comporte une structure similaire au modèle de régression classique,
mais les erreurs possèdent cette fois-ci une dépendance spatiale :

Z(xp) = µ(xp) + δ(xp)

� µ(.) est la structure déterministe

� δ(.) est une fonction aléatoire stationnaire, d'espérance nulle et de structure de dépendance
connue.

La spéci�cation de la forme de la tendance µ(.) permet de préciser le type de Krigeage
utilisé, nous en distinguons trois :

� Le Krigeage simple : µ(x) = m (constante connue)

� Le Krigeage ordinaire : µ(x) = µ (constante inconnue)

� Le Krigeage universel : µ(x) =
∑p

i=0 βjfj(x) (combinaison linéaire de fonctions de la
position x)

La structure de dépendance δ(.) est déterminée en pratique à partir des données à l'aide d'un
variogramme. La détermination des poids ωi permettent alors de spéci�er le modèle obtenu et
ceux-ci respectent la condition de non-biais : E[ ˆZ(xp−Z(xp)] = 0 et la condition de minimisation
de la variance de l'erreur de prévision V [ ˆZ(xp)− Z(xp)].

7.2.1 La fonction de covariance et le variogramme

Le semi-variogramme empirique est calculé pour les n(h) points de coordonnées (xi, yi) de
la manière suivante :

ˆγ(h) =
1

n(h)

n(h)∑
i=1

(Z(xi + h)− Z(xi))
2

Avec n(h) = Card({(xi, xj)/ |xi − xj| ∼ h})
Pour rappel, dans le cas d'un processus stationnaire, nous avons :

� Cov(δ(x), δ(y)) = γ(x− y)

� Cov(δ(x), δ(x+ h)) = γ(h)

Le Krigeage consiste à calculer les poids ωi à l'aide des valeurs de la fonction γ(h) corres-
pondant aux m points choisis. Les poids intègrent par construction la corrélation spatiale entre
les points.

Le choix et l'ajustement d'une fonction au semi-variogramme sont primordiaux pour la spé-
ci�cation du modèle de Krigeage. L'allure du variogramme permet de visualiser la relation des
données et permet d'émettre des premières hypothèses sur le fonctionnement du modèle.

Pendant la phase d'apprentissage du modèle de Krigeage, une fonction de covariance doit-
être paramétrée pour prendre en considération la structure de dépendance entre les points
et l'hypothèse de stationnarité de ceux-ci. Celle-ci peut se déterminer en analysant le semi-
variogramme réalisé précédemment. La famille de fonctions de covariances usuelles peut-être
choisie en émettant des hypothèses sur la régularité du processus gaussien composant le modèle.
Les paramètres de la fonction de covariance sont estimés par maximum de vraisemblance.
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Figure 7.1 � Exemple de fonctions de covariances pour la détermination de la structure de
corrélation spatiale.

Nous retrouvons sur la Figure 7.1 les di�érentes fonctions de covariance pour la détermi-
nation de la structure spatiale. Cette structure se rapproche de la fonction de covariance en
remarquant que γ(h) = K(x, x+ h) où K(.) désigne la structure du noyau.

Dès lors que la structure du noyau est spéci�ée à l'aide d'un semi-variogramme , nous avons
tous les éléments nécessaires pour réaliser le modèle.

7.2.2 Analyse du variogramme

Figure 7.2 � L'allure d'un semi-
variogramme et les éléments clés à
détecter.

Figure 7.3 � Calibration d'un semi-
variogramme gaussien sur le jeu de données
meuse

Plusieurs éléments sont à détecter sur le semi-variogramme (Figure 7.2)

� La structure de noyau K(.) en comparant la structure du semi-variogramme avec les
semi-variogrammes spéci�ques à chaque structure. La Figure 7.3 présente l'allure d'un
variogramme gaussien.

� L'e�et pépite (nugget) est la limite du variogramme en zéro. Cet e�et représente la va-
riation entre deux individus in�niment proches et nous alerte sur la présence d'erreur de
mesures entre les observations.

� Le pallier (sill) est la valeur à partir de laquelle γ(h) devient constant avec l'évolution de
h.
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� La portée (range) est la distance à partir de laquelle γ(h) atteint le palier. Au-délà de la
portée, les observations possèdent une covariance nulle.

En résumé

Le Krigeage est une méthode d'interpolation spatiale captant la corrélation spatiale
entre les points de notre jeu de données.

Chaque véhicule est associé à un risque véhicule résiduel capté par la modélisation GLM
sans la variable véhicule et possède des coordonnées sur les trois premiers axes retenus
par l'AFDM. Ces éléments permettront de calculer le semi-variogramme et de calibrer
les paramètres nécessaires au modèle de Krigeage.

L'utilisation de ce lissage dans notre contexte réside dans l'aspect continu de notre
carte des véhicules et dans sa capacité à généraliser des phénomènes observés.
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Troisième partie

Cas pratique : réalisation d'un véhiculier

pour un assureur
Cette partie illustre les outils théoriques introduit précédemment dans le cadre de
la réalisation d'un véhiculier sur un portefeuille automobile d'un assureur partenaire.

Le véhiculier est réalisé pour chaque garantie (pertinente en termes de volumétrie)
pour le coût moyen et la fréquence séparément. Ainsi, le véhiculier construit a pour
objectif d'être un substitut à la classi�cation SRA utilisée. Ce véhiculier capte préci-
sément les risques inhérents à la garantie responsabilité civile matérielle. Cependant,
il n'est pas forcément adapté pour d'autres garanties. Ainsi, nous avons décidé de
réaliser des véhiculiers pour les garanties vol et dommage. La garantie vol est
présentée dans la partie non supervisée, tandis que la garantie dommage
est modélisée dans la partie supervisée.

Nous consacrerons une première partie au retraitement des données, qu'elles soient
internes ou externes. Le retraitement de la base de données est la première étape
primordiale pour adapter nos informations en portefeuille à la problématique.
Nous e�ectuerons ensuite une phase d'exploration de notre base de donnée relative
à nos véhicules. Cette étape permet de réaliser plusieurs clustering de nos véhicules
à l'aide des caractéristiques techniques à disposition.
Dans un second temps, nous extrairons l'e�et véhicule des résidus par GLM a�n de
les modéliser par apprentissage statistique supervisé. Cette étape nous permet de
mettre en valeur, s'il est présent, l'e�et véhicule de notre base.

Finalement nous comparerons les di�érentes statistiques relatives à chaque véhicu-
lier ainsi que les di�érentes méthodologies employées. Ces résultats permettront de
véri�er la pertinence de l'intégration du véhiculier dans l'équation tarifaire.

La méthodologie mise en place dans ce mémoire se présente de la manière suivante.
(Figure 7.4)

46



Figure 7.4 � Démarche globale du mémoire
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Chapitre 8

Collecte, préparation et analyse des

données

L'objectif de ce chapitre est de présenter le jeu de données utilisé au sein de l'étude et de
présenter les méthodes mises en ÷uvre pour exploiter leurs potentiels : traitement des données
manquantes, enrichissement de la base à l'aide de données externes et utilisation des données
assureur.

Dans l'ère du Big Data et de l'augmentation exponentielle des données, nous utili-
serons pleinement les données SRA fournies par l'assureur partenaire pour approcher le plus
�dèlement possible le risque intrinsèque du véhicule.

En e�et, les données SRA sont une mine d'or pour un assureur, car elles apportent déjà une
information primordiale sur les véhicules du portefeuille, la quantité de variables explica-
tives sur le véhicule étant non-négligeable.

Dans la suite, nous distinguerons les données externes et internes par cette di�érenciation :

� Interne : Toutes les données issues de l'assureur, c'est-à-dire les informations clients, les
informations sur le véhicule, sur la couverture de l'objet assuré, etc ...

� Externe : Toutes les informations permettant de compléter les informations collectées
par l'assureur. Par exemple, le type mine 1 ou le CNIT permet d'identi�er un véhicule.

Pour obtenir une modélisation cohérente, l'étape de pré-traitement est cruciale. Une mau-
vaise connaissance de la base d'étude entraînant forcément un modèle moins e�cace. Un temps
considérable a été accordé sur le retraitement de la base fournie par l'assureur partenaire.

8.1 Les données internes

Les données de l'étude sont issues d'un assureur partenaire, qui a préalablement anonymisé
les données. L'assureur a fourni deux tables :

� Table contrat : recense les informations en portefeuille (date de souscription, formule,
franchise, etc...)

� Table sinistre : recense les informations des sinistres, rattachés à un contrat présent dans
la table contrat (date du sinistre, coût du sinistre, est-ce que le sinistre est clôturé, garantie
impactée, etc ...).

1. Le type-mine et le Code National d'identi�cation du Véhicule (CNIT) sont des identi�ants du véhicule se
trouvant sur la carte grise du véhicule.
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Dans un premier temps, nous gardons toutes les garanties, puis nous analyserons dans la
suite les garanties les plus pertinentes à modéliser dans le cas de réalisation d'un véhiculier (de
coût ou de fréquence).

Nos sinistres sont survenus sur la période du 01/01/2012 au 31/12/2016. Ceux-ci
doivent être revalorisés à une base monétaire 2016 (mise en as-if des données). Pour ce faire,
nous avons convenu de revaloriser les sinistres grâce aux évolutions de prime pure annuelle
communiquées par la Fédération Française de l'Assurance.

8.2 Les données externes

Les données externes se regroupent en deux catégories :

� Les données SRA : Base qui regroupe toutes les informations composant les véhicules
en circulation (type de moteur, carrosserie, etc). Cette base propose également une seg-
mentation des véhicules.

� Les données issues de méthode de Webscraping : ce sont des données non hiérarchisés,
collectées sur un site internet par exemple. Ces données sont ensuite réorganisées pour les
traiter et les inclure dans des modèles.

8.2.1 Les données SRA

Variable Type Exemple Nombre de modalités
Date de mise en circulation Date 01/01/2015

Groupe SRA Qualitative ordinale 30 32
Classe SRA Qualitative ordinale B 24

Classe réparation SRA Qualitative ordinale B 33
Alimentation Qualitative Injection 14
Cylindrée Quantitative 1500
Energie Qualitative Électrique 7

Carrosserie Qualitative Break 5 Places 36

Table 8.1 � Exemple de variables SRA présentent dans notre base d'étude

Les modalités relatives au véhicule montrent que nous sommes en présence de données
mixtes : mélange de variables quantitatives et qualitatives. Nous devons alors réduire la di-
mension du problème en diminuant le nombre de modalités dans les variables qualitatives.
Cela améliorera considérablement les performances des algorithmes, en évitant le �éau de la
dimension. 2

Traitement des valeurs manquantes (pour la base SRA)

Les spéci�cités techniques des véhicules ont évolué au fur et à mesure du temps. Ainsi, nous
observons des valeurs manquantes pour certaines variables. Par exemple, la puissance �scale est
issue d'une formule qui est en place depuis juillet 1998. 3 Avant cette date, deux autres formules
étaient d'usage. Ainsi, plus le véhicule est ancien, plus nous sommes susceptibles de remarquer

2. Par exemple, la classi�cation SRA réalise une catégorie pour les camionnettes et une autre pour les
fourgonnettes, mais d'un point de vue assurantiel, ces deux modalités peuvent être regroupés en une seule suite
à des justi�cations statistiques au regard de notre base.

3. Suite à la mise en place de l'article 62 de la loi numéro 98− 546
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des valeurs manquantes dans la base SRA.

Nous pouvons à l'aide de forets aléatoires, ou d'AFDM itératif, compléter notre base de don-
nées. Néanmoins, pour éviter l'introduction de biais supplémentaire dans notre modèle, nous
avons décidé de ne conserver que les véhicules dont la ligne est complète. D'un point de vue
opérationnel, la carte des véhicules permet de rattacher un véhicule non complet à un véhicule
complet (utilisation du croisement Marque x Modele ou de variables qualitatives pour en dé-
duire les variables quantitatives).

A�n d'éviter d'introduire du biais, les véhicules présentant des valeurs man-
quantes seront retirés de la base de véhicules pour la réalisation de notre classi�-
cation 4

8.2.2 Webscraping d'un site de vente de véhicule

Le scraping permet d'extraire des informations à partir d'un site internet. Les informations
présentes sur un site web sont très souvent désorganisées et le programme permettant le scra-
ping ordonne ces données pour ensuite les exploiter.
Dans notre contexte, nous n'avons aucun moyen de retracer le prix d'un véhicule en fonction de
sa vétusté avec les informations à disposition. Nous allons collecter le prix des véhicules d'oc-
casions. Ces informations nous permettront d'obtenir une première information sur l'impact de
la vétusté dans notre classi�cation.

Nous avons extrait les informations d'un site de vente de véhicules d'occasion à l'aide du
package rvest sous R. Les éléments récupérés sont les suivants :

� Le marque du véhicule

� Le modèle du véhicule

� L'année de mise en circulation

� Le kilométrage

� Le type de carburant

Il était impossible de récupérer la carrosserie avec la maille utilisée. Nous avons donc �xé
des hypothèses lorsque nous fusionnerons cette base à notre base d'étude.

Cette donnée est utile pour calculer une décote sur les véhicules. La base SRA nous renseigne
sur les caractéristiques techniques du véhicule, mais ne prend pas en compte la vétusté du
véhicule. Ainsi, la base SRA ignore totalement si le véhicule à 2 ans ou 4 ans d'âge. De fait,
récupérer des données externes sur le prix d'occasion permettra de compléter l'information sur
le véhicule si nous nous plaçons dans une maille d'étude adéquate.

Néanmoins, lors de la jointure de cette donnée à notre base véhicule, nous avons remarqué
qu'il nous manquait beaucoup de modèles de véhicules. Seulement 1 712 modèles sont repré-
sentés dans notre échantillon sur des années di�érentes et pour plusieurs types d'alimentation.
Si nous ne possédons pas une base de prix d'occasions assez profonde, l'apport de cette variable
n'est pas �able. Nous avons décidé de ne pas réaliser de modèle prédictif à partir des informa-
tions sur le prix d'occasion des véhicules pour ne pas biaiser nos modèles. Ainsi, les données
relatives au scraping ne seront pas utilisées dans notre étude.

4. Une attention particulière est apportée à la nature de la valeur manquante, par exemple, un véhicule
électrique ne possède pas de moteur et certaines variables ne sont alors plus pertinentes.
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8.2.3 Ouverture : Données collectable potentiellement utilisable

Plusieurs informations fournies par la SRA peuvent être sujettes à une révision ou à une
�abilisation des données à l'aide du webscraping.

La SRA calcule un panier moyen pour le prix des pièces automobiles et les pare-brises. Nous
pourrions actualiser cette donnée à l'aide de site de concessionnaire ou créer un panier équi-
valent à celui de la SRA. En e�et, la seule information fournie par la SRA est la revalorisation
des prix par marque, mais cette maille est beaucoup trop grande pour notre modélisation. Un
site de pièce automobile pourrait être utilisé, d'autant plus que nous possédons le type mine
d'un véhicule.

Figure 8.1 � Valeurs manquantes dans la base véhicule.

