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Résumé

L’entrée en vigueur de la directive Européenne Solvabilité II le ler janvier 2016
avait pour but d’assurer la solidité financiere du secteur de ’assurance de ’union eu-
ropéenne. Cette nouvelle réglementation a impliqué un accroissement des besoins en
matiere de capacités calculatoires pour les assureurs, plus particulierement pour les
assureurs vie pour qui les risques financiers demandent une modélisation stochastique
via des méthodes de Monte Carlo afin d’évaluer la valorisation du passif ou du capital
de solvabilité requis lié aux contrats épargne.

A Iévolution de la réglementation prudentielle s’ajoute I’entrée en vigueur de la norme
de comptabilisation des contrats d’assurance IFRS 17 qui bouleverse le séquencement
des travaux de cloture trimestrielles et annuelles et qui implique une charge opérationnelle
supplémentaire a effectuer en un temps limité.

C’est donc dans le cadre de cette problématique que nous avons étudié plusieurs
méthodes permettant d’obtenir des évaluations de Best Estimate ou de capital de
solvabilité requis en un temps accéléré relativement au modele ALM actuel de Natixis
Assurances.

L’étude associée a ce mémoire a permis de développer une optimisation de 'agrégation
de la base de passif épargne, permettant une accélération du modele ALM de Natixis
Assurances, notamment dans le cadre des exercices de stress tests ORSA, d’un facteur
oscillant entre 5 et 10 tout en garantissant des évaluations équivalentes a I’agrégation
initialement utilisée.

Mots-clés : Solvabilité 2, ORSA, Ratio de couverture, Capital économique, Fonds
propres économiques, Temps de calcul



Abstract

The entry into force of the European Solvency II Directive on January 1, 2016
was intended to ensure the financial robustness of the European Union’s insurance
sector. This new regulation implied an increase in the needs in terms of computa-
tional capacities for insurers, more particularly for life insurers for whom financial
risks assessments require stochastic modeling via Monte Carlo methods in order to
evaluate the valuation of their liabilities or the required solvency capital related to
savings contracts.

In addition to the change in prudential regulation, the introduction of the IFRS 17
accounting standards for insurance contracts has disrupted the sequencing of quar-
terly and annual closing operations and entails an additional operational burden to
be carried out in a limited timeframe.

It is thus within the framework of this issue that we have studied several methods
allowing us to obtain Best Estimate or Solvency Capital Requirement evaluations in
an accelerated time relative to the current ALM model used at Natixis Assurances.

This study resulted in the development of an optimization of the aggregation of
the savings liability database, allowing an acceleration of the ALM model of Natixis
Assurances, in particular within the framework of the ORSA stress tests, by a factor of
between 5 and 10 while guaranteeing equivalent valuations to the aggregation initially
used.

Keywords : Solvency 2, ORSA, Coverage ratio, Own funds, Computational time



Note de Synthese

Contexte et problématique

L’entrée en vigueur de la directive Européenne Solvabilité II le ler janvier 2016 avait pour
but d’assurer la solidité financiere du secteur de ’assurance de I'union européenne. Cette
nouvelle réglementation a impliqué un accroissement des besoins en matiere de capacités
calculatoires pour les assureurs, plus particulierement pour les assureurs vie pour qui les
risques financiers demandent une modélisation stochastique via des méthodes de Monte
Carlo afin d’évaluer la valorisation du passif ou du capital de solvabilité requis lié aux
contrats épargne.

A Dévolution de la réglementation prudentielle s’ajoute I’entrée en vigueur de la norme
de comptabilisation des contrats d’assurance IFRS 17 qui bouleverse le séquencement des
travaux de cloture trimestrielles et annuelles et qui implique une charge opérationnelle
supplémentaire a effectuer en un temps limité.

C’est donc dans le cadre de cette problématique que nous avons étudié plusieurs
méthodes permettant d’obtenir des évaluations de Best Estimate ou de capital de solvabi-
lité requis en un temps accéléré relativement au modele ALM actuel de Natixis Assurances,
nous distinguons deux types de solutions :

e Des méthodes d’approximation statistiques (LSMC/machine Learning...) mettant
en place un modele indépendant du modele ALM et se basant sur des données
générées par le modele pour construire une base d’apprentissage permettant d’en-
trainer un modele régressif qui calque les évaluations du modele ALM.

e Des méthodes d’accélération des modeles existants : ces solutions préconisent 1'uti-
lisation du modéle ALM dans une version plus rapide en terme de temps de calculs
nous pouvons citer parmi celles ci :

1. Des méthodes d’accélération de convergence de monte carlo tel que 'usage de
scénarios antithétiques ou de variables de controles.

2. Des méthodes d’agrégation des parametres du modele afin de diminuer la com-
plexité algorithme de ce dernier (solution préconisée par le mémoire)



Méthodologie suivie pour répondre a la problématique

Afin de répondre a la problématique de ce mémoire nous avons suivi une méthodologie
basée sur 4 étapes principales :

1. Mise en place d’un cahier des charges décrivant les caractéristiques de la méthode
d’approximation que nous souhaitons obtenir.

2. Etude des différentes méthodes d’approximation ou d’accélération d’un modele ALM
et sélection d’une méthode respectant au mieux le cahier des charges défini a la
premiere étape.

3. Mise en oeuvre de la méthode d’approximation sélectionnée.

associé.

Backtest de la méthode mise oeuvre et mise en oeuvre d’un processus de validation

Nous synthétisons ci-dessous ’évaluation de la pertinence de chaque méthode d’ap-

proximation de modeéle ALM relativement aux principaux points du cahier des charges :

Points principaux du cahier des charges décrivant la méthode d'approximation cible

Méthode utilisée

Précision

Interpretabilité

Temps de calcul

Sensibilité & un grand
nombre de paramétres

Base d'apprentissage

Adapté au modéle
ALM de Natixis
Assurances (Formule
Standard)

Calculs infra-annuels

Calculs prospectifs

La littérature étudiée montre une
précision acceptable dans le cas
d'approximation de solvabilité

La littérature étudiée montre
une précision insuffisante dans
I'estimation de la solvabilité

L'usage de modéle régressif implique

une interprétabilité et une capacité

L'évaluation d'un
modele régressif
nécessite un temps de

Le nombre de paramétres
est limité par |a taille de la

Nécessite la
construction d'une base

Modeéles régressifs . " d'analyse moindre relativement a - . y .. |de sensibilité afin Oui
infra-annuels basé sur une base  |prospective plus . ) . N calcul négligeable base d'apprentissage qu'il | N
5 L P I'utilisation classique d'un modele ) N ) d'entrainer le modéle
d'apprentissage générée a une particuliérement pour des ALM relativement au est possible de construire. regressit
date proche de I'tvaluation. scénarios de stress tests. modele ALM.
. . A N Les méthodes étudiées proposent | La littérature étudiée . N
La preécision de la méthode est indépendante du caractére ot y P p, s L'utilisation du modéle
P - ) i . . I'utilisation d'une version accélérée | montre une ars R
Agrégation de prospectif ou non prospectif de I'évaluation. La littérature étudiée N N e ALM accelére implique la  |Ne nécessite pas la
A N . i e N du modéle que nous cherchons & accélération du P "
paramétres du modéle |montre que les méthodes basés sur I'agrégation de parametres sengsibilité a I'ensemble construction du base Oui

ALM

modeles (tables actif/passif, scénarios économiques...) sont

performants en terme de précision

approximer et admettent donc le

méme niveau d'interprétabilité que

modele ALM pouvant
atteindre un facteur

des parametres du
processus approxime

d'apprentissage.

Sélection de scénarios
économiques par SVM

le modéle |ui-méme. égal a 30.
La méthod t d'obtenil La littérature étudié

La précision de la méthode est indépendante du caractére & methoce perm-e ovtenit un.e’ @ iterature etudice L'utilisation du modéle .
estimation du capital de solvabilit¢  |montre une Non : la méthode est

prospectif ou non prospectif de 'évaluation. Il est néanmoins
nécessaire de balayer un large espace de facteurs de risques lors
de la construction de la base d'apprentissage afin d'assurer la
précision dans le cas de calculs prospectifs.

requis de l'assureur utilisant un
modéle interne (quantile 99.5%)
sans évaluer I'ensemble de la
distribution des fonds propres.

accélération du
modele ALM pouvant
atteindre un facteur
égal a 50.

ALM accelére implique la
sensibilité a l'ensemble
des parametres du
processus approxime.

Nécessite la
construction d'une base
d'apprentissage.

appliquée dans le
cadre d'approximation
de modéle interne.

FIGURE 1 : Principales méthodes d’approximations candidates

L’analyse synthétisée dans le tableau ci-dessus préconise la méthode d’agrégation la
base de passif utilisée par le modele ALM étant donnée la facilité de son implémentation

ainsi que le fait qu’elle soit fondée théoriquement et efficace dans la pratique.

Résultats de I’étude :

Afin de valider 'usage de l'approximation développée dans le cadre d’évaluations pros-
pectives de la solvabilité (ORSA ou autres stress tests), un backtest a été effectué sur la
base des projections ORSA et donne des résultats équivalents a ceux obtenus en utilisant
le modele ALM classique, le backtest concerne 3 scénarios ORSA (1 scénario central dit
"Baseline” 2 scénarios adverses dit ” Adversel” et ” Adverse2”) se déroulant chacun sur 4

ans :




2019 2020 2021 2022 Ecartmax  Ecart moyen
o Baseline 0.1% 0.4% 0.0% 0.5% 0.3%
E Adverse 1 0.1% 0.0% 0.6% 0.6% 0.3%
[

Q Adverse 2 0.1% 0.4% 0.2% 0.6% 0.3%
2

g Baseline 09% 0.0% 0.6% 1.6% 0.8%

5 = Adverse 1 0.9% 0.2% 0.2% 2.1% 0.6%

;aﬂ Adverse 2 0.9% 3.0% 0.4% 3.5% 1.8%

Baseline 0.3% 0.2% 0.1% 0.3% 0.2%

& Adverse 1 0.3% 0.0% 0.4% 0.8% 0.4%

Adverse 2 0.3% 0.5% 0.2% 0.5% 0.4%

FIGURE 2 : Tableaux récapitulatif des écarts relatifs obtenus lors du backtest

En terme de temps de calcul le gain obtenu est une diminution du temps de calcul
d’un facteur 5 a 7 :

K Model points actuels BPCE Vie : 1938 Model points (dont & rentes) Runtime SCR -7 49 h
L"age et I'ancienneté font partie de la clé NL : 1190 Model points Hntime - favhedres
d’agrégation Perp : 3 Model points

) 4

Model points proxy

L’information de I'age et de 'ancienneté ‘- .
résumee grace a des chronigues de rachats et de BP(?E Vie : 123 MOdel pomts (dont 6 rentes) Runtime SCR : 1 a 2 heure
mortalits. NL : 49 Model points

(Information structurelle ne variant pas d’'un scénario Perp : 3 Model points /

@hast\que a l'autre et déterminable a t=0).

FI1cURE 3 : Comparison of computing time - Proxy VS Classic ALM

Conclusion des travaux

Les résultats obtenus sont satisfaisants et permettent a un assureur vie de calculer la
valorisation de passif épargne ou le capital économique requis associé d’une maniere plus
rapide.

Cette méthode est aujourd’hui appliqué au sein de Natixis Assurances dans le cadre de
Pexercice ORSA ou la multiplication des scénarios d’évaluations implique une hausse de la
charge opérationnelle, 'approche peut aussi étre utilisée dans toute étude ALM ou il est
nécessaire de tester divers choix stratégiques afin d’évaluer leurs impacts sur la solvabilité
du portefeuille.






Synthesis note

Context

The entry into force of the European Solvency II Directive on January 1, 2016 was in-
tended to ensure the financial robustness of the European Union’s insurance sector. This
new regulation implied an increase in the needs in terms of computational capacities for
insurers, more particularly for life insurers for whom financial risks assessments require
stochastic modeling via Monte Carlo methods in order to evaluate the valuation of their
liabilities or the required solvency capital related to savings contracts.

In addition to the change in prudential regulation, the introduction of the IFRS 17 ac-
counting standards for insurance contracts has disrupted the sequencing of quarterly and
annual closing operations and entails an additional operational burden to be carried out
in a limited timeframe.

It is thus within the framework of this issue that we have studied several methods
allowing us to obtain Best Estimate or Solvency Capital Requirement evaluations in an
accelerated time relative to the current ALM model used at Natixis Assurances, we dis-
tinguish two types of solutions:

e Methods based on statistical approximation (LSMC/machine learning, etc.) that
implement an independent model of the ALM evaluation process and that use eval-
uations generated by the model to build a training set for calibrating a regressive
model that mimics the evaluations of the ALM processus.

e Model acceleration methods: these solutions recommend the use of the ALM model
in a faster version in terms of calculation time such as :

1. Monte Carlo convergence acceleration methods such as the use of antithetical
scenarios or control variables : these methods aim to reduce the variance of the
monte-carlo estimator.

2. Model input aggregation methods : in order to reduce the algorithmic complex-
ity of the ALM process these methods aim to reduce the size of inputs such as
liabilities tables.
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Methodology followed

In order to answer the issue of this thesis we have followed a methodology based on 4 main

steps:

1. Formulation of a specification describing the characteristics of the approximation
method we wish to obtain.

Implementation of the selected approximation method.

Backtesting of the implemented method and implementation of an associated vali-
dation process.

Review of the different methods of approximation or acceleration of an ALM model
and selection of a method that best meets the specification defined in the first step.

