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INTERPRETABILITE DES MODELES DE TARIFICATION EN ACTUARIAT

Application a I'assurance automobile
1 « CONTEXTE
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De grands défis sociétaux

P Changement Climatique

P Hyperpersonnalisation des services

+ Attente des assurés : une offre tarifaire et de
garanties adaptées a leurs besoins et a leur
profil de risque réel.

* Augmentation de la fréquence des événements
climatiques extrémes (inondations, tempétes, gréle).

Des réflexions émergentes

Stanford
. . . . . Universicy
Tackling Climate Change with Machine Learning o .
& Mil
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Point d’Attention

Le Manque d’Interprétabilité : un obstacle

Original Research Article

Artificial intelligence and personalization of
insurance: Failure or delayed ignition?

Arthur Charpentier' and Xavier Vampa.'*ys2
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1 « PLAN DE LA PRESENTATION

2 . Motivation de la recherche d’'Interprétabilité
3 . Méthodes d’Interprétabilité explorées

4 " Résultats du cas d’application
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2 I MOTIVATION DE LA RECHERCHE D’INTERPRETABILITE

Institut

A



INTERPRETABILITE DES MODELES DE TARIFICATION EN ACTUARIAT Insfitut des
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2 « MOTIVATION DE LA RECHERCHE D’INTERPRETABILITE

L’Actuaire est le concepteur et le garant technique du modéle d’évaluation du risque (modéle de calcul de la prime d’assurance)

Les Raisons Pour aller plus loin

____________________________________________

p Comprendre le fonctionnement du Modele
+ Pédagogie interne: « Ce que I'on concoit bien
s'énonce clairement, Et les mots pour le dire
arrivent aisément. » Nicolas Boileau (1636 - Arthur Charpentier
avec Laurence Barry, Marie-Pier Coté, Olivier Coté,

1
' IA, biais et équité
1
1
1
1
1
1
1
1711) : Agathe Fernandes-Machado, Ewen Gallic, Francois Hu , Philipp Ratz
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

(en actuariat et en assurance)

« Mieux maitriser le risque (assurance indicielle). (et Ana Patrtn Piferez. Mulah Moriah. etc)

Marszille, Février 2025

AVA sScCor
p Valider et contrdler les éventuelles risques CTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTomTomTommom oo
Modéle L
» Détecter des éventuelles biais d’équité ou biais T —
de discrimination tarifaire dus a l'utilisation des Insurance
variables sensibles, telles que le genre ou l'origine Biases,
ethnique, pour segmenter les assureés. Discrimination

and Fairness

« Détecter les autres éventuelles incohérences et
zones d’instabilité dans le fonctionnement du
modéle.
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2 « MOTIVATION DE LA RECHERCHE D’INTERPRETABILITE

Pour ASSUREUR
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L’Assureur (ou Compagnie d’assurance) porte la responsabilité globale des décisions a l'issue du processus de tarification.

Les Raisons

P S’assurer de la conformité réglementaire

» Exigence de transparence de 'ACPR.

» Le réglement européen sur I'lA (Al Act)

P> Améliorer les stratégies de gestion du risque

*+ Comprendre les raisons d’une hausse de la
prime de l'assuré. Puis fournir & l'assuré des
recommandations pour améliorer son profil de

risque.

+ Identifier des nouvelles corrélations (nouveaux
facteurs de risques) peu intuitives.

P> Identifier les profils de risques émergents
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Pour aller plus loin

1
:
1
EU Al Act: first regulation on I
artificial intelligence |

1

1

1

1

1

1

The wse of arificial intalligance in the EU is regulated by the Al Act, the world's first

1 1
: Gouvernance des algorithmes d'intelligence |
1 artificielle dans le secteur financier !
| codsoumen Titetgence |
1 pibbaue, mcoR ‘ pipierio '
1 geciairer

1 ) 2 e , s couvraient trois !
| domaines (LCB-FT), les modéles |
| intemes et en par Deux 1
1 1

V' Computer Science » Computers and Soclety
[Baomieg 00 2 Jos 200

1
| 1
1 International Al Safety Report :
1
1
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INTERPRETABILITE DES MODELES DE TARIFICATION EN ACTUARIAT Insfitut des

