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A. Changement de fonction de perte et de métrique d'évaluation
1. Présentation du problème: modéliser le comportement de rachat

• Rachat dans l’assurance-vie

➢ Risque majeur pour la compagnie d’assurance vie

➢ Profits futurs sur les contrats

➢ Stratégie ALM

• Rachat et Churn

➢ Rachat : l’assuré met fin à son contrat d’assurance-vie avec la compagnie d’assurances

➢ Churn: le client met fin à son contrat avec la compagnie



A. Changement de fonction de perte et de métrique d'évaluation
1. Présentation du problème: modéliser le comportement de rachat

• Modèles pour la prediction de rachat

➢ GLM Kim (2005) ; CART Milhaud et al. 

(2011) ; GLMs Mixture Milhaud (2012)

➢ Boosting Jamal (2017) ; RF Azzone (2021) 

➢ Détection des assurés qui vont racheter.

• Modèles pour la prediction du churn

➢ GLM and CART

➢ SVM, Bagging, Boosting, Neural Networks

• Buts en marketing

➢ Détection du churn ;

➢ Gestion de la retention proactive Ascarza

et al. (2018)



A. Changement de fonction de perte et de métrique d'évaluation
2. Approche statistique classique

• Division de la base de données 𝒟 en 10 sous-bases 𝒟1, … , 𝒟10

➢ Division aléatoire et de taille égale

• Pour chaque 𝑘 ∈ {1, … , 10}

➢ 𝒟𝑘 la base d’entrainement, et 𝒟 −𝒟𝑘 en base de test.

➢ pour obtenir les prédiction ො𝑦 sur 𝒟 − 𝒟𝑘 pour chaque modèle

• Mesure de validation

➢ Définition d’une mesure de performance 𝜌 𝑦, ො𝑦

➢ pour comparer les modèles entre eux



A. Changement de fonction de perte et de métrique d'évaluation
2. Approche statistique classique

• Prédictions d’une classification binaire : 𝑦𝑖 , ො𝑦𝑖 ∈ 0,1 2

➢ Vrai Positif 1,1 ; Vrai Negatif 0,0

➢ Faux Positif 0,1 ; Faux Negatif 1,0

• Notation de la matrice de confusion

𝑁 𝑗, 𝑘 =෍
𝑖
𝟏 𝑦𝑖 = 𝑗, ො𝑦𝑖 = 𝑘

• Beaucoup de mesures peuvent être alors définies, dont la plus connue

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 𝑦, ො𝑦 =
𝑁 1,1 + 𝑁 0,0

𝑁
= 1 − 𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 𝑦, ො𝑦
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A. Changement de fonction de perte et de métrique d'évaluation
3. Approche avec une métrique d'évaluation personnalisée

• Profitabilité du point de vue de l’assureur Neslin et al. (2006)

𝐶𝐿𝑉𝑖 =෍

𝑡=0

Θi
𝑝𝑖,𝑡𝐹𝑖,𝑡
1 + 𝑑𝑡

𝑡

• Simplifications
➢ Horizon de temps déterministe 𝑇 = 12; 
➢ Vecteur de rétention 𝒓𝒊 égale à 𝒓𝑠𝑡𝑎𝑦 si pas de rachat observé et 𝒓𝒍𝒂𝒑𝒔𝒆 sinon;
➢ 𝑝𝑖,𝑡 = 𝑝 ;
➢ 𝐹𝑖,𝑡 = 𝐹𝑖 et 𝑑𝑡 = 𝑑 ;

𝐶𝐿𝑉𝑖 = 𝐶𝐿𝑉 𝑝, 𝐹𝑖 , 𝒓𝑖 , 𝑑 =෍

𝑡=0

𝑇
𝑝𝐹𝑖𝑟𝑡
1 + 𝑑 𝑡



A. Changement de fonction de perte et de métrique d'évaluation
3. Approche avec une métrique d'évaluation personnalisée

• Stratégie de la rétention

➢ Offre une incentive 𝜹 avec un cout de contact 𝑐

➢ Acceptation avec probabilité

➢ 𝛾 si l’assure allait racheter

➢ 1 si non

➢ Si un assure allant racheter accepte l’incentive sa probabilité de rétention change de 𝒓𝑙𝑎𝑝𝑠𝑒 à 𝒓𝑠𝑡𝑎𝑦

• Gain de la stratégie de rétention proactive: 𝑅𝐺 𝜹, 𝛾, 𝑐

𝛾 𝐶𝐿𝑉 𝒑 − 𝜹 , 𝐹 1,1 , 𝒓𝑠𝑡𝑎𝑦 , 𝑑 − 𝐶𝐿𝑉 𝒑, 𝐹 1,1 , 𝒓𝑙𝑎𝑝𝑠𝑒, 𝑑

−𝐶𝐿𝑉 𝜹, 𝐹 0,1 , 𝒓𝑠𝑡𝑎𝑦 , 𝑑 − 𝑐 𝑁 0,1 + 𝑁 1,1
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A. Changement de fonction de perte et de métrique d'évaluation
3. Approche avec une métrique d'évaluation personnalisée

• Les modèles standards de classification

➢ mathématiquement créés pour savoir qui est à risque de racheter ;

➢ mais pas pour détecter qui on doit cibler (Lemmens and Gupta ; 2020)

• Définition de la nouvelle variable d’intérêt

𝑧𝑖
𝑅 = ቐ

−𝐶𝐿𝑉 𝜹, 𝐹𝑖 , 𝒓𝑠𝑡𝑎𝑦, 𝑑 − 𝑐 if 𝑦𝑖 = 0;

𝛾 𝐶𝐿𝑉 𝒑 − 𝜹 , 𝐹𝑖 , 𝒓𝑠𝑡𝑎𝑦, 𝑑 − 𝐶𝐿𝑉 𝒑, 𝐹𝑖 , 𝒓𝑙𝑎𝑝𝑠𝑒 , 𝑑 − 𝑐 if 𝑦𝑖 = 1.