We summarize below the evaluation of the suitability of each ALM approximation
method with respect to the main points of the specification :

Main points of the describing the target approximation method
Adapted to the
ALM model of
Reviewed . Sensitivity to a large set of . .
Accuracy Interpi Y [of 1 Time _ Training set Natixis Assurance
method inputs
(Standard
Formula)
Calculs infra-annuels Calculs prospectifs
The reviewed litterature shows an " " :
The reviewed litterature shows . .. |The evaluation of a The number of parameters is| Requires the
acceptable accuracy in the case of . . The use of a regressive model implies N "
. . insufficient precision in the . regressive model requires | limited by the size of the construction of a
Regressive |infra-annual solvency approximation a lower interpretability and analysis . " .
R estimation of prospective N anegligible computation learning base that can be database of sensitivities | Yes
models based on a training set generated ata capacity compared to the classical . e
solvency, especially for time compared to the ALM | built within a reasonable in order fo train the
date close to the approximated use of an ALM model
extreme stress test scenarios. model time regression model.
evaluation.
. The accuracy of the method is independent of the prospective or non- The reviewed methods pro_pose the The reviewed litterature The use of ‘T‘e a.coe\era(ed
Aggregation of . ) . use of an accelerated version of the ALM model implies the Does not require the
prospective nature of the valuation. The reviewed litterature shows that shows an acceleration of N
ALM model y . model we seek to approximate and sensitivity to all the set of construction of a Yes
B methods based on the aggregation of model input (asset/liability tables, N . |the ALM model by a factor .
inputs . ) admit the same level of interpretability parameters of the fraining set.
economic scenarios, etc.) perform well in terms of accuracy. " than can reach 30. .
as the model itself. approximated process
The method provides an estimate of The use of the accelerated
Selection of | The accuracy of the method is independent of the prospective or non- : 4 The reviewed litterature R . No : the method is
. . ) . the insurer's Solvency Capital ALM model implies the Requires the )
economic prospective nature of the valuation. Nevertheless, it is necessary to . shows an acceleration of ) applied within an
N N N ) L . Requirement using an internal model sensitivity to all the set of construction of a N
scenarios by |scan a wide range of risk factors when constructing the training set in " " the ALM model by a factor . internal model
y (99.5% quantile) without evaluating parameters of the fraining set.
SVM order to ensure accuracy in the case of prospective calculations. . . R than can reach 50. . framework
the entire capital distribution. approximated process

Figure 4: Principales méthodes d’approximations candidates

Study Results :

In order to validate the use of the approximation developed in the context of prospective

solvency assessments (ORSA or other stress tests), a backtest was carried out on the basis

of the 2019 official ORSA projections and gave results equivalent to those obtained using
the classic ALM model. The backtest concerns 3 ORSA scenarios (1 central scenario
known as ”Baseline”, 2 adverse scenarios known as ” Adversel” and ” Adverse2”), each of
which takes place over a period of 4 years:
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2019 2020 2021 2022 Ecart max Ecart moyen
] Baseline 0.1% 0.4% 0.0% 0.5% 0.3%
g ARTERR 0.1% 0.0% 0.6% 0.6% 0.3%
[

3 Adverse 2 0.1% 0.4% 0.2% 0.6% 0.3%
2

g Baseline 0.9% 0.0% 0.8% 1.6% 0.8%

S8 Adverse 1 0.9% 0.2% 0.2% 2.1% 0.6%
[53

é Adverse 2 0.9% 3.0% 0.4% 3.5% 1.8%

Baseline 0.3% 0.2% 0.1% 0.3% 0.2%

§ Adverse 1 0.3% 0.0% 0.4% 0.8% 0.4%

Adverse 2 03% 0.5% 0.2% 0.5% 0.4%

Figure 5: Summary table of the relative differences obtained during the backtest

In terms of calculation time, the gain obtained is a reduction of the by a factor of 5 to

7
Classical model point aggregation | Optimised proxy aggregation
Number of model points — ~3131 ~175
, , Best Estimate 20 to 30 min 3t0 5 min
Computational time
Solvency 7 to 9 hours 1to 2 hours

Figure 6: Comparison between classical model point aggregation and optimised aggrega-
tion

Conclusion

The results obtained are satisfactory and allow a life insurer to calculate the valuation of
savings liabilities or the associated required economic capital in a faster way.

This method is currently applied within Natixis Assurances as part of the ORSA exercise
where the multiplication of valuation scenarios implies an increase in the operational load.
The approach can also be used in any ALM study where it is necessary to test various
strategic choices in order to evaluate their impact on the solvency of the portfolio.
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Introduction

L’entrée en vigueur de la directive Européenne Solvabilité II le ler janvier 2016 avait pour
but d’assurer la solidité financiere du secteur de ’assurance de 'union européenne. Cette
nouvelle réglementation a impliqué un accroissement des besoins en matiere de capacités
calculatoires pour les assureurs, plus particulierement pour les assureurs vie pour qui les
risques financiers demandent une modélisation stochastique via des méthodes de Monte
Carlo afin d’évaluer la valorisation du passif ou du capital de solvabilité requis lié aux
contrats épargne.

A Dévolution de la réglementation prudentielle s’ajoute I’entrée en vigueur de la norme
de comptabilisation des contrats d’assurance IFRS 17 qui bouleverse le séquencement des
travaux de cloture trimestrielles et annuelles et qui implique une charge opérationnelle
supplémentaire a effectuer en un temps limité.

C’est donc dans le cadre de cette problématique que nous avons étudié plusieurs
méthodes permettant d’obtenir des évaluations de Best Estimate ou de capital de solvabi-
lité requis en un temps accéléré relativement au modele ALM actuel de Natixis Assurances.

Notre travail s’est donc articulé en plusieurs étapes, la premiere étape a consisté a
mettre en place un cahier des charges décrivant les caractéristiques de la méthode d’ap-
proximation que nous souhaitons obtenir, par la suite ’étude des différentes techniques
d’approximation de modele ALM a permis de sélectionner une méthode respectant au
mieux le cahier des charges défini : la méthode sélectionnée consiste a optimiser I’agrégation
de la base de passif utilisée par le modele afin d’accélérer le temps de calcul de ce dernier.
Afin de valider cette méthode nous étudierons une application concrete de la méthode
dans le cadre de I’évaluation de la solvabilité prospective durant 3 scénarios ORSA. Pour
cloturer cette étude nous proposons plusieurs leviers d’améliorations futures de I’approche
ainsi qu'une application annexe de la méthode dans le cadre de la construction d’une
variable de controle permettant de diminuer la variance de I’estimateur Monte-Carlo du
Best Estimate d’un passif épargne.

17
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Chapitre 1

Contexte réglementaire et enjeux
calculatoires

1.1 Cadre de ’assurance vie

L’assurance vie est une branche de l'assurance qui fait naitre des engagements dont
I’exécution dépend de la durée de la vie humaine. En assurance vie, le déces est cer-
tain, seule sa date est inconnue. L’aléa porte donc sur la durée de vie résiduelle et non pas
sur I’évenement de déces.

Ainsi les contrats d’assurance vie couvrent les risques qui sont liés & cette durée de vie
résiduelle.

Ce type de contrat garantit a 'assuré (ou aux bénéficiaires du contrat), en I’échange
de prime(s), le versement d’une prestation sous la forme d’un capital ou d’une rente, ces
garanties sont de deux types :

e La garantie en cas de vie assure le versement d’une prestation au bénéficiaire du
contrat si I’assuré est en vie a une date donnée fixée par le contrat.

e La garantie en cas de déces assure le versement d’une prestation au bénéficiaire du
contrat en cas de déces de 'assuré.

Il existe quatre grands types de contrats en assurances vie. Ces contrats sont répartis
en contrats en cas de vie ou en cas de déces, temporaires ou viagers.
Le tableau (|1.1]) résume ces types de contrats.

Les contrats d’assurance-vie étudiés dans ce mémoire sont des contrats d’épargne, qui
contiennent & la fois une garantie en cas de vie et une autre en cas déces : ces contrats
permettent a I’assuré de faire fructifier les primes versées afin de constituer un capital.

Il existe plusieurs supports d’investissement :

19



20 CHAPITRE 1. CONTEXTE REGLEMENTAIRE ET ENJEUX CALCULATOIRES

En cas de vie En cas de Déces

Contrat Vie entiere (ver-
sement d’une somme a un

Garantie viagere Retraite ou Epargne bénéficiaire le jour du déces de

I’assuré, 'aléa porte donc sur
la date du déces)

Garantie temporaire | si la personne est en vie & une

Assurance temporaire
déces ( versement d’une
somme a un bénéficiaire le
jour du déces de l'assuré si
celui-ci intervient pendant
une période fixée au contrat)

Capital différé (capital payé

date fixée au contrat)

TABLE 1.1 : Les grands types d’assurance vie

e Les supports en Euros dont la caractéristique principale et d’admettre une ga-

rantie du capital investi, cette clause de garantie prend la forme d’un taux minimum
garanti (TMG), il s’agit du rendement en dessous duquel les placements effectués
par I'épargnant ne puissent descendre en dessous. Du fait du faible rendement offert
par les marchés obligataire, principale cible d’investissement des supports euros, la
majorité des contrats commercialisés en France proposent un TMG de 0%, cette
garantie peut étre brut ou net de frais de gestion.

Les supports en unité de comptes, 'investissement se fait sur des supports
divers (Fonds, OPCI, SCPI, ETF, titres cotés sur un marché boursier...), seul le
nombre d’unités de compte est garanti, la valeur de ces derniere étant fluctuant le
capital investit n’est pas garanti.

Les contrats multi-supports permettent d’investir sur les deux supports ci-dessus,
le support en euros vient donc assurer une garantie du capital sur une partie de
I'investissement de I'assuré.

Les contrats d’épargne bénificient d’un avantage fiscal sur les revenus. En effet, les plus

values réalisées bénéficient d’un dispositif fiscal spécifique qui dépend de ’ancienneté du
contrat.
Le dispositif est le suivant :

e Pour les contrats souscrits depuis moins de 4 ans intégration des plus values

réalisées aux revenus imposables OU prélevement forfaitaire libératoire de 35% sur
les plus values réalisées

e Pour les contrats souscrits depuis 4 et 8 ans intégration des plus values réalisées

aux revenus imposables OU prélévement forfaitaire libératoire de 15% sur les plus
values réalisées
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e Pour les contrats ouverts depuis plus de 8 ans exonération d’impots jusqu'a
4600€ de plus values réalisées par an. Les plus values réalisées dépassant 4600€ sont
intégrées aux revenus imposables OU subissent un prélevement forfaitaire libératoire

de 7,5%
1850
1800 +5,2%
1750
+1,4%
1700
+2,7%

1650 +3,3%
1 600
1550
1 500
1450

2015 2016 2017 2018 2019

FIGURE 1.1 : Encours des contrats d’assurance vie en France (Mds €) (FFA)

Du fait de regles de transmission avantageuses, d’abattement fiscaux sur les plus-values,
des garanties offertes par les fonds euros et de la liquidité du placement, I’assurance-vie
représente le premier moyen d’épargne en France, selon les « chiffres clés > publiés par la
Fédération Francaise de 1’Assurance (1), les contrats d’assurance vie totalisent a la fin de
I'année 2019 en encours total de plus de 1700 milliards d’euros (voir figure (1.1))

1.2 Bilan et solvabilité dans le cadre de ”Solvabilité I1”

Solvabilité II représentant une évolution de la réglementation précédente nous énoncerons
dans cette partie les caractéristiques principales de la directive Solvabilité I, puis nous met-
trons en évidence les raisons ayant amené la mise en place d’un nouveau cadre réglementaire.

1.2.1 De Solvabilité I...

Solvabilité I regroupe les premieres directives en matiere de solvabilité des compagnies d’as-
surance mises en place pendant les années 70, sa mise en ceuvre définitive s’est concrétisée
en 2002.
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a. Bilan comptable sous solvabilité 1

Le bilan d’une société peut étre vu comme une photographie de son patrimoine a une date
donnée.

L’actif d’une compagnie d’assurance représenté ’ensemble des biens détenus par celle-
ci. Dans le cas de Solvabilité 1 Dactif est valorisé en valeur comptable, le passif est
constitué de fonds propres (richesse de la compagnie) et de provisions techniques
(dette contractée par l’assureur pour faire face a ses engagements envers les assurés).

Nous représentons ici le bilan simplifié d’une compagnie d’assurance illustrant ’égalité :

Actifs comptables = Fonds Propres + Provisions Techniques

Actif Passif

Fonds Propres

Placements et

autres actifs

Provisions
en valeur

comptable Techniques

FIGURE 1.2 : Présentation du bilan sous Solvabilité I

L’élément principal de cette réglementation est la définition d’'une Marge de Solvabilité
Requise, noté MSR. Les fonds propres de 'entreprise doivent donc étre supérieur a cette
marge afin de faire face aux différents risques qu’elle encourt. Ces risques peuvent étre
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liés aux placements de 'assureur (actif), par exemple : une évolution a la baisse des ac-
tions qu’il détient, mais aussi liés aux assurés (passif) comme une vague de rachats massifs.

Une fois les provisions techniques valorisées de maniere prudente le calcul du MSR
(pour le périmetre épargne) consiste en un pourcentage des provisions mathématiques des
contrats en euros et en Unités de compte comme suit :

MSR = 4% - PMeyros + 1% - PMyc

b. Limites de Solvabilité 1

Malgré la simplicité du calcul, la réglementation Solvabilité 1 a montré sa fiabilité dans
la mesure ou aucune compagnie d’assurance n’a fait faillite sous ce régime, il présente
cependant un certain nombre de limites qui ont motivé la mise en place d’une nouvelle
directive :

e Dans le cas ou les provisions techniques sont calculées de maniere prudentes la marge
de solvabilité sera plus élevée sans que cela ne soit justifié.

e La marge de solvabilité n’est pas représentative de I’ensemble des risques de I’assureur
et ne se base que sur des éléments du passif, si on considere deux compagnies ayant
au passif des engagements similaires en tous points, la premiere a un actif constitué
de 100% d’actions et lautre a 100% d’obligations. En considérant la formule du
MSR nous obtiendrons les mémes montants pour les deux compagnies malgré une
exposition au risque plus importante pour la compagnie exposée a une baisse des
marchés actions (en général plus volatile que le marché obligataire).

e Aucune interaction entre I'actif et le passif n’est prise en compte.

e La directive est transposée a la réglementation de chaque pays, cela peut entrainer
des problemes concurrentiels entre les pays.

e La vision comptable des engagements ne permet pas de prendre en compte I’évolution
du profil de risque de la compagnie au cours du temps.

Sachant les limites de cette directive, il devient nécessaire d’identifier et de quantifier
I’ensemble des risques notables auxquels les assureurs doivent faire face. Cette démarche
apportant un nouveau cadre a la gestion du risque et au calcul du besoin en capital se
traduit par le passage a la norme Solvabilité 2.
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1.2.2 ... Vers Solvabilité II

Adoptée par le parlement Européen en 2009 et entrée en vigueur le ler janvier 2016
Solvabilité 2 apporte de nouvelles méthodes de quantification du risque pour les assureurs
et les réassureurs et harmonise la communication de ces derniers en imposant des regles
communes, a 1’échelle de I’Europe, en matiere de publication des états réglementaires.

Nous détaillerons ces évolutions dans un second temps mais nous pouvons déja observer
les évolutions de représentations bilancielles entre Solvabilité 1 et Solvabilité 2 (cf. figure

(1.3))

Actif S1 Actif 52 Passif 51 Passif 52

FondsPropres Net asset Value

Marge de risque
Placements Placements

et autres et autres SR

. Best Estimate
Techniques

actifs en actifs en
valeur valeur de

comptable marché

(a) Evolution des actifs de Solvabilité T &4 Sol-  (b) Evolution des passif de Solvabilité I &
vabilité II Solvabilité II

FIGURE 1.3 : Evolution du bilan de Solvabilité I a Solvabilité 11

Cadre de la norme Solvabilité I1

La norme Solvabilité 2 se base sur trois axes appelés piliers qui décrivent les éléments que
doivent produire les assureurs pour démontrer leur solvabilité et la maitrise de leurs risques.
Ces piliers traitent respectivement des aspects quantitatifs, qualitatifs et de communication
en matiere de gestion des risques.