La base SRA comporte beaucoup de valeurs manquantes (Figure 8.1). Les causes de ces
valeurs manquantes sont multiples : véhicule ancien, modèle non renseigné... Le problème ma-
jeur est que la classi�cation SRA semble très sensible à la présence des données manquantes.
Le retraçage de ces informations reste possible à l'aide du numéro d'immatriculation ou bien
de la marque, du modèle ou encore de la version. Ce retraçage va permettre de compléter les
informations véhicules, en apportant de nouvelles caractéristiques ou en complétant les valeurs
manquantes. Par exemple, nous pourrions compléter la taille du véhicule, ou bien récupérer la
�che technique complète d'un véhicule. 5 Ainsi, cette étape de collecte de données permettrait
d'a�ner les détails techniques du véhicule, les variables liées à la carrosserie ou à l'énergie étant
déjà très bien renseignées dans la base SRA.

La récupération des �ches techniques n'a pas été réalisée, car nous ne possédons pas la
plaque d'immatriculation compte tenu de l'anonymisation de la base liée à la dernière norme
RGPD et nos informations sur le modèle ne sont pas assez précises pour récupérer la �che
technique correspondante.

L'enrichissement de la base SRA serait donc une piste d'amélioration envisageable pour
a�ner le véhiculier.

5. La �che technique contient des informations complémentaires, comme le temps nécessaire pour passer de
0 à 100km/h ou des informations sur le châssis, si le véhicule est encore en production etc ...
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8.3 Création de la base �nale

A partir des �chiers contrats qui ont été alimentés des données externes et de la base
sinistre, nous allons construire deux bases d'études : une base spéci�que au véhicule (nommé
base véhicule) et une base individuelle comportant les détails de l'individu et sa sinistralité sur
une période donnée.

Figure 8.2 � Création des bases d'études

La base individuelle correspond à la réunion de la base contrat et la base sinistre. L'actuaire
devant être garant de la qualité et de la pertinence des données, nous avons véri�é la qualité
des données avant de réaliser notre méthodologie :

� Pertinence de la jointure des données externes.

� Détection des données aberrantes dans la base contrat.

� Assainissement de la base contrat (pour éviter des superpositions de contrats par exemple
ou pour supprimer des incohérences dans la base de données).

� Création de nouvelles variables en amont des variables de clustering (étape de feature
engineering).

Le logiciel ADDACTIS R© Pricing a été utilisé pour réaliser l'importation de la base contrat
et de la base sinistre. Les analyses de la section suivante et les retraitements mineurs seront
e�ectués sur ce logiciel. Dès que ces étapes seront réalisées, nous aurons à notre disposition une
base de données exploitable, avec le coût total et la fréquence pour chaque garantie et pour
chaque période d'observation des assurés. Cette base va nous permettre de mener à bien la
réalisation du véhiculier pour les garanties de notre choix.

8.4 Choix de modélisation pour la réalisation de la base
�nale

A�n de réaliser la méthodologie développée dans ce mémoire, nous avons choisi les garanties
pour lesquelles il est souhaitable de modéliser un véhiculier. Le choix s'est tourné sur deux
garanties :

� La garantie vol possède peu de volume dans notre base de données (7000 sinistres).
L'approche non supervisé permet d'apporter une manière innovante d'isoler l'e�et véhi-
cule.

� La garantie dommage possède une plus forte volumétrie. Des approches non supervisée
et supervisée pourront apporter de l'information aux méthodologies actuelles.
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Ainsi, les analyses descriptives seront poussées seulement sur ces garanties pour la modé-
lisation GLM de l'e�et conducteur et géographique. Néanmoins, comme ce véhiculier va être
testé sur un modèle GLM, il faut adapter les distributions des variables aux problématiques
classiques : détermination d'une loi de fréquence et de coût et détection d'un seuil de sinistre
grave.

Par la suite, seules les analyses descriptives de la garantie dommage seront présentées.

8.4.1 Détection et application du seuil de sinistres graves

Dans un premier temps, nous réalisons une analyse des coûts des sinistres sur le segment
dommage a�n de déterminer une loi de modélisation et un seuil de sinistres graves pour la
modélisation du véhiculier (Figure 8.3).

Un test de Kolmogorov-Smirnov sur la distribution des sinistres dommage a été réalisé, sans
les sinistres négatifs ou nuls. L'hypothèse H0 est que la distribution des sinistres suit une loi
Gamma (dont les paramètres sont estimés par maximum de vraisemblance). Suite à ce test,
nous ne rejetons pas H0 et nous choisissons d'utiliser la loi Gamma pour la modélisation du
coût.

Les sinistres négatifs seront retirés de la modélisation en a�ectant un coût nul. Le quantile
à 99% correspond à un montant de 10 000 e. Nous retirons les sinistres dépassant ce seuil pour
la modélisation de notre véhiculier a�n de rester sur une modélisation attritionnelle sur laquelle
nous testerons les véhiculiers créés.

Figure 8.3 � Distribution des montants de sinistre dommage

Pour conforter notre choix de seuil, nous allons utiliser la Théorie des Valeurs Extrêmes.
L'étude du comportement de la fonction des excès moyens (Figure 8.4) permet de choisir un
seuil à partir duquel il faut appliquer une autre loi pour modéliser le coût. Nous choisissons un
seuil à 12 500 e car au-delà de cette valeur, la FEM possède un comportement linéaire. Nous
retrouvons ainsi un seuil assez proche que le niveau de quantile à 1% déterminé précédemment.
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Figure 8.4 � Fonction d'excès moyen pour la garantie dommage

La même méthodologie est employée pour la garantie vol, les résultats de cette étude sont
résumés dans le tableau suivant :

Garantie Seuil Type Proportion des sinistres

Vol 20 000e Extraction des sinistres 1%
Dommage 10 000e Extraction des sinistres 1%

Table 8.2 � Hypothèse retenue pour les seuils de sinistre grave

8.4.2 Création de l'espace des véhicules

L'objectif de la partie non supervisée est d'étudier la relation entre caractéristiques tech-
niques et sinistralité d'un véhicule. Cette analyse nécessite la création d'une base de travail
relative aux véhicules.

Une première base des véhicules est créée en captant toutes les variations observables pour
un véhicule avec le croisement des variables qualitatives. L'exemple suivant permet de mieux
comprendre la méthodologie employée pour capter la variation des modalités de chaque véhicule.

Figure 8.5 � Explication de la création de la base véhicule
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Pour chaque modèle et chaque version, nous allons capter la variation des variables catégo-
rielles (di�érence de carrosserie ou d'alimentation) et des variables numériques (di�érence de
puissance, de prix de remplacement des pièces ...). Cela nous permettra d'avoir la maille la plus
�ne possible, ne possédant pas les codes identi�ants SRA dans notre base de données.

C'est sur cette base que nous allons étudier nos véhicules issus du portefeuille de l'assureur.
La maille véhicule pourra dépendre des méthodes utilisées. En e�et, dans la partie non super-
visée, nous devons regrouper les individus possédant des véhicules identiques a�n de remplir les
conditions liées à la complexité de nos algorithmes. Il faudra trouver un a�nage optimal pour
capter le plus d'information possible.

Il faut aussi tenir compte du fait que certains véhicules sont rentrés manuellement par les
agents généraux ou les courtiers. Ainsi, il nous a été fourni une variable permettant de savoir si
le véhicule a été saisi manuellement ou si ces informations proviennent de la base SRA. La base
véhicule ne contiendra que des véhicules SRA. Pour les véhicules non classés, nous pourrons
les assigner à un groupe grâce au représentant du groupe que nous déterminerons à l'aide d'un
algorithme de clustering. Ainsi, chaque véhicule saisi manuellement pourra être a�ecté à un
identi�ant à la maille voulue.

8.4.3 Choix de la maille des véhicules

Deux mailles de véhicules vont être utilisées pour cette étude. Une première maille explora-
toire correspondant à toutes les variations de toutes les variables véhicules et une autre maille
captant les variations présentes entre certaines variables. Le tableau présentant ces deux mailles
est présenté en annexe (Figure 11.5).

L'objectif de la nouvelle maille est de réduire le nombre de véhicules au sein de la base
et d'avoir des représentants plus �ables et représentatifs au niveau de l'exposition. Des infor-
mations, comme l'âge du véhicule, ne seront pas intégrées dans l'analyse non supervisée, car
elles seront détectées comme peu contributrices lors de l'exploration des données par AFDM.
De plus, ces informations créent beaucoup de lignes di�érentes pour des véhicules similaires et
réduisent la �abilité de la maille.
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8.5 Les analyses descriptives de la base d'étude

8.5.1 Distribution de la fréquence

Figure 8.6 � Distribution de la fréquence de la garantie dommage

Dans notre portefeuille, 97.3% de nos assurés couverts par cette garantie n'ont pas déclaré
de sinistres. 2.2% d'entre eux en ont déclaré un et très peu en ont déclaré plus de 2. Il reste
ensuite à savoir si la loi modélisée est équidispersée ou surdispersée. Si l'espérance du nombre
de sinistres est inférieure à la variance, alors il est préférable de modéliser ce nombre à l'aide
de la loi binomiale négative.

Garantie Espérance Variance
Vol 0.136% 0.139%

Dommage 1.21% 1.23%

Table 8.3 � Espérance et variance de la distribution du nombre de sinistres pour la garantie
vol et dommage.

Cette analyse nous dirige vers le choix d'une modélisation de la loi de fréquence par la loi
de Poisson, qui est très utilisée en assurance pour la modélisation de loi discrète.

8.5.2 Analyse univariée pour la garantie dommage

L'étape suivante de notre analyse est de détecter les segments tarifaires où il est possible de
capter une évolution de coût moyen ou de fréquence, pour ensuite intégrer ces segments dans
une modélisation GLM.

L'extraction de l'e�et véhicule est opérée seulement sur la garantie dommage. Nous présen-
terons (Figure 8.7 et Figure 8.8) quelques graphiques discriminant la fréquence associée à cette
dernière. Des regroupements seront e�ectués lors de la modélisation GLM de la variable cible.
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Figure 8.7 � Fréquence observée en fonction des antécédents d'assurance

Figure 8.8 � Fréquence observée en fonction de l'âge du conducteur

8.5.3 Etude des corrélations entre les variables explicatives

Les modèles GLM sont très sensibles aux corrélations entre les variables. En e�et, si deux
colonnes sont très ressemblantes, la matrice de design est très di�cile à inverser et l'algorithme
pourrait ne pas converger.

Ainsi, nous avons e�ectué une analyse de corrélation à l'aide de la statistique de Cramer V.
Les variables numériques ont été découpées en segment lors du mélange numérique / catégoriel.

Variable 1 Variable 2 Cramer V

Ancienneté Permis Age conducteur 65%
Type de personne CSP 51%

Table 8.4 � Couple de variables fortement corrélées (hors véhicule)
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8.5.4 Statistiques descriptives pour les véhicules

Figure 8.9 � Corrélation entre variables
quantitatives de la base de véhicule (Rho
de Pearson)

Figure 8.10 � Corrélation entre variables
qualitatives de la base de véhicule (Cramer
V)

Nous détectons aussi de fortes corrélations entre les variables véhicules (Figure 8.9). Par
exemple, les variables relatives à la puissance sont dans des unités di�érentes :

� La puissance �scale est en cheval �scal.

� La puissance est en cheval.

� La puissance kw est en kilowatt.

Elles apportent donc la même information, nous ne garderons que la puissance en kw. Néan-
moins, les variables relatives à la taille du véhicule sont corrélées, mais n'apportent pas la même
information : elles seront conservées.

Les variables qualitatives possèdent des informations redondantes. Ainsi la carrosserie et le
type sont fortement corrélés, tout comme l'alimentation et l'énergie (Figure 8.10).

En résumé

Les choix de modélisations ont été e�ectués pour créer des véhiculiers apportant une
nouvelle informations. La fréquence vol a été choisie pour sa faible volumétrie sur la
sinistralité et sera l'objet du chapitre suivant. La fréquence dommage a été choisie
pour illustrer la création d'un véhiculier supervisé à partir de la modélisation d'un GLM
sans variable véhicule.
Les analyses descriptives ont permis une première connaissance du jeu de données fourni
par l'assureur partenaire et d'orienter nos choix sur la modélisation du risque véhicule
pour le GLM, et de comprendre en profondeur la construction de la base SRA pour réaliser
correctement le clustering de la base véhicule, et détecter d'éventuelles interactions entre
les variables.
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Chapitre 9

Construction des groupes de véhicules par

approche non-supervisée.

L'objectif de ce chapitre est de détailler l'approche non supervisée 1 menée dans ce mémoire
pour classer les véhicules. Cette approche commence par l'exploration de la base des véhicules
dont la construction est détaillée dans une première partie. Ensuite, après la réalisation d'une
étude descriptive des véhicules en portefeuille, une première projection de la base des véhicules
par AFDM est e�ectuée. Elle permet d'obtenir une carte de véhicules représentant les véhicules
dans un espace réduit. Ce nouvel espace résume la variabilité de la base initiale et isole di�é-
rentes typologies de véhicules. Cette projection est utilisée a�n de créer un premier véhiculier
technique 2 à l'aide d'algorithme de clustering par partitionnement.

Une seconde approche pour la réalisation de ce véhiculier technique repose sur la génération
d'une matrice de dissimilarité de nos véhicules. Compte tenu des performances de calcul, une
maille adaptée à notre portefeuille est choisie.

L'exploration de cette base de données s'e�ectue à l'aide de deux méthodes :

- Réduction de l'espace initiale de la base, par un algorithme de réduction de dimension
pour données mixtes : l'AFDM.

- Calcul d'une matrice de dissimilarité pour les individus à l'aide de la distance de Go-
wer puis intégration de la matrice de dissimilarité dans un algorithme de réduction de
dimension (SOM) ou de clustering (PAM).

9.1 Réduction de l'espace initial de la base par un algo-
rithme de réduction de dimension pour données mixtes :
l'AFDM

9.1.1 Projection de l'espace des véhicules par AFDM

La maille exploratoire est utilisée pour réaliser l'espace des véhicules a�n d'e�ectuer les
premières analyses sur nos véhicules. Celle-ci va nous permettre de réaliser une première ex-
ploration approfondie des véhicules, en plus de l'analyse de corrélation que nous avons réalisée
précédemment. L'étude de l'AFDM est essentielle pour déterminer une maille d'étude optimale
et a permis d'orienter notre choix vers la sélection de la maille d'étude numéro 4 (Figure 11.5).

1. L'objectif étant de ne pas intégrer la sinistralité dans un premier temps
2. Nous appellerons véhiculier technique un véhiculier qui capte les caractéristiques techniques
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La projection AFDM ne doit pas contenir trop de variables qualitatives, au risque d'aug-
menter trop fortement l'espace d'étude et donc de ne plus pouvoir expliquer les variations
au sein des di�érentes poches créées par les variables qualitatives. Ainsi, nous décidons de ne
pas inclure la classi�cation SRA dans notre projection. De plus, la variable alimentation et
la variable relative au type d'énergie alimentant le véhicule sont fortement corrélées : nous ne
garderons que la variable énergie.

