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Résumé
Cet article présente l’intérêt des méthodes liées au Machine Learning pour a�ner la tari�cation des contrats d’assu-
rance automobile. Di�érentes familles d’algorithmes (non-ensembliste, boosting, bagging, stacking) seront confrontées
en utilisant des stratégies de reéchantillonnage (SMOTE, down-sampling, up-sampling) utiles en situation de données
déséquilibrées pour l’apprentissage de ces modèles. Dans un premier temps, la démarche du projet est présentée a�n de
justi�er les choix e�ectués dans le traitement et la construction des modèles de prédiction. Puis dans un second temps,
certains modèles (régression logistique pénalisée, extreme gradient boosting et light gradient boosting machine) seront
détaillés (intuition, mécanisme, avantages et inconvénients) a�n de faire le lien entre la démarche e�ectuée et les per-
formances obtenues. Une partie s’attardant sur les résultats conclura cet article et montrera qu’une hiérarchie entre les
di�érentes familles se dessine pour ce cas de �gure.
Mots-clés :Machine Learning, Classi�cation Binaire, Scoring, Imputation de données manquantes, Données non équilibrées,
Régression Logistique Pénalisée, XGboost, LightGBM

1 Introduction

Une société d’assurance souhaite a�ner sa capacité à tari-
fer ses contrats automobiles avec ses clients. L’objectif est de
faire payer à chaque assuré son « juste prix ». Ainsi, à partir
d’un jeu de données sur ses clients, le but de cette étude sera de
construire un modèle qui prédit, pour chaque assuré, sa pro-
babilité de déposer une réclamation au cours de la prochaine
année. Plus cette probabilité est élevée, plus la tari�cation sera
élevée pour l’assuré.

Ceci constitue un problème classique de modélisation
aboutissant à un score. L’évaluation des performances doit se
faire à l’aide d’une métrique adaptée à un contexte où la va-
riable cible est déséquilibrée. En e�et, celle-ci présente unique-
ment 3.67% de labels positifs. Ceci justi�e également l’intérêt
de méthodes de reéchantillonnage (SMOTE 1, down-sampling,
up-sampling) lors de l’apprentissage des modèles.

Dans un premier temps, les données seront présentées a�n
de positionner le contexte. Puis, dans un second temps, la dé-
marche du projet sera décrite étape par étape a�n de justi�er
les choix e�ectués pour améliorer le pouvoir prédictif des ré-
gresseurs. En�n, certains modèles de prédiction utilisés seront
détaillés et les résultats obtenus seront explicités.

2 Données

Les données sont fournies par la société d’assurance. Elles
comportent une base d’apprentissage et de test. L’apprentis-
sage et la validation des modèles doivent se faire sur la pre-
mière base tandis que base de test ne sert uniquement à tes-
ter la performance du modèle retenu. Des valeurs manquantes

sont présentes dans les deux échantillons.
Parmi les prédicteurs, on retrouve :

— des variables concernant l’assuré en personne (« ind »),
— des variables concernant la région de l’assuré (« reg »),
— des variables concernant la voiture de l’assuré (« car »),
— des variables calculées (« calc »).
La variable cible (« target » dans la base) est binaire et in-

dique si une réclamation a été déposée (« 1 ») par l’assuré ou
non (« 0 »). Cette variable est déséquilibrée, avec moins de 4%
de labels positifs. Chaque ligne de la base de données corres-
pond à un assuré automobile. Les intitulés des colonnes sont
anonymisées.

3 Démarche

3.1 Généralités

L’objectif de ce problème de classi�cation est de réaliser un
scoring des clients. Le score correspond à la probabilité pour
chaque client de déposer une réclamation dans l’année à ve-
nir. La métrique retenue pour évaluer la performance prédic-
tive des modèles est celle du Coe�cient Normalisé de Gini. Le
coe�cient de Gini permet de comparer la proportion cumulée
des labels positifs prédits avec la proportion théorique.

Le coe�cient de Gini est étroitement lié à l’aire sous la
courbe ROC (AUC) :

Gini = 2× AUC− 1 ∈ [0, 1]

Ainsi, maximiser le coe�cient (normalisé) de Gini revient à
maximiser l’AUC.