Les trois piliers de la directive sont explicités dans la figure (|1.4])



1.2. BILAN ET SOLVABILITE DANS LE CADRE DE "SOLVABILITE II” 25

Pilier 1

Calcul des
indicateurs S2

Amélioration des
modeles
de projection
(déterministe
/ stochastique)

Mise en place de
la Formule
Standard et de
Modeles Internes
Partiel ou Total

Documentation
des modeles

SOLVABILITE 2

Pilier 2

Modele ORSA
(développement
/ recette)

Rédaction
desrapports
des fonctions clés
et des politiques
derisques

Elaboration
du Rapport ORSA

Pilier 3

Production
des états
prudentiels
QRT et ENS

Elaboration
des rapports
narratifs
(SFCR et RSR)

Optimisation des process
Qualité des données

Veille réglementaire

FIGURE 1.4 : Piliers de la directive Solvabilité II

Pilier I : Exigences quantitatives : Ce pilier vise & définir les seuils quantitatifs pour
les fonds propres. Deux indicateurs de solvabilité sont définis :

e Le MCR : Minimum Capital Requirement : représente le niveau minimum de fonds
propres a détenir en dessous duquel l'intervention de ’autorité de controle sera au-

tomatique.

e Le SCR : Solvency Capital Requirement : représente le capital de solvabilité a
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détenir pour absorber I'impact financier des risques liés a 'activité d’assurance dans
99.5% des cas.

Le Bilan Economique sous solvabilité 2 : Sous Solvabilité 2, le bilan de la compagnie
d’assurance est évalué selon le principe de ”Juste Valeur” (Fuair Value), cela permet ainsi
de refléter la richesse réelle de I’entreprise. Avant de définir chacun de ces éléments nous
rappelons ci-dessous les éléments du bilan prudentiel introduits par Solvabilité II :

| Actifs2 | | Passifs2 |

Net asset Value

Marge de risque

Placements

et autres Passifs
e Best Estimate techniques
valeur de L évaluésen
marché « valeur de
marché »

F1GURE 1.5 : Bilan prudentiel sous Solvabilité 11

e La valeur des placements correspond a I’évaluation sur le marché des actifs détenus
par l'entreprise, cette valeur & la date t sera notée VM (t)

e Les provisions techniques du bilan S2 sont composées :

— Du Best Estimate : L’espérance des flux de passif (dans le cas de 1'épargne
seul les flux sortants sont considérés, I’évaluation est dite en run-off) calcul sous
la probabilité risque-neutre. Le BE peut donc se calculer comme suit :

F,

BE(t) =E®() T

u>t

)

avec :
* @ représente la probabilité risque-neutre.
x I, représente le flux de passif a la date u.

* 1, représente le taux sans risque.
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— De la Marge pour Risque qui correspond au cotit prospectif d’immobilisation
du capital lié a 'activité d’assurance elle est définie par Solvabilité 2 comme
la valeur actuelle du SCR lié a la souscription ainsi que le SCR opérationnel
multipliée par le taux du cout du capital qui est en général est calibré a 6%

SC’RRU)

— La Net Asset Value (NAV) représente la différence entre lactif et les pro-
visions techniques

NAV(t) = VM(t) — (BE(t) + RM(t))

Le capital de Solvabilité requis (SCR) : Le SCR (Solvency Capital Requirement)
représente le capital nécessaire pour absorber le choc provoqué par un risque majeur a
I’horizon d’'une année. Le niveau de probabilité de couverture du risque de 99.5% a été
retenu.

Une traduction mathématique de cette définition serait la définition de la Value at
Risk (VaR) :

SCR(t) = inf{x € R/P[NAV(t + 1) > 0O|NAV (t) = 2] > 99, 5%}

Du fait des interactions entre actif/passif, des regles de gestion associés a la revalorisation
des contrats le Best Estimate (dans le cadre de ’épargne) est généralement estimé grace
a des simulations Monte Carlo.

Le contrat d’épargne est donc valorisé de la méme maniére qu'une option exotique
dont le sous-jacent serait I'actif investi par ’assureur.

Pour faire ce calcul un générateur de scénarios économiques permet de simuler des
chroniques d’indices financiers sur un horizon de temps T et a un pas de temps choisi
(courbes de taux, actions, spreads. ..).

Pour un scénario et un pas de temps donné, la valeur des indices financiers permet de
valoriser 1'actif et de déterminer les flux de produits financiers qui lui sont associés.

Les flux d’actifs sont donc matérialisés par les coupons des obligations, les versements
de dividendes ainsi que la réalisation de plus ou moins-values.

Les flux de passifs sont constitués de rachats, d’arbitrages euros/unité de compte, de
prestations liées au déces ou a la maturité des contrats ainsi que les flux liés a la gestion
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des contrats tel que les frais généraux ou les commissions dus aux apporteurs.

L’évaluation des flux de passif se base sur des lois de rachats, des tables de mortalité,
les caractéristiques des contrats (regles d’arbitrages, commissions, dates de maturité. . .).

Pour un pas de temps et un scénario donné de I’évaluation risque neutre le schéma
ci-dessous résume les grandes lignes du principe de I’évaluation :

Flux d’actif Placements en 0 Placements en n

Scénario

économique i

Participation aux bénéfices

Flux de passif PMa PMr=PMp1+PB+Primes.Prestations

Provision mathématique

Best Estimate du scénario

i Prestations

Actualisation des PM et
des prestations chaque
année de projection

FIGURE 1.6 : Valorisation des postes du bilan sous Solvabilité 2

Pilier I1 : Exigences qualitatives : Définition de P’ORSA : Le pilier II incite les as-
sureurs a mettre en place un dispositif de pilotage adapté au profil de risque de I'entreprise.

Défini par l'article 45 de la directive Solvabilité 2 (2009/138/CE), 'ORSA est un
ensemble de processus formant un outil d’analyse décisionnelle et stratégique visant a
comprendre et évaluer de maniere continue et prospective la structure de risques liés a
I’activité d’assurance ou de réassurance, sa capacité a les couvrir et & absorber les fluctua-
tions de maniere continue et prospective.

La définition de PORSA laisse les entreprises libres d’interprétation néanmoins la di-
rective identifie trois objectifs qui permettront d’établir un dispositif adapté :

1. Le respect permanent des exigences de capital et des exigences concernant
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les provisions techniques : cela se matérialise par la mise en place de processus
de surveillance des indicateurs du pilier I (SCR/MCR)

2. L’évaluation du besoin global de solvabilité : I'organisme assureur doit définir
I’ensemble des moyens dont il doit disposer compte tenu du plan stratégique qu’il a
mis en place et de I’appétence au risque qu’il a défini.

3. L’analyse du caractere adapté des risques aux modeles d’évaluation et
hypothéses du pilier 1 : ce point incite les assureurs a analyser d’éventuelles
divergences du profil de risques par rapport au modeles et hypotheses du pilier 1.
(Exemple : non prise en compte de charge de capital du risque de spread pour les
obligations gouvernementales de pays de I'Espace Economique Européen)

L’ORSA concentre plusieurs enjeux du pilier 2 de solvabilité II et incite les entreprises

e Identifier et évaluer les risques internes et externes auquel ’entreprise est soumise.

e Démontrer la maitrise continue de la solvabilité, y compris de maniere prospective
et en situations stressés.

e Mettre en place un plan stratégique cohérent avec la politique de gestion des risques.
Nous nous intéressons dans la partie suivante a la dimension prospective apportée
par PORSA grace aux exercices de stress tests.

1.2.3 Stress tests : gestion des risques et pilotage :

Les tests de résistance ou < Stress tests > ont été mis en place par les banques centrales
et les autorités prudentielles a la fin des année 1990. Le but de ces exercices consistait a
mesurer l'effet d’une éventuelle détérioration des facteurs macro-économiques (évolution
de la consommation et des investissements, récession, taux de choémage, inflation...) sur
la solvabilité des institutions financieres.

Pour les assureurs, les exercices de stress tests s’inscrivent dans la dimension prospec-
tive de ’ORSA qui impose de tenir compte non seulement des risques existants a la date
d’évaluation mais également les risques liés I’activité future prévue par le plan stratégique
de 'organisme. Parmi ces risques on peut citer :

e Les engagements futurs de risques liés a un développement de nouvelles activités.

e L’évolution des indicateurs financiers : cet aléa est évalué par le biais de scénarios
économiques (exemple : maintien d’'un environnement de taux bas, crise globale
portant sur le cours des actions, les spreads des obligations etc. . .)
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e Les évolutions stratégiques prévues par la compagnie (augmentation de capital, chan-
gement de la couverture de réassurance, acquisition de portefeuille. . .)

La mise en ceuvre des exercices de stress tests differe d’une entreprise a l'autre mais
suit en général le plan classique exposé dans la figure ci-dessous :

Oy Projection déterministe Real World sous hypothése PMT (production)

) Projection stochastique Risque Neutre sous hypothése Modéle (run-off)
L/
Best Estimate

Bilan N
MP Actif/Passif SCR Formule St.

Hyp PMT Bilan N+1 Best Estimate

MP Actif / Passif SCR Formule St.
Q@
Bilan N+2 Best Estimate
MP Actif / Passif SCR Formule St.
@
Bilan N+3 Best Estimate

MP Actif / Passif SCR Formule St.

|
12/N 12/N+1 12/N+2 12/n13
|
————— >
FIGURE 1.7

1.3 Accroissement du nombre d’études prospectives : problématique
calculatoire :

Les exercices de stress test représentent une charge opérationnelle non négligeable pour les
assurances, Solvabilité II apporte une complexité supplémentaire a la valorisation du passif
et a Pestimation de la solvabilité de 'entreprise. Les exercices de stress tests (ou toutes
études prospective) multiplient cette charge opérationnelle par le nombre de scénarios et
le nombre d’années prévues par ’exercice.

En termes d’évaluations quantitatives un exercice prospectif s’articule suivant ce schéma,
simplifié :
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Projections |
déterministes
Projections Agrégation des
stochastiques résultats épargne

Scénarios
économigques

Calcul des SCR Agrégation des
modulaires résultats des filiales

FIGURE 1.8 : Schéma opérationnel exercice prospectif Natixis assurances

Le modele ALM de Natixis Assurances évalue un Best Estimate en 20 & 30 minutes (cela
dépend de la disponibilités des serveurs de calcul) sachant que pour estimer un capital de
solvabilité requis (SCR) il est nécessaire de calculer 22 évaluations Best Estimate (formule
standard) cela correspond a un temps machine de 7 a 10h par SCR. Un exercice prospectif
a N scénarios sur T années correspond alors au moins a 7 x N x T heures de calculs,
dans le cas ou I’exercice contient 4 scénarios sur 4 années cela correspond a 112 heures de
temps machine, de plus il arrive souvent que les hypotheses d’un stress test changent au
cours de 'exercice afin de prendre en compte ’évolution des données macroéconomiques,
ce qui aura aussi un impact sur le temps de calcul puisque cela demanderait un recalcul
de ’ensemble ou d’une partie des évaluations associées au stress test.
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Chapitre 2

Approximation des résultats du
modele ALM

2.1 Origine et besoin

Comme nous ’avons soulevé a la fin du chapitre précédent, ’élaboration des calculs pour
la détermination du Best Estimate est d’une part chronophage en terme de temps machine
et d’une autre part complexe du fait de I’évaluation Market consistent, requise par la di-
rective solvabilité 2, qui se fait par une approche Monte-Carlo demandant un paramétrage
ainsi que des ressources opérationnelles cotiteuses.

Les contraintes, liées aux stress-tests, citées a la section précédente ne sont pas les
seules qui peuvent altérer le temps des calculs pour la détermination du capital de solva-
bilité requis.

. < . . . vent veni .
Nous pouvons donner a titre d’exemples d’autres points qui peuvent venir multiplier
les scénarios d’évaluation des stress-tests afin d’apporter une meilleure visions des risques
pour 'exécutif ce qui crée un besoin d’un modele de substitution plus rapide.

Parmi ces points nous pouvons citer :

e La multiplication des scénarios de sensibilités associés au stress tests afin de d’améliorer
I’analyse et l'interprétation des évaluations.

e L’évaluation de I'impact de choix de gestion (management rules) diverses tel que les
études d’allocations stratégiques prospectives.

e L’écourtement des délais de production des évaluations de portefeuilles dans le cadre
d’TFRS17.

33
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Quelque soit le cadre du calcul : stress tests ou simple calcul trimestriel Le calcul du SCR
est un processus lourd pour les compagnies d’assurance vie car il nécessite la projection
d’un bilan économique sur plusieurs dizaines d’années afin de calculer plusieurs Best Esti-
mate associés aux chocs unitaires de la formule standard, afin d’effectuer ce calcul plusieurs
étapes sont nécessaires les principales étant :

e La mise a jour des “model points” d’actif et de passif : les model points sont une
base, le plus souvent agrégée, représentant ’ensemble des lignes d’actifs détenus par
Passureur : obligations, actions, private equity...etc (model point “actif”) donnant
une information précise sur les caractéristiques de I'actif : volume, maturité, rating...,
ils peuvent aussi représenter des lignes de passif (model point “passif’) contenant
des informations relatives aux clients : age, ancienneté, catégorie patrimoniale...ainsi
que les caractéristiques du contrats : frais de gestion sur encours, TAF, valeur de
rachat...etc

o Calibrer et valider un générateur de scénario économique via une série de tests (mar-
tingale, corrélation des différents indices économiques...)

e La génération d’un jeu de scénarios stochastiques market consistent sous la proba-
bilité risque neutre : pour un scénario donné I’évolution des données économiques
permet de valoriser I'actif détenu par I’assureur, ’algorithme ALM (participation aux
bénéfices, stratégie d’investissement...etc) permet d’en déduire une revalorisation du
passif.

e Lancer des simulations qui peuvent parfois durer plusieurs heures.

La lourdeur des calculs et du paramétrage décrit ci-dessus encourage donc la recherche
de méthodes pouvant accélérer ou remplacer certaines étapes par un processus moins lourd.

2.2 Etat de l’art : revue de la littérature associée au ap-
proximations de modeles ALM

Cette partie a pour but I’analyse de certaines solutions s’inscrivant dans la méme problématique
que le mémoire c’est a dire I’approximation ou ’accélération des calculs d’un modele ALM
épargne. Certaines approches apportent des solutions dans le cadre d’'un modele interne,
d’autres dans le cadre de 'utilisation de la formule standard d’apres ’analyse effectuée
deux familles de méthodes se détachent :

e Des méthodes d’approximation statistiques (Least Squares Monte-Carlo/machine
Learning. ..) mettant en place un modele indépendant du modele ALM et se basant
sur des données générées par le modele pour construire une base d’apprentissage
permettant d’entrainer un modele régressif qui calque les évaluations du modele
ALM.
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e Des méthodes d’accélération des modeles existants : ces solutions préconisent 1’uti-
lisation du modele ALM dans une version plus rapide en terme de temps de calculs
nous pouvons citer parmi celles ci :

1. Des méthodes d’accélération de convergence de monte carlo tel que I'usage de
scénarios antithétiques (cette méthode est déja utilisée au sein du modele ALM
de Natixis Assurances) ou de variables de controles.