Application a I'assurance automobile ACTUA Es

3 « METHODES D’INTERPRETABILITE EXPLOREES

Dans la littérature, nous distinguons deux grandes approches d’interprétabilité:
+ Interprétabilité dite basée sur le modéle (IBM)

* Interprétabilité dite post-hoc

T

B Parcimonie > Méthodes globales vs Méthodes locales

. = Méthodes spécifiques au modéle vs
> Modularité Méthodes indépendantes du modeles

P Simulabilité > Méthodes dépendantes des données
vs Méthodes indépendantes des données

Remarque

Dans le mémoire nous nous sommes focalisés sur I'approche d’interprétabilité dite post hoc, et sur les outils qui sont

indépendants des données et indépendants du modeéle a expliquer.
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4 « CAS D’APPLICATION: assurance automobile

Etapes phares de la mise en oeuvre

Nous présentons ici les principales étapes de la mise en ceuvre de ces méthodes d’interprétabilité dans notre
contexte de tarification automobile.

Assurance automobile
Prédire la fréguence de sinistre

Base de données synthétiques pour la
télématique des conducteurs.

Données classiques et télématiques
Score de crédit

) [So et al., 2021], Université du Connecticut
03. MODELISATION

* GLM (Poisson)
* LocalGLMnet (Poisson)
+ Forét aléatoire

04. INTERPRETATION

e GLM Poisson
« LocalGLMnet

Poisson
Institut

A

il

r— m(p(z)) = ot < B(x), z == fo+ Y_ fi(x)x;

=1

12


https://www2.math.uconn.edu/~valdez/data.html
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4 « CAS D’APPLICATION: assurance automobile

Importance des caractéristiques

Un premier élément que nous regardons lorsque nous souhaitons interpréter un modéle est 'importance globale
des caractéristiques.

SEIMP
Total miles.driven_fit ) . )
CarusePrivate e importance: LocalGLMnet-fréquence
Avgdays.week_fit
Caruse.Commute Petdrive2hrs_fit
Creditscore Accel11miles_fit
Insured.age
Annualpetdriven_fit Petdrive.rush.am_fit
Accel06miles_fit
Brake.09miles_fit Caruse.Farmer
TerritoryGzone_B Caruse Private
Brake.0Bmiles_fit Brake.00miles_fit
Leftturn.intensity08._fit Ptdrive.4hrs_fit
Pet drive.2hrs._it g Petdriverush.om_it
TerntoryGzone_A 3 Brake.08miles_fit
TerritoryGzone_G 5 Creditscore
AccelOmiles_it = CaruseCommercial
Petdrive.rush.pm_fit
ot driv - Carage
;:‘ﬂdl”’”T‘*:‘: Accel 1 4miles_fit
coeltimiles 1 (8t turn intensityos_fit
Avgaays.week_fit LAnnualpet driven_fit
Caruse Commercial
Accel 1 4miles_fit
Caruse Farmer g
0.000 0.005 0010 0015 0020 0025 Annualmiles drive
01 02 03 04

Le fait que les résultats des deux approches ne coincident pas nécessairement est du au fait qu’ils ne reposent
pas sur le méme principe de fonctionnement sous-jacent.
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4 « CAS D’APPLICATION: assurance automobile

Effets des caractéristiques
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Un deuxiéme élément que nous regardons lorsque nous souhaitons interpréter un modéle est I'effet global des
caractéristiques.

CarageNN
0.07

0.06
0.05
0.04
_0.03

H
3
B 1
g

H CreditscoreNN
£ 007

0.06

0.05

0.04

0.03
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ALE (Post hoc)

Total.miles.driven fit

0.00 0.25
1 2 3
Brake.09miles fit
0.08
0.06
0.04
0.02
4 0 1 0.00 0.25

0.50

0.50

0.75

0.75

1.00

beta(x) * x

beta(x) * x

Contribution (IBM)

Contribution variable: Car.age

0 5 10 15
Car.age (x)