1. Synthetic Minority Over-Sampling Technique
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3.2 Benchmark d’ouverture

Il est intéressant de placer un benchmark a�n d’avoir une
valeur de la métrique objectif (Coe�cient Normalisé de Gini) à
dépasser. Le score obtenu par un Light GBM 2 est généralement
élevé et rapidement obtenu. Celui-ci est de : 0.2719 par valida-
tion croisée sur 5 blocs (5fCV). La réalisation d’un score obtenu
par la méthode du Light GBM est e�ectuée à chaque étape du
traitement : sélection de variables, regroupement par classe,
normalisation des données, paramétrisation des modèles. La
variation de ce score lors des ces di�érentes étapes permettra
d’évaluer leur pertinence.

3.3 Pré-traitement des données

Le pré-traitement des données consiste essentiellement à
la gestion des valeurs manquantes. Plusieurs variables ont été
identi�ées dans les statistiques descriptives (Figure 1). Selon le
taux de valeurs absentes, la manipulation appliquée sera di�é-
rente.
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Figure 1 – Valeurs manquantes par variable

Deux variables explicatives qualitatives présentent trop de
valeurs manquantes (plus de 40%) ce qui pourrait conduire à
supprimer ces variables de l’étude. Cependant, la comparaison
de ces variables avec la cible montre que la perte de ces valeurs
manquantes serait une perte d’information. Le nombre élevé
de valeurs manquantes ne permet pas une imputation sophis-
tiquée pour ces variables. Les valeurs manquantes de ces deux
variables qualitatives sont remplacées par une valeur spéciale
(-999 par exemple), permettant ainsi de conserver l’informa-
tion issue de l’absence de valeur.

Pour le reste des variables, une imputation par forêt aléa-
toire est faite. Le procédé d’imputation est le suivant :

— Utiliser uniquement l’échantillon d’apprentissage pour
construire la forêt aléatoire.

— Modéliser la variable étudiée en s’assurant qu’il s’agisse
du bon type d’arbres (classi�cation ou régression) en
utilisant les autres variables comme régresseurs.

— Prédire les valeurs de la variable étudiée pour l’en-
semble des observations manquantes des deux échan-
tillons (apprentissage et test).

— Remplacer les valeurs manquantes et s’assurer qu’il n’y
a plus de valeurs manquantes pour la colonne traitée.

Suite aux imputations faites, le Light GBM de référence
renvoie un score de Gini de 0.2721, toujours par validation
croisée sur 5 blocs. On note une augmentation par rapport au
benchmark bien que la di�érence soit trop faible pour en tirer
des conclusions.

3.4 Sélection des variables

Le Light GBM e�ectué après les imputations permet éga-
lement d’identi�er l’importance des variables dans le pou-
voir prédictif du modèle. L’importance d’une variable peut
être mesurée de di�érentes manières. Celle adoptée ici est
le « Gain »[1], i.e. la contribution de la variable au modèle.
Cette contribution se décompose comme étant la variation de
la fonction d’impureté entre les deux nouveaux nœuds et le
nœud initial. Un terme de régularisation intervient dans le cal-
cul et si celui-ci est supérieur en valeur absolu à la variation de
la fonction d’impureté, alors il n’y a pas d’intérêt à e�ectuer le
split en question [2].

Ainsi, plus une variable contribue au pouvoir prédictif d’un
modèle, plus son « Gain » associé sera élevé. Arbitrairement,
on garde la première moitié des variables les plus contributives
au modèle.
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Figure 2 – Importance des variables

En plus des importances issues du LightGBM, une fo-
rêt aléatoire (sans optimisation des hyper-paramètres) est
construite pour réaliser une seconde liste d’importance en
termes de « Permutation » [3]. Ainsi, une seconde liste de va-
riables est identi�ée en sélectionnant la moitié des variables
les plus importantes au modèle au sens de la notion de « Per-
mutation ». L’union de ces deux listes constitue la liste �nale
des variables retenues pour la suite. Cette liste mélange des va-
riables importantes selon la fonction d’impureté choisie (gain)

2. Gradient Boosting Machine

∣∣ 2



Machine Learning

2019-2020

Université de Rennes 1

UFR Sciences Économiqes

et/ou le taux de bonnes réponses (permutation). Au total, ce
sont 35 régresseurs sur les 57 initiaux qui sont retenus.