• XGBoost regression (XGB_R) avec une fonction de perte quadratique

𝑳 𝑧𝑅 , ෢𝑧𝑅 =
1

𝑁
෍

𝑖=1

𝑁

𝑧𝑖
𝑅 − ෢𝑧𝑅𝑖

2

• Dans cette approche on offre l’incentive 𝜹 si ෢𝑧𝑅 ≥ 0
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B. Enrichissement d'un modèle par les données
4. Extensions du modèle par la personnalisation

• Modèle de survie à l’échelle individuelle pour 𝒓𝑠𝑡𝑎𝑦 et 𝒓𝑙𝑎𝑝𝑠𝑒 :

Year 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

𝒓𝑙𝑎𝑝𝑠𝑒 96% 87% 67% 37% 27% 21% 15% 12% 10% 8% 6% 5% 4%

𝒓𝑠𝑡𝑎𝑦 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
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• Modèle de survie à l’échelle individuelle pour 𝒓𝑠𝑡𝑎𝑦 et 𝒓𝑙𝑎𝑝𝑠𝑒 :

Year 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

𝒓𝑙𝑎𝑝𝑠𝑒 96% 87% 67% 37% 27% 21% 15% 12% 10% 8% 6% 5% 4%

𝒓𝑠𝑡𝑎𝑦 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%

Pistes d’extension:

• Individualiser le risque: une ligne de risque par assuré

• Risque de décès: un assuré avec un profil de risque r_stay peut sortir du portefeuille (≠ 100%)

• Risque de décès: un assuré avec un profil de risque r_lapse peut décédé avant de racheter
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B. Enrichissement d'un modèle par les données
5. Extensions du modèle par la prise en compte de risques compétitifs

• Le risque de décès doit être pris en compte

• Un assuré décédé ne rachètera pas

• Une police rachetée ne peut pas se terminer par le décès de l’assuré

• Deux approches:

• Cause-specific

• Subdistribution



B. Enrichissement d'un modèle par les données
4. Extensions du modèle par la personnalisation
5. Extensions du modèle par la prise en compte de risques compétitifs

Disclaimer: pour des raisons de confidentialité:

• Toutes les données, statistiques et périmètres présentés dans ce document ont été modifiés ou 
anonymisés

• Toutes les analyses, résultats, discussions et conclusions restent identiques.
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B. Enrichissement d'un modèle par les données
4. Extensions du modèle par la personnalisation
5. Extensions du modèle par la prise en compte de risques compétitifs

L’extension du modèle s’opère sur la modélisation des profils de risque. 
Nous considérons 3 modèles:

• Cox model

• Random survival forest

• Gradient boosting survival model

En prenant en compte le décès via une approche cause-specific



B. Enrichissement d'un modèle par les données
4. 5. Résultats

Concordance index

𝒓𝑙𝑎𝑝𝑠𝑒 𝒓𝑠𝑡𝑎𝑦

Cox model 69,5% 80,7%

RSF 71,6% 83,7%

GBSM 73% 84,1%
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B. Enrichissement d'un modèle par les données
6. Extensions du modèle avec des données longitudinales

• Deux assurés avec le même encours, et les mêmes caractéristiques auraient une prédiction similaire

• Or, leur trajectoire passée respective peut-être complètement différente !

• Exploiter la richesse contenue dans l’historique des données de l’assuré

• En considérant non pas une seule observation par assuré, mais des observations régulières (tous les 
mois/ans par exemple)

• Travail en cours sur cette extension



C. Conclusions et discussions
7. Comparatif des approches

Modèles naïf 
prédiction de 

rachat

Fonction de 
comparaison 

avec CLV

Fonction de 
perte avec CLV

Caractéristiques 
de risque 

individuelles et 
du risque de 

décès

Données 
longitudinales

Next steps ?



C. Conclusions et discussions
8. Conclusions et pistes d'amélioration

Conclusion en termes opérationnels 

• Prédire si un assuré va racheté son contrat ou prédire si l’assureur devrait investir pour le retenir dans 
le portefeuille sont deux problèmes différents.

• La prise en compte de la valeur client dans la stratégie de rétention aide à la prise de décision de 
l’assureur quand aux politiques de rétention

• Les modèles de Machine Learning peuvent surpasser les approches paramétriques classiques, y 
compris en analyse de survie

• Ces modélisations permettent de détecter une mauvaise stratégie de rétention, qui serait vouée à 
générer une perte pour l’assureur



C. Conclusions et discussions
8. Conclusions et pistes d'amélioration

Quelques limites et pistes d’amélioration

• Une stratégie unique, figée pour tous les assurés n’est pas réaliste

• Le profil de risque d’un assuré peut évoluer au cours du temps : 𝒓𝑠𝑡𝑎𝑦 pourrait contenir un peu de 
risque de rachat

• Les paramètres 𝛾 et 𝜹 sont fortement corrélés, cela pourrait être étudié



Merci de votre attention !

Des questions ?
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