Efficacité des modeles de classification

par Louis Rossouw, Gen Re, Le Cap

Les assureurs développent de plus en plus de modeles de prédiction
qu’ils utilisent dans leurs processus d’assurance. Ces modeles reposent
souvent sur des techniques traditionnelles, mais les techniques
d’apprentissage automatique sont de plus en plus appliquées.

Dans la pratique, ces techniques sont appliquées aux cas de sélection des risques,
aux demandes de souscription de polices, voire aux déclarations de sinistre. Un
exemple peut prendre la forme d’un modéle qui est utilisé pour prédire les cas
qui seront évalués comme étant « standard » avant qu’un souscripteur ne s’en
apercoive. C’est ce que I'on appelle un « modele de classification » utilisé pour
classer les données dans des buckets discrets (oui ou non, standard ou non, etc.).

Les techniques de modélisation utilisées dans ces applications peuvent étre
relativement simples ou bien trés complexes. Voici quelques exemples de

techniques :
Régression logique (généralement un modele linéaire généralisé — MLG)
Arbres de décision
Foréts aléatoires
Machines a vecteurs de support
Techniques de descente du gradient
Réseaux de neurones artificiels

Les techniques traditionnelles, telles que des modeles basés sur la régression,
produisent des modeles qui sont lisibles par des humains. L'impact de chaque
variable que comprend le modéle est clairement visible sur le résultat. La plupart des
techniques d’apprentissage automatique produisent des modeles que I'observation
directe ne permet pas de comprendre facilement. lls produisent des résultats, mais
les mécanismes internes sont cachés ou trop complexes pour pouvoir parfaitement
les comprendre. Ce sont les modéles dits de « boite noire ».

Avec un tel choix de modeles, comment évaluer la précision et la qualité de ces
modéles pour identifier le meilleur ? Comment tenons-nous compte de I'efficacité
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des modeles faciles a comprendre, par rapport
aux différents modéles de boite noire ? Comment
évaluons-nous la valeur relative pour I'assureur de
ces modeles ?

Dans la suite de I'article, nous nous concentrerons
sur un classifieur binaire simple capable de
prédire si une demande de souscription doit étre
considérée comme standard (sans supplément

ni condition de sélection des risques) ou non

(refusée, avec une surprime ou clause d’exclusion).

Ce modele peut étre utilisé pour passer outre la
sélection des risques traditionnelle afin de gagner
du temps et faire des économies pour un sous-
ensemble de cas.

Données d’entrainement et de tests

Pour créer un modeéle classifieur, on a
généralement un ensemble de données avec des
cas historiques et le résultat enregistré de ces cas.
Dans notre exemple de sélection des risques, il
peut s’agir de données concernant le demandeur
et la décision enregistrée (standard ou non).

Il est préférable de répartir les données passées
dans au moins deux catégories :

Les données d’entrainement qui seront utilisées
pour intégrer le(s) modele(s) en question ; ces
données sont utilisées pour « entrainer » le
modeéle.

Les données de test qui seront utilisées pour
évaluer le(s) modele(s) afin de déterminer
I'efficacité du/des modele(s)

Les données de validation sont également utilisées
trés souvent pour affiner les parameétres de
modélisation avant de tester le modele.

La raison principale de la séparation entre les tests
et 'entrainement est de s’assurer que le modele
fonctionne bien avec les données sur lesquelles

il n’a pas été entrainé. Cela permet notamment
d’identifier le probléme de surapprentissage ou
surajustement, qui se produit lorsqu’un modele
donné semble donner des prédictions trop
précises a partir des données d’entrainement.
Lorsque ce modele est ensuite vérifié par rapport
aux autres données de test, sa performance se
dégrade toutefois considérablement. On constate
alors que le modeéle « surapprend » les données
d’entrainement.
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Entre 10 et 30 % des données sont retenues
comme données de test. Cela dépend de la
disponibilité globale des données et du degré

de surapprentissage possible des modeles. Il est
possible de sélectionner des données de test
comme sous-ensemble aléatoire de vos données
ou, par exemple, baser la sélection des données
sur le temps (en sélectionnant la derniére année de
données comme sous-ensemble de test).

La matrice de confusion

Pour évaluer la qualité d’un classifieur binaire, il
est possible de générer une matrice de confusion
avec nos données de test. Il suffirait d’appliquer

le modeéle sur ces données afin de produire des
résultats prédits, et intégrer aussi les résultats réels
dans les données. Puis de compiler une matrice
avec les nombres de cas pour lesquels le modeéle

a identifié le résultat comme positif (standard

dans notre exemple) et le résultat réel était positif
(également standard). C’est le nombre de « vrais
positifs ». Nous comptons également le nombre de
cas pour lesquels le modéle a correctement prédit
le négatif comme des « Vrais négatifs ». Nous
comptons également les erreurs lorsque le modéle
a prédit un négatif mais le résultat était positif et
inversement. La matrice de confusion ci-dessous
est ainsi générée :

e

Positif Négatif
é Positif Vrais positifs ~ Faux négatifs
Négatif ~ Faux positifs ~ Vrais négatifs

Dans une matrice de confusion, les faux positifs sont
également des erreurs de type | et les faux négatifs
sont considérés comme des erreurs de type Il.