3.5 Traitement des données
Plusieurs variables présentent des modalités rares (e�ectif

inférieur à 5%). Il est di�cile d’obtenir des résultats d’estima-
tion robustes pour ces modalités. Il est donc nécessaire de fu-
sionner certaines modalités. Cependant, les modalités de ces
variables ont été anonymisées, il n’est donc pas possible de les
regrouper par l’intermédiaire d’une certaine expertise. Dans
le but de fusionner ces modalités rares, deux stratégies ont été
testées : l’Analyse Factorielle de Données Mixtes (AFDM) et
les tableaux de contingence.

La stratégie de fusion peut passer par une projection des
modalités d’une variable sur le premier plan factoriel d’une
AFDM. Chaque modalité rare sera alors associée à la modalité
fréquente la plus proche d’elle (et si possible projetée dans la
même direction), ou un ensemble de modalités rares peuvent
se regrouper pour former un groupe supplémentaire (clusters).

La stratégie de fusion peut également passer par des ta-
bleaux de contingence (Figure 3) qui croisent les variables avec
la cible. Les modalités rares sont fusionnées soit entre elles si
elles se comportent de façon similaire, soit avec une modalité
fréquente si le comportement s’en rapproche.

95.5%

94.8%

95.6%

96.0%

96.1%

96.0%

96.9%

97.1%

95.8%

94.6%

96.3%

95.8%

4.5%

5.2%

4.4%

4.0%

3.9%

4.0%

3.1%

2.9%

4.2%

5.4%

3.7%

4.2%

1.0%

0.2%

0.4%

1.1%

4.4%

3.0%

10.4%

30.1%

2.5%

3.4%

8.4%

35.0%

1.0%

0.2%

0.4%

1.1%

4.4%

3.0%

10.4%

30.1%

2.5%

3.4%

8.4%

35.0%

0

1

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
ps_car_01_cat

ta
rg

et

Les modalités en rouge ont une fréquence inférieure à 5%

Fréquences marginales par modalité (ps_car_01_cat)

Figure 3 – Exemple de projection de modalités par croisement

Une variable présente un grand nombre de modalités (104).
Plutôt que de fusionner ces modalités, on peut s’en servir
comme régresseur unique d’une régression logistique avec la
variable cible comme variable à expliquer. Les modalités se-
ront alors remplacées par les coe�cients estimés et la variable
deviendra alors numérique et continue.

Le Light GBM fournit un score de 0.2729 (5fCV) pour la
stratégie par AFDM et de 0.2757 (5fCV) pour la stratégie par
tableaux croisés. Ces deux scores sont supérieurs à celui du
benchmark. Cependant, nous retiendrons la deuxième straté-
gie car elle permet l’obtention d’un meilleur score par rapport
à la première.

3.5.1 Normalisation des données

Certaines variables continues ont une distribution qui ont
un fort kurtosis (i.e. avec un haut sommet) et qui n’est pas
centrée. Il serait donc intéressant de tenter de les transfor-
mer à travers di�érentes méthodes (box-cox, logarithme, ra-
cine carré).
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Figure 4 – Exemple de transformation

Il est notable que la transformation de box-cox est la
meilleure pour normaliser cette distribution (Figure 4). Cette
étude est menée pour les variables continues.

En réutilisant un Light GBM pour mesurer les consé-
quences des transformations réalisées, il est noté que la mé-
trique diminue, suite à chacune des deux stratégies de fusion
de modalités. On passe respectivement à un score de Gini de
0.2729 pour l’AFDM et de 0.2752 pour les tableaux croisés.
Ces diminutions sont minimes mais la transformation des va-
riables n’est pas obligatoire. Par conséquent, cette étape est
laissée de côté pour la suite.