Nous avons en notre possession 189 518 véhicules et 24 variables que nous allons explorer à
l'aide de l'AFDM.

Dans un premier temps, nous réaliserons l'AFDM sur 10 dimensions et nous observerons la
part de variance expliquée par chaque axe (Figure 9.1) :

Figure 9.1 � Scree plot de l'AFDM sur la base véhicule (maille exploratoire)

A l'aide des 3 premières dimensions, nous arrivons à expliquer 30% de la variance de la
base totale. En réalisant un a�nage des variables qualitatives, un niveau de 40% est atteint et
permet la réalisation du clustering directement sur ce nouvel espace, car nous avons réussi à
résumer une quantité su�sante d'informations.

En utilisant le critère du coude, nous ne jugeons pas nécessaire d'utiliser les dimensions
supérieures à 3, car celles-ci risqueraient d'expliquer du bruit ou des poches de véhicules très
précis (véhicule électrique par exemple) qui ne représenteraient pas la globalité du portefeuille.
Ces e�ets seront mieux captés par des algorithmes locaux, comme t-SNE ou les cartes de Ko-
honen. L'avantage de l'AFDM est l'interprétation des di�érentes composantes qui contribuent
à chaque axe et possédant alors un réel intérêt dans la modélisation du risque véhicule. Nous
les interpréterons dans la partie suivante pour nous approprier les axes de projections.

9.1.2 Interprétation des axes

Dans un premier temps, analysons la contribution des variables pour les axes d'intérêts,
c'est-à-dire les 3 premiers. Par exemple (Figure 9.2) , le poids à vide et le dernier tarif en euros
contribuent fortement au premier axe. La ligne rouge en pointillé désigne la contribution dans
le cas où les variables auraient des contributions uniformes. Ainsi, pouvons conclure qu'une
variable au-dessus de ce seuil contribue fortement à l'axe en question.
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Figure 9.2 � Contribution des variables véhicules pour le premier axe d'inertie

Le tableau suivant récapitule les variables les plus contributrices aux trois premiers axes.
Nous remarquons l'importance de la variable carrosserie, qui est souvent utilisée pour capter le
risque véhicule lors de l'extraction du risque géographique. Cette variable est donc importante
pour capter le risque véhicule.

Dimension 1 % Dimension 2 % Dimension 3 %

Poids à vide 10,4 % Carrosserie 19,3 % Carrosserie 37,3%
Dernier tarif 10 % Type 16,4 % Nombre de places 28,4%
Longueur 9% Ratio Poids Puissance 13 % Type 8,5%

Table 9.1 � Top 3 des variables les plus contributrices pour les trois premiers axes. Le pour-
centage désigne la contribution sur la dimension concernée.

Pour les variables numériques, nous utiliserons le cercle unitaire dont les �èches montrent
la contribution de la variable dans les deux dimensions considérées (Figure 9.3). Ainsi, nous
remarquons que l'année de mise en circulation contribue faiblement aux deux premiers axes,
car la SRA a une vision à neuve du véhicule. Celle-ci n'est pas captée par la base de données.
En�n, la puissance du véhicule, le prix, le ratio poids/puissance et les dimensions du véhicule
ressortent dans notre AFDM.
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Figure 9.3 � Cercle unitaire pour les deux premiers axes, pour l'interprétation des variables
numériques

Nous représentons les modalités qualitatives (Figure 9.4) sur les premières dimensions. Cette
analyse nous permet de réaliser nos regroupements. Par exemple, nous regrouperons les modali-
tés "Châssis cabine" et "Châssis double cabine" pour améliorer les performances de l'algorithme,
car les coordonnées de ces deux modalités sont très proches dans notre espace. De plus, nous
observons que les véhicules utilitaires contribuent fortement à notre analyse. Le clustering non
supervisé permettra d'isoler ces véhicules, tout en gardant un modèle unique de véhiculier.

Figure 9.4 � Position des modalités qualitatives sur les deux premiers axes et comparaison
avec la classe SRA

Nous avons isolé les typologies de véhicules suivantes à l'aide de cette analyse :
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� Les véhicules de luxe, puissant, dans la partie inférieure droite de la carte.

� Les véhicules utilitaires, de dimension assez élevée, dans la partie supérieure droite.

� Les véhicules commerciales et les petits véhicules, dans la partie supérieure gauche de la
carte.

9.1.3 Comparaison de la projection avec la classi�cation SRA

Comme spéci�é plus tôt, il a été décidé de ne pas intégrer la classi�cation SRA dans la
projection, pour ne pas rajouter des segments supplémentaires. La classi�cation SRA résumant
de l'information, elle ne semble pas utile à priori pour expliquer la variance de la base véhicule,
car cette classi�cation est construite à partir des variables que nous souhaitons explorer. Néan-
moins, il est possible de projeter les modalités de la classi�cation SRA sur le nouvel espace,
pour voir si celle-ci ressort (Figure 9.4). La superposition de la classe SRA permet de voir
l'importance portée par le premier axe, résumant l'information.

De plus, il est possible de superposer la sinistralité observée sur notre portefeuille, en recal-
culant la fréquence et le coût moyen associés à chaque groupe. Cette analyse permet de détecter
des segments de tari�cation non pris en compte avec la classi�cation actuelle. La Figure 9.5 et la
Figure 9.6 montrent les di�érents niveaux de sinistralité sur un gradient de couleur (bleu pour
faible et rouge pour élevé). La taille des étiquettes est proportionnelle à l'exposition associée à
chaque groupe. Dans un cas extrême, une petite étiquette représente un groupe sous-représenté.
Les coordonnées des points sont les médianes associées à chaque modalité dans le nouvel espace
des véhicules.

Nous observons sur la Figure 9.5 l'impact de la variable classe SRA sur le coût moyen de
la garantie vol. Un véhicule "Hors classe" étant un véhicule de luxe, son coût moyen est en
moyenne plus cher qu'un véhicule classique. Sur la Figure 9.6, des poches plus atypiques sont
présents : les véhicules possédant une valeur de véhiculier faible ou élevée sont sous-représentés
en termes d'exposition. Les petits véhicules, classés dans le groupe 25/26 ressortent en fréquence
dans notre analyse pour la fréquence vol, car ce sont des véhicules faciles à dérober. Néanmoins,
les classes et groupes de véhicules extrêmes sont sous-représentés en termes d'exposition, d'au-
tant plus que ces analyses ne tiennent pas encore compte des véhicules possédant des valeurs
manquantes.

Ces projections permettent aussi de montrer que la classi�cation SRA et le groupe SRA ne
sont pas adaptés à des véhicules utilitaires, que nous avons identi�és sur la partie supérieure
de la projection. La création de croisement Type/Classe SRA ou Type/Groupe SRA n'a pas
permis de recréer ces segments, d'où l'intérêt de l'exploration réalisée.
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Figure 9.5 � Projection de la classe SRA
sur les deux premiers axes

Figure 9.6 � Projection du groupe SRA
sur les deux premiers axes

9.1.4 Création d'une première carte des véhicules et création des clus-
ters

L'objectif est désormais de regrouper les variables catégorielles. La Figure 9.4 permet de
regrouper des modalités relatives à la variable catégorielle carrosserie et énergie. Ainsi, à ce
stade, nous possédons 34 429 véhicules et 18 variables explicatives que nous devons projeter à
l'aide de l'AFDM. Les modalités qualitatives de la variable carrosserie ont été réduites de 36 à
18.

Nous obtenons une amélioration signi�cative de notre graphique de silhouette de 10% sur
les trois dimensions. Nous segmentons notre espace à l'aide d'un algorithme de partitionnement
comme PAM pour réaliser un clustering non supervisé.

La maille véhicule étant la maille exploratoire, nous devons adapter l'algorithme PAM pour
travailler sur des échantillons bootstrap car cette maille possède beaucoup de véhicules. L'algo-
rithme CLARA (CLustering for Large Applications) est une version bootstrap de l'algorithme
PAM ( Partitioning Around Medoids)permettant de supporter l'application de PAM sur des
jeux de données avec beaucoup d'individus. L'interprétation est similaire à PAM. Nous sélec-
tionnerons le nombre de clusters à l'aide du critère de silhouette que nous calculerons pour un
nombre de clusters allant de 2 à 50 clusters.
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Figure 9.7 � Critère de silhouette pour un nombre k de clusters. (CLARA)

Notre objectif est de créer des groupes de véhicules homogènes en termes de caractéristiques
techniques. Nous ne sommes pas dans une problématique de détection de pro�ls atypiques.
Ainsi, nous souhaitons obtenir un nombre de groupes supérieur à 5, juste avant le pic observé
à k=6.

Au regard du critère de silhouette, nous retenons k ∈ {6, 12, 19}. Une fois le nombre de
clusters k �xé, l'algorithme assignera les groupes à chaque véhicule. La véri�cation des résultats
du clustering s'e�ectue grâce à un graphique 3 a�chant l'indice de silhouette pour les individus
(Figure 9.8). La ligne en pointillé rouge représente le niveau de silhouette moyen. Idéalement,
chaque cluster doit avoir au moins plusieurs individus au-delà du niveau moyen. Ensuite, il
faut éviter d'avoir des indices négatifs, signi�ant que l'individu peut être classé dans le mauvais
groupe.

Figure 9.8 � Silhouette plot pour 12 clusters (CLARA)

Une projection des points sur les deux premières dimensions de l'AFDM permet de vi-

3. Ce type de représentation est appelé silhouette plot
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sualiser le résultat de CLARA. L'interprétation des axes dans la partie précédente permet de
donner du sens au clustering réalisé par l'algorithme. Dans le cas où k = 12, nous remarquons
que le groupe 6 correspond aux véhicules puissants et chers et que le groupe 12 correspond
aux véhicules utilitaires comme des camionnettes, des châssis nus, etc . . . (Figure 9.9). Nous
superposons ces clusters avec la sinistralité observée. Les groupes observés font ressortir des
niveaux de sinistralité di�érents et permettent de valider la présence d'une corrélation entre les
caractéristiques techniques et la sinistralité (Figure 9.10).

Figure 9.9 � Projection des clusters (k=12)
sur les deux premiers axes (CLARA)

Figure 9.10 � Sinistralité des clusters relative
à la fréquence vol (CLARA k=12)

Maintenant que nous avons ces coordonnées, nous devons projeter les véhicules qui pré-
sentent des valeurs manquantes. Nous pouvons compléter les valeurs manquantes, essentielle-
ment numériques dans notre base, grâce à des forêts aléatoires. Cela permet d'éviter d'imputer
la moyenne, sachant que l'AFDM est très sensible aux valeurs manquantes. De plus, nous sou-
haitons prédire des coordonnées dans le nouvel espace des véhicules et certains véhicules SRA
sont plus ou moins complets. Une fois notre base complète, nous ajustons les modalités caté-
gorielles et nous e�ectuons des regroupements (certaines modalités ne sont pas présentes dans
notre base d'apprentissage de la AFDM) puis nous réalisons une prédiction des coordonnées
dans le nouvel espace des véhicules. Nous assignerons ensuite à chaque observation un cluster.

Les algorithmes PAM et CLARA ne sont pas créés pour réaliser des prédictions. De fait,
nous calculerons la distance d'un individu par rapport à chaque représentant des clusters et
nous a�ecterons le cluster dont le représentant est le plus proche de l'individu. Nous obtenons
alors une carte complète, avec tous les clusters.

En résumé

A partir d'une base contenant les véhicules présents et leurs caractéristiques associées, 3
clusterings ont été crées et les coordonnées des 3 premiers axes de la carte des véhicules
seront conservées pour un lissage spatial.

Chaque véhicule de la maille appartient à un cluster. Nous sommes capables d'assigner
à chaque individu le groupe auquel le véhicule appartient et nous verrons si le groupe
ressort au sein d'une analyse de Type-III dans un GLM.
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9.2 Clustering sur une matrice de dissimilarité par l'algo-
rithme PAM

La matrice de dissimilarité est calculée à partir des 34 429 véhicules et de 18 variables
explicatives caractérisant les véhicules.

9.2.1 Méthodologie mise en place

L'algorithme CLARA, contrairement à l'algorithme PAM, ne permet pas d'utiliser une
matrice de dissimilarité en entrée. Ainsi, il faut reprendre le principe de l'algorithme CLARA
et l'adapter.

Pour ce faire, nous prenons un échantillon de la matrice de dissimilarité composé des véhi-
cules supérieurs à un certain seuil d'exposition à déterminer. Puis la réalisation d'un silhouette
plot nous permet de de sélectionner le nombre de clusters nécessaire à notre modélisation.

Ensuite, nous générons les groupes sur la totalité de la matrice de dissimilarité et garder en
mémoire le résultat de l'algorithme, dont la validation est e�ectuée grâce à l'algorithme t-SNE,
en projetant notre matrice de dissimilarité et en véri�ant le caractère local du clustering.

En�n, nous assignons à chacun des véhicules présentant des données manquantes un score
de dissimilarité permettant de lui assigner le médoïde le plus proche.

9.2.2 Choix du seuil d'exposition

La garantie vol étant incluse dans la garantie dommage, le seuil d'exposition est choisi en
fonction de l'exposition vol de chaque véhicule. Pour ce faire, nous regardons la taille de la
base véhicule en �ltrant les véhicules qui ont une exposition vol au-dessus d'un certain niveau
(Figure 9.11). Nous choisissons alors un seuil d'exposition égale à 20 ans.

Figure 9.11 � Choix du seuil d'exposition pour la garantie vol
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9.2.3 Choix du nombre de clusters k et analyse des silhouettes

Figure 9.12 � Indice de silhouette moyen
en fonction du nombre de clusters (PAM
equipondéré)

Figure 9.13 � Silhouette plot pour k=17
clusters (PAM equipondéré)

Nous décidons de prendre un nombre de clusters égal à k = 17 (Figure 9.12), valeur où
l'indice de silhouette est le plus élevée au-dessus de k = 2. Nous exécutons ensuite une seconde
fois l'algorithme PAM mais sur la matrice de dissimilarité complète, puis nous a�chons le
silhouette plot en fonction du clustering pour pouvoir le valider. Le nombre de classes étant
assez élevé, il semble logique d'avoir quelques individus qui sont proches des voisins et des
valeurs d'indice de silhouette négatif.

9.2.4 Visualisation du clustering par t-SNE

Figure 9.14 � Visualisation du clustering
par t-SNE (PAM equipondéré)

Figure 9.15 � Visualisation du clustering
sur la carte des véhicules (PAM equipon-
déré)

L'algorithme t-SNE permet de réduire un espace de grande dimension à un espace de faible
dimension (2 ou 3 dimensions). Nous observons des petits groupes parmi les clusters, justi�ant
le caractère local de ceux-ci. Sur la Figure 9.14 nous observons des groupes assez proches, même
si certains individus semblent mal classés du fait des valeurs négatives prises dans la Figure
9.13. Néanmoins, le résultat est plutôt encourageant et nous intégrerons cette variable dans
notre modélisation, quitte à e�ectuer des regroupements pour certaines classes.

Pour améliorer les résultats, les pistes suivantes sont envisagées :

� Réduire l'espace de travail en réalisant une première sélection de variables, quitte à guider
cette sélection par rapport à la fréquence vol par exemple.