On peut ensuite utiliser cette matrice de
confusion pour classer le modéle a I'aide de divers

parametres :
Précision = Faux positifs + vrais négatifs
Nombre total de cas
o Vrais positifs Vrais Positifs
Sensibilité = =

Vrai Positifs + Faux négatifs Réllement positifs

Vrais négatifs Vrais négatifs

Spécificité = =
Vrais négatifs + Faux positifs

Réellement négatifs
La mesure de précision est une mesure globale de

la précision. La sensibilité indique le nombre de
positifs qui sont réellement identifiés comme tels.
Linteraction de ces variables indique I’efficacité



d’un modeéle. Par exemple, si nous avons deux
modéles prédisant si des cas sont standard ou non,
nous pouvons tabuler une matrice de confusion
pour chaque modele.

Le modele A est un modele trés simple (et trés
imprécis) qui prédit que chaque cas sera standard.

Modele o
-

Non-
Standard standard

_ Standard 80 0
v
P Non-
[~
standard 20 e

D’apres la matrice de confusion, nous pouvons
estimer qu’il y a eu 100 cas. Notre modéle

prédit que tous les cas seront standard. Notre
sensibilité est alors de 100 % et notre précision
semble satisfaisante a 80 %. Cependant, avec une
spécificité a 0 %, cela indique que le modéle est
peu performant.

Il convient de prendre en compte plusieurs
mesures pour connaitre l'efficacité d’'un modele.
Un modele plus réaliste ressemblerait a celui
reproduit ci-dessous (sur les mémes données) :

Non-
Standard standard

Standard 61 19
Non-
standard i 1z

Dans ce cas, la précision globale est de 73 %, la
sensibilité de 76,25 % et la spécificité de 60 %. Ce
modele semble raisonnable.

Scores des modeles et seuil

La plupart des modeles classifieurs ne produisent
pas qu’une classification binaire comme résultat.
lIs calculent généralement un score pour classer
les cas comme positifs ou négatifs. Le score est
en général converti en pourcentage. Ce score
n’implique pas toujours forcément une vraie
probabilité, notamment pour les techniques
d’apprentissage automatique, et indique

souvent qu’un classement des cas, plutét qu’une
probabilité stricte.

Sachant que chaque cas aurait un score, il
conviendrait d’attribuer un seuil (ou une limite)

au-dela duquel le résultat du modéle pourrait étre
considéré comme positif. Par exemple, un modele
pourrait donner différents scores pour différents
cas, et avec un seuil de 80 %, traiterait un cas
comme un cas standard uniquement lorsque le
score est supérieur a 80 %.

Chacun de ces seuils suppose une matrice de
confusion spécifique. Avec un seuil de 0 %, nous
finirions avec un modele A représenté ci-dessus,
nous prédirons chaque cas comme standard, avec
la sensibilité de 100 % mais une spécificité de 0 %.
De la méme maniére, avec un seuil de 100 %, tous
les cas seront classés comme non-standard, avec
une sensibilité de 0 % et une spécificité de 100 %.

Fonction d’efficacité du récepteur ou
courbe ROC

La modification du seuil d’'un modéle donné sur
toutes les valeurs entre O et 100 % permet de tracer
une courbe des différentes valeurs de spécificité

et de sensibilité. La courbe ROC trace la sensibilité
(axe Y) par rapport a la spécificité (axe X) pour
chaque valeur du seuil. Notez que la spécificité (1)
est également le taux de faux positifs. La figure 1
est un exemple de cette courbe ROC.

Figure 1 — Courbe caractéristique du récepteur
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Modele aléatoire =——Modeéle

En bas a gauche, on retrouve le cas ou le seuil est
de 100 %. C’est I'équivalent de notre modeéle pour
prédire tous les cas comme étant non-standard
(sensibilité de 0 % mais spécificité de 100 % ou
taux de faux positifs est de 0 %). En haut a droite,
nous avons le cas de figure dans lequel tous les cas
sont prédits comme standard (sensibilité de 100 %
mais spécificité de 0 % ou taux de faux positifs est
de 100 %).