À la �n de cette étape, le traitement se résume à la fusion
de modalités en utilisant des tableaux de contingence.

3.6 Étude des corrélations et dépendances

L’objectif de cette étape est d’étudier les liens entre va-
riables. On évalue les corrélations et les dépendances entre
variables puis avec la cible. Ceci permet de détecter des pro-
blèmes de colinéarité et ou dépendance entre prédicteurs :

— les liens entre variables continues se font grâce aux cor-
rélations,

— les liens entre les variables continues et la cible se font
grâce à un test d’ANOVA 3,

— les liens entre variables catégorielles (et la cible) se font
grâce aux V de Cramer 4.

Les variables qui dépassent les seuils arbitrairement �xés
ou qui ne passent pas le test d’ANOVA sont laissées de côté.
L’étude n’a pas abouti à de suppression de variables.

3. Analysis of Variance
4. Le V de Cramer est la statistique du χ2 standardisée de façon à ce qu’elle varie entre 0 et 1
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3.7 Paramétrisation des modèles
Une dizaine d’algorithmes sont construits a�n de s’appro-

cher du meilleur pouvoir prédictif tels que : l’Analyse Discri-
minante Linéaire (LDA), les K plus proches voisins (KNN), la
régression logistique (pénalisée ou non), la Machine à Vecteurs
de Support (SVM)), puis des modèles de bagging (Forêt Aléa-
toire) et de boosting (ADAboost, GBM, XGBM, LGBM).

L’ensemble des modèles ensemblistes et la régres-
sion logistique pénalisée sont optimisés selon leurs hyper-
paramètres 5. La méthode choisie pour e�ectuer cette hyper-
paramétrisation est celle du « grid search ». L’idée étant d’éta-
blir au préalable une liste arbitraire non exhaustive de valeurs
des hyper-paramètres puis de retenir la combinaison qui maxi-
mise le score de Gini pour chaque modèle.

Le fait que les données soient déséquilibrées pose la ques-
tion du ré-échantillonnage. Ainsi, pour l’ensemble des mo-
dèles, les stratégies de down-sampling, up-sampling et SMOTE
sont testées en plus du jeu de données d’apprentissage initial.
L’hyper-paramétrisation via la méthode du « grid search » est
donc e�ectuée pour ces quatre cas.

4 Méthodes utilisées
L’intuition et le fonctionnement de trois méthodes sont dé-

taillés dans cette section. La régression logistique pénalisée
sera présentée en premier, suivie de deux méthodes de boos-
ting : le XGboost et le LightGBM. La régression logistique pé-
nalisée a des principes radicalement di�érents des deux mé-
thodes de boosting.

4.1 Régression logistique pénalisée
La pénalisation de la métrique optimisée pour estimer les

paramètres est un principe applicable à toutes les méthodes
d’estimation où l’on a des combinaisons de variables avec des
coe�cients à estimer (réseaux de neurones, SVM linéaire, etc).
L’idée étant que les hypothèses classiques de la régression li-
néaire permettent d’obtenir le meilleur estimateur non biaisé
i.e. l’estimateur sans biais de variance minimale. Dans les faits
on obtient un estimateur de faible biais mais de variance plus
élevée car ces hypothèses ne sont jamais totalement respec-
tées.

Or, en considérant l’écart quadratique moyen (EQM) qui
est la fonction de perte la plus largement utilisée on a :

E
[
(y∗ − ŷ∗)2

]
= σ2 + (E [ŷ∗]− y∗)2 + E

[
(ŷ∗ − E [ŷ∗])

2
]

On a respectivement σ2 la variance incompressible de la
cible Y, le biais au carré et la variance de la prévision. Ainsi si
on s’autorise un certain biais, on peut imaginer qu’il est pos-
sible de réduire plus que proportionnellement la variance et
ainsi gagner en pouvoir prédictif. En pratique, on cherche le
meilleur compromis entre le biais et la variance.
Dans le cadre classique de la discrimination binaire par la ré-
gression logistique, on suppose (xi, yi) iid d’une même distri-
bution inconnue.
On modélise P(Y = 1|X = xi) = 1

1+e−(β
′x) = pi.