� Pondérer par certaines variables pour faire des groupes plus homogènes.

� Pondérer par la sinistralité observée.
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9.2.5 Visualisation du clustering sur la carte des véhicules

Pour conforter notre approche précédente, nous projetons la classi�cation sur la carte des
véhicules (Figure 9.15). Cette projection permet de retrouver des structures détectées précé-
demment. Par exemple, les groupes 16 et 17 occupent la partie supérieure droite relative aux
véhicules utilitaires.

De plus, la structure des groupes n'est pas aléatoire ce qui conforte sur la démarche e�ectuée.
Néanmoins, elle perd en interprétabilité pour certaines classes.

En résumé

A ce stade, nous avons calculé à partir des variables explicatives de chaque véhicule un
score de dissimilarité entre les véhicules. Ce score permet la construction d'une matrice
de dissimilarité qui est l'entrée de l'algorithme PAM.
Les statistiques calculées permettent de retenir 17 groupes de véhicules, tout en retrouvant
des structures identi�ées par l'algorithme AFDM.

9.3 Ajustement de la matrice de dissimilarité par une pon-
dération arbitraire

La distance de Gower accepte une pondération en fonction des variables présentent dans le
calcul de la distance. Il est possible de donner plus d'importances à des variables quantitatives
ou qualitatives.

Nous retombons alors sur une problématique supervisée, sans pour autant utiliser un modèle
prédictif comme des arbres par exemple, nécessitant une variable réponse Y .

Nous nous sommes alors posé la question suivante : Que se passe-t-il en pondérant par
la sinistralité observée ?

Une nouvelle matrice de dissimilarité est calculée en pondérant la fréquence vol sur notre
base de données. Nous visualiserons le résultat du clustering à l'aide de t-SNE.

9.3.1 Introduction d'une pondération arbitraire

Pour pondérer notre matrice de dissimilarité, il est souhaitable de sélectionner des variables
améliorant la segmentation. Pour ce faire, étant donné que l'on souhaite intégrer la sinistralité,
nous allons déterminer le gain d'information [9] qu'une variable a sur la variable cible (la
fréquence vol dans notre situation).

La librairie FSelector implémente la mesure de l'information gain, mesure utilisée dans
l'algorithme des forêts aléatoires.

Nous obtenons la sélection de variables présentent sur la Figure 9.16. Les variables relatives
à la taille et aux coûts de réparation pour di�érentes pièces du véhicule, sont les plus discrimi-
nantes pour expliquer la fréquence vol. Néanmoins, les variables relatives à la puissance ou au
dernier prix en euros ne ressortent pas. En�n, la variable carrosserie ne ressort pas, due à ses
nombreuses modalités, mais nous décidons de la conserver dans notre pondération, car celle-ci
a prouvé son importance dans l'approche par AFDM.
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Figure 9.16 � Gain d'information pour la variable relative à la fréquence vol.

En supplément de cette sélection de variables, nous allons pondérer par rapport à la fré-
quence vol pour donner plus d'importance à ce critère. Nous avons décidé d'accorder 50 % du
poids à cette variable, pour équilibrer l'aspect technique des véhicules et l'aspect historique.

9.3.2 Sélection du nombre de clusters et analyse des résultats

Figure 9.17 � Indice de silhouette moyen
en fonction du nombre de clusters (PAM
pondéré)

Figure 9.18 � Silhouette plot pour k=12
clusters (PAM pondéré)

La Figure 9.13 permet de choisir 12 clusters pour réaliser le clustering sur la matrice de
dissimilarité. La Figure 9.18 permet de montrer l'amélioration du clustering, d'une part par
l'augmentation globale de l'indice de silhouette moyen globale, mais aussi en observant que
tous les clusters sont majoritairement au-dessus de ce niveau.

9.3.3 Visualisation des résultats par t-SNE

En�n, la projection par t-SNE sur la Figure 9.19 permet de souligner une structure lo-
cale beaucoup plus dessinée que précédemment, d'où une amélioration sign�cative de notre
clustering.
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Figure 9.19 � Projection t-SNE de la matrice de dissimilarité (PAM pondéré)

La classi�cation réalisée directement à partir de la matrice de dissimilarité permet de créer
des groupes d'individus qui possèdent e�ectivement une structure locale. Nous avons décidé
de challenger cette méthode en utilisant des cartes de Kohonen à des �ns exploratoires et de
classi�cation.

9.4 Clustering sur une matrice de dissimilarité grâce aux
cartes de Kohonen

9.4.1 Motivation sur l'usage des cartes de Kohonen

Dans un premier temps, il est possible d'appliquer les cartes de Kohonen sur une matrice
de dissimilarité ce qui permet de rentrer dans notre problématique de données mixtes. Il faut
préciser que la carte de Kohonen va nous donner une carte composée de neurones. Les proto-
types ne sont pas à considérer comme nos clusters �naux et l'analyse par le silhouette plot n'est
plus adaptée à ce type de problématique. Nous utilisons les outils statistiques présentés dans
la partie théorique pour valider le résultat de l'algorithme.

L'avantage des cartes de Kohonen réside dans sa propriété relative à la réduction de di-
mension, tout en préservant une structure locale des véhicules grâce à la grille créée. De
plus, il est très facile de visualiser et d'interpréter chaque cluster, contrairement à la méthode
précédente qui recourt à des méthodes comme t-SNE si l'on souhaite identi�er des structures.
Ainsi, pour les variables numériques, il est possible d'a�cher une heatmap en fonction du niveau
de la variable pour chaque prototype. Pour les variables qualitatives, nous pouvons a�cher à
l'aide de diagramme en boite la proportion de véhicules possédant des caractéristiques spéci-
�ques dans un prototype.

Après avoir construit la grille, nous regrouperons des prototypes à l'aide d'une CAH sur la
classi�cation établit par la carte de Kohonen. Ainsi, deux prototypes possédant des structures
communes pourront être réunis.
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9.4.2 Mise en pratique

Nous nous plaçons avec la même matrice de distance pondérée calculée dans l'étape
précédente. Pour obtenir une grille �able, nous décidons d'initialiser une grille de dimension
6x5, soit 30 prototypes.

L'optimisation de la taille de la grille n'a pas été envisagée dans notre méthodologie à
l'aide de méthode type grid-search car le calibrage d'un SOM sur une matrice de dissimilarité
de 34 000 véhicules est très conséquent en temps de calcul. De plus, les indicateurs calculés
par le package SOMBrero ne sont pas adaptés à notre nombre de données. Néanmoins, une
attention particulière a été apportée à la réalisation du clustering �nal et à l'interprétation des
prototypes.

Nous avons décidé d'utiliser une grille rectangulaire munie d'une fonction de voi-
sinage gaussienne. La distance utilisée est la distance de Gower et l'algorithme réalise au
maximum 500 itérations.

Nous nous sommes posé les questions suivantes :

� Comment la grille est-elle répartie en termes de véhicules ?

� Les prototypes sont-ils éloignés les uns des autres ?

� Comment interpréter les di�érents prototypes ?

� Comment regrouper les prototypes entre eux pour obtenir un clustering �nal ?

9.4.3 Statistiques de validation de la grille

Les statistiques introduites dans la partie théorique ont été calculées sur la Table 9.2.

Statistiques Valeur

Energie 1.56 %
Erreur topographique 0.05 %
ANOVA F-Score 882.32
Degrés de liberté 29

P-Valeur 0 (***)

Table 9.2 � Statistiques de validation pour la carte de Kohonen

L'énergie est la fonction objective à minimiser lors de la réalisation de la grille. Sa valeur est
faible. L'erreur topographique est proche de 0, signi�ant que chaque véhicule est relativement
proche de son voisin le plus proche. En�n, l'ANOVA permet de rejeter l'hypothèse H0 où il
n'y aurait aucune di�érence entre les groupes. Ainsi, nous sommes en possession d'une grille
comportant des groupes de véhicules di�érents.

9.4.4 Analyse de la grille calculée par l'algorithme

La distance de Gower est une métrique de dissimilarité comprise entre 0 et 1. Ainsi l'échelle
observée sur la Figure 9.21 est relative à cette mesure. Nous observons des individus assez
éloignés du centre de la grille, alors qu'ils sont plus proches dans les extrêmes. Les contours de
la grille possèdent plus de véhicules que le centre de la grille d'après la Figure 9.20. Chaque
neurone constituant la grille possède assez d'individus, il ne nous semble alors pas judicieux
d'augmenter la taille de l'espace topologique.
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Figure 9.20 � Distance entre les proto-
types

Figure 9.21 � Distance lissée entre les pro-
totypes

L'avantage des cartes de Kohonen réside dans l'analyse très simple des prototypes à l'aide
d'outil graphique. Ainsi, le cluster 12 possède des véhicules très couteux tandis que le cluster
1 possède des véhicules de moindre coût (Figure 9.22). En�n, nous observons que les véhicules
utilitaires se répartissent sur les extrémités de la grille (Figure 9.23).
Ces analyses vont nous permettre de comprendre et d'interpréter plus facilement les clusters
réalisés et permettent à l'assureur d'expliquer de manière visuelle les véhicules présents dans
un cluster.

Figure 9.22 � Impact de la variable du
prix à neuf du véhicule sur les prototypes

Figure 9.23 � Répartition de la variable
sur le type de véhicule sur les prototypes

Le package SOMBrero permet le regroupement des prototypes en un nombre k de clusters.
Nous avons décidé de regrouper les résultats dans 10 clusters. La fonction fait appel à la
fonction hclust du package stats sous R. Nous gardons la méthode d'agglomération complete
dont l'objectif est d'assigner des clusters similaires. Une autre option aurait été de choisir la
méthode de Ward cherchant à minimiser l'inertie intraclasse.

Ainsi, nous obtenons les clusters �naux. La numérotation s'e�ectue d'en bas à gauche,
jusqu'en haut à droite de la grille. Ainsi le cluster en haut à gauche de la grille est le cluster
numéro 4 dans l'analyse suivante.

73



Figure 9.24 � Regroupement des prototypes à l'aide d'une CAH

En résumé

L'approche par pondération de la matrice de dissimilarité permet de prendre en compte
la sinistralité antérieure.
Les groupes réalisés par PAM possèdent un caractère local plus prononcé avec la pon-
dération que sans la pondération. Les groupes réalisés par Kohonen sont interprétables
grâce aux outils graphiques à notre disposition et permettent de présenter une seconde
approche de visualisation des données.

9.5 Rattachement des véhicules présentant des valeurs man-
quantes

Pour assigner un cluster, nous avons réalisé trois approches, dont les deux premières se sont
révélées ine�caces pour les méthodes relatives aux matrices de dissimilarité :

� A�ectation à un cluster grâce à la distance de Gower.

� A�ectation à un cluster grâce aux coordonnées de la carte des véhicules.

� Calibrage d'un arbre de classi�cation CART pour classer les véhicules possédant de l'in-
formation manquante.

Les deux premières méthodes brisaient la structure des clusters établie précédemment pour
les méthodes issues d'une matrice de dissimilarité. En e�et, les niveaux de sinistralité observés
se retrouvaient di�érents et modi�aient l'ordre initial.

Le tableau suivant récapitule les méthodes employées

Algorithme Méthode utilisé
AFDM Coordonnées de la carte des véhicules

Matrice de dissimilarité équi-pondéré CART
Matrice de dissimilarité pondéré CART

Carte de Kohonen CART

Table 9.3 � Récapitulatif des méthodes choisies pour rattacher les véhicules présentant des
valeurs manquantes
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Pour la méthodologie relative au CART, nous nous sommes placés dans le cadre de la maille
véhicule avec les véhicules complets. Nous avons scindé la base en un échantillon d'apprentis-
sage, composé de 80% des véhicules et un échantillon de test. Un grid-search a été e�ectué pour
sélectionner les paramètres optimaux permettant de minimiser l'erreur de classi�cation sur la
base test. Ainsi, après élagage de l'arbre à un paramètre de complexité cp convenable, nous réa-
lisons les prédictions sur la base des véhicules incomplets et proposer un cluster à ces véhicules,
tout en proposant une méthodologie permettant de limiter le surapprentissage.

9.6 Analyse des résultats face à la sinistralité observée

Pour juger de la �abilité de nos clusterings, nous avons décidé de proposer deux visualisations
des clusters face à la sinistralité :

� La comparaison de la fréquence vol moyenne (en gris) pour chaque groupe comparée à la
fréquence moyenne du vol pour un tirage aléatoire (en rouge). Cette analyse nous permet
de détecter si nos groupes créés ont une in�uence sur la variable à expliquer.

� Un intervalle (par échantillonnage) de chaque cluster, en tirant aléatoirement 95% des
véhicules de chaque cluster 1000 fois. L'intervalle est l'estimateur Monte-Carlo du mini-
mum et du maximum des simulations de la fréquence vol obtenue précédemment. Cette
visualisation permettra de véri�er le caractère de risque homogène souhaité lors d'un
regroupement de variables.

Ces résultats seront présentés pour une méthodologie, mais les autres méthodes se trouvent
dans la Figure 11.6 et suivante en annexe.

Méthode 3 : Carte de Kohonen sur une matrice de dissimilarité pondérée

Figure 9.25 � Niveau de fréquence vol
moyen pour chaque cluster

Figure 9.26 � Analyse des intervalles crées
pour la fréquence vol de chaque cluster

Le clustering créé par CAH permet e�ectivement d'expliquer la fréquence vol observée sur le
portefeuille (Figure 9.25). Néanmoins, certains clusters ne sont pas très �ables, comme l'atteste
le cluster numéro 6 dont l'intervalle de con�ance est plutôt large par rapport à ses voisins.
Contrairement aux clusters 1 et 8 qui eux semblent très �ables (Figure 9.26). La volatilité
observée sur le cluster 6 s'explique par sa présence au centre de la grille, zone très peu représentée
par rapport aux autres clusters. L'intervalle crée est de fait plus large à cause du nombre faible
de représentants.
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9.7 Conclusions et apports de la méthodologie non-supervisée

Les étapes précédentes nous ont permis de réaliser un clustering à partir des informa-
tions véhicules. L'information sur les sinistres est rajoutée pour la réalisation de deux
véhiculiers. Chaque véhicule est a�ecté à un cluster. Nous jugerons de la pertinence du
regroupement face à la classi�cation SRA dans la dernière partie de ce mémoire à l'aide
d'un test de Type III pour la garantie vol.

Nous voyons que les clusters réalisés permettent d'expliquer une variabilité de la
fréquence vol. La méthodologie permet de créer des groupes de risques homogènes, quitte
à les regrouper pour améliorer les performances en véri�ant la volatilité des groupes
obtenus face au critère de notre choix.

La première méthode par AFDM permet de voir que les deux premiers axes sont
très proches de la classi�cation SRA actuelle. Néanmoins, la classi�cation précédente ne
capte pas la présence des véhicules utilitaires dans notre portefeuille.

La seconde méthode par PAM permet de capter une seconde structure, relativement
proche de l'AFDM. La pondération par la fréquence vol lors de la réalisation de la ma-
trice de dissimilarité permet de �abiliser le clustering et de créer des clusters plus stables.