Gen Re | Risk Insights, No. 1/2018



T e R G G G G s S G GG qu T c JE G G G G G N G G qu T cu N G G G G quu JPE G GG cu T cu JE G G G G qu JPSE G GG qu T cu JE G G GG s JETTY

e == R aub B aub B e B e BN e BN anb BRSSP e B anb B anb BN e Bl e BN e B Gl B e = I cub B aub B aub B e B e B e IR e B e B e B e BN e BN e B G R e == I e B aub B e B G

S e TG J G o SO OO o T s JPGE  cn JO cu [OOSR o T s JPGHGY cn [ G SO GG o T s JPGSO o SO G J PG OO o T e YN GEY cn SO G

0
0

1

La ligne diagonale en pointillés représente le
résultat attendu pour un modele attribuant des
scores a des cas de fagon aléatoire. La ligne bleue
représente les résultats pour un modele donné

qui est plus fiable qu’une sélection aléatoire. La
qualité globale du modele pourrait étre déterminée
en évaluant la zone sous la courbe bleue. Dans ce
cas, elle est estimée a 74 %, ce qui représente un
modele plutoét fiable.

Nous pouvons choisir deux cas aléatoires, un parmi
les cas standard réels et un autre parmi des cas
non-standard réels. Il a été démontré que la zone
située sous la courbe (74 % dans cet exemple)
équivaut a la probabilité que le cas standard
obtienne un score supérieur a celui du cas non-
standard. Cette zone fournit donc une mesure
globale de l'efficacité du modele pour opérer un tri
entre les cas standard et les cas non-standard.

Le modéle aléatoire présente une zone sous la
courbe de 50 %, ce qui est I'exigence minimale
sur laquelle il convient de s'améliorer. Un modele
parfait aurait une zone sous la courbe équivalente
a un, et le modele produirait un point sur le coin
supérieur gauche de la figure 1.

Généralement, les modeéles avec une zone sous la
courbe comprise entre 50 et 60 % sont considérés
comme erronés, et les modeles dépassant 90 %
comme tres bons. Un résultat compris entre 70 et
80 % est considéré comme moyen a bon. Notez
gu’un modele avec une zone sous la courbe de
moins de 50 % doit en fait étre inversé, car il
prévoit le résultat inverse avec une plus grande
efficacité ; généralement la zone sous la courbe
varie 'entre 50 % et 100 %.

Coefficient de Gini

Le coefficient de Gini sert également a évaluer les
modeéles classifieurs. Il est directement associé a

la zone sous courbe ROC évoquée ci-dessus. Le
coefficient de Gini est calculé a partir de la zone
sous la courbe (AUC) sous la forme 2AUC-1. Une
zone de 74 % sous la courbe donne un coefficient
de Gini de 48 %, ce qui est honorable. Le
coefficient de Gini varie entre 0 et 100 %, bien qu’il
puisse étre négatif, auquel cas le modele devrait
étre inversé comme dans le cas d’une zone sous la
courbe de moins de 50 %.
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Comparaison des modeles

Différents modeles et techniques de modélisation
aboutiraient a des résultats différents sur différentes
données et différents scénarios de probléme. Pour
comparer deux modéles différents et sélectionner
le meilleur, nous pouvons comparer chaque zone
sous la courbe ROC (ou coefficients de Gini). On
constate qu’un modele A est meilleur si sa zone
sous la courbe est plus grande que B.

Il existe toutefois certains critéres. Si nous tracons
les modeéles et que la courbe ROC de A traverse

la courbe de B, nous pouvons affirmer que A est
toujours meilleur. A certains niveaux de sensibilité
et de spécificité, B peut étre meilleur. Toutefois, si
la courbe ROC de A ne croise pas celle de B et que
sa zone sous la courbe est plus grande, cela signifie
que A est toujours meilleur que B.

Pour les modeles dont les courbes ROC et

les zones sous les courbes sont proches, des
considérations d’ordre pratique, comme les détails
de I'implémentation, peuvent entrer en ligne de
compte.

Modeles d’ensemble

Il existe différentes méthodes pour améliorer un
modeéle selon la technique utilisée. Une technique
intéressante consiste a construire des modeles
d’ensemble. Une fois que nous avons plusieurs
modeéles qui produisent un score pour un résultat
donné, nous pouvons commencer a les combiner
dans des configurations intéressantes pour
produire des scores d’ensemble. Ceux-ci peuvent
étre utilisés pour améliorer la zone sous la courbe
pour ces modeles.

Prenons par exemple un classifieur par foréts
aléatoires et un modele de régression logique,

qui prédisent les deux des risques standard.

Un nouveau score peut étre calculé comme la
moyenne de ces deux classifieurs et I’évaluer
ensuite comme un autre modele. La zone sous la
courbe s’améliore généralement pour ces modéles
d’ensemble.

Nous pourrions également construire un modele
de modeles en intégrant une combinaison de
modeéle de régression logique aux différents
modeéles sous-jacents modélisant le résultat final,
en utilisant principalement les données pour
suggérer une pondération des différents modéles.