Une approche [4] consiste à résoudre le problème suivant :∣∣∣∣∣∣∣
min
β
− 1

n

n∑
i=1

[yi ln pi + (1− yi) ln (1− pi)] +R(β)

sous contraintes : R(β) ≤ τ

qui s’écrit également :

min
β
− 1

n

n∑
i=1

[yi ln pi + (1− yi) ln (1− pi)] + λR(β)

où l’on aura pris soin de centrer et réduire les variables a�n
de leur accorder la même importance.

Il y a 3 types de pénalisation utilisés régulièrement :
1. en norme L2 on parle alors de régression ridge :
R(β) =

∑p
j=1 β

2
j

2. en norme L1 on parle alors de régression LASSO :
R(β) =

∑p
j=1 |βj |

3. ElasticNet qui est une combinaison linéaire des 2 :
R(β) = α

∑p
j=1 |βj |+ (1− α)

∑p
j=1 β

2
j

À noter que λ est un paramètre du modèle qu’il faut cali-
brer également.
On a une relation inverse entre τ et λ. Lorsque λ = 0 on re-
trouve les MCO et plus λ est grand, plus les coe�cients sont
contraints (plus de biais, moins de variance). On peut voir les
coe�cients se déformer en fonction de λ.
La régularisation dans la régression ridge est plus souple que
dans la régression LASSO qui force les coe�cients des va-
riables moins explicatives à 0.
Il peut s’agir d’une procédure de sélection de variables. Un
des inconvénients de la régression LASSO est qu’elle choisit
arbitrairement une variable parmi un groupe de variables cor-
rélées tandis que la régression ridge permet de pondérer les
in�uences.
L’Elastic Net permet de combiner les avantages des deux mé-
thodes en contrepartie d’une complexité accrue.

Pour choisir λ, on procède généralement par
apprentissage-test lorsque c’est possible ou par validation
croisée K-folds lorsque la base est petite, en minimisant un
critère d’erreur. Des formules basées sur des hypothèses sim-
pli�catrices existent également.

Pour la régression ridge, à λ donné on a :

β̂
ridge
λ = (X′X + λlp)

−1
X′Y

Pour la régression LASSO (sachant que la fonction β 7→ ‖Y −
Xβ‖22 + λ‖β‖1 est convexe mais non di�érentiable), le mini-
mum global de la fonction objectif existe mais il n’y a pas de
stricte convexité, ce qui entraîne la non unicité de la solution
optimale βλ. On obtient βλ par optimisation de la fonction ob-
jectif par descente de coordonnées (package glmnet sous R).
L’idée est d’optimiser chaque βj un à un [5] (on considère les
autres coe�cients comme constants dans la fonction objectif)
en e�ectuant un certain nombre d’itérations ou jusqu’à obtenir
une variation de β su�samment faible (< ε �xé).

5. Les algorithmes KNN et SVM ne sont pas optimisés faute du temps d’exécution nécessaire au calcul de matrices immenses de distance
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4.2 Gradient Boosting Machine
4.2.1 XGboost

L’algorithme XGboost est l’abréviation de eXtreme
Gradient boosting, approche introduite par Friedman 11.
Comme la plupart des méthodes basées sur des arbres de déci-
sions, il peut être utilisé en classication comme en régression.
L’approche combine 2 mécanismes : le boosting et la descente
de gradient.
Le boosting est une méthode ensembliste qui consiste à agré-
ger des classi�eurs élaborés séquentiellement sur un échan-
tillon d’apprentissage dont les poids des individus sont cor-
rigés au fur et à mesure, les individus mal classés se voyant
a�ecter un poids plus important. Les classi�eurs sont pondé-
rés selon leurs performances.
D’autre part, la descente du gradient est une technique itéra-
tive qui permet d’approcher la solution d’un problème d’opti-
misation [6].
En�n, outre les deux mécanismes précédents, l’approche pos-
sède aussi des paramètres liés à l’utilisation d’arbres comme
classi�eurs.
Ainsi, l’algorithme XGboost dépend d’un grand nombre d’
hyperparamètres :

1. Caractéristiques des arbres individuels : Profondeur T,
e�ectifs minimums de coupe

2. Constante d’apprentissage η
3. Nombre d’arbres K
4. Taux d’échantillonnage des individus β
5. Échantillonnage des variables

On optimise les hyperparamètres par grid search.
L’algorithme propose également une gestion e�cace de ma-
trices creuses et des valeurs manquantes : « sparsity-aware
split �nding [7] ». Ces valeurs manquantes sont dirigées vers
le noeud qui optimise le gain.