En�n, l'utilisation des cartes de Kohonen permet d'apporter une interprétation supplé-
mentaire à nos clusters. Ainsi, nos groupes créés sont facilement interprétables par l'uti-
lisateur.
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Chapitre 10

Construction du véhiculier par approche

supervisée

L'objectif de cette partie est de montrer l'adaptation de la théorie développée pour les zo-
niers pour un véhiculier. Ainsi, nous proposons de capter le risque véhicule résiduel pour un
modèle de coût et de fréquence de la garantie dommage. Par la suite, seulement la métho-
dologie pour le modèle de fréquence est détaillée.

Dans un premier temps, nous réalisons une extraction de l'e�et véhicule à l'aide d'un GLM,
grâce aux variables explicatives identi�ées dans les analyses univariées. L'estimateur résiduel
de l'e�et véhicule est dé�ni par le résidu d'Anscombe :

ri =
3

2

y
2/3
i − ŷi

2/3

ŷi
1/6

Cet estimateur est ensuite agrégé au niveau de la maille considérée. L'extraction du signal
porté par le résidu demande un travail sur la maille des véhicules choisie et sur la pertinence
de celle-ci. De fait, nous avons décidé d'utiliser la carte des véhicules réalisée dans la partie
précédente pour lisser le signal véhicule grâce à une interpolation spatiale réalisée par Krigeage.

Une fois le lissage e�ectué, nous tenterons ensuite de modéliser le signal porté par les véhi-
cules à l'aide d'un Gradient Boosting Machine (GBM), méthode de régression d'apprentissage
statistique supervisée qui a fait ses preuves dans de nombreuses problématiques et a inspiré de
nombreuses méthodes innovantes, dont l'XGBoost. [4]

Nous étudierons l'intégration du signal modélisé par deux méthodes. Pour la première, le
résidu est directement intégré pour juger sur les performances de cette nouvelle variable dans
la modélisation GLM sous ADDACTIS R© Pricing. Pour la seconde, le résidu est segmenté à
l'aide d'une CAH puis la segmentation réalisée est introduite dans le GLM.

Le processus développé pour la réalisation du véhiculier supervisé se retrouve sur le schéma
10.1 :
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Figure 10.1 � Méthodologie employée pour la réalisation du véhiculier supervisé

10.1 Décomposition de la base de travail

Les méthodes relatives à la construction d'un zonier sont vulnérables aux problématiques
de surapprentissage. Pour se prémunir de ce risque de modélisation, nous avons décidé de ne
garder que les observations du 01/01/2012 au 31/12/2015. Ainsi, dans le cadre supervisé, le
schéma suivant (Figure 10.2) est appliqué. L'année 2016 représente notre échantillon de test
pour la méthodologie globale. Dans le cadre de la modélisation GLM, nous retiendrons aussi
un échantillon d'apprentissage et de test pour véri�er de la �abilité de la modélisation.
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Figure 10.2 � Décomposition de la base de travail pour la réalisation du véhiculier supervisé

10.2 Extraction de l'e�et véhicule par GLM

Pour capter les facteurs pouvant contribuer à la variation de la fréquence dommage au sein
de notre portefeuille, nous avons réalisé des statistiques descriptives

Une première sélection de variables est réalisée par stepwise forward. Cette méthode
consiste à ajouter à chaque itération la variable la plus importante au sens du critère de Wald,
en partant d'un modèle possédant aucune variable. La condition d'arrêt est de ne plus avoir de
variable au-dessus du seuil de pertinence �xé par l'utilisateur.

Nous optimisons le modèle en réduisant le nombre de paramètres par des regroupements et
en modélisant les variables quantitatives à l'aide de splines ou de polynômes. L'objectif est de
trouver un compromis entre biais et variance :

Figure 10.3 � Dilemme entre minimisation du biais et de la variance [16]

Le compromis se pose sur la complexité du modèle. Un grand nombre de paramètres p
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permet un calibrage adapté de notre modèle à nos données, mais des coe�cients β possédant
une plus grande variance, se répercutant alors sur la variance du modèle globale. Mais un petit
nombre de paramètres donne des coe�cients plus précis, mais entraine une augmentation du
biais de la modélisation.

Nous choisissons le modèle minimisant l'un de ces critères suivants. Nous utilisons les critères
AIC (Akaike Information Criterion) et BIC (Bayesian Information Criterion) dé�nis par :

AIC = −2l + 2p

BIC = −2l + p ln(n)

Où l = ln(Lmodele) représente la log-vraisemblance du modèle, p le nombre de paramètres
et n le nombre d'observations.

La Figure 10.4 résume les résultats obtenus. L'âge du véhicule est la première variable qui
ressort par rapport à la statistique du Chi-2. Cette variable re�ète un critère de comportement
client, nous décidons alors de l'intégrer au sein de notre modélisation GLM. De plus, la base
SRA ne prend pas en compte la vétusté du véhicule, nous décidons donc de ne pas l'intégrer
dans la modélisation de notre véhiculier.

Figure 10.4 � Résultat du stepwise forward sur la fréquence dommage.

Une fois nos variables choisies, nous devons procéder à la simpli�cation du modèle en cher-
chant à lisser les variables continues et en tentant de régulariser notre modèle. L'intégration de
ces améliorations est suivie à l'aide des analyses de Type-I pour e�ectuer judicieusement nos
regroupements et juger de la pertinence des coe�cients estimés en véri�ant les p-values asso-
ciées. De plus, il faut véri�er que les e�ets sont bien captés à l'aide de graphiques montrant les
coe�cients estimés et leurs intervalles de con�ance, mais aussi en comparant la valeur observée
sur la base d'apprentissage et la valeur testée sur l'échantillon test.

Finalement, nous retenons le modèle suivant :
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Figure 10.5 � Modélisation GLM retenue pour la fréquence dommage

Nous représentons sur la Figure (10.6) la fréquence observée au regard du critère adopté
par la SRA face à la fréquence estimée par notre modèle GLM sans variable véhicule. L'e�et
véhicule n'est pas capté dans les extrêmes, mais celui-ci s'explique à cause de la faible exposition
associée. Dans la majorité du portefeuille, le risque véhicule est capté par d'autres variables
du fait de la dépendance entre le conducteur et son véhicule. Nous observons alors que la
classi�cation SRA ne ressort pas en comparant les valeurs estimées et prédites au regard de
ce critère, mais son intégration permet de corriger les véhicules faiblement exposés. Quelle
di�érence il y a t-il entre notre véhiculier et le véhiculier SRA?

Figure 10.6 � Modélisation GLM retenue et comparaison avec le groupe SRA

En résumé

A partir d'une base individuelle comprenant les informations relatives à l'assuré, nous
avons calibré un modèle GLM sans prendre en compte les variables relatives à son véhicule
(hormis l'âge du véhicule).
L'information portée par le résidu du modèle doit posséder le signal des variables relatives
aux véhicules. Nous avons choisi de modéliser le résidu d'Anscombe du modèle GLM
dans la suite de la méthodologie. Le résidu sera préalablement agrégé à la maille véhicule.
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10.3 Lissage du résidu modélisé par Krigeage

10.3.1 Méthodologie générale

Avec les résidus du modèle GLM et la carte des véhicules, nous �abilisons le signal véhicule
présent dans le résidu.

Nous devons trouver une maille sur laquelle agréger le résidu pour ensuite réaliser notre
Krigeage. Cependant, ce modèle est très long à calibrer. Ainsi, nous avons cherché un compromis
entre rapidité et qualité du lissage.

Pour ce faire, nous agrégeons dans un premier temps notre résidu d'Anscombe modélisé
pour chaque variable qualitative. Nous �abilisons ensuite le résidu en excluant les véhicules
peu exposés dans notre base. Ainsi, nous obtenons une maille de 3000 véhicules types. Pour
véri�er l'indépendance spatiale des véhicules éloignés, nous allons calculer le semi-variogramme.
Nous calibrons ensuite le modèle de Krigeage sur cette base d'apprentissage, puis nous lissons
le résidu sur la base de test pour en�n généraliser le processus sur la totalité de la base.

10.3.2 Véri�cation des hypothèses pour appliquer le Krigeage

Figure 10.7 � Variogramme sur l'échantillon d'apprentissage du Krigeage

Nous observons un e�et pépite important sur notre semi-variogramme, traduisant une
erreur de modélisation de notre signal véhicule. En d'autres termes, le GLM n'a pas réussi à
capter seulement le signal véhicule associé : pour deux véhicules relativement proches, celui-ci
a aussi capturé du bruit, lié par exemple aux variables explicatives manquantes.

Nous décidons d'utiliser une structure de noyau de type exponentiel généralisé pour
modéliser nos résidus en fonction de notre carte des véhicules.

10.3.3 Lissage des résidus de la base test

Dès que l'échantillon d'apprentissage et la structure de noyaux sont dé�nis, nous exécutons
le Krigeage sur la base d'apprentissage.

Comme évoqué précédemment, l'e�et pépite est important. Ainsi nous devons véri�er que
le résidu lissé est �dèle sur la base test. Nous observons que les résidus des véhicules de la
base test ont e�ectivement été lissés. En e�et, chaque point spatialement proche doit avoir une
valeur de résidu proche. Sur la Figure 10.8, nous observons des sauts de couleurs discontinus
alors que ces sauts ne sont plus présents après lissage (Figure 10.9).
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Figure 10.8 � Résidu brut sur la base test Figure 10.9 � Résidu lissé sur la base test

Nous observons e�ectivement un résidu lissé en fonction de la carte des véhicules permettant
de véri�er le résultat du Krigeage.

10.3.4 Comparaison du résidu brut et du résidu lissé

Notre objectif est d'extraire le signal porté par les véhicules dans notre GLM. Nous avons
utilisé le Krigeage pour capter l'information portée par les véhicules.

Pour véri�er notre approche, nous avons décidé de visualiser le résidu d'Anscombe du GLM
et le résidu lissé (Figure 10.10). Nous observons une réduction de la variance pour la distribution
du résidu lissé. Cela signi�e que nous avons réussi à capter le signal véhicule de notre GLM
dans ce nouveau résidu lissé. Ainsi, le GBM est plus enclin à capter les variations des variables
véhicules grâce à cette étape de lissage.

Figure 10.10 � Comparaison de la distribution des résidus �naux

En résumé

A ce stade, nous possédons un résidu d'Anscombe lissé pour chaque véhicule. Ce résidu
comporte une forte part du signal véhicule. En e�et, le résidu initial possède d'autres
informations que nous n'avons pas captées dans notre modèle GLM.
Le résidu d'Anscombe lissé par Krigeage est la variable que nous modéliserons dans
la suite de la méthodologie.
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10.4 Modélisation du résidu lissé par GBM

10.4.1 Méthodologie mise en place

Pour rappel, le GBM appartient à la famille des algorithmes de régression utilisant le principe
du boosting.

Lors de la modélisation par GBM, nous avons 4 paramètres à optimiser :

� La profondeur des arbres de régression

� Le nombre d'arbres à générer pour le boosting

� Le paramètre d'apprentissage (aussi appelé learning rate)

� Le nombre minimum d'observations dans un n÷ud

Le learning rate et le nombre d'arbres sont liés, communément appelé � rythme d'apprentis-
sage �. Un paramètre d'apprentissage faible va nécessiter plus d'arbres pour obtenir un modèle
robuste et stable, qui aura correctement appris les données. De fait, pour l'optimisation de nos
paramètres, nous avons employé la méthodologie suivante :

1- Fixation du paramètre d'apprentissage à 5%

2- Détermination du nombre d'arbres nécessaire pour éviter le phénomène de surapprentis-
sage.

3- Détermination des paramètres de l'arbre

Nous utilisons le RMSE =
√
MSE =

√∑N
i=1(yi−ŷi)2

N
comme fonction de perte. C'est cette

fonction que l'algorithme cherchera à minimiser à chaque itération. Nous prendrons les para-
mètres où la moyenne des RMSE sur les échantillons issus de la validation croisée est la plus
faible. En�n, pour juger de la qualité du modèle �nale, nous utiliserons deux métriques : le R2

sur la base d'apprentissage et le Q2 sur la base de test. Le Q2 est dé�nit par : Q2 = 1− MSE
V (ytest)

Cette métrique sert à véri�er la part du signal que nous arrivons à capter grâce à notre
modélisation. Elle servira à accepter ou rejeter le modèle que nous retiendrons à l'aide des
critères d'apprentissage précédent.

10.4.2 Optimisation des paramètres par gridSearch

Nous avons décidé d'étudier plusieurs combinaisons pour optimiser l'extraction de l'e�et
véhicule. Dans un premier temps, nous avons �xé le learning rate à 5%. Nous essayons ensuite
plusieurs combinaisons.

Figure 10.11 � Tuning du paramètre re-
latif au nombre d'arbres

Figure 10.12 � Tuning du paramètre re-
latif à la profondeur de l'arbre

Le phénomène de surapprentissage est observable sur la Figure 10.11 et la Figure 10.12. A
partir du moment où le RMSE de la base d'apprentissage se stabilise, nous devons simpli�er le
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modèle (au risque d'observer du surapprentissage si nous ne réalisons pas cette simplication).
A l'aide de cette analyse, nous retenons le modèle présenté dans la section suivante, compromis
entre minimisation de la fonction de coût et un modèle simpli�é.

10.4.3 Présentation des résultats

R2 (base d'apprentissage) 87%
Q2 (base de test) 70%
Learning rate 5%

Nombre d'arbres 2000
Profondeur des arbres 15

Nombre minimum d'observations 1

Table 10.1 � Paramètres et résultats de la modélisation GBM

Nous arrivons à capter une forte part (70%) du signal véhicule à l'aide des variables présentes
dans la base SRA et de la modélisation GBM sur la base test. Nous généralisons le modèle à
toute la base de données pour obtenir un score pour le risque véhicule résiduel.

Figure 10.13 � Comparaison du résidu
lissé avec le résidu modélisé par GBM

Figure 10.14 � Importance des variables
pour la modélisation GBM du résidu.

Nous observons sur la Figure 10.13 un résidu fortement centré comme sur la Figure 10.10.
L'intégration directe de ce résidu va permettre de corriger quelques individus. Néanmoins, a�n
d'améliorer les pouvoirs prédictifs du véhiculier crée, il faudrait segmenter le risque véhicule
résiduel à l'aide de la fréquence observée pour des croisements que nous n'avons pas étudié,
comme la marque et le modèle par exemple. Nous emprunterons des méthodologies utilisées
dans la classi�cation non supervisée pour créer des groupes de véhicules.

Parmi nos variables véhicules retenues pour la modélisation, lesquelles sont ressorties lors
de la création des arbres ? Les variables relatives à la longueur du véhicule, au prix des pièces,
et au cylindrée ressortent dans les trois premières variables contributrices. (Figure 10.14)

Comme présenté sur le schéma 10.1, nous allons dans un premier temps analyser l'impact de
l'intégration du résidu modélisé dans notre GLM, puis dans un second temps, nous segmenterons
ce résidu en fonction de la sinistralité observée pour créer des groupes de risques homogènes.
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En résumé

Nous avons à notre disposition un modèle prédictif permettant d'approcher le risque
véhicule résiduel observé sur notre portefeuille à partir des variables relatives au véhicule.
Ce modèle se généralise sur l'ensemble de notre jeu de données.