2. Dans le cadre d’un modele interne ou I’évaluation du SCR correspond a ’évaluation
d’un quantile 99.5% parmi des milliers d’évaluations : la sélection de scénarios
économiques adverses par SVM permet de diminuer drastiquement le nombre
de scénarios a évaluer.

3. Des méthodes d’agrégation des parametres du modele afin de diminuer la com-
plexité algorithme de ce dernier (solution préconisée par le mémoire)

Nous présenterons dans cette partie plusieurs mémoires IA ou publications qui ont
permis d’enrichir la réflexion autour de la problématique étudiée. Mais avant cela une
analyse des raisons sous-jacentes a la lourdeur du calcul ALM s’impose.

2.2.1 Analyse formelle de la complexité du modele ALM : identification
de leviers d’accélération :

Afin d’identifier des leviers d’accélération du temps de calcul du modele ALM nous allons
essayer d’identifier les raisons pour lesquels I'évaluation Best Estimate prends autant de
temps d’exécution.

Afin de simplifier I’analyse nous allons nous intéresser a une itération du modele pour
un scénario stochastique s et un pas de temps ¢t donné en considérons que le nombre
d’opération associé a cette brique de l'algorithme est constante quelque soit le pas de
temps ou le scénario.

Soit N le nombre d’opérations élémentaires intervenant pendant le calcul d’un pas de
temps et d’un scénario donné :

N(s,t) = aTailleyypp + BT ailleprpa + 7y

e « : le nombre d’opération supplémentaires lié au rajout d’un seul model point de

e : _ IN
passif autrement dit o = O(Taillerpp)"

e (3 :le nombre d’opération supplémentaires lié au rajout d’un seul model point d’actif

: N
autrement dit B = m

e 7 :le nombre d’opérations résiduel qui ne dépend pas de la taille des données d’actif
ou de passif.
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o Tailleyspp et Taillepspa correspondent respectivement au nombre de lignes de la
base de model points de passif (MPP) et au nombre de ligne de la base de model
points d’actif (MPA)

Ce découpage en 3 type d’opération est naturellement issu de I'analyse formelle des
calculs intervenant au sein du modele ALM, les calculs liés a la valorisation des actifs
croient de maniere linéaire relativement au nombre de lignes d’actifs en input du modele,
de la méme maniere rajouter un model point de passif implique des calculs de prestations
en plus augmentant ainsi le nombre d’opérations a effectuer. Certains calculs tel que I’al-
gorithme de participation aux bénéfices se font a une maille supérieure, celle du fond, et ne
dépendent donc pas du nombre de lignes d’actif ou de passif qui est utilisé au lancement
du calcul.

Afin de simplifier 'analyse nous pouvons considérer que N(s,t) ne dépend pas du
scénarios s ou du pas de temps t. Le nombre d’opération intervenant au sein d’un calcul
Best Estimate est alors :

Naryvr = Nscen X Ny x (aTailleprpp + ST ailleprpa + )

L’observation de cette formule nous permet donc d’identifier plusieurs leviers d’accélération
du calcul :

e La diminution du nombre de scénarios d’évaluation (Ngeen) : des méthodes agissant
sur ce levier tel que I'usage de scénarios antithétiques ou la sélection de scénarios
d’évaluations ont été présentés dans les parties précédentes.

e La diminution de I'horizon de projection (N7) : la duration du passif étant assez
longue cela laisse peu de marges de modification par rapport a I’horizon de projection
actuel : 30 ans, de plus cet horizon correspond & I’horizon minimal recommandé (afin
de garantir ’écoulement total du passif) dans le cadre de ’évaluation d’un passif
épargne.

e La diminution de la taille des données liées au passif (Ny;pp)

e La diminution de la taille des données liées a 'actif (Nyrpa)

La méthode qui a été développée au sein de ce mémoire s’attaque au levier concernant
la taille des données liées au passif.

2.2.2 Approximation de modeles ALM
2.2.2.a Approximation : LSMC

Nous étudierons dans cette partie une méthode d’approximation du modele ALM basé
sur une approche statistique. Elle fut développée par Longstaff & Schwartz dans le cadre
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de la valorisation de prix d’options de vente américaines (put). Cette approche a été
présenté dans une publication intitulée ”Valuing American Options by Simulation : A
simple Least-Squares Approach”. L’approximation a été adaptée aux évaluations Monte-
Carlo intervenant dans le calcul de capital de solvabilité pour 'industrie de I’assurance,
elle a été proposée par D. Bauer, D. Bergmann et A. Reuss dans ’article ”Solvency II and
Nested Simulations - a Least-Squares Monte Carlo Approach”.

Cette méthode a été appliquée dans le cadre de plusieurs mémoires et publications
depuis sa premiere utilisation dans le cadre de Solvabilité II en 2009, elle est a la fois
applicable dans le cadre d’une approximation d’évaluations associés a un modele interne
ou & un modele ”formule standard”, étant donnée que Natixis Assurances utilise la méthode
formule standard pour ’évaluation de son capital de solvabilité c’est cette méthode que
nous allons étudier.

2.2.2.a.1 Présentation de la méthode LSMC

Le Least Square Monte Carlo est une méthode qui & approcher une fonction inconnue a
I’aide d’une régression des moindres carrées sur des points évalués par Monte Carlo. Sous
certaines hypotheses nous pouvons montrer qu’il est possible de construire une série de
fonction qui converge vers la fonction cible, dans notre cas la cible pourrait étre I’évaluation
d’un Best Estimate, d’'un SCR ou des fonds propres.

Le cadre théorique de la méthode est le suivant : On se place dans un espace complet
probabilisé filtré (Q FP.F = (Fiego T})

Q) est 'univers des possibles

F est la tribu associée

P est la probabilité historique

e [F est la filtration naturelle, ici celle qui reflete toute I'information disponible a la
date t.

Dans le cadre d’un bilan dit économique, les fonds propres peuvent étre assimilés a la
différence suivant qui correspond a une Net Asset Value (NAV) :

FP,=A—-PF

ou A; correspond & la valeur de marché des actifs & la date ¢ et P, correspond a la valeur
de marché des passifs a la date t que ’on assimile ici uniquement au Best Estimate.

On introduit les processus Markoviens (Y, D) = (Y;, D;) qui synthétisent respectivement
les risques financiers (en pratique Y est représenté par I’aléa généré par le GSE) ainsi que
le niveau du passif a chaque instant. On admet également que le théoréeme de Girsanov
s’applique et qu’il existe une probabilité risque neutre () équivalente a IP sous laquelle les
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(Y;) actualisés au taux sans risque r; sont martingales.

X, représente les cash-flows futurs, la mise en place d’un modele ALM admet ’existence
d’un T-uplet de fonctions f1, ..., fr telles que

Vt7Xt = ft((YVm Ds))> se[O,T]

Etant donné que la valeur des actifs est directement lié & I’évolution des indicateurs
financiers on a l'existence d’un T-uplet de fonction g1, ..., gr telles que :

Vt, Ay = g4(Ys), s€[0,T]

Les fonds propres F'P;, s’expriment donc, pour chaque trajectoire i et toute date t sous
la forme suivante :

FPY = Eq (AE” - > Xk Tft”vdﬂ(n“),Dﬁ“))
k=t+1

T
=E@<gt<Y;<“)— S F(YD, DO))ye S |<Yt“,D§>>>vse[o,t]
k=t+1

= Eq <ht ((Ys(i)) Dg”)se[(),t])))

Etant donné que dans espace L2 (Q,0(Y, D), P) 'espérance conditionnelle peut prendre
la forme d’une projection orthogonale on peut 'approcher en dimension finie par une com-
binaison linéaire de la base engendrée par les variable de conditionnement. On a alors :

M
FP,(Y;, Dt) ~ Yy - e (Ys, D)
k=1

ott (ex(Ys, D¢))k=1,.. m est une base de fonctions d’un sous espace de L*(Q2, o(Y, D), P),
I’approximation des coefficients («y;) de cette combinaison linéaire peut se faire en calculant
pour N trajectoires les fonds propres :

T
FPt(Z) = <At - Z sze_ ftk Tu,du>v-t’v2' = 1? 7N
k=t+1
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On peut alors utiliser les réalisations calculées pour en déduire une approximation des
coefficients (v, ..., apy) par moindres carrés en résolvant :

aV) = argmin Z FPt(Z) - Z ay - e (Y, Dy)
a€RM | VT4 k=1

En général la mise en oeuvre de la méthode dans le cas d’une approximation de Best
Estimate se fait selon les étapes suivantes :

1. Identifier les facteurs de risques ayant un impact sur la valorisation du portefeuille
au sein du modele, le choix des facteurs de risques doit étre limité pour éviter les
problemes de temps de calculs mais suffisamment important afin d’obtenir un modele
sensible a suffisamment de facteurs de risques.

2. Construire un plan d’expérience de sensibilités pour les facteurs sélectionnés, il est
possible d’appliquer a cette étape des méthode d’échantillonage tel que I’hypercube
latin afin de ”balayer” de fagon optimale I'espace des facteurs de risques.

3. Lancement des simulations Monte-Carlo associés au plan d’expérience sélectionné.
4. Calcul des SCR,BE...etc associés a chaque sensibilité

5. Choix des fonctions de base servant a I’approximation : dans la littérature étudiée
la base de fonction choisie est en générale polynomiale.

6. Effectuer une régression sur les évaluations de Best Estimate obtenus.

2.2.2.b Approximation : Machine Learning

Pour un principe proche de la méthode LSMC c’est a dire basé sur la construction
d’une base d’apprentissage d’évaluations stochastiques il est possible d’approximer les
évaluations d’un modele ALM via des fonctions d’apprentissage automatique dites ”Ma-
chine Learning” tel que :

1. Les réseaux de neurones

2. Les arbres de décision

3. Le kriging

La littérature étudiée montre une précision acceptable de cette approche dans le cadre
d’approximation de la solvabilité infra-annuelle, c’est a dire dans le cas ou la base d’ap-

prentissage a été générée a une date proche de I'approximation, néanmoins elle admet des
limites dans le cas ot1 nous souhaitons évaluer des indicateurs SII prospectifs dans le cadre
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de stress tests en particulier pour les scénarios extrémes souvent peu représentés dans les
bases d’apprentissage a cause des contraintes opérationnels associées a la génération de la
base.

2.2.3 Accélération de modeles ALM

Nous étudierons dans cette partie des approches ayant pour but d’accélérer les évaluations
du modele ALM sans le remplacer par un modele régressif, les méthodes qui seront étudiés
dans cette section permettent d’obtenir des évaluations Best Estimate du passif épargne
et donc du capital de solvabilité d’une maniere plus rapide soit en agissant sur le nombre
de scénarios risque neutre a évaluer ou en diminuant la complexité algorithmique associée
a une évaluation risque neutre.

2.2.3.a Accélération : Scénarios antithétiques

Dans le cadre d’une évaluation Best Estimate du passif épargne une génération de scénarios
économiques est préalable a la valorisation du passif du portefeuille, en effet ces scénarios
permettent la valorisation des différentes poches d’actif a chaque pas de temps de la
projection afin d’en déduire la valeur du portefeuille d’actif ainsi que les flux de produits
financier qui serviront par la suite a revaloriser ’épargne investie par les clients via un
algorithme de participation aux bénéfices.

L’usage de scénarios antithétiques une est technique de réduction de variance employée
dans la méthode Monte-Carlo, cela permet d’améliorer la convergence des tests de valida-
tion du calcul tout en conservant un nombre limité de scénarios par jeu, le fait de limiter
le nombre de scénarios a évaluer implique donc une accélération du temps de calcul.

Cette propriété est expliquée par la symétrie des distribution des variables antithétiques
générées qui engendre une réduction de la variance de I'estimateur Monte-Carlo lorsque les
variables sont corrélées négativement. Dans cette configuration nécessite il est nécessaire de
produire des variable en nombre pair. Nous allons décrire mathématiquement 1’approche
ci-dessous :

Dans le cadre d’'un calcul monte-carlo on souhaite estimer § = E(h(X)), ou X est une
variable aléatoire, dans notre cas X correspond a la variable aléatoire issue du générateur
de scénarios économiques et E désigne son espérance mathématique. Tel qu’on ’a décrit
auparavant la méthode Monte-Carlo de base consiste a simuler X7 X ... X X,, n variables
indépendantes et identiquement distribuées selon la loi de X puis on estime par I'estima-
teur empirique :

G- > h(X;)

Nous pouvons calculer un estimateur de la variance de ’estimateur 0627 dans le cas ou
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on suppose que 'on dispose de deux échantillons de taille n, le premier noté X, ..., X,, et
le second X i, - X;L tel que my et mgo les estimateurs empiriques de l'espérance de h(X)
sur respectivement ’échantillon 1 et 2.

Par linéarité de I'espérance, ’estimateur de Monte-Carlo sur 1’échantillon complet est

alors
mi + ma

2

6 =
et la variance associé a ’estimateur est

o2, + 02, +2Cov(mi, m2)
4

of =

Dans le cas ou les variables sont indépendantes et identiquement distribuées la cova-

2
2 . . 2 _ O'ml
m, S1 bien que o5 = —5*.

riance du terme ci-dessus s’annule (n — c0) et 02, =0

La technique des scénarios antithétiques consiste alors a choisir le deuxieéme échantillon
de facon a ce qu’il partage la méme distribution que le premier mais en renoncant a
I'indépendance, le but étant d’obtenir Cov(my, ma) < 0, cela est possible en exploitant
les éléments de symétrie de la loi de X pour construire le second échantillon a partir du
premier assurant alors la négativité de la covariance. En s’arrangeant pour cette covariance

soit négative la variance de l'estimateur calculé sera donc inférieur a la variance initiale

2
O'ml

5 -

Les scénarios économiques générés pour le calcul Best Estimate se basent essentielle-
ment sur des processus a mouvement brownien qui sont eux méme générés par des lois
normales nous allons donc illustrer I’obtention de ce deuxieme échantillon pour une loi
normale étant donnée que les variables du GSE sont fonctions de ces variables suivant une
loi normale.

Soit X7, ..., X,, un échantillon issue d'une loi normale X ~ N (u, 02), en appliquant
la transformation X; = 2u — X; on obtient un tirage de méme loi X ~ N (u, 0?) qui
négativement corrélés avec le premier tirage permettant ainsi une diminution de la variance
de l'estimateur, cette diminution de la variance permet alors d’évaluer un plus faible
nombre de scénarios tout en garantissant une estimation d’une méme qualité en terme de
test de convergence.

Cette approche est déja appliquée au sein du modele de Natixis Assurances, nous
avons jugé qu’il est pertinent de la présenter car elle propose une solution pertinente pour
I’accélération de 1’évaluation des indicateurs SII c’est a dire la diminution de la variance
de l'estimateur Monte-Carlo du Best Estimate passif.

2.2.3.b Accélération : Variables de controéles

Une autre technique classique de réduction de la variance d’un estimateur Monte-Carlo
est I'utilisation d’une variable de controle.
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Nous nous plagons dans le méme cadre que la partie précédente ot on chercher a estimer
BE =E(h(X)) =E(FPA), FPA étant la variable aléatoire calculée par le modele ALM
comme étant la somme des flux futurs de passif actualisés.

Considérons alors une variable aléatoire Y présentant une corrélation non nulle p avec
X:
cor(FPAY)=p

On suppose que 'espérance théorique de Y est connue :
E(Y) = py
Notons par ailleurs cpPA (resp oy) l'écart-type de la variable aléatoire F'PA (resp.
Y).
Pour une constante quelconque A €R soit Z) la variable aléatoire définie par :

Zy=FPA— XY — uy)

On a alors Zy qui vérifie :

E(Z)) = E(FPA) = BE

Le calcul de la variance de Z, donne :

V(Z\) = V(FPA) + M2V (Y) — 2\Cov(FPA,Y)

Etant donné que nous souhaitons obtenir un estimateur Monte-Carlo de BE ayant une
plus faible variance nous pouvons minimiser cette variance par rapport a A, nous obtenons

alors :
_ Cou(FPA)Y) OFPA

0 V(YY) p oy

Le calcul de la variance minimale de Zjambdag donne alors :
V(Zy,) = V(FPA) x (1 - )
Zxo est donc une variable aléatoire qui présente la méme espérance que la somme des

flux actualisés F'PA, mais son écart-type le méme que FPA & un facteur y/1 — p? prét,
ce facteur tend & s’annuler lorsque p? est proche de 1.

Le principe de cette technique de réduction de variance est donc de trouver une variable
aléatoire Y dont 'espérance est connue et qui présente une forte corrélation (ou anti-
corrélation) avec FPA, la somme des flux futurs actualisés de passif.

La meilleure estimation du Best Estimate peut alors étre déterminée par :

BEy = FPA — )\o(Y — py)
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2.2.3.b.1 Variable de controdle en pratique : introduction d’un faible biais pour
un gain de stabilité de ’estimation :

Dans la plupart des cas pratiques ou cette technique est appliquée la moyenne de la
variable de controle Y n’est pas forcément connu, 'estimateur empirique ¥ = %Z?:l Y,
remplace alors py dans les différentes formules présentées ci-dessus cela implique alors que

E(Z)) = E(FPA) — Auy —Y)

Le terme A(py — Y) correspond alors (& une multiplication par A prét) Ierreur de
convergence de l’estimation de I’espérance de Y, il est donc nécessaire de minimiser ce
biais afin d’obtenir une bonne estimation du Best Estimate.

2.2.3.b.2 Exemple illustratif : choix d’une variable de controéle pour la réduction
de variance d’un estimateur Best Estimate :

Un article publié par Julien Vedani et Fabrice Borel-Mathurin (”Market-consistent va-
luation : a step towards calculation stability. 2019. ffhal-02282378”) propose une variable
de controle possédant une forte corrélation avec les évaluations Best Estimate du passif
épargne a instant ¢ donné.

L’approche présenté par I'article a pour principal but de diminuer la variance de 1’es-
timation de Monte-Carlo intervenant dans le cadre de I’évaluation de la valeur du porte-
feuille. Elle n’a pas été présenté tel quune méthode d’accélération de calcul ayant pour
but de diminuer le nombre de scénarios stochastiques a évaluer.

L’approche a été motivée par des observations empiriques concernant des évaluations
de modeles ALM a deux dates d’arrétés (¢1,t2) différentes sous certaines conditions :

e 11 et to sont proches par exemple une évaluation Best estimate au troisieme trimestre
d’une certaine année et ’évaluation au 4éme trimestre de 'année précédente.

e La racine du générateur de scénarios économique n’a pas été modifiée entre les deux
évaluations : cette propriété implique que les évaluations des flux futurs actualisés
FPA; et FPA;, sont des variables aléatoire fonctions de la méme variable aléatoire
ayant généré les deux jeux de scénarios économique.

e La structure des calculs intervenant au sein du modele ainsi que les inputs du modele
ont évolué marginalement : cela est en général vérifié car le portefeuille d’un assureur
possede une certaine inertie d’un trimestre a l'autre, cela est du au fait que les
contrats ont une période de maturité longue et que les regles de gestion implémentés
au sein du modele varient rarement et sont fortement réglementées.

Ces conditions permettent de garantir que le modele ALM devrait réagir aux jeux de
scénarios économiques générés par la méme racine d’une maniere similaire quelque soit
I’état initial des facteurs économiques.
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La méthode proposée consiste a utiliser F'PA;; (ainsi que lestimation de E(FPAy,))
dans le cadre de I'application de la méthode de variable de contréle afin de diminuer la
variance de ’estimateur de Monte-Carlo a l'instant ¢s.

Dans le cadre de I'implémentation de la méthode effectuée par Julien Vedani et Fabrice
Borel-Mathurin les corrélations sont généralement supérieur a 90% et atteignent jusqu’a
96.9% cela correspond & un facteur /1 — p2 = 0.031 diminuant ainsi drastiquement 1’écart-
type de l'estimateur de Monte-Carlo et permet d’obtenir des intervalle de confiance de
I’estimation inférieur a ceux obtenus sans variable de controle.

Nous présenterons dans la derniere partie de ce mémoire une application de la méthode
ol le choix de la variable de controle a été inspiré par le papier publié par Julien Vedani
et Fabrice Borel-Mathurin.

2.2.4 Accélération : Sélection de scénarios économiques par machine a
vecteurs de support (SVM)

Cette méthode d’accélération a été appliquée dans le cadre d’accélération d’évaluation
du capital de solvabilité requis pour un assureur qui choisit I’approche d’un modele in-
terne plutot que l'utilisation de la formule standard. Cela n’est pas le cas pour Natixis
Assurances mais la méthode enrichit la réflexion autour de notre problématique et peut
inspirer une méthode que nous allons proposer a la fin de cette section. La méthode a été
proposé dans le cadre des mémoire présenté a 'institut des actuaires par NIEDZWIEDZ
Marine : ”Utilisation des supports vecteurs machines pour l'accélération du calcul du
capital économique”.

Afin d’accélérer le temps de calcul de I'estimation du capital économique dans le cadre
de la méthode des simulations dans les simulations la méthode cherche a réduire le nombre
de simulations a réaliser. Le capital économique requis étant calculé a partir du quantile
a 0.5% de la distribution des fonds propres en t=1 an, dans le cas ou le calcul classique
nécessite 5000 scénarios cela revient a connailtre seulement les 25 scénarios les plus risqués
en terme de solvabilité.

La méthode préconise alors I'utilisation de support vecteurs machine afin d’identifier
les pires scénarios a ’avance sans évaluation de ’ensemble des scénarios économiques. En
effet les pires scénarios en terme de fonds propres sont généralement des scénarios adverse
pour les facteurs de risques du générateur de scénario économique, I’observation suivante
permet d’obtenir 'intuition derriere la méthode :
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Facteur Taux

50 scénarios les plus adverses
Quantile & 0.5%
Autres scénarios

T T
-2 o 2 4

Facteur Action

FIGURE 2.1 : Projection des fonds propres économiques en fonction de leur facteurs de
risque action et taux (Source : M.NIEDZWIEDZ

L’application des SVM a pour objectif de délimiter la zone contenant les scénarios
primaires les plus adverse en fonction des facteurs de risques qui les caractérisent. Une
base d’apprentissage est obtenue en associant a des scénarios évalués par le modele ALM
une donnée binaire (-1 ou 1), chaque scénario se voit attribuer la classe 1 s’il est parmi les
scénarios les plus adverse ou la classe -1 s’il ne I'est pas. A partir de la base d’apprentissage
obtenu la méthode de classification choisi nous permet d’obtenir une fonction de décision
permettant de séparer les scénarios considérés risqués et ceux non risqués. L’illustration
est faites ci-dessous pour le cas ou les scénarios ne sont formés que de deux variables mais
cela peut étre généralisé pour une dimension n quelconque :
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Facteur de risque 2
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- |
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FIGURE 2.2 : Illustration de la classification par SVM

Cette méthode a permis de diminuer le nombre de scénarios d’évaluations de 97% au
sein du mémoire étudié.

2.2.4.a Application des SVM pour ’accélération d’un modele ALM utilisant
la formule standard

Nous pouvons nous inspirer de la méthode proposée par Marine NIEDZWIEDZ afin de
proposer une approche (qui n’a pas été développée au sein de ce mémoire) : dans le cas
dans d’un modele utilisant la formule standard pour 1’évaluation du SCR nous estimons
des Best Estimate centraux et choqués, une base d’apprentissage peut étre obtenue en
associant a chaque scénarios économique évalué par le modele une variable binaire (-1
ou 1), on attribuerait a chaque scénario la classe 1 §'il est parmi les p scénarios les plus
proche de la moyenne de tous les scénarios ou la classe -1 s’il ne I’est pas. Nous pourrions
alors obtenir par une méthode de classification (SVM ou autres) étalonner une fonction de
décision permettant de décider si un scénario est proche de la moyenne du Best Estimate
ou pas. La sélection des p scénarios nous permettrait alors de calculer la moyenne des
évaluations stochastiques sur ces p scénarios afin d’obtenir une approximation du Best
Estimate.
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2.2.5 Accélération : Agrégation de tables de parameétres modele

Le temps de calcul associé a un modele ALM est intrinsequement lié & sa complexité
algorithmique, ’analyse de cette complexité consiste en 1’étude formelle de la quantité
de ressources nécessaires a ’exécution du processus.

2.2.5.a Optimisation de 1’agrégation de portefeuille de contrats d’assurance
vie :

L’agrégation du portefeuille de contrats d’assurance vie est une étape indispensable qui
intervient en amont de la projection Best Estimate, en effet un portefeuille de contrats
peut contenir plusieurs millions de lignes de contrats individuels projeter les flux associés a
chacun de ces contrats individuellement demanderait une trop grande puissance de calcul
ou impliquerait des temps de calculs inacceptables.

L’agrégation du portefeuille est donc une technique permettant de regrouper plusieurs
contrats en une seule ligne de contrat synthétique, cette agrégation est faite via une
clé d’agrégation ainsi que des regles d’agrégation des différentes caractéristiques des
contrats :

e Clé d’agrégation : correspond a un groupe de variables qualitatives décrivant un
contrat d’assurance. Cette oriente la décision de regrouper deux contrats ou non, les
contrats partageant les méme modalités suivant les variables de clés sont regroupés
au sein du méme agrégat de contrats

o Regles d’agrégation : ces regles correspondent aux opérations a effectuer sur les
variables quantitatives décrivant les contrats afin d’obtenir une valeur synthétique
correspondant au regroupement des contrats, par exemple la provision mathématique
d’un groupe de contrats correspond a la somme des provisions des contrats du regrou-
pement. Le taux de frais de gestion sur encours euros du regroupement va quant a lui
correspondre a la moyenne des taux de frais de gestion pondérée par les provisions
mathématiques des différents contrats.

Exemple d’agrégation de contrat Considérons deux client ayant les mémes ca-
ractéristiques. Etant donné que la projection des prestation dépend essentiellement de
I’dge et de ’ancienneté du client ces deux lignes sont "homogenes” et peuvent donc étre
agrégées au sein d’une méme ligne synthétique :

Numéro | Age | Sexe | Année d’adhésion | Taux de frais de gestion | Provisions
1 37 1 2009 0.67% 10 000
2 37 1 2009 0.78% 15 000

L’agrégation du model point donne alors :
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Numéro Age Sexe | Année d’adhésion | Taux de frais de gestion | Provisions
1 37 1 2009 0.736% 25 000

L’age et 'ancienneté des détenteurs des contrats représentent des variables structurante
dans I’évaluation des flux futurs associés a chaque police, en général ces deux variables
expliquent en grande partie la taille des model points agrégés, le croisement des différentes
modalités des ages et des anciennetés des assurés donne une table de passif agrégée conte-
nant 2000 a 3000 model points.

Les variables age et ancienneté représente néanmoins des variables intermédiaires per-
mettant d’obtenir le bon taux de rachats et de déces associés a chaque model point & un
pas de temps donné au cours de la projection, I'information structurante est donc contenue
dans ces différents taux.

2.2.5.a.1 Est-il toujours optimal de rassembler les contrats d’assurance vie
en fonction de I’age et de ’ancienneté ?

L’age et 'ancienneté expliquent pour une large proportion le fait que la taille des mo-
del points finaux en input d’un modele ALM, supprimer ces deux variables de la clé
d’agrégation tout en garantissant une précision équivalente au calcul impliquerait une
forte accélération du modéle ALM.

Cette piste a été étudiée par Pierre-Olivier GOFFARD et Xavier GUERRAULT dans le
cadre d’une publication (”Is it optimal to group policyholders by age, gender, and seniority
for BEL computations based on model points?”) dont le but principal est d’optimiser
le temps de calcul des estimations Monte-Carlo pour l'estimation du Best Estimate en
agrégeant la base de model points de passif.

Principe de la méthode d’agrégation de model point par classification k-
means :
Si on considére un ensemble de model points P = (x;), i € 1,...,n ol n correspond
a la taille du portefeuille. Nous cherchons a classifier ces n model point en k& groupes
de model points C = (C4,...,Ck) via une méthode de partitionnement afin d’identifier
des sous-groupes "homogenes” de model points. Nous devons donc faire un choix pour
caractériser une métrique de similarité entre deux model points. Pour chaque model point
nous pouvons représenter une matrice

pr0,1) ... pf(T)

X; =

PN (0.1) o pN(T)

Ou (F1, ..., Fy) représente ’ensemble des N scénarios financiers de I’évaluation Monte-

Carlo et pfj (t,t + 1) représente le taux de prestations (taux de rachats, taux de morta-
lité...etc) du model point entre ¢t et t 4+ 1 pour un scénarios F;. Pour un contrat d’épargne
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les taux de prestations sont en général modélisé en deux partie : une part structurelle 1ié
aux caractéristiques du model point : ’age, I’ancienneté du contrat...etc, ainsi qu’une part
de rachats dynamique liée & I’environnement financier ot on modélise une hausse de ra-
chat dans le cas ou le client n’est pas satisfait par la performance annuelle de son contrat.
Le scénario économique a un impact limité sur la proximité des contrats. En effet, deux
contrats ayant des taux de chutes proches pour un scénario financier devraient avoir des

. . F F
taux de chutes proches pour un autre : s’il existe un k tel que z;* ~ xj’“ on aura alors

F, R . .
x;' =~ le pour tout le(1, ..., N). Nous pouvons alors caractériser un model point par une
seule ligne de la matrice précédemment définie. Une mesure de dissimilarité naturelle est
alors définie :

i = 51, = /a0, 1) — p; (0. 1)% + ..+ (i T) — py( T))>.

La classification que nous souhaitons alors obtenir est de trouver les k-groupes qui
minimisent la variance intra-classe :

k
C= argglinz > lx =l

]Z]. XECj

ou pj‘correspond au vecteur moyen des taux de chutes des model points appartenant
a Cj

Cette approche permet alors d’obtenir une classification des model point relativement
a leur structure de rachat permettant ainsi de se défaire de 1’age et de I'ancienneté dans
la clé d’agrégation :
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FIGURE 2.3 : Illustration de I'agrégation de model point par k-means (Source : P.O Gof-
fard)

2.3 Approximation de calculs S2 via régression

2.3.1 Modeles régressifs

Cette partie a pour but de présenter une tentative de mise en place d’'un modele régressif
sur une base de données tres limitée de 30 points d’un exercice ORSA passé afin d’étudier
la possibilité de mettre en place un modele approximatif simple sans génération de base
d’apprentissage spécifique a I'approximation.

2.3.1.a Présentation des données

Nous disposons d’une base de données de sensibilités d’évaluations de Best Estimate issue
des résultats de projections des exercices de stress tests internes calculés en 2017 et 2018.

Au total nous avons a disposition 32 points calculés par le modele ALM de Natixis
Assurances, chaque point correspond & un bilan économique calculé soit dans une situation
stressée soit dans une situation centrale.

Nous disposons alors de :

e 8 points correspondant deux scénarios centraux de Iexercice ORSA 2017 et 2018 (1
scénario central correspond & 4 années de projections)

e 24 points correspondant a 5 scénarios de stress économique pour ’exercice de 2018
et 3 scénarios de stress pour I'exercice effectué en 2017. Les scénarios stressés durent
4 ans mais la premiere année est commune a tous les scénarios et correspond a la
premiere année du scénario central. Ce point la a été supprimé pour chaque scénarios
stressé nous avons alors 3 points par scénario stressé.

Pour chacun de ces points nous disposons des facteurs économiques correspondant ainsi
que 'état du portefeuille d’actifs/passifs, ces variables font donc partie des candidats en
tant que variables explicatives du modele que nous allons calibrer :

e La valeur comptable de ’actif adossé a I’épargne fond euros.
e La valeur de marché de I'actif adossé a ’épargne fond euros.

e La provision technique épargne fond euros.
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e La provision pour participation aux excédents (PPE)

Le niveau de l'indice Eurostoxx au moment de 1’évaluation Best Estimate.

Le niveau de de la courbe des taux sans risques au moment de 1’évaluation pour les
maturités 1/2/3/5/7/10/20/30 ans.

La variation de la performance de la proche action du portefeuille pendant 'année
précedent 1’évaluation.

2.3.1.b Mise en oeuvre de 1’étude :

Le but de I’étude est d’apprécier la qualité d’une régression linéaire afin d’obtenir des ap-
proximations de Best Estimate, la base de sensibilité a été scindée relativement a la date
de l'exercice de stress test concernant chaque point, les données dites d’apprentissage cor-
respondent alors aux données relatives a ’exercice de 2017. Etant donnée que le nombre de
variables explicatives candidates est relativement faible (14 en comptant chaque maturité
de la courbe des taux) il est possible de calculer toutes les combinaisons de régressions
possibles ol 1,2,3...etc variables sont sélectionnées en tant que variables explicatives. Pour
chaque modele évalué nous pouvons alors calculer 'erreur de prédiction commise par 1’es-
timation pour les projections de ’exercice 2018.

L’étude menée peut étre résumée suivant ces étapes :

1. Choix de la base d’apprentissage.

2. Choix du critere de classement des modeles linéaires : AICc, erreur maximum sur
les données approximées, erreur moyenne sur les données approximées...

3. Choix de la variable cible du modele de régression : Best Estimate, NAV, SCR....
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f/

* Récupération des données STI 2017 et STI

2018: B) Modélisation

Mise en forme de la base d'apprentissage,
réconciliation des différents formats de

bilan. \
* Choix du critére de classement des *Backtest:
modéles. Appmxw’mgt\'on des résult'ats STI
* Choix du « pool » de n variables explicatives 2018 basée sur les données 2017.

:i:Z;E;::;I::::ﬂ?::g‘:fiﬂ‘z‘;'l‘:f‘5 ks * Classement exhaustf des 2" madéles

économigues} possible suivant ce crtére. + Etude de Pévolution des modéle en
« Sélection d’un modéle parmi les fonction des données.

(2017 2018)

meilleurs classés suivant sa cohérence
avec le comportement attendu du BE.

A) Données C) Application

FIGURE 2.4 : Approximation linéaire : étapes de ’étude

2.3.1.b.1 Résultats obtenus : Parmi les modeles testés nous présentons dans cette
partie les résultats obtenus pour un modele régressif, le choix des variables explicatives
s’est fait en classant ’ensemble des modeles linéaires possible,pour le pool de variables
explicatives initiales, par rapport a leur précision sur ’estimation des Best Estimate pour
I’exercice du stress test de 2018. Le critere de ”précision” qui a été choisi ici correspond
a lerreur maximale du modele sur la base de test. Les variables explicatives obtenus via
cette méthode sont alors :

e Le niveau de I'indice Eurostoxx.

e La variation de l'indice sur I'année précedent 1’évaluation.

e Le niveau de taux de maturité 1 an/10 ans/20 ans et 30 ans
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50921733 461.43
52 203 167 370.59

Best Estimate Modeéle

2.3. APPROXIMATION DE CALCULS S2 VIA REGRESSION

45693 688 874.15
47 752 194 316.96
49 244 296 057.88
50025477 703.16
483942 287 512.31
50465 714 496.27
5172957294278

47 597 090 240.98 47099 301 227.78
50012 853 115.71 49 846 177 679.75
51650089574.78 52122 165 817.25
42563592 362.43 42074 524 810.67
48623 179 316.77 48 327 059 265.29
54724112 318.98 54651779 428.26

41962 293 101.54
50154 645 868.71
57 654 687 166.46

41629 193 282.47
49 969 483 991.96
57 825905 828.98

93

44 939 495 710.05 44 468 334 675.70
48 973 318 996.71 48 670 818 913.99
52 990 294 668.05 52 654 702 098.39
Erreur Max 497 789 013.21 (1%)

309 217 342.58 (0.8%)
72 332 890.72 (0.13%)

Modéle de Nav minimisant I'erreur max en 2018

Erreur Moyenne

Erreur Min

FIGURE 2.5 : Modele linéaire : résultats de ’approximation sur la base de test

Malgré une erreur relative inférieur & 1% pour quasiment tous les points de la base
d’apprentissage nous ne pouvons considérer ce modele comme ”précis”, en effet I'erreur
induite sur le Best Estimate correspond a des niveaux d’erreurs relatifs a la NAV réel
bien plus importants : Pour le point ol I'erreur est de 498M et 1% du Best Estimate cela
correspond a une erreur de 31% pour I’évaluation de la NAV.
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2.3.1.c Interprétation des limites de la méthode

Les modeles basés sur des critéres de minimisation d’erreur moyenne ou maximale sont par
construction plus précis mais manquent de fondement et de justification mathématique,
rien ne garanti que le modele ayant bien performé pour cette base de données la soit to-
talement obsolete pour une autre base de données. De plus 'ordre de grandeur de 'erreur
associée au modele est bien trop proche de celui des fonds propres économiques faussant
ainsi 'interprétation des résultats dans le cas ol le modele serait utilisé pour estimer 1’im-
pact d’un stress sur le portefeuille.

La base d’apprentissage choisie est surtout constituée de points en situation stressés ce qui
en fait une base trés hétérogene et ne quadrille par le monde des possibles d’une maniere
optimale.

Compte tenu de la volatilité des fonds propres lors d'un exercice de stress test et le
caractere non linéaire de la NAV face aux caractéristiques du portefeuille et aux variables
économiques, nous considérons alors que 'estimation des résultats du modele ALM par
des modeles linéaires n’est pas adapté lors d’un exercice de stress tests.

2.4 Approximation de calcul S2 via agrégation de données
de passif

Dans cette partie nous allons présenter la méthode implémenté au sein de Natixis Assu-
rances afin d’obtenir des approximations de la valeur du portefeuille épargne ainsi que
de la solvabilité, nous allons justifier avant tout le choix de la méthode implémentée par
élimination des différentes approches présentés dans les parties précédentes, pour faire cela
nous devons définir les caractéristiques attendus par I'exécutif pour décrire la méthode
cible qui ont permis de guider 1’élimination de certaines approches.

2.4.1 Caractéristiques de la méthode cible :

Les caractéristiques que nous allons citer représentent un cahier des charges qui nous
permettra définir une méthode respectant le maximum de points ci-dessous.

e L’approche choisie doit garantir la précision des approximations effectuées : cette
précision doit étre démontrée a la fois par des exercices de backtest ainsi que des
garanties théoriques. L’approximation doit étre fine pour le calcul du Best Estimate
mais aussi pour la NAV, le SCR ou le ratio de solvabilité.

e L’approche choisie doit permettre la bonne interprétation des estimations pro-
duites : I’évolution des résultats d’une sensibilité a 'autre doit étre facilement lié a
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I’évolution d’un parametre cela permet de guider les choix de pilotage du portefeuille
par I'exécutif.

e La méthode choisie doit étre sensible a un grand nombre de parametres économiques
afin de traduire au mieux le profil de risque du portefeuille.

e L’approximation doit étre sensible & la structure actif/passif afin d’impacter les
choix commerciaux ou stratégiques futurs sur la valorisation estimée, nous pouvons
citer a titre d’exemples :

1. Les caractéristiques des nouveaux contrats dit ”New Business”.
2. L’allocation stratégique d’actifs.

3. La participation aux bénéfices distribuée lors d’exercices prospectifs en terme
de taux servis ou de mouvement de provisions pour participation aux bénéfices.

e Le modele d’approximation pourra servir dans le cadre d’évaluation prospectives
tel que les exercices ORSA ou autres études ou stress tests.

e Le modele doit impliquer un gain de temps de calcul significatif pour justifier son
utilisation.

e L[’éventuelle base de données d’apprentissage construite pour calibrer le modele doit
étre calculée dans un temps court, en effet le budget en terme de temps de calcul
machine est limité car la construction de cette base bloquerait ou ralentirait les
simulations du reste du département.

2.4.2 Elimination des méthodes d’approximation par régression :

Parmi les méthodes envisagés nous avons présentés des méthodes basé sur des modeles
régressifs permettant de remplacer les évaluations du modeéle ALM, coliteuses en temps
de calcul, par des évaluations de fonctions plus rapides a évaluer tel que des interpolations
polynomiales, des réseaux de neurones ou des arbres de décisions.

Avant de remettre en question cette approche nous allons rappeler un phénomene
rencontré lors du calibrage de modeéles d’apprentissage automatique : le fléau de la
dimension.

2.4.2..1 Le fléau de la dimension En 1961 Richard Bellman invente le terme de fléau
de la dimension pour désigner divers problemes ayant lieu lorsque 1’on cherche a organiser
ou analyser des données dans des espaces de grande dimension c’est a dire avec un grand
nombre de variables (parametres). Parmi les domaines concernés par ce phénomeéne nous
pouvons citer la fouille de données, I'apprentissage automatique, les bases de données,
I’échantillonnage ou encore ’analyse numérique.

Le principe générale du phénomene est que lorsque le nombre de dimensions augmente
le volume de I’espace croit rapidement si bien que les données que nous avons a disposition
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deviennent éparses et se retrouvent isolées. Cela est problématique pour les méthodes
nécessitant un grand nombre de données (ie relativement & la taille de 1’espace total) pour
étre valides, les rendant alors peu efficaces voire inopérantes.

Exemples illustratifs :

Combinatoires : Supposons que ’espace ou varient les parametres d’un modele ALM
est fini et discret, cette supposition est simplificatrice : en effet certains parametres varient
dans des intervalles continues & titre d’exemple nous pouvons citer les valeurs que peuvent
prendre les différentes maturité de la courbe des taux sans risque ou I’évolution de la valeur
de marché du portefeuille d’actifs.

Soit f(z1,...,x,) une fonction discrete tel que z; € A;, afin de simplifier le calcul
considérons que chaque ensemble A; admet p éléments.

Le nombre de point total de ’espace A = Ay x ... X A, ou varie f contient alors p"
éléments.

n | Nombre d’éléments de A
1 5
2 25
3 125
4 625
5 3125
6 15625
7 78125
8 390625
9 1953125
10 9765625
Yaoooo
OO0
v 90000
O0000
o000 OO0
- o>
X X

FIGURE 2.6 : Illustration du fléau de la dimension

Cet exemple simplifié pour une fonction discrete montre a quelle point ’augmentation
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du nombre de variables de la fonction augmente drastiquement la taille de son espace
d’évaluation.

Un modele ALM est une fonction dont le nombre de parameétres est tres grand dont le
nombre de parametres se compte par dizaines ou méme milliers si on considere que chaque
ligne d’une table de paramétrage comme celle décrivant le passif, I’actif ou la table des
scénarios économique comme un parametre a part entiere.

2.4.2..2 Estimation du budget de la création d’une base d’apprentissage en
temps machine :

Un calcul d’un seul point Best Estimate a l'aide du modele de Natixis Assurances
correspond & un temps machine de 20 a 30 minutes, le calcul est effectué a l'aide de
serveurs ayant a disposition 250 machines allouées aux calculs MoSes.

Considérons une base de donnée d’apprentissage contenant 10 000 points Best Esti-
mate, le calcul d’une telle base prendrait au mieux 138 jours ou la totalité des machines
seraient allouées a la construction de ces abaques, cela bloquerait ’ensemble des travaux
du département pendant une période beaucoup trop longue.

Au vu du nombre de parameétres auxquels nous souhaiterions que notre régression
soit sensible il est tres probable que 10 000 points soient insuffisants pour calibrer un
modele respectant le ”cahier des charges” décrit précédemment. De plus le risque qu’avec
le temps cette base devienne obsolete est beaucoup trop grand par rapport au ”cott
machine” investi. Nous pouvons citer plusieurs dérives pouvant induire 1’obsolescence de
la base d’apprentissage produite :

1. Une modification des regles de gestion inscrites au sein du modele.
2. L’évolution de la structure du passif ainsi que son vieillissement.

3. L’évolution des indicateurs économiques qui induisent une dérive vers un espace
n’ayant pas été "balayé” par la base d’apprentissage.

2.4.2..3 Les modeles régressifs respectent-ils le cahier des charges attendu ? :
Reprenons les points associés & notre cahier des charges afin de vérifier si les modeles
régressifs peuvent étre un bon candidat pour la méthode choisie :

e Précision : Dans les cas ou les méthodes régressives sont appliqués a des modeles
d’assureur réels (en opposition a des modeles ALM simplifiés) I'étude de la littérature
montre une précision insuffisante pour l'estimation de la solvabilité, bien que la
précision de l'estimation du Best Estimate peut étre inférieure & 1% cela peut
correspondre a une erreur 10 fois plus grande pour I'estimation des fonds propres
économiques impliquant une erreur inacceptable pour I’estimation du ratio de sol-
vabilité
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e Interprétabilité : Le modele régressif aura un output unique c’est a dire une es-
timation du Best Estimate, cela diminue fortement la capacité d’interprétation des
résultats par les équipes effectuant les calculs qui observe d’habitude I’évolution de
I’ensemble du bilan économique de ’assureur.

e Sensibilité & un grand nombre de parameétres : tel que nous ’avons décrit ci-
dessus plus le nombre de parametres est grand plus la base d’apprentissage doit aug-
menter en taille de maniére exponentielle rendant ainsi la méthode opérationnellement

difficile.

e Sensibilité a la structure Actif-Passif : Ce point pose probleme de la méme
maniere que le point précédent. La structure Actif-Passif d’un portefeuille est en
général décrite par des tables contenant plusieurs milliers de lignes et peut difficile-
ment étre décrit par un faible nombre de variables.

e Approximation prospective : Les estimations liés a 'approximation du Best Es-
timate dans un cadre prospectif par des modele régressifs sont en général de mau-
vaise qualité car la base d’apprentissage devient obsolete et doit étre mise a jour
régulierement. Dans le cadre d’'un ORSA il serait inutile de calibrer une base d’ap-
prentissage pour chaque année de projection puisqu’il serait plus rapide de calculer
la valeur du Best Estimate directement via le modele.

e Temps de calcul : ’évaluation d’un modele régressif est en général immédiate et
ne prends que quelques secondes pour un réseau de neurones par exemple mais cela
a une contrepartie lié aux temps de calculs associés a la base d’apprentissage.

e Budget lié a la base d’apprentissage : Le temps de calcul associé a la construc-
tion d’une base d’apprentissage est beaucoup trop grand et risque de bloquer les
travaux du reste du département.

Les modeles régressifs sont généralement utilisés en statistique pour décrire ou mieux
comprendre un phénomene dont les rouages réels sont encore inconnus en extrayant 1’in-
formation a partir de données d’observations. Dans le cas d’un modele ALM, I’ensemble
des calculs correspond a des regles comptables connus et a un enchainement de formules
fermés et de regles logiques, I'information associée au calcul du Best Estimate est donc
connue puisque le modele est mis en place par ’entreprise elle méme.

Partons de ce constat, nous allons présenter dans la suite une méthode analytique
d’approximation du Best Estimate respectant les points du cahier des charges.

2.4.3 Modeéele ALM de Natixis Assurances

Ce mémoire ayant pour but d’offrir une approximation de la valorisation du passif effectuée
par le modele ALM il est nécessaire d’avoir une vision claire sur les différents calculs
intervenant au sein de ce processus, c¢’est en effet I’étude analytique du modele ALM qui
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a permis d’identifier des pistes de simplifications du calcul permettant de diminuer la
complexité algorithmique tout en garantissant une précision acceptable a la fois pour la
valorisation Best Estimate ainsi que ’estimation de la solvabilité de I’entreprise.

A I’époque ou I’étude associé a ce mémoire a été effectuée le calcul du Best Estimate se
réalise sous Moses, outil de projection développé par Willis Towers Watson. Néanmoins le
principe de la méthode implémentée peut étre généralisé pour n’importe quelle projection
de Best Estimate et a été adaptée au nouvel outil de projection de Natixis Assurances
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2.4.3.a Le générateur de scénarios économiques :

Afin d’établir un bilan économique tel que décrit par Solvabilité II, il est nécessaire de
projeter les différents flux du bilan associés aux contrats :

e Rachats

Prestations liés au déces des clients

e Comimissions aux apporteurs d’affaire

Frais généraux

Ainsi que les différents flux d’actifs liés a la performance de ces derniers, au divi-
dendes percus ainsi que les flux de réinvestissement. La projection des actifs se fait par
I'intermédiaire d’un jeux de scénarios économiques.

Un générateur de scénarios économiques (GSE) est donc un outil qui permet de projeter
la valeur et flux associés aux différents types d’actifs du bilan d’une compagnie d’assurance
pour un horizon d’étude donné. (30 ans pour le calcul au sein de Natixis Assurances)

Le GSE s’appuie sur des modeles mathématiques de diffusion qui sont calibrés a partir
de données de marché a date de calcul du Best Estimate ou a une date historique donnée.
Les scénarios économiques font donc partie des nombreux parametres du modele ALM et
ils sont au coeur des interactions actif-passif.

Le GSE nécessite un travail de fond important en amont de sa configuration :

e Les différents indices de projection sont définis et rattachés aux actifs du portefeuille.

e Les modeles de projection sont établis selon le type de projection réalisé (dans notre
cas le type est "Risque Neutre” en opposition & une projection dite ”Monde réel”)

o Les différentes données de marché sur les indices sont & récupérer pour permettre le
calibrage des modeles et leur diffusion.
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Emetteur, qualité
de crédit, efc.

Variables de

diffusion
Immobilier, etc.
. Génération
Portefeuille - Classes d'actifs + des scénarios
d’actifs économiques
Modéles de

diffusion

Vasicek, Black
and Scholes, etc.

FIGURE 2.7 : Illustration du fonctionnement du GSE

2.4.3.b Classes d’actifs modélisés au sein du modéle Natixis Assurances :

Afin de traduire la diversité du portefeuille d’'une compagnie d’assurance il est possible
de regrouper les titres détenus dans un nombre limité de classes. Pour chaque groupe
d’actifs qui partagent des caractéristiques communes nous pouvons définir une classe qui
sera diffusée de la méme maniere par le GSE.

Nous pouvons diviser les actifs en trois grandes catégories :

e Les actifs diversifiés : ceux-ci corresponde a la détention d’actions, de parts de fonds,
de titres immobiliers ou de matieres premieres...

e Les produits de taux : tel que les actifs obligataires qui sont des titres de dette : un
émetteur emprunte une somme d’argent en échange d’un remboursement a 1’échéance,
a terme échu ou a échoir.

e Les produits dérivés : puts/calls ou swaps qui permettent de se protéger contre les
variations de la valeur des actifs détenus.

Au cours de la projections la valorisation des actifs diversifiés est obtenue par la diffu-
sion de la performance d’un indice rattaché a la classe d’actifs. Une part des performances
de Dactif diversifié peut étre issue d’un revenu récurrent comme les dividendes (part des
bénéfices d’'une entreprise qui revient aux actionnaires) ou les loyers percus via les titres
immobiliers. La modélisation de ces rendements supplémentaires peut également étre ra-
joutée dans le but de représenter au mieux 1’évolution future de 'actif sous-jacent.

La valeur ainsi que les flux associés aux actifs obligataires est obtenu par le biais de
la diffusion des taux. Les taux nominaux sont utilisés dans le cadre de la projection des
obligations classiques tandis que les taux réels sont utilisés dans le cadre des obligations



2.4. APPROXIMATION DE CALCUL S2 VIA AGREGATION DE DONNEES DE PASSIF61

indexées sur l'inflation. Une courbe des taux permet a chaque pas de temps de recalculer
la valeur de l'obligation en déterminant son prix de marché. Pour rappel, sa valeur de
marché en t, notée V,,(t), est calculée suivant la formule suivante :

Tel que Flux représente le montant des flux associés a l'obligation ce montant peut
étre nul & un pas de temps donné ou égal au coupon détaché de ’obligation ou au montant
du nominal remboursé, R(t,i) représente la valeur du taux d’actualisation en t pour la
maturité (i-t) ce taux est déduit a partir des courbes de taux issues du générateur de
scénarios économiques.

Nous avons cité ci-dessus trois grandes catégories d’actifs détenus au sein du portefeuille
de Natixis Assurances mais ce découpage reste insuffisant pour décrire la diversité du
portefeuille. En effet les actions n’ont par exemple par le méme comportement que les actifs
immobiliers notamment en terme de volatilité : le prix des actions fluctue en général plus
que celui d’actifs immobiliers tandis que les fonds immobiliers sont caractérisés davantage
par une faible volatilité des prix et par des revenus récurrents sous forme de loyers. Etant
donné ces différences ces deux types d’actifs ne peuvent pas étre projetés de la méme
maniere via le générateur de scénarios économiques ce qui implique alors une classification
distincte pour ces deux poches.

C’est donc une analyse des caractéristiques des actifs ,ainsi que le comportement de
leurs prix ou des revenus récurrents qu’ils servent, qui nous permet de regrouper des titres
de maniére homogene.

Le tableau ci-dessous récapitule alors les 10 classes d’actifs qui ont été définis au sein
du modele de Natixis Assurances ainsi que la modélisation associée :
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_ Classe d'actif Modélisation

Actions et assimilés SVJD
Immobilier B&S (Mimmo:Timmo)
Poche Private equity B&S (Mpg;0pg)
Diversifice OPCVM Low Vol B&S (MyyioLy)
OPCVM monétaire B&S (my;0m)
OPCVM obligataire Stratégie d’investissement™
Obligations a taux fixe
LMM+, EBK2F
Poche Taux Obligations & taux variable
OATi LMM+, V2F, EBK2F

FiGURE 2.8 : Classification des actifs retenue par Natixis Assurances au sein du modele
ALM

2.4.3.c Modélisation du passif épargne :

Le modeéle utilisé au sein de Natixis Assurances permet de valoriser le passif de 3 fonds
gérés au sein du groupe BPCE :

1. BPCE Vie : filiale & 100% de Natixis Assurances, est une compagnie d’assurance
vie créée en 1982 pour proposer des contrats d’épargne et de retraite aux clients des
Banques Populaires et des Caisses d’épargne ainsi qu’a I’ensemble du réseau bancaire
détenu par le groupe BPCE.

2. Natixis Life : Créée en 1997 et filiale & 100% de Natixis Assurances, Natixis Life est
une compagnie d’assurance vie luxembourgeoise.

3. Fond PERP : Fond regroupant les encours investis dans le cadre de plans épargne
retraite.

Etant donné un traité de réassurance interne liant I'entité BPCE Vie & Natixis Life
qui garantit l’alignement du taux (& la hausse) servis aux clients de Natixis Life avec le
taux servi par BPCE Vie il est nécessaire de projeter les engagements des deux entités
simultanément.

Tel que le prévoit la réglementation Solvabilité II, le calcul du Best Estimate est calculé
en "run-off”’ c’est a dire qu’aucune nouvelle police n’est souscrite durant la projection sur
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30 ans. Au bout de 30 ans, on suppose l'extinction du portefeuille. Ainsi, 'ensemble des
des assurés rachetent leurs contrats et la provision mathématique de I'assureur devient
nulle, au sein du modele les contrats sont considérés a prime unique, il n’y a donc pas de
primes futures lors de la projection.

Les engagements de I'assureur sont évalués via des flux de différents types que nous
allons décrire ci-dessous :

2.4.3.c.1 Flux de rachats :
On distingue au sein du modele deux types de rachats :

1. Les rachats structurels.

2. Les rachats dynamiques (ou conjoncturels).

Les rachats structurels :

Les rachats structurels sont observables dans un contexte économique classique, ils
dépendent principalement de la fiscalité du pays et de I’ancienneté du contrat. Au sein du
modele ALM de Natixis Assurances les flux de rachats sont calculés pour chaque model
point et ils dépendent de trois facteurs :

1. L’age de l'assuré : une table de rachat différente est utilisée si I’assuré a plus de 70
ans.

2. L’ancienneté du contrat.

3. La gamme de clientele auquel appartient les contrats du model point.

Les lois de rachats sont définis par le service actuariat produit et transmis aux équipes
de la direction des risques, ces lois sont calibrées suivant des données empiriques concernant
I’historique observé des rachats.

Ces taux de rachats possedent en général un pic a la 9eme année d’ancienneté du
contrat car au dela de huit ans les bénéficiaires d’un contrat d’assurance vie profitent
d’une fiscalité avantageuse sur les plus values accumulés au cours de la vie du contrat
incitant ainsi les clients a attendre cette échéance avant de racheter leur contrats pour en
bénéficier. A partir de la 16 éme année on suppose que les taux de rachats structurels sont
constants.
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Taux de rachats structurels en fonction de I'ancienneté

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31

FiGURE 2.9 : Forme de la loi de rachats structurels

Rachats dynamiques :
Les rachats dynamiques sont liés a I’environnement économique, a la politique de reva-
lorisation des assurés ainsi qu’a la situation concurrentielle du secteur.

Pour définir une loi de rachats dynamiques il est nécessaire de définir un taux attendu
par 'assuré, ce taux dépend de plusieurs facteurs :

e La performance d’indices du marché : cette performance est directement issue du
générateur de scénarios économiques

e Le niveau des taux observés : donnée issue de la projection de la courbe des taux
par le générateur de scénarios économiques.

Une combinaison linéaire de différentes données issues du GSE permet alors d’obtenir
le taux attendu par ’assuré. Les rachats dynamiques s’enclenchent lorsque la différence
entre le taux servi et le attendu dépasse 1% , le taux de rachat conjoncturel croit alors
linéairement par rapport a la différence entre le taux attendu par le client et le taux servi
jusqu’a atteindre un seul maximal.
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RD

] R Dmax

Variable a déterminer (VS)

FIGURE 2.10 : Forme de la loi de rachats conjoncturels

2.4.3.c.2 Flux de mortalité :

La mortalité des détenteurs de contrats d’assurance vie impacte les flux associés a ces
contrats, sauf contrat de capitalisation le déces de 'assuré entraine en regle générale le
dénouement du contrat. Au cours de la projection et pour chaque model point de passif
le flux de déces pour un pas de temps donné est obtenu grace a la formule suivante :

Dcsy = min(qy x PMy, PMy — Rachats;)

e ¢, correspond & la probabilité de déces des détenteurs de contrats associés au model
point. Cette probabilité est obtenue via une table de mortalité prospective dont les
parametres sont I’année de projection et I’age du model point.

e PM,; correspond a la provision mathématique du model point au pas de temps ¢

e Rachats; correspond au montant du flux de rachat autre que les prestations liés au
déces qui ont été décrits précédemment.

2.4.3.c.3 Frais généraux :

Les frais généraux correspondent aux frais générés afin d’assurer I’engagement de ’as-
sureur envers ces assurés. Ces frais correspondent par exemple a la masse salariale de
I’assureur ou aux cotts associés au bon fonctionnement du systeme d’information de I’en-
treprise. L’article .77 de la directive Solvabilité II demande de prendre en compte ” toutes
les entrées et sorties de trésorerie nécessaires pour faire face aux engagements d’assurance
et de réassurance pendant toute la durée de ceux-ci |[...]. Nous devons alors considérer ”[...]
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toutes les dépenses qui seront engagée aux fins d’honorer les engagements d’assurance
et de réassurance; [...]”. Ces flux de trésorerie incluent nécessairement les frais liés a la
gestion des contrats et des prestations afin de garantir le respect de la directive.

Plusieurs type de frais sont considérés au sein du modele Natixis Assurances :

1. Les frais d’administration : frais liés a la gestion des contrats.
2. Les frais liés aux rachats des contrats : les frais engagés dans le cadre des rachats.

3. Les frais liés aux déces : les frais engagés dans le cadre des prestations liées aux déces.
Etant donné que la procédure liée & 'opération est différente d’un simple rachat ce
poste est projeté indépendamment des frais liés aux rachats.

4. Les frais liés aux placements : les frais engagés dans le cadre de la gestion des
placements.

5. Autres frais : tous frais qui ne sont pas liés aux types de frais énumérés ci-dessus.

L’évaluation et la projection de ces frais est basée sur le principe de ratio de cotts
unitaires adossés a différentes variables calculés aux cours de la projection. Ces cotts
unitaires sont calculés au niveau de chaque entité et pour chaque gamme de clientele.

Un poste de frais au pas de temps ¢ et pour une gamme de clientele G est calculé
suivant les formules suivantes :

[
FraisAdming(t) = NombreDeContratsg(t) x CoutUnitaire Adming
[ ]
FraisPrestRachatsg(t) = Rachatsg(t) x CoutUnitaireRachate
[ ]
FraisPrestDCq(t) = PrestDCG(t) x CoutUnitairePrestDCq
[

AutresFraisG(t) = PMg(t) x CoutUnitAutreFraisg

Les couts unitaires sont calculés grace aux donnés observés sur les frais de 'année
;s . _ Frais . . N
précédente en appliquant la formule CU = 7522 Les frais pour chaque gamme de clientele

sont par la suite sommés au niveau de chaque fond.
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2.4.3.c.4 La participation aux bénéfices (PB) :

La participation aux bénéfices (PB) correspond aux produits financiers distribués aux
assurés. Si le taux de participation aux bénéfices est inférieur au taux minimum garanti
(TMG) caractérisant un model point donné alors la provision mathématique du model
point est revalorisé via le TMG. Pour couvrir la différence de revalorisation l’assureur
abandonne une partie de sa marge.

Le taux de redistribution des produit financiers de I'actif détenu doit étre supérieur
a 85% sur la globalité du portefeuille, un taux de PB personnalisé peut néanmoins étre
associé a chaque model point.

L’algorithme de participation aux bénéfices implémenté au moment de I’étude peut
étre décomposé en 9 étapes :

0. Initialisation de l'algorithme ALM : Cette étape sert a construire la liste des ca-
ractéristiques de chaque model point et qui serviront au calcul du montant de la
participation aux bénéfices tel que les taux de frais de gestion sur encours, les taux
d’affectation aux produits financier entre autres. Cette étape permet aussi de vérifier
que les taux servis au cours de la projection n’ont pas été forcé (Dans le cadre d’un
plan moyen terme ORSA par exemple ou au cours de la premiere année de projection
risque neutre).

1. Vérification que les produits financiers initiaux sont suffisant pour servir le taux
cible.

2. Réalisation de plus-values latentes supplémentaires si besoin.

3. Reprise sur provision pour participation au bénéfices si besoin. (part de la provision
provisionnée ’année précédente).

4. Réduction du taux servi a un taux servi réduit au cas ou les deux leviers précédents
sont insuffisants.

5. Consommation de la marge variable & des produits financiers associés aux fonds
propres.

6. Consommation supplémentaire (PPE provisionnée deux années plus tot).

7. Consommation de la marge fixe disponible : cette marge correspond aux montants
prélevés en tant que frais de gestion sur encours.

8. Toutes les marges de manoeuvres sont consommeées.

Les éléments calculés au cours de l'algorithme de participation aux bénéfices sont
calculés au niveau du fond, cette maille de calcul se distingue des calculs de flux de
rachats ou de mortalité qui sont eux calculés au niveau de chaque model point avant
d’étre agrégés au niveau du fond, certaines transformations appliquées aux model point



68 CHAPITRE 2. APPROXIMATION DES RESULTATS DU MODELE ALM

ne devraient donc qu’impacter & la marge les résultats de cet algorithme tant que les
transformations conservent les inputs de cet algorithme ce point la sera développé au sein
de la prochaine section.

2.4.4 Principe de la méthode implémentée

Tel que nous 'avons vu au sein de la partie (2.2.4) un levier possible pour accélérer le
temps de calcul d’un modele ALM est de diminuer la taille des données en inputs puisque
cela implique mécaniquement un nombre plus faible d’opérations a effectuer au cours du
calcul.

L’approche choisie est basée sur une analyse formelle des calculs intervenant au sein
du modele et propose une solution analytique permettant de diminuer fortement la taille
des model points de passif en construisant une clé d’agrégation la plus limitée possible
garantissant une conservation de la précision des calculs.

Afin de construire cette clé il est nécessaire de prendre en compte I’ensemble des calcul
intervenant au sein du modele ALM qui peut étre vu comme un processus faisant interagir
différents type de données :

( Model point d’actifs

+ Caractéristiques investissements
« Vision ligne a ligne/agrégée

=ty
EJ / Model points de passif \

f GSE \ Modele ALM Données comportementales
+ Taux d'actualisation Management rules Données biométriques
’ $endemenl du _ptlaol dinvestissement : E:g:zz j: Priwsmnnemenl Caractéristiques contractuelles
aux commercial.... . Allgcallon sﬁcrateglque (chargement/commissionnement/TAF
-)
[—]
[ E

FIGURE 2.11 : Modele ALM : interactions entre les différentes données

Etant donné le cahier des charges décrivant les caractéristiques de la méthode attendue
le cheminement de I’étude effectuée au cours de ce mémoire a orienté 1'utilisation d’une
méthode basée sur I’agrégation des données de passif :

o - Modéles régressifs (LSMC, machine

. 9 + Agrégation des données modéle
- > -

« Apprentissage statistique EE F(x:MP) = F(x,MP") — A
L —]

F(x,MP) = " (x") —

prg

F1GURE 2.12 : Cheminement de I’étude proxy



2.4. APPROXIMATION DE CALCUL S2 VIA AGREGATION DE DONNEES DE PASSIF69

2.4.4..1 Observation des principaux flux constituant un Best Estimate Epargne :
En examinant les différents postes constituant un Best Estimate on remarque une forte
dépendance de tous les flux aux données structurelles du passif : les principaux flux de
passif découlent des hypothéses de rachats, de mortalité, méme les flux de participa-
tion aux bénéfices qui sont considérés comme conjoncturels étant donné leur dépendance
aux produits financier de I'actif sont eux méme assis sur 1’écoulement structurel des pro-
visions mathématiques puisqu’ils sont calculés sur la base d’un taux multipliant la PM.

Une observation des flux sur un calcul Best Estimate sur un scénario risque neutre
central a septembre 2019 donne :

[- Flux conjoncturels - J
+ Focus flux de prestations (80 & 90% du BE) /

* Rachats partiels (35%) + Rachats dynamiques (5.55%)
+ Rachats totaux (12%)

+ Prestations liés aux décés (44%)
+ Prestations liés a la maturité (2%)
+  Flux d'équilibrages automatiques (0.02%)

— ~

- Flux structurels -

*(% du total des prestations CRN 1909)

& + PB Distribuée (10% du poste de prestations noyée dans les différents flux) /

FIGURE 2.13 : Répartition des principaux flux Best Estimate

L’approximation que nous cherchons a faire doit conserver ces proportions et estimer
ces principaux flux d’'une maniere précise, la question qui se pose alors est :

Quelle est linformation déterminante contenue dans les données modéle qui
régit le calcul de ces flux ? Cette information doit étre conservée au maximum au moment
de lagrégation que nous souhaitons mettre en place

Cette question est avant tout posée pour les flux de prestations qui représentent pro-
portionnellement une grande partie des flux de Best Estimate mais la méme réflexion peut
étre posée pour tous les autres postes du Best Estimate tels que le commissionnement, les
frais généraux...etc

2.4.4..2 D’un age et une ancienneté : une chronique de taux d’écoulement
des prestations :

L’age et ’ancienneté font initialement partie de la clé d’agrégation des model points de
passif, cette information est utilisée pour déterminer les taux de rachats partiels et totaux
ainsi que les probabilités de déces du model point. Tel que que le montre ’analyse des
postes du Best Estimate cette information est structurante dans 1’écoulement du passif.

Pendant la mise en place de 'agrégation des model point pour les calculs Solvabilité
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IT ces variables ont été considéré comme ”non-agrégeables” étant donné qu’un age ou une
ancienneté moyenne ne serait pas représentatif de ’écoulement réel attendu du passif.

Nous proposons une méthode d’agrégation de model point permettant de se défaire de
I’age et de ’ancienneté au sein de la clé d’agrégation :

Soit M PP une table de model point constituée de n model point ou ’age et ’ancienneté
des model points fait partie de la clé d’agrégation qui a permis de construire cette table.

Pour un model point M P; i€l, ...,n d’age A4 et d’ancienneté A, nous pouvons déterminer
la chronique des taux d’écoulements liés au 3 types de prestations définis au sein du
modele :

o T'M, = (tm(i71), ...,tm(in)) correspond au vecteur contenant les taux de mortalité
associé au model point ¢ durant I’horizon de projection T’

e TRP; = (trp(i1),--- trp,r)) correspond au vecteur contenant les taux de rachats
partiel associé au model point ¢ durant ’horizon de projection T’

e TRT;, = (trt(ivl), ...,trt(i,T)) correspond au vecteur contenant les taux de rachats
totaux associé au model point ¢ durant I’horizon de projection T’

Sachant ces chroniques d’écoulements ainsi que la provision mathématique a t =
0 nous pouvons calculer une chronique d’écoulement structurel de la provision
mathématique cette chronique est obtenue en appliquant les flux de sorties des 3 chro-
niques définis ci-dessus a la provision mathématique d’un pas de temps a 'autre :

o ChroniquePM; = (PM o), ..., PMir)) tel que PM ji1) = PM ) x (1=tmg j)) ¥
(I —trpa ) x (1 —trtg )

Pour un sous ensemble de model point 1,...,p de la table initiale M PP nous pou-
vons alors construire un model point agrégé M P,, dont les chroniques de d’écoulement
correspondent aux moyenne pondérés par les provisions mathématiques des model point
constituant le sous ensemble, c’est a dire que pour un pas de temps donné ¢ :

_ PM(i,t) xtm(i,t)
o TM(agty = 01— Pittag)
PM (i,t) xtrp(it
© TRPgp) =27 J(JM)iéng(’ :
PM(i,t) xtrt(i,t
® TRT(agr) = i1 JgM)(ath)(l )
e PM(ag,t) = Zle PM(i,t)

Nous pouvons illustrer le calcul par un exemple d’agrégation de deux model points :
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Age Ancqennelé tm_t1 trp_t1 tri_t1 tm_t30 trp_t3n trt_t30
Model point 1 34 B 2.0% T.0% 15% - T% 6% 3%
Maodel paoint 2 37 3 3.0% 8.0% 10% 8% 9% 4%
Age Ancienneté PME_0 PME_29
Model point 1 34 B 40 00D . 1500
Model point 2 37 3 25 000 . 250

Moyenne pondérée

Age Ancienneté tm_t1 / trp_t1 trt_t1 tm_t30 trp_t30 trt_t30
MP agrégé - - 2.4% T.4% 1.3% - - . 7.1% 6.4% 31%

FIGURE 2.14 : Exemple illustratif d’agrégation de deux model points

La moyenne pondérée qui a été appliquée conserve alors les flux projetés pour les deux
model points au sein de cette projection déterministe.

L’agrégation proposée est basée sur une moyenne pondérée dont les poids (provisions
mathématique) ne dépendent que d’un seul scénario déterministe projeté or pour un pas
de temps donné les provisions mathématiques associé a un model point peuvent étre trés
variables d’un scénario stochastique a l’autre, nous allons alors montrer ci-dessus que
les poids associés a la moyenne pondérée définie ci-dessus dépendent peu des scénarios
stochastiques :

La provision mathématique d’un model point i & la date ¢ pour le scénario s peut étre
écrite sous cette forme :

[ ]
t
PM;(t) = H (1-TP() x[[0+ TBG)-THG) )
\—/—’ -
Taux de prestations J=1 Taux servi brut—Taux frais
[ ]

t

PM;(t) = PM;(0)x [ [A=TP(j))x [ JA+TB*(j) =T £:(§)~T £:(/)TB*(j) + T f:(j)T B*(j))
j=1 =1

PM;(t) = PM(0) x [[(1=TP:(j)) x [[(1+TB*(j) x (1 =T f(§))+T f:(/)T B*(j))
j=1

Jj=1

I1 est possible de négliger le terme T'f;(j) x T'B*(j), une justification numérique est
possible en étudiant la fonction :

zy
flz,y) = Ao <= y),(:v,y)eA = [0,20%] x [0, 2%]
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on obtient alors maz(f(z,y))(zy)ea = 0.0034

On a alors :

PM3(t) = PM;(0) x f[ 1-TP(j ﬁ 1+ TB%(j)) x (1 =Tfi(j)))

Jj=1 J=1

Si on considere alors un groupe de p model point la somme des provisions mathématiques
de ces model point est :

PM,(t) = > PM;(0) x [J(1 = TPi(j)) x [[((1 + TB*(j)) x (1 — T£:(4)))
i=1 j=1 j=1

Le poids relatif de chaque model en terme de provision mathématique peut donc étre
approximé via cette formule :

PMp(t)  PMi(0) x T (1= TR() x o (1 + TB()) x (1= Tfi(5))
PMi(t) 520, PM;(0) x [Tj—y (1= TR(5)) x [Tjma (1 + TB(7)) x (1= Ti(5)))

Le terme (1 4+ T'B*(t)) peut alors étre simplifier on obtient alors :

o DM PM0) x T (1= TRG)) x TTj (= TH())
CPM,(t) P PM(0) x [Tio, (1= TR() x [Ty (1 = T£(5)))

Les poids relatif w; associés & un model point ne dépendent alors pas du scénario
stochastique. Nous avons donc démontré que 85‘,’; =~ 0 ce qui nous permet de calculer ces
poids pour un seul scénario déterministe et de les utiliser au sein de la moyenne pondérée

décrite auparavant.

2.4.4..3 Intégration opérationnelle de ’approximation proposée : La méthode
proposée s’integre facilement au sein du processus classique de production, étant donné
que le modele ALM n’est pas remplacé par un autre modele mais que nous utilisons une
version accélérée de l'algorithme tous les axes d’analyse habituels sont conservés et il
n’est pas nécessaire de développer d’outils supplémentaires pour exploiter les résultats de
I’approximation.
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9 = Extraction des model points \

de passif.

+ Extraction des taux de
rachats et mortalité associées

a chaque model point.

Processus habituels en
amont du modéle ALM

N

9 Ecoulement