La prévision se base sur K arbres construits de façon itéra-
tive. À chaque étape on ajoute celui qui minimise une fonction
objectif régulariséeL qui est la somme d’une fonction de perte
et d’une fonction de régularisation 11.

L =
∑
i

l (ŷi, yi) +
∑
k

Ω (fk)

avec Ω(f) = γT + 1
2λ‖w‖

2, γ étant le coe�cient de pénalisa-
tion par rapport à la profondeur T , λ le coe�cient par rapport
qui pondère l’impact du poids w.
La fonction de perte est généralement la déviance binomiale
en classi�cation binaire :

− 1

n

n∑
i=1

[yi ln pi + (1− yi) ln (1− pi)]

On utilise la descente de gradient pour optimiser cet objectif
à chaque étape.
L’optimisation est e�ectuée sans les valeurs manquantes pour
le feature considéré, les individus ayant le feature manquant

pour le noeud optimal sont a�ectés à la direction majoritaire.
L’algorithme réalise un one-hot encoding 6 des variables caté-
gorielles pour pouvoir calculer le gain.
Pour accélérer l’optimisation, une approximation d’ordre 2 de
la fonction objectif est faite 11.

L(t) '
n∑
i=1

[
l
(
yi, ŷ

(t−1)
)

+ gift (xi) +
1

2
hif

2
t (xi)

]
+Ω (ft)

avec

gi = ∂ŷ(t−1)l
(
yi, ŷ

(t−1)
)

et hi = ∂2ŷ(t−1)l
(
yi, ŷ

(t−1)
)

Considérer l’ensemble des noeuds possibles est impossible,
une heuristique gloutone 7 basée sur un ensemble de noeuds
éligibles est couramment utilisée.
L’algorithme XGboost est dit « Leaf-wise », il est construit en
profondeur.
On peut determiner le poids optimal de chaque noeud en di�é-
renciant la fonction objectif que l’on utilise également comme
une mesure d’impureté.

Lsplit =
1

2



(∑
i∈IL

gi

)2

∑
i∈IL

hi + λ
+

(∑
i∈IR

gi

)2

∑
i∈IR

hi + λ
−

(∑
i∈I

gi

)2

∑
i∈I

hi + λ

− γ
où IR et IL sont les noeuds droit et gauche issus du noeud I .
Une optimisation de l’algorithme d’évaluation des coupes ba-
sée sur les quantiles et le nombre de noeuds voulus pour
chaque feature (basé sur un scoring via les gradiants de pre-
mier ordre) est utilisée en grande dimension.
On peut ajouter de l’aléa dans l’échantillon test en utilisant
seulement un échantillon des données pour construire les
arbres. Ceci a l’avantage d’accélérer les calculs et de se pré-
munir contre le surapprentissage.
Il est évident que plus le nombre d’itérations est grand, plus
on s’approche de la solution optimale, cependant celà s’e�ec-
tue au détriment du temps de calcul.
Le compromis pour η ∈ ]0, 1[ est réalisé entre vitesse de
convergence et surapprentissage.
Si l’algorithme est très e�cace, souple avec le choix des fonc-
tions de coûts, adaptables à di�érents problèmes, permettant
de prendre e�cacement en compte des interactions non li-
néaires, cela conduit à une procédure di�cilement interpré-
table (bien qu’on puisse calculer des mesures d’importance des
variables), lourde en mémoire et intensive avec beaucoup de
paramètres à optimiser et un risque de surapprentissage qui
peuvent rendre sa mise en œuvre moins aisée.