10.5 Intégration du véhiculier supervisé dans le modèle de
fréquence

L'intégration de la variable véhiculier dans le GLM (Figure 10.5) va permettre d'une part,
d'interpréter le risque véhicule présent dans notre portefeuille et de mesurer l'impact de l'ajout
de cette variable dans l'équation tarifaire.

10.5.1 Intégration de la variable SRA

Dans un premier temps, la variable SRA a un impact marginal sur notre portefeuille. En
e�et, le graphique présenté en Annexe 11.11 montre que l'impact du véhiculier actuel sur la
fréquence dommage est marginal sur la zone fortement exposée. De fait, ce véhiculier ne pourra
que capter l'e�et véhicule sur les groupes faibles.

De plus, lors de la modélisation du GLM sans variable véhicule, nous avons vu que certaines
variables conducteurs captent les e�ets de certaines variables véhicules. Cela signi�e que le
risque véhicule est aussi capté par d'autres variables présentes en portefeuille, comme le super
bonus a�ecté aux conducteurs qui ont un CRM à 50% et qui ne déclarent pas de sinistres sur
une période triannuelle. Ainsi, même si le groupe SRA est signi�catif dans les analyses de Type-
III, la valeur du test de Chi-2 relative à cette variable reste très faible par rapport à d'autres
variables de notre modèle.

La part du signal portée par la variable SRA est négligeable sur la majorité du portefeuille.
Nous intégrons le véhiculier réalisé dans l'équation tarifaire pour voir l'impact de celui-ci sur
notre modélisation. Nous avons décidé de regrouper le groupe SRA pour obtenir les coe�cients
βSRA associés en rouge (Figure 10.15).
L'amplitude des bêtas varie de -47% à 10%, soit une amplitude de 57%. Les intervalles
de con�ance des coe�cients pour les groupes supérieurs à 33 montrent que l'e�et véhicule est
proche du groupe de référence (ici 28).
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Figure 10.15 � Coe�cients relatifs à la variable SRA sur le modèle GLM

10.5.2 Intégration de la variable supervisée

Figure 10.16 � Coe�cients relatifs à la variable véhiculier sur le modèle GLM

Les coe�cients βV eh (Figure 10.16) sont croissants en fonction du résidu modélisé. Ainsi,
cela signi�e que plus la valeur du résidu est forte, plus la fréquence de l'individu considéré est
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élevée. Cette relation est cohérente avec la structure des résidus d'Anscombe :

ri =
3

2

y
2/3
i − ŷi

2/3

ŷi
1/6

Ainsi, l'étape du Krigeage a bien permis de capter un e�et véhicule proportionnel avec la
sinistralité observée. De plus, nous voyons une amplitude des βV eh allant de -48% à +27%, soit
une amplitude de 75%.

10.5.3 Comparaison du véhiculier supervisé et du véhiculier SRA

La relation linéaire n'est pas observée pour le groupe SRA à cause d'un plateau observé sur
la majorité de la zone exposée. De plus, les coe�cients observés sur la Figure 10.15 montrent
que des groupes di�érents ont des sinistralités assez proches. Ainsi, nous retombons sur une
problématique soulevée précédemment : le groupe SRA n'est pas adaptable pour toutes les
garanties a�n de modéliser la fréquence observée sur une garantie.

Même si le groupe SRA est interprétable grâce à son lien direct avec la puissance du véhicule,
elle n'est pas aussi segmentante que la variable créée par notre modélisation. Cette nouvelle
variable a l'avantage d'être interprétable 1 et de posséder une frontière moins stricte que des
groupes : comment distinguer la di�érence entre le groupe 30 et 31 au regard du critère SRA?

10.6 Segmentation du résidu lissé par CAH et intégration
dans le modèle de fréquence

Nous avons à notre disposition pour chaque véhicule, un résidu moyen lissé obtenu par GBM
et la fréquence moyenne de la garantie dommage observée pour chaque véhicule.

Nous voulons une segmentation du résidu lissé interprétable pour les équipes opérationnelles.
De fait, nous utilisons le croisement Marque x Modele x Version pour agréger notre résidu lissé
et la fréquence observée pour chaque croisement.

10.6.1 Mise en place de la CAH

Pour chaque croisement, nous calculons les indicateurs suivants sur lesquels nous allons
réaliser la CAH :

� Le résidu moyen lissé

� La fréquence moyenne observée

Comme le croisement choisi permet de réduire le nombre de véhicules, nous réalisons une
Classi�cation Ascendante Hiérarchique (CAH) pour segmenter l'espace observé en fonction
de la distance entre nos individus par rapport aux indicateurs calculés précédemment. Nous
souhaitons créer plusieurs paquets : nous avons alors �xé le nombre de groupes à 25, quitte
à regrouper par la suite les groupes dont l'exposition est faible ou les groupes possédant des
fréquences similaires.

1. Le recours à un métamodèle est envisageable pour justi�er de cette interprétabilité
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Figure 10.17 � Dendrogramme de la Clas-
si�cation Ascendante Hiérarchique

Figure 10.18 � Visualisation des points
sur le regroupement Marque x Modele x
Version

La Figure 10.17 nous présente le résultat de la classi�cation. Celle-ci permet de repérer
des structures de risque homogène, en croisant les caractéristiques techniques et la sinistralité
observée. Il reste à analyser les segments obtenus pour voir si ceux-ci ne sont pas aberrants.

Pour véri�er le clustering, nous a�chons les véhicules qui se trouvent dans un même groupe
sur le graphique 10.18. En e�et, chaque point représente un croisement, nous pouvons a�cher
les étiquettes relatives à chaque véhicule pour véri�er que deux modèles ne sont pas aberrants.
Cette analyse a été réalisée, mais n'est pas présentée pour des raisons de lisibilité.

10.6.2 Comparaison avec l'introduction brute du résidu

Le clustering réalisé permet de détecter des segments non détectées avec le signal véhicule
(Figure 10.19). En e�et, le modèle LEXUS ou XEDOS 6 se situe là où la distribution du résidu
est centrée. Cela est rassurant, car le résidu n'a pas capté ce signal. Ni la carte des véhicules ni le
GBM ne possèdent l'information relative aux marques et aux modèles des véhicules. Pourtant,
l'ajout de la fréquence observée va permettre d'améliorer le clustering et nous espérons une
amélioration signi�cative du GLM lors de l'intégration de la nouvelle variable créée.

Figure 10.19 � Visualisation des modèles de véhicules en fonction de la sinistralité et du résidu

Néanmoins, certains véhicules sont peu représentés dans notre base ou bien ne possèdent
aucune sinistralité. Ceux-ci risquent d'être avantagés dans notre modélisation.

Nous observons une amélioration marginale des scores AIC et BIC lors de l'intégration dans
le GLM de la nouvelle variable véhiculier.
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Statistiques Brut CAH
AIC 315 473 315 270
BIC 315 989 315 933

Déviance 248 640 248 412

Table 10.2 � Statistiques comparatives entre le modèle avec le résidu brut et le résidu segmenté.

10.7 Comparaison entre les trois véhiculiers sur la fréquence
dommage

La modélisation des di�érents véhiculiers a été e�ectuée dans la partie précédente. Nous
avons en notre possession un véhiculier non supervisé, et un véhiculier supervisé segmenté à
l'aide d'une CAH, et un véhiculier SRA.

A�n de comparer de l'apport de ces véhiculiers sur la modélisation GLM, nous allons intégrer
chacune des variables dans le modèle GLM sans variable véhicule, et analyser leurs apports
d'une part sur la base d'apprentissage, et d'autre part sur la base test. (Figure 10.2)

10.7.1 Comparaison sur la calibration du modèle (base d'apprentis-
sage)

Figure 10.20 � Statistiques comparatives du modèle sans véhicule et des modèles incluant
di�érents véhiculiers

Le véhiculier non-supervisé réalisé par AFDM a un pouvoir explicatif très proche du véhicu-
lier SRA. Ce résultat s'explique par les typologies très proches des clusters avec la classi�cation
élaborée par la SRA. Le véhiculier supervisé améliore faiblement les statistiques de validation.
Néanmoins, son interprétation est facile et la modélisation est plus lisse qu'une classi�cation
comme la SRA, a�ectant un véhicule à un groupe.

Cependant, le regroupement par CAH est problématique si nous n'avons pas en notre pos-
session un historique pour le véhicule considéré, car il est alors impossible d'e�ectuer une
classi�cation pour un nouveau véhicule. Il faut alors avoir recours au véhiculier brut utilisant
seulement la valeur du résidu prédit par GBM.

10.7.2 Pouvoir prédictif du véhiculier supervisé sur la base test

Pour rappel, la base test est l'année 2016 qui a été exclue du calibrage du modèle GLM.
La stabilité dans le temps du véhiculier a été véri�ée en introduisant une interaction entre
l'exercice et la variable véhiculier.
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Figure 10.21 � Comparaison du modèle SRA et du modèle véhiculier sur la base test

Les facteurs de la Figure 10.21 ont été retenus pour juger de la �abilité du nouveau véhiculier
réalisé. Notre modèle permet de minimiser les di�érents indicateurs (MSE / RMSE) mais dans
de faibles proportions. Nous nous interrogeons sur la cause expliquant la faible baisse des
indicateurs :

� Les problématiques autour de la donnée : nous n'avons pas pu capter tout l'e�et
conducteur et géographique. Par exemple, nous n'avons aucun recul sur la construction
de la variable zonier et celle-ci n'a pas un pouvoir explicatif important par rapport à
d'autres variables comme l'âge du véhicule.

� La modélisation de notre GLM : Nous essayons de modéliser un phénomène compor-
tant beaucoup d'aléas.

� Le choix de la garantie : Certaines garanties peuvent être plus ou moins adaptées à la
modélisation du risque véhicule. Sur notre portefeuille, la variabilité de l'e�et véhicule avec
le véhiculier SRA est marginale sur la fréquence dommage, contrairement à la fréquence
bris de glace où l'impact du véhiculier SRA est plus conséquent.

� Les interactions entre les variables : Le véhicule est fortement lié à son utilisateur. Il
est possible que les variables relatives aux conducteurs capturent une part d'information
relative au véhicule, en complément de l'e�et marginal capté par le véhiculier. En e�et,
le signal porté par les variables véhicules est déjà majoritairement expliqué par d'autres
variables (conducteurs ou géographiques). De fait, cette information ne se retrouve pas
dans le résidu modélisé.

En résumé

L'intégration du véhiculier supervisé dans le modèle de fréquence apporte une quantité
d'informations supplémentaire par rapport à la classi�cation SRA. L'amplitude des
coe�cients est plus forte, mais surtout, l'interprétation de la pente est plus facile avec
la variable véhiculier que la variable SRA.

Le choix de la segmentation du résidu modélisé par GBM est un choix de modélisation.
Ce choix perd en interprétation, car le résidu n'est alors plus continu, mais permet
d'approcher plus �dèlement le risque véhicule.

Même si les améliorations sont minimes sur la base des statistiques calculées, il faut
rappeler que ces indicateurs n'indiquent pas quel véhiculier choisir a�n d'approcher cor-
rectement le risque véhicule.
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Chapitre 11

Présentation des résultats et comparaison

entre véhiculiers

Nous avons décidé de modéliser la prime pure dommage pour véri�er l'impact du véhiculier.
En e�et, l'impact est marginal sur la fréquence dommage. Nous pensons que la réalisation d'un
véhiculier pour le coût est plus pertinente, étant donné que le coût de réparation d'un véhicule
pour un sinistre responsable est fortement lié avec la typologique du véhicule. Nous appliquons
le même procédé sur le coût dommage en adaptant le résidu d'Anscombe pour une distribution
de loi Gamma. La méthodologie étant similaire, nous ne présentons pas les étapes réalisées
précédemment sur la fréquence dommage. Les résultats de la modélisation �nale pour le coût
moyen seront présentés puis nous comparerons les modélisations des primes pures pour les deux
modèles de véhiculiers.

Quant à la garantie vol, nous avons intégré le véhiculier réalisé dans la partie non supervisée
dans un modèle de fréquence vol pour juger de la pertinence de l'approche non supervisée :
permet-elle, comme la fréquence dommage, de répliquer seulement la classi�cation SRA ou
d'apporter plus d'informations ?

11.1 La garantie dommage

11.1.1 Résultat pour le modèle de coût

Le graphique avec les coe�cients β pour le véhiculier SRA et le véhiculier supervisé se
trouvent sur la Figure 11.12 et la Figure 11.13 en annexe . Nous voyons que la tendance ob-
servée est très similaire : plus la valeur du résidu augmente, plus les coe�cients β relatifs à la
valeur du résidu sont élevés.

Nous comparons la modélisation du coût sur la base test. Nous observons un faible écart
entre nos métriques de validation sur l'échantillon test pour nos deux modèles, justi�ant la
robustesse de notre modélisation (Figure 11.1). Nous invoquons la même raison que le modèle
de fréquence : tout comme le véhiculier SRA (Figure 11.10), le véhiculier crée capte une faible
variation du coût moyen sur la zone fortement exposée. Ainsi, notre véhiculier permet de ré-
duire le RMSE de la modélisation de 4 e. Néanmoins, il faut analyser ces di�érences sur la
modélisation de la prime pure, certains individus se retrouvent pénalisés tandis que d'autres
individus seront avantagés.

De plus, au niveau de l'intégration au sein du GLM, le nouveau véhiculier est lisse et
facilement interprétable. En e�et, celui-ci ne nécessite aucun avis d'expert pour comprendre la
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classi�cation réalisée à l'aide d'un boosting d'arbres. Nous possédons tous les outils nécessaires
pour interpréter le modèle : analyse de l'e�et marginal d'une variable, analyse des arbres générés
...

Figure 11.1 � Comparaison du modèle SRA et du modèle véhiculier sur la base test

La modélisation du risque véhicule est compliquée du fait de la concentration des véhicules
autour de la valeur moyenne du résidu. Comme nous avons pu le voir lors de la réalisation
de la carte des véhicules, beaucoup de véhicules ont des caractéristiques très proches et il est
impossible de capter ces variations au regard de la fréquence, ou bien du coût moyen sur notre
portefeuille.

11.1.2 Résultat pour la prime pure

Nous avons décidé de modéliser la prime pure en multipliant les résultats des modèles de
fréquence et de coût moyen. Nous avons ensuite lissé ce résidu en fonction de l'âge du véhicule
et de l'âge du conducteur.

La prime lisée obtenue est comparée entre les deux véhiculiers (Figure 11.2). La di�érence
des deux véhiculiers se retrouve majoritairement dans les extrêmes. En e�et, notre véhiculier
va pénaliser plus fortement les véhicules ayant une classe comprise entre A et I, alors qu'il va
être plus avantageux pour les véhicules supérieurs à la classe M.