Contribution variable: Credit.scare

500 600 700 800 900
Credit.score (x)

beta(x) * x

Contribution variable: Total.miles.driven_fit

0.00 0.25 050 0.75 1.00
Total.miles.driven_fit (x)

Contribution variable: Brake.09miles_fit

0.00 025 075 1.00

050
Brake.09miles_fit (x)

14
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4 - CAS D'’APPLICATION: ASSURANCE AUTOMOBILE

I Interprétation globale: Interactions entre les caractéristiques (3/3)

ALE-2D (Post hoc) Interactions (IBM)

Total.miles.driven_fit

Interactions de la variable: Car.age

variable
0.6
Accel.06miles_fit
ALE de Car.age et Total.miles.driven_fit . X
wen Accel11miles_fit

1.00

Accel14miles_fit

Anmualmiles.drive
031 Annualpetdriven_fit
Avgdays.week_fit
Brake.08miles_fit
Brake.09miles_fit
Car.age

Credit.score

075

0.01

0.00

=
n
=

-0.01

interaction strengths
[=]
=

Insured.age

Left turn.intensity08_fit
Pct.drive.2hrs_fit
Pct.drive.4hrs_fit

-0.02

025 -0.3 1

Pct.driverush.am_fit

H B B B BB B EE BN EE R RN E m W -0.64
2 6 10

14 18 . ' : :
Carage 0 5 10 15
Car.age

wem Pct.driverush.pm_fit
-_—

Total.miles.driven_fit

d iy '
Vii(x) = (Eﬁj(ir}n e Eﬁj(ﬂ?)) ER”

n
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I Interpreétation locale: illustration (1/5)

Insured.age : 20 ans Car.age : 0 an; Credit.score : 580 | Annual.miles.drive : 12427.2
Car.use : Commute Terrvitory(s : zone  C Total miles. driven fit : 0.92
Annual pet.driven fit © 0.63 Pet.drive.rush.am_ fit : 0.11 Left.turn.intensity08  fit : 0.96
Pet.drive.rush.pm fit  0.95 Brake.(08miles  fit : 0.95 Brake.09miles  fit : 0.83
Pet.drive.fhrs_ fit : 0.90 Pet.drive. 2hrs_ fit : 0.98 Aceel 1jmiles fit © 0.85
Accel. 11miles  fit : 0.87 Accel. Ofmiles  fit : 0.96 Avgdays.week fit © 1

v

Fréquence prédite= 2.77
LocalGLMnet — > (La plus élevée du jeu de
fréquence données test)

Assureur

1L -

Régulateur
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4 « CAS D'APPLICATION: ASSURANCE AUTOMOBILE

I Interprétation locale: illustration (2/5)

LIME (Post hoc): illustration

LIME (Post hoc): définition

Intuition: Construire un modele de
substitution locale interprétable

explicateur linéaire parcimonieux

modele interpretable
mesure de l'infidélité mesure de complexité

. I /

Y (a) = argmin "C(f, 4, 7.) + 4(g)

/‘ geG
1

une instance / \
modéle a expliquer

mesure de proximité pour
définir le voisinage local
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Interprétation locale: illustration (3/5)

LIME (Post hoc) SHAP (Post hoc)

Actual prediction: 2.77

Actual prediction: 2.77
Average prediction: 0.05

LocalModel prediction: 0.25

Annual.miles.driveNN=0.85 -
Accel.11miles_fit=0.87 =
Pctdrive.rush.pm_fit=0.95 -
Avgdays week_fit=1.00-

TerritoryG.zone_CNN=2.54 -
Annualmiles.driveNN-0.85 -
Avgdays.week_|
Caruse FarmerNN=-0.
TerritoryG.zone_ANN=-0.52 -
Caruse.CommercialNN=-0.16 - Caruse.FarmerNN=-0.