4.2.2 LightGBM

L’algorithme LightGBM est une autre implématation du
Gradient Boosting Tree, très e�cace en mémoire et en temps
de calcul.
Il s’agit également d’un algorithme « Leaf-wise ».

6. consistant à construire autant de variables binaires que de valeurs possibles prises par la variable catégorielle (binarisation)
7. algorithme qui visite itérativement son voisinage pour optimiser l’objectif
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Les deux principales di�érences avec XGboost sont des ap-
proches heuristiques pour diminuer drastiquement le temps
de calcul tout en restant très performant.
Une première approche pour reduire le nombre d’observations
à prendre en compte pour calculer le split est appelée GOSS :
« Gradient-based One-Side Sampling » [8].
L’idée étant que les observations avec un faible gradient sont
peu informatives, les a% premières observations triées par
gradient decroissants sont conservées (ensemble A) puis on
prend aléatoirement b% du reste (ensemble B).
A�n de ne pas trop modi�er la distribution des observations,
on multiplie les gradients des observations échantillonnées
par un facteur 1−a

b dans la mesure de gain de variance Ṽj .

Ṽj(d) =
1

n

((∑
xi∈Al gi + 1−a

b

∑
xi∈Bl gi

)2
njl (d)

+

(∑
xi∈Ar gi + 1−a

b

∑
xi∈Br gi

)2
njr(d)

)
avec Al et Bl correspondant au subset des parties A et B au
point de coupure d pour le feature j dans la feuille gauche,
de même pour Ar et Br pour le côté droit ; njl et njr sont les
nombres d’observations respectifs 14.

Une borne supérieure de l’erreur commise est connue théo-
riquement, on peut déduire de celle-ci que si le nombre d’ob-
servations est grand et que le seuil selectionné n’induit pas un
déséquilibre des observations important alors l’approximation
est excellente.
L’erreur de généralisation via GOSS (comparaison avec le gain
de variance sur toutes les données (« vraie variance de la dis-
tribution »)) est très bonne si l’erreur du GOSS est déja bonne
sinon un sampling classique des observations peut permettre
de mieux apprendre.
On comprend pourquoi on n’a pas intérêt à échantillonner le
training set pour cet algorithme, ce qui transparait bien dans
nos résultats.

La deuxième approche est appélée Exclusive Feature Bund-
ling (EFB) 14.
Le but est d’aggréger intelligement les variables qui ne sont
pas ou peu mutuellement nulles simultanement.
Il s’agit d’un problème NP-di�cile donc une heurtistique glou-
tone est utilisée.
On aggrège les variables de manière itérative dans des
« bundles » jusqu’à obtenir un seuil de con�it prédé�ni.
On parvient à diminuer drastiquement le nombre de features.
C’est la réduction à la fois du nombre d’observations et du
nombres de features à scanner qui rend cet algorithme si ra-
pide. Cette approche est plus e�cace que le Stochastic Gra-
dient Boosting.

5 Résultats

L’approche GOSS du LightGBM explicitée dans la section
précédente incite à ne pas e�ectuer de reéchantillonnage. La
valeur dans la colonne « up » (0.2762) est obtenue en pondé-
rant le poids des « 1 » par 26 contre 1 en réalité (Table 1).

Table 1 – Coe�cient normalisé de Gini en validation croisée

down up SMOTE aucun
ElasticNet 0.2566 0.2576 0.2483 0.2573
XGboost 0.2678 0.2728 0.2687 0.2778
LightGBM . 0.2762 . 0.2757

La régression logistique pénalisée présente des performances
inférieures aux deux méthodes de boosting. Ceci peut s’ex-
pliquer par son incapacité à expliquer des phénomènes non-
linéaires. Les méthodes de boosting apprennent séquentiel-
lement de leurs erreurs et deviennent rapidement des boîtes
noires à pouvoir prédictif élevé.