Figure 11.2 � Evolution de la prime pure dommage modélisée pour les deux véhiculiers en
fonction de la classe SRA

Chaque véhiculier va se concentrer sur une partie précise de la population. Notre véhiculier a
l'avantage de ne pas pénaliser les véhicules classés dans de hautes classes. Les tests statistiques
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e�ectués plus tôt ne permettent pas de départager les deux véhiculiers. Chaque véhiculier
apporte sa quantité d'informations et dépendra de l'avis de l'assureur.

11.2 La garantie vol

Pour rappel, nous avons réalisé dans la partie non supervisée plusieurs véhiculiers pour la
garantie vol :

� Un premier véhiculier a été réalisé à l'aide de l'algorithme CLARA à partir de la carte
des véhicules. Ce véhiculier a l'avantage de ne pas avoir en entrée les variables relatives à
la sinistralité.

� Deux véhiculiers utilisant des techniques de clustering à partir d'une matrice de dissi-
milarité pondérée par la sinistralité observée. Le premier véhiculier a été réalisé à l'aide
de l'algorithme PAM tandis que le second véhiculier a été réalisé à l'aide d'une carte de
Kohonen.

Pour la réalisation du modèle GLM, nous avons utilisé la même méthodologie que pour la
garantie dommage. :

� Réalisation d'un stepwise pour sélectionner les variables explicatives du modèle.

� Lissage des variables (zonier) pour simpli�er le modèle.

� Validation du modèle (Analyse de Type I et de Type III).

11.2.1 Impact de la nouvelle variable sur un modèle de fréquence

Encore une fois, nous avons à notre disposition la classi�cation SRA comme véhiculier
d'usage. De fait, nous allons comparer le modèle établi dans l'étape précédente avec chaque
véhiculier à notre disposition. Dans un premier temps, nous jugeons de la pertinence de l'ajout
de la variable véhiculier dans le modèle en réalisant un test de Type-III.

L'ajout de cette variable est signi�catif et se positionne en seconde position, derrière la
variable relative au zonier, selon la statistique du Chi-2, dans le cas du véhiculier réalisé par
PAM. Ensuite, nous comparons l'impact de la nouvelle variable en la calibrant sur l'échantillon
d'apprentissage.

Figure 11.3 � Comparaison des di�érentes métriques de validation du GLM pour les véhiculiers
réalisés

Le véhiculier réalisé par PAM sort du lot, même si encore une fois, l'impact est marginal
sur la base d'apprentissage. Ainsi, nous comparons les résultats sur l'échantillon test. Nous
obtenons les scores suivants pour les statistiques de validation usuelles (MSE/RMSE) :
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Figure 11.4 � Comparaison des di�érentes statistiques de validation sur la base test pour la
fréquence vol

L'impact du véhiculier est faible, du fait de la concentration des individus. Le véhiculier isole
des structures que nous avons identi�ées dans l'analyse non supervisée (mais ce n'est qu'une
minorité du parc étudiée). L'e�et véhicule n'est pas aussi important que l'e�et géographique
dans notre jeu de données pour la garantie vol. De plus, le véhiculier PAM et le véhiculier
Kohonen ont un pouvoir prédictif similaire.

11.3 Apprentissage des méthodes employées dans le cadre
de la réalisation d'un véhiculier

A�n de modéliser correctement l'e�et propre au véhicule, il est essentiel de pouvoir subdivi-
ser notre population. La SRA fournie un identi�ant véhicule qui n'était pas présent dans notre
base d'étude. Nous avons créé notre propre maille, tout en ignorant les facteurs relatifs à la
marque et au modèle des véhicules lors du calibrage de nos modèles et en prêtant une attention
particulière aux caractéristiques techniques (carrosserie, alimentation, puissance du véhicule,
taille du véhicule ...).

L'utilisation de la marque ou du modèle nécessite d'une part la complétion des valeurs man-
quantes (beaucoup de marques peu exposées sont très mal renseignées sur la base SRA) et le
traitement de celles-ci. Ainsi, dans le calibrage de notre modèle GBM, nous n'avions pas à notre
disposition la totalité du parc automobile de notre portefeuille, mais seulement la partie correc-
tement renseignée par la SRA. Un avis d'expert peut être utilisé pour les véhicules possédant
de l'information manquante a�n de les rattacher à des véhicules présents. 1 L'intégration de ces
éléments peut venir en amont de la modélisation.

Outre ces mesures quant à l'identi�cation des véhicules, nous sommes en capacité de réaliser
une règle d'a�ectation des véhicules, comme établit par la SRA, soit en utilisant soit les modèles
créés, soit en réalisant un métamodèle qui essaiera de répliquer le plus �dèlement possible la
modélisation e�ectuée pour le véhiculier.

Pour résumer l'apport de ce mémoire, nous allons passer en revue les étapes clés de la
modélisation, leurs apports dans la méthodologie adoptée, mais surtout leurs faiblesses, pour
pouvoir remédier et apporter une ouverture aux problématiques rencontrées au cours de ce
mémoire.

1. L'a�ectation à l'aide d'un CART ou la distance entre les véhicules n'est pas optimale pour garder la
structure initiale des clusters.

95



11.3.1 L'apport de la méthodologie non-supervisée

La création de la carte des véhicules

La première notion clé abordée dans ce mémoire est la carte des véhicules utilisée d'une part
pour explorer notre base de données et d'autre part a�n de lisser le résidu modélisé à l'aide
d'un modèle GLM.

Cette carte nous a permis de détecter des segments sous-tarifés qui ont été mis en lumière
dans la partie supervisée, comme les véhicules possédant une classi�cation SRA faible.

Dans un second temps, cette carte a permis de montrer que notre hypothèse relative à la
bonne spéci�cation du modèle GLM sans variable véhicule pour l'extraction de l'e�et véhicule
n'est pas véri�ée : l'e�et pépite présent sur le semi-variogramme a�rme que l'erreur de modéli-
sation entre deux véhicules proches est forte. Ainsi, deux véhicules similaires peuvent avoir un
résidu di�érent. L'étape de lissage permet de �abiliser l'information pour que le GBM capte un
e�et véhicule à partir des variables véhicules à notre disposition.

Les causes pouvant expliquer ce phénomène La cause principale à l'aléa du phénomène
modélisé et à l'absence d'informations nécessaires pour approcher �dèlement le risque observé
(Sexe du conducteur, recul sur le modèle tarifaire en vigueur et sur le produit étudié ... ).

Cette erreur de modélisation est d'autant plus discutable que les véhicules sont regroupés au
centre de la carte. L'orthogonalité engendrée par la méthode AFDM incite à cette concentration.
Ainsi, nous nous retrouvons avec des valeurs du résidu �nal très concentrées autour de la
moyenne. Une pondération de l'AFDM permettrait d'amoindrir ce phénomène de concentration.
La concentration des individus nous dirige vers deux conclusions plausibles :

� Les véhicules se ressemblent et empêchent le GLM de capter un signal propre à chaque
zone de la carte.

� Le signal véhicule est faible. C'est ce que la variable SRA va nous indiquer, compte tenu
de sa faible importance dans nos modèles actuels. Le GLM a capté très peu d'informations
véhicule et capte plus du bruit.

Pouvoir explicatif de la classi�cation SRA

Nous avons vu que la classi�cation SRA ressort sur les deux premiers axes de l'AFDM. Cela
signi�e que la classi�cation actuelle utilise beaucoup d'informations sur les véhicules. Ainsi, la
variable SRA est �able pour approcher le risque véhicule d'un point de vue technique.

De plus, nos véhiculiers modélisés permettent certes d'optimiser nos modèles, mais dans
de moindres mesures. Ainsi, l'intérêt en matière de temps de paramétrage et d'opérationna-
lité semble très limité ici pour mettre en place un véhiculier ayant pour principal objectif de
substituer la classi�cation SRA.

11.3.2 L'apport de la méthodologie supervisée

Le Krigeage

Le Krigeage, en complément de l'utilisation de la carte des véhicules, a permis de �abiliser
l'information en amont du GLM.

Le Krigeage est une méthode d'interpolation spatiale nécessitant peu de données pour obte-
nir de bons résultats. En e�et, le modèle minimise la variance et ne possède pas de biais lors de
la calibration : peu de données peuvent donner un bon pouvoir de généralisation. Néanmoins,
nous avons beaucoup de véhicules et nous ne sommes pas en capacité d'a�rmer que la maille
d'observation choisie est la plus optimale dans notre problématique de lissage du résidu.
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Notre point de vue a néanmoins permis de �abiliser l'information, malgré l'e�et pépite
présent lors de l'analyse du semi-variogramme.

Nous pouvons aussi nous questionner sur la pertinence de la méthode du Krigeage si nous
avions mélangé les garanties avec des typologies di�érentes (exemple : dommage et bris de
glace). Fort est à parier que l'e�et pépite aurait été d'autant plus grand, le modèle GLM étant
incapable de capter les variations entre deux typologies de sinistres totalement di�érents, sur
la base des caractéristiques propres à l'assuré.

L'apport du véhiculier supervisé par rapport au véhiculier SRA

Le véhiculier SRA permet d'extraire une part d'information véhicule sur nos garanties.
L'e�et véhicule est très similaire sur la majorité de nos véhicules assurés (autour de la moyenne),
le pouvoir explicatif du véhiculier SRA ne ressort pas dans les analyses de Type-III.

Le véhiculier supervisé a permis de pallier à cela en expliquant l'e�et véhicule sur les véhi-
cules présents dans les extrêmes, d'une manière plus poussée que le véhiculier SRA. Ainsi, nous
obtenons une modélisation de la prime pure relativement di�érente sur les extrêmes.

Néanmoins, l'extraction de l'e�et véhicule pourrait être meilleur, si nous changeons la maille
d'observation pour éviter le phénomène de concentration des véhicules (ce qui semble assez com-
pliqué étant donné la forte similarité des véhicules présents sur le marché). Un véhiculier pour
le produit moto est plus sujet aux véhicules présents dans le portefeuille, qu'un véhiculier auto-
mobile qui va comporter beaucoup de véhicules très similaires. Ainsi, le véhiculier automobile
établit par la SRA se généralise plus facilement sur un portefeuille automobile qu'un véhiculier
moto, qui va réellement dépendre de chaque acteur.

L'analyse des résidus et l'intégration de ceux-ci permettent de corriger les e�ets qui n'ont
pas été captés par le GLM. Si nous arrivons à apporter une part d'information supplémentaire
que la SRA dans les extrêmes et une information similaire sur la globalité du portefeuille, cela
signi�e que notre méthodologie fonctionne pour extraire l'e�et véhicule.

11.3.3 Véhiculier technique ou véhiculier commercial ?

Nous avons réalisé dans cette étude un véhiculier technique. Un véhiculier commercial s'uti-
lise pour lisser le tarif en fonction d'un critère préalablement choisi, ou pour e�ectuer une
opération d'optimisation tarifaire. La variable créée à l'aide de notre approche peut servir de
facteur de lissage, la variable étant continue. Elle créera alors moins de sauts qu'un facteur
qualitatif qui pourrait varier entre deux régions du risque.

De plus, la pondération de l'AFDM n'a pas été explorée dans ce mémoire, mais celle-
ci pourrait permettre de réaliser un lissage complété avec un avis d'expert, ou un avis des
équipes marketing. Plusieurs briques de ce mémoire peuvent être optimisées pour résoudre
les problématiques que nous avons rencontrées au fur et à mesure et qui peuvent améliorer
considérablement les performances de notre véhiculier.
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11.4 Ré�exion sur la mise en place opérationnelle

La mise en place opérationnelle d'un véhiculier est une question récurrente à laquelle un
assureur est confronté. La transposition du GBM pour créer des règles simples d'a�ectation des
véhicules est une tâche délicate. Le recours à un métamodèle est une solution envisageable a�n
de transformer un modèle complexe en un modèle plus simple tout en gardant une généralisa-
tion du phénomène observé. Le recours à des modèles dont l'impact est quanti�able, comme les
GLMs ou les arbres de régressions sont des pistes concevables.

Les enjeux sont multiples d'un point de vue opérationnel et commercial :

� Les acteurs en charge de la partie opérationnelle doivent retranscrire les règles élaborées
pour a�ecter au véhicule le score donné par le véhiculier.

� Le commercial doit justi�er une di�érence de prix entre deux véhicules semblables. Des
règles d'a�ectations simples permettent de gagner en interprétation tout en gardant un
pouvoir de généralisation assez fort.

Nous pouvons voir que le véhiculier est un sujet riche sur de nombreux points. Celui-ci doit
faire la jonction entre deux aspects : hyper précision et simplicité.

� L'hyper précision découle de la richesse des données et des variables explicatives du véhi-
cule. L'intégration de ces variables multiplie les interactions et donc les règles d'a�ectation
du véhicule.

� La simplicité renvoie à la partie commerciale et opérationnelle.

L'actuaire ne doit pas ignorer ces éléments a�n de simpli�er le travail des autres équipes
avec qui la collaboration est primordiale.
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Conclusion

Au cours de ce mémoire, nous avons développé deux méthodologies pour réaliser un véhi-
culier. La première repose sur une approche non supervisée où nous avons réalisé du clustering
sur nos véhicules. La seconde s'appuie sur la modélisation de l'e�et véhicule à partir du résidu
d'une modélisation GLM en excluant les variables véhicules.

Les statistiques réalisées sur les groupes permettent de voir que la méthodologie adoptée
dans le cadre non supervisé est pertinente pour isoler des groupes de véhicules homogènes au
regard de la fréquence. La nouvelle méthodologie représente une alternative pour construire un
premier véhiculier indépendant de la classi�cation adoptée par la SRA, en se reposant essen-
tiellement sur les caractéristiques techniques du véhicule. Elle accepte aussi une pondération
arbitraire permettant de prendre en compte tout facteur externe.

L'extraction du risque véhicule à partir du résidu d'un modèle GLM est au c÷ur de la mo-
délisation supervisée. Cette méthodologie permet de gagner sur deux terrains : la segmentation
et l'interprétabilité. Pour le premier, la variable véhiculier possède une amplitude plus forte
que la classi�cation SRA, ce qui permet de mieux segmenter le portefeuille. Pour le second,
l'intégration de cette nouvelle variable dans le GLM permet d'obtenir une pente linéaire. En�n,
le modèle GBM réalisé pour approcher le résidu issu du GLM est généralisable sur les nouveaux
véhicules entrants et sur ceux présentant des valeurs manquantes.

Des pistes de ré�exion sont envisageables sur les deux méthodologies. Pour la méthode non
supervisée, celle-ci nécessite une maille de travail adaptée au nombre de véhicules pour ne pas
être limitée par la complexité de l'algorithme ou le stockage de la matrice de dissimilarité.
L'approche est donc envisageable sur un portefeuille deux roues, mais nécessite une adaptation
comme dans notre étude, pour un portefeuille automobile. De plus, la concentration des indivi-
dus sur la carte des véhicules re�ète que les caractéristiques techniques des véhicules sont très
proches. En�n, la méthodologie supervisée s'appuie sur l'hypothèse fondamentale que le résidu
contient de l'aléa et du signal véhicule. Or, le signal capté n'est pas composé seulement des
variables explicatives du véhicule. Ainsi, l'étape de lissage est primordiale pour pouvoir capter
précisément cette information.