Un nouvel échantillon de données de validation
(non utilisé pour I'entrainement ou des tests) serait
généralement retenu pour produire ce type de
modele d’ensemble.

Optimisation des affaires

Pour un modele avec une courbe ROC donnée, nous
pouvons maintenant décider de la maniére d’appliquer
ce modéle en pratique. Sachant que chaque type
d’erreur (faux positifs et faux négatifs) aurait des colts
et des avantages pour I’entreprise, nous pouvons
ensuite estimer le point auquel le coQt est réduit ou
auquel I'avantage est maximisé, fixant ainsi le meilleur
seuil pour chaque modeéle. Ces résultats peuvent nous
permettre de comparer les meilleures performances
des différents modeles pour prendre une décision finale
sur un modele en particulier.

Dans I'exemple de la modélisation des décisions de
tarification standard, nous pouvons prendre en compte
les implications de chaque catégorie de résultat sur la
valeur actualisée des profits par demande :

Les vrais positifs (cas correctement classés

par le modéle comme standard) pourraient

voir la valeur par police augmenter, car nous
constaterions des placements plus élevés de
cette catégorie en raison de frais de vente par
police plus faibles (taux de conversion plus élevé
du fait d’un processus rationalisé pour le client)
et des frais de sélection des risques et médicaux
plus bas.

Les faux positifs (cas classés a tort comme
standard) peuvent étre confrontés a des
problémes d’augmentation des sinistres par
rapport aux primes. Il existe également un
risque de sélection adverse si les demandeurs
savent comment influencer leurs scores.

Les faux négatifs (cas qui sont classés a tort
comme non-standard) peuvent étre tres
proches du processus actuel. Il se peut donc
que nous devions utiliser un taux de conversion
actuel et des taux d'utilisation pour évaluer

la valeur actualisée des profits par demande
(en supposant que l'underwriting suive notre
approche actuelle).

Les vrais négatifs (cas correctement classés
comme négatifs) peuvent encore une fois étre
cohérents avec notre traitement actuel des cas
non-standard.

Au vu des valeurs pour chaque élément ci-dessus,
il est possible d’estimer un seuil optimal pour notre
modeéle, seuil qui apportera une valeur maximale
par demande a I’entreprise. Cela correspondrait a
un point unique sur la courbe ROC. La sensibilité
du résultat sélectionné doit étre testée par rapport
aux hypotheéses car la plupart de ces dernieres,
établies pour déterminer la valeur des différents
scénarios, pourraient étre subjectives.

Si nous disposons de plusieurs modeles (ol les
courbes ROC se croisent comme précédemment),
ou un modeéle pour lequel nous ne pouvons

pas calculer la courbe ROC, nous pouvons alors
comparer la meilleure valeur produite a partir des
différents modeles pour déterminer le meilleur
d’entre eux. Pour comparer ces valeurs, il convient
de s’assurer que le colt de fonctionnement du
modeéle est inclus. Certains modeles peuvent avoir
des implications en matiére de co(ts, soit du fait
des données utilisées, soit en raison de problemes
d’application techniques.

Conclusion

Cet article a présenté certaines approches
permettant d’évaluer la performance des modeles
utilisés dans le cadre de problemes de classification.

Nous avons apporté les éclaircissements suivants :

Il est nécessaire d’avoir des échantillons de
données pour les tests.

Il est possible de comparer la performance de
ces modeles en utilisant des mesures dans une
matrice de confusion.

Il est possible d’estimer certaines données,
comme la spécificité et la sensibilité a partir de
ces matrices de confusion.

On peut également envisager d'utiliser la
courbe ROC et la zone sous la courbe pour se
faire une idée de la qualité du modele.

Des techniques d’ensemble peuvent étre
utilisées pour combiner des scores de différents
modeles pour produire de meilleurs modeéles.

Une fois que nous appliquons des valeurs
commerciales attendues pour différents
résultats du modeéle, il peut étre plus simple
de déterminer la valeur qui représenterait le
meilleur compromis entre la sensibilité et la
spécificité pour I'entreprise.
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Il peut y avoir des considérations pratiques a prendre en
compte, notamment des hypothéses subjectives dans
I’évaluation de divers résultats et des détails techniques
de mise en ceuvre qui peuvent donner lieu a des résultats
différents.

La modification du processus peut entrainer des
changements de comportement, ce qui invalide la
modélisation. Dans ce contexte, il convient d’évaluer les
comportements particulierement anti-sélectifs.

Cette vue d’ensemble relativement simple donne une idée de
la maniére d’évaluer ces modeles objectivement et de la facon
d’évaluer la valeur du modele pour I'entreprise en tenant
compte de sa performance.
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