5.1 Comparaison avec d’autres algorithmes
Plusieurs autres modèles ont été paramétrés par « grid search »
pour chaque stratégie de resampling puis évalués en validation
croisée 5 blocs. La Figure 5 répertorie les résultats de perfor-
mance obtenus.

gbmglm glmnetldaranger xgbTree

gbmglm glmnetlda xgbTree

gbmglm glmnetlda xgbTree

gbmglm glmnetlda xgbTree

lgb

lgb
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glm_stack combi

LGBM benchmark
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none
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0.24 0.25 0.26 0.27 0.28 0.29
Normalized Gini Coefficient (5 folds CV)

S
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in

g 
S
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y

6 Modèles ont été retirés avant le construction des boxplots car trop mauvais 
glm_stack = stacking de XGB et LGB avec un GLM /// combi = 0.1 * pred_LGB + 0.9 * pred_XGB

Comparaison des performances (validation croisée 5 blocs)

Figure 5 – Performance de validation des modèles

Certains modèles construits tels que les arbres de décision ne
�gurent pas dans la �gure parce que leur performance est
trop faible. Les modèles de stacking (glm_stack et combi) ont
été construits en choisissant les deux modèles les plus per-
formants. Le méta-classi�eur du stacking est une régression
logistique et le modèle « combi » correspond à un classi�eur
qui combine linéairement les scores issus de la validation croi-
sée des modèles. Pour les deux modèles de stacking, seules les
prédictions issues du Light GBM et du XGboost (sans reéchan-
tillonnage) sont utilisées.
Bien que les performances des modèles ayant appris sur des
données sur-échantillonnées sont équivalentes à celles des
modèles sans reéchantillonnage, deux raisons vont en faveur
de la seconde solution :

— le sur-échantillonnage engendre une augmentation des
temps de calcul (duplication des individus, apprentis-
sage sur quasiment deux fois plus de données)

— le meilleur modèle en validation croisée est obtenu sans
reéchantillonnage.

Par conséquent, seuls les modèles sans reéchantillonnage se-
ront retenus a�n de tracer leur courbe ROC (Figure 6).
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Figure 6 – Courbes ROC des modèles sans reéchantillonnage

Finalement, le modèle combiné dépasse le reste des modèles
avec un coe�cient normalisé de Gini en validation croisée de
0.2794. L’application à l’échantillon test renvoie une valeur de
0.2881 8.

Pour passer de la prédiction à la classi�cation [9], il est né-
cessaire de �xer un seuil pour lequel les scores en-dessous
de celui-ci correspondent à un label « 0 » pour les individus
concernés et « 1 » sinon. L’obtention de ce seuil dépend de
l’objectif à maximiser (le score F1 semble être le plus appro-
prié dans ce contexte (données déséquilibrées)) et doit se faire
sur les prédictions issues de la validation croisée. Le seuil re-
tenu est ensuite utilisé sur l’échantillon test a�n de véri�er la
stabilité entre la validation et le test.

Les résultats suivants sont obtenus :

Table 2 – Performances de classi�cation pour un seuil dé�ni

F1 Rappel
Échantillon de Validation 0.1176 0.2482
Échantillon Test 0.1158 0.2488

Le F1 (ou score F1) dépend à la fois du Rappel 9 et de la Pré-
cision 10 des prédictions et est une métrique adaptée en situa-
tion de déséquilibre de la variable cible. Dans le contexte d’une
assurance, le Rappel est plus important que la Précision car
une faible valeur du Rappel indiquerait que la tari�cation ap-
pliquée est trop faible par rapport au risque du client. Ici, un
client sur quatre labélisé « 1 » en réalité est détecté par l’al-
gorithme (Tables 2 et 3). Pour aller plus loin, la connaissance
métier permettrait d’a�ner le score F1 en pondérant correcte-
ment la Précision et le Rappel.

Table 3 – Matrice de confusion (échantillon test)

Observé
0 1

Pr
éd

ic
tio

n 0 152 542 4 827

1 19 596 1 599

Le passage d’un score à un label reste au choix d’arbitrage du
décideur (assureur), basé sur les enseignements tirés de cette
matrice de confusion mais également d’autres éléments non
étudiés ici : interprétation et explicativité des variables (mé-
thode LIME[10] ou méthode Shapley[11]).
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