Le véhiculier est soumis à de nombreuses contraintes opérationnelles. Le retraitement des
données est nécessaire pour pro�ter pleinement de l'e�cacité des algorithmes de Machine Lear-
ning. Le recours à la complétion de la base SRA est envisageable, mais nécessite une identi�ca-
tion précise du véhicule, par le biais de sa plaque d'immatriculation ou de la version du véhicule.
Pour résoudre ce problème, des modèles d'imputation des données manquantes adaptés à notre
contexte de données mixtes existent, ce dernier point étant au coeur des sujets de recherche en
statistique.
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Liste des symboles

La liste suivante récapitule l'ensemble des abréviations utilisées dans ce mémoire.

AFDM Analyse Factorielle de Données Mixtes (FAMD : Factorial Analysis of
Mixed Data)

AIC Akaike Information Criterion

BIC Bayesian Information Criterion

CAH Classi�cation Ascendante Hiérarchique

CART Classi�cation and Regression Trees (Arbres de classi�cation et de régres-
sion)

CCFA Comité des Constructeurs Français d'Automobiles

CLARA CLustering for Large Applications

CRM Coe�cient de Réduction Majoration (ou Bonus Malus)

DTA Dommage Tous Accidents (se réfère à la garantie dommage)

FFA Fédération Française de l'Assurance

GBM Gradient Tree Boosting

GLM Modèle Linéaire Généralisé (GLM : General Linear Model)

LOM Loi d'orientation des mobilités

PAM Partitioning Around Medoids

RMSE Root Mean Square Error (Racine carré des erreurs quadratiques moyen)

SOM Self organizing maps (Carte de Kohonen)

SRA Sécurité et Répération Automobile

t-SNE t-distributed Stochastic Neighbor Embedding

100



Bibliographie

[1] Marti J Anderson. A new method for non-parametric multivariate analysis of variance.
Austral ecology, 26(1) :32�46, 2001.

[2] Laura Bendhaiba. Création d'un package r pour des cartes auto-organisatrices. 2013.

[3] Arthur Charpentier. Computational actuarial science with R. CRC press, 2014.

[4] Tianqi Chen and Carlos Guestrin. Xgboost : A scalable tree boosting system. In Pro-
ceedings of the 22nd acm sigkdd international conference on knowledge discovery and data
mining, pages 785�794. ACM, 2016.

[5] John C Gower. A general coe�cient of similarity and some of its properties. Biometrics,
pages 857�871, 1971.

[6] Yves Gratton. Le krigeage : la méthode optimale d'interpolation spatiale. Les articles de
l'Institut d'Analyse Géographique, 1(4), 2002.

[7] Trevor Hastie, Robert Tibshirani, Jerome Friedman, and James Franklin. The elements of
statistical learning : data mining, inference and prediction. The Mathematical Intelligencer,
27(2) :83�85, 2005.

[8] Felix Hébert. Elaboration d'un zonier en assurance automobile à l'aide de données externes
et d'algorithmes de data-science. Mémoire ISUP, 2016.

[9] José Hernández-Torruco, Juana Canul-Reich, Juan Frausto-Solís, and Juan José Méndez-
Castillo. Feature selection for better identi�cation of subtypes of guillain-barré syndrome.
Computational and mathematical methods in medicine, 2014, 2014.

[10] Leonard Kaufman and Peter J Rousseeuw. Finding groups in data : an introduction to
cluster analysis, volume 344. John Wiley & Sons, 2009.

[11] Teuvo Kohonen. Exploration of very large databases by self-organizing maps. In Procee-
dings of International Conference on Neural Networks (ICNN'97), volume 1, pages PL1�
PL6. IEEE, 1997.

[12] Julie Lavenu. Les méthodes de machine learning peuvent-elles être plus performantes que
l'avis d'experts pour classer les véhicules par risque homogène ? Mémoire ISFA, 2016.

[13] Laurens van der Maaten and Geo�rey Hinton. Visualizing data using t-sne. Journal of
machine learning research, 9(Nov) :2579�2605, 2008.

[14] Xavier Milhaud. Notes de cours : Pratiques avancées de la tari�cation. ISFA, 2019.

[15] Jérôme Pagès. Analyse factorielle de donnees mixtes : principe et exemple d'application.
Montpellier SupAgro, http ://www. agro-montpellier. fr/sfds/CD/textes/pages1. pdf, 2004.

101



[16] Gillian Z. Heller Piet de Jong. Generalized Linear Models for Insurance Data. International
series on actuarial science. Cambridge University Press, 2008.

[17] Peter J Rousseeuw. Silhouettes : a graphical aid to the interpretation and validation of
cluster analysis. Journal of computational and applied mathematics, 20 :53�65, 1987.

[18] Karthik Shekhar, Sylvain W Lapan, Irene E Whitney, Nicholas M Tran, Evan Z Macosko,
Monika Kowalczyk, Xian Adiconis, Joshua Z Levin, James Nemesh, Melissa Goldman, et al.
Comprehensive classi�cation of retinal bipolar neurons by single-cell transcriptomics. Cell,
166(5) :1308�1323, 2016.

[19] Rasa Sipulskyte. Development of a motor vehicle classi�cation scheme for a new zealand
based insurance company. New Zealand Society of Actuaries Conference 2012, 2012.

[20] Roman Timofeev. Classi�cation and regression trees (cart) theory and applications. Hum-
boldt University, Berlin, 2004.

102



Table des �gures

2.1 Évolution des primes pures par garantie sur le produit automobile et prévisions
pour 2019 (Source : FFA / Addactis) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.2 Cartes d'identités de deux véhicules présents dans notre base . . . . . . . . . . . 13

4.1 Méthodologie employée pour la réalisation du véhiculer supervisé . . . . . . . . 22

5.1 Comparaison de la distance de Gower et de la distance Euclienne sur quelques
véhicules. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

5.2 Application de l'algorithme PAM sur le jeu de données iris . . . . . . . . . . . . 29

6.1 Utilisation de la projection AFDM dans notre problématique de réalisation d'un
véhiculier. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

6.2 Récapitulatif de la méthodologie t-SNE . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
6.3 Utilisation de la projection t-SNE dans notre problématique de réalisation d'un

véhiculier. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
6.4 Observations du jeu de données iris réparties sur la grille . . . . . . . . . . . . . 39
6.5 Répartition des 3 espèces de la base iris sur la grille . . . . . . . . . . . . . . . 39
6.6 Utilisation des cartes de Kohonen dans notre problématique de réalisation d'un

véhiculier. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

7.1 Exemple de fonctions de covariances pour la détermination de la structure de
corrélation spatiale. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

7.2 L'allure d'un semi-variogramme et les éléments clés à détecter. . . . . . . . . . . 44
7.3 Calibration d'un semi-variogramme gaussien sur le jeu de données meuse . . . . 44
7.4 Démarche globale du mémoire . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

8.1 Valeurs manquantes dans la base véhicule. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
8.2 Création des bases d'études . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52
8.3 Distribution des montants de sinistre dommage . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
8.4 Fonction d'excès moyen pour la garantie dommage . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
8.5 Explication de la création de la base véhicule . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
8.6 Distribution de la fréquence de la garantie dommage . . . . . . . . . . . . . . . 56
8.7 Fréquence observée en fonction des antécédents d'assurance . . . . . . . . . . . . 57
8.8 Fréquence observée en fonction de l'âge du conducteur . . . . . . . . . . . . . . 57
8.9 Corrélation entre variables quantitatives de la base de véhicule (Rho de Pearson) 58
8.10 Corrélation entre variables qualitatives de la base de véhicule (Cramer V) . . . . 58

9.1 Scree plot de l'AFDM sur la base véhicule (maille exploratoire) . . . . . . . . . . 60
9.2 Contribution des variables véhicules pour le premier axe d'inertie . . . . . . . . 61
9.3 Cercle unitaire pour les deux premiers axes, pour l'interprétation des variables

numériques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62
9.4 Position des modalités qualitatives sur les deux premiers axes et comparaison

avec la classe SRA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

103



9.5 Projection de la classe SRA sur les deux premiers axes . . . . . . . . . . . . . . 64
9.6 Projection du groupe SRA sur les deux premiers axes . . . . . . . . . . . . . . . 64
9.7 Critère de silhouette pour un nombre k de clusters. (CLARA) . . . . . . . . . . 65
9.8 Silhouette plot pour 12 clusters (CLARA) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65
9.9 Projection des clusters (k=12) sur les deux premiers axes (CLARA) . . . . . . . 66
9.10 Sinistralité des clusters relative à la fréquence vol (CLARA k=12) . . . . . . . . 66
9.11 Choix du seuil d'exposition pour la garantie vol . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67
9.12 Indice de silhouette moyen en fonction du nombre de clusters (PAM equipondéré) 68
9.13 Silhouette plot pour k=17 clusters (PAM equipondéré) . . . . . . . . . . . . . . 68
9.14 Visualisation du clustering par t-SNE (PAM equipondéré) . . . . . . . . . . . . 68
9.15 Visualisation du clustering sur la carte des véhicules (PAM equipondéré) . . . . 68
9.16 Gain d'information pour la variable relative à la fréquence vol. . . . . . . . . . 70
9.17 Indice de silhouette moyen en fonction du nombre de clusters (PAM pondéré) . . 70
9.18 Silhouette plot pour k=12 clusters (PAM pondéré) . . . . . . . . . . . . . . . . 70
9.19 Projection t-SNE de la matrice de dissimilarité (PAM pondéré) . . . . . . . . . 71
9.20 Distance entre les prototypes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73
9.21 Distance lissée entre les prototypes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73
9.22 Impact de la variable du prix à neuf du véhicule sur les prototypes . . . . . . . 73
9.23 Répartition de la variable sur le type de véhicule sur les prototypes . . . . . . . 73
9.24 Regroupement des prototypes à l'aide d'une CAH . . . . . . . . . . . . . . . . . 74
9.25 Niveau de fréquence vol moyen pour chaque cluster . . . . . . . . . . . . . . . . 75
9.26 Analyse des intervalles crées pour la fréquence vol de chaque cluster . . . . . . . 75

10.1 Méthodologie employée pour la réalisation du véhiculier supervisé . . . . . . . . 78
10.2 Décomposition de la base de travail pour la réalisation du véhiculier supervisé . 79
10.3 Dilemme entre minimisation du biais et de la variance [16] . . . . . . . . . . . . 79
10.4 Résultat du stepwise forward sur la fréquence dommage. . . . . . . . . . . . . . 80
10.5 Modélisation GLM retenue pour la fréquence dommage . . . . . . . . . . . . . . 81
10.6 Modélisation GLM retenue et comparaison avec le groupe SRA . . . . . . . . . . 81
10.7 Variogramme sur l'échantillon d'apprentissage du Krigeage . . . . . . . . . . . . 82
10.8 Résidu brut sur la base test . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83
10.9 Résidu lissé sur la base test . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83
10.10Comparaison de la distribution des résidus �naux . . . . . . . . . . . . . . . . . 83
10.11Tuning du paramètre relatif au nombre d'arbres . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84
10.12Tuning du paramètre relatif à la profondeur de l'arbre . . . . . . . . . . . . . . . 84
10.13Comparaison du résidu lissé avec le résidu modélisé par GBM . . . . . . . . . . 85
10.14Importance des variables pour la modélisation GBM du résidu. . . . . . . . . . . 85
10.15Coe�cients relatifs à la variable SRA sur le modèle GLM . . . . . . . . . . . . . 87
10.16Coe�cients relatifs à la variable véhiculier sur le modèle GLM . . . . . . . . . . 87
10.17Dendrogramme de la Classi�cation Ascendante Hiérarchique . . . . . . . . . . . 89
10.18Visualisation des points sur le regroupement Marque x Modele x Version . . . . 89
10.19Visualisation des modèles de véhicules en fonction de la sinistralité et du résidu 89
10.20Statistiques comparatives du modèle sans véhicule et des modèles incluant di�é-

rents véhiculiers . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90
10.21Comparaison du modèle SRA et du modèle véhiculier sur la base test . . . . . . 91

11.1 Comparaison du modèle SRA et du modèle véhiculier sur la base test . . . . . . 93
11.2 Evolution de la prime pure dommage modélisée pour les deux véhiculiers en

fonction de la classe SRA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93
11.3 Comparaison des di�érentes métriques de validation du GLM pour les véhiculiers

réalisés . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94

104



11.4 Comparaison des di�érentes statistiques de validation sur la base test pour la
fréquence vol . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95

11.5 Di�érentes mailles de véhicules et nombre de véhicules associés . . . . . . . . . . 106
11.6 Niveau de fréquence vol moyen pour chaque cluster (PAM equipondéré) . . . . . 107
11.7 Analyse des intervalles de con�ance pour la fréquence vol de chaque cluster (PAM

equipondéré) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107
11.8 Niveau de fréquence vol moyen pour chaque cluster . . . . . . . . . . . . . . . . 107
11.9 Analyse des intervalles de con�ance pour la fréquence vol de chaque cluster . . . 107
11.10Coût-moyen observé pour la garantie dommage en fonction de la classe SRA . . 108
11.11Fréquence moyenne observée pour la garantie dommage en fonction du groupe

SRA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 108
11.12Coe�cients relatifs à la modélisation du coût-moyen pour la classe SRA . . . . . 109
11.13Coe�cients relatifs à la modélisation du coût-moyen pour notre résidu modélisé 109

105



Annexe

Maille véhicule

Figure 11.5 � Di�érentes mailles de véhicules et nombre de véhicules associés

L'année de mise en circulation a créée beaucoup de véhicules et rend la base véhicule moins
�able par rapport à l'exposition. Nous avons décidé de mettre cette caractéristique de coté et
d'inclure l'âge du véhicule directement dans le modèle GLM, pour capter un e�et technique du
véhicule. De plus, ce facteur ressortant très bien dans un GLM (aspect linéaire en lien avec la
sinistralité), il serait dommage de perdre cet e�et béné�que dans un GLM.
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Analyse des résultats pour le clustering non-supervisé

Méthode 1 : PAM équi-pondérée

Figure 11.6 � Niveau de fréquence vol
moyen pour chaque cluster (PAM equipon-
déré)

Figure 11.7 � Analyse des intervalles de
con�ance pour la fréquence vol de chaque
cluster (PAM equipondéré)

Méthode 2 : PAM pondérée

Figure 11.8 � Niveau de fréquence vol
moyen pour chaque cluster

Figure 11.9 � Analyse des intervalles de
con�ance pour la fréquence vol de chaque
cluster
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Analyse supervisée des véhiculiers actuels pour la garantie dommage

Figure 11.10 � Coût-moyen observé pour la garantie dommage en fonction de la classe SRA

Figure 11.11 � Fréquence moyenne observée pour la garantie dommage en fonction du groupe
SRA
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Comparaison des bétas pour le véhiculier SRA et le véhiculier modélisé pour le
coût-moyen dommage

Figure 11.12 � Coe�cients relatifs à la modélisation du coût-moyen pour la classe SRA

Figure 11.13 � Coe�cients relatifs à la modélisation du coût-moyen pour notre résidu modélisé
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