Totalmiles driven_fit=0.92 - s— Brake.09miles_fit-0.83 - 0000000000000
Brake.00miles_fit-0.83 — S —————— CreditscoreNN=-2.64 - - 0 ]
CreditscoreNNe-2.64 — . ,,.f‘cm“ﬁ”im”iﬁtﬂ‘f? e @ @@
BraRe.UBmEs =005 e e Brake 0Bmes 11095 - __
Annual et driven_ I Totalmiles.driven_fit-0.92 - ]
Leftturn.intensity08 CarageNN—1.45 - ]
Petdrive.2hrs | Pcldrive 4hrs_fil=0.90 - 1
Car.ageNN Left.turn.intensity08_fit=0.96 - 1
Pctdrive.4hrs_f Caruse.PrivateNN=-0.93 - ]
Acceld 4miles_ [ ] Accel0Bmiles_[it=0.96 - I
Pctdrive.rush.pm [ ] TerritoryG.zone_ANN=-0.52 - | ]
Accel11miles_ [ ] Petdrive.2hrs_fit=0.98 - ]
] [ ]
]
[ ]
| ]

04

Petdrive.rush.am | | Pctdriverusham fit=011 - | |
Accel0Bmiles 1 e |1sured ageNN=-2.03 - ]
Caruse.CommuteNN=1.00 P—— Caruse.CommuteNN=1.00 - I
Insured.ageNi=-2.03 TerritoryG.zone_CNN=2.54 - ]
0.000 0.025 0.050 ) 0.0 02
effect phi

» Total.miles.driven_fit, Brake.xxmiles et Credit.scoreNN parmi

celles qui contribuent le plus positivement. * Insured.ageNN contribue négativement.
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I Interprétation locale: illustration (4/5)

Interprétation Basée sur le Modéle (IBM)

Poids locaux des caractéristiques dans le LocalGLMnet (beta_j)
Assuré beta

Brake.08miles_fit=0.95 -
Accel06miles_fit=0.96 -
Brake.09miles_fit=0.84 -
Avgdays.week_fit=1 -
Pctdrive4hrs_fit=0.89 -
Pctdrive.rush.pm_fit=0.95 -
Acceli4miles_fit=0.85 -
Car.useFarmer=non -
Pctdrive.rush.am_fit=0.11 -
Pctdrive2hrs_fit=0.98 -

8 Annualmiles.driveNN=12427.2 -
Carage=0-
TerritoryGzone_B=non =
Total miles.driven_fit=0.92 -
TeritoryGzone_C=oui -

Featurs

Caruse.Commercial=non -
Lefturn.intensity08_fit=0.96 -
Caruse.Commute=oui -
Annualpctdriven_fit=0.63 -
Accel11miles_fit=0.87 -
Insured.age=20 -
Credit.score=580 -
TerritoryGzone_A=non -
Caruse.Private=oui -
0 ‘25 0 I5D 0 I?E
poids

=]
belt
o
=3
=)
=1

Les interprétations post-hoc sont globalement cohérentes avec l'interprétation basée sur le modéle, a quelques

petites exceptions pres.
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I Interprétation locale: limites de la méthode LIME (5/5)

Explications LIME initiales

Explications LIME attaquées

Actual prediction: 2.77
LocalModel prediction: 0.25

Totalmiles.driven_fit=0.92 -
Brake.09miles fit=0.83 -
reditscore=580 -
Brake.0Bmiles_fit=0.95 -
nnualpctdriven_fit=0.63 -

Pctdrive.2hrs_fit=0.98 -
Car.age=0 -

Pct.drive 4hrs_fit=0.89 =
Accel14miles_fit=0.85 -
Pctdrive.rush.pm_fit=0.95 -
Accel11miles_fit=0.87 -
TerritoryGzone_C=0ui -
Annual.miles.drive=12427.2 -
Avgdays week_fit=1 -
Caruse.Farmer=non -
TerritoryGzone_A=non -
Caruse.Commercial=non -
Pctdrive.rush.am_fit=0.11 -

Accel0Bmiles_fit=0.96 - 1
Caruse.Commute=oui - | ]
Insured.age=20 - ]

0.000 0.025

effect

- Toalmiles driven_fi-0.92-

0.050

f(x), siis OOD(x) < 0.8

elxr) =
(z) P(z), siis OOD(x) = 0.8

Actual prediction: 2.77
LocalModel prediction: 0.24

Brake.09miles_fit=0.84 -
Brake.08miles_fit=0.95 -
Annualpctdriven_fit=0.63 -

Carage=0-
s Accel14miles_fit=0.85 -
Pctdrive4hrs_fit=0.89 -

Avgdays.week_fit=1 -

TerritoryGzone_A=non - |
Caruse.Commercial=non - |
Pctdrive.rush.am_fit=0.11 - 1
TerritoryGzone_C=0ui - B
Caruse.Commute=oui- .
Accel 0Bmiles_fit=0.96 - [ ]
insuredage=20- | HNEEEE
o ;JD 0 IDE 0 II34 0 I5E
effect

En dehors du poids de la variable Credit.score qui a été modifié,
les explications sont quasiment restées inchangées par ailleurs.
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4 « CAS D'APPLICATION: ASSURANCE AUTOMOBILE

I Ingénierie des caractéristiques: principe (1/2)

P

LocalGLMnet-Poisson
(Modéle complexe)

Observation

o — [

Interprétations

\4

GLM-Poisson

L’interprétabilité peut permettre de réaliser de l'ingénierie des caractéristiques

(Modele nativement transparent)
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I Ingénierie des caractéristiques: résultats (2/2)

Sur ces graphiques nous illustrons un cas pratique ou nous nous servons des résultats de l'interprétation de notre
modele hybride LocalGLMnet pour enrichir le modéle GLM initial.

GLM frequence initial

_________
————
- ~.
e S~
- ~,

y 8N

o

peid WEID
e
poid w0 GN
o

0.0 00

0.0 0.0
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5 ¢ CONCLUSION

O Linterprétabilité n’est pas un luxe technique, mais une exigence éthique pour que la complexité algorithmique
reste au service de l'intelligence humaine notamment dans des domaines sensibles comme celui des assurances.

O Mettre en place des explications par des méthodes contrefactuelles.

0 Lacommunauté scientifique se tourne davantage vers des modéles hybrides.

EI"<iV > stat > arXiv:1811.10154

Statistics > Machine Learning
[Submitted on 26 Nov 2018 {1'1), last revised 22 Sep 2019 {this version, v3)]

Stop Explaining Black Box Machine Learning Models for High Stakes Decisions and Use Interpretable Models Instead
Cynthia Rudin

Black box machine learning models are currently being used for high stakes decision-making throughout society, causing problems throughout healthcare, criminal justice, and in other domains. People have hoped that creating methods for explaining these
black box models wil alleviate some of these problems, but trying to \textitiexplain} biack box models, rather than creating models that are textit{interpretable} in the first place, is likely o perpetuate bad practices and can potentially cause catastrophic harm to
society. There is a way forward — it is 10 design models that are inherently interpretable. This manuscript clarifies the chasm between explaining black boxes and using inherently interpretable models, outlines several key reasons why explainable biack boxes
should be avoided in high-stakes decisions, identifies challenges to interpretable machine leaming, and provides several example applications where interpretable models could potentially replace black box models in criminal justice, healthcare, and computer
vision

Interpretable AI: Past, Present and Future

ICML 3rd Workshop on Interpretable Machine Learning in IAl Workshop @ NeurIPS 2024

Healthcare (IMLH)

1
1
: i '
1 I :
: i I @ Vancouver, British Columbia, Canada & G pretabl ;
: IMLH 2023 : : % interpretable.ai.neurips.work :
I (4 https:/sites.google.com/view/imlh2023/home?authuser=1 & weinaj@sfu.ca | :
1 1
1 I 1
1 J : A
: Accept (Oral)  Accept (Oral Short Paper) Accept (Poster)  Accept (Poster Short Paper)  Recent Activity : [ _“_ep_l o _RD_(T:”_MLY _________________________________________________
P— T T T Tttt T TTTTTTTTTTTTA 1
i Explainable Artificial Intelligence :
1
1
e TS plenchia ool st ' From Simple Predictors to Complex Generative Models i
= - ege = - 1
XAI: Explainable Artificial Intelligence ! Spring 2023, Harvard University i
! |
InstitUt ialuieisiuieisluisiinisiisisisisisisisisiieisisiisiiiisii i ——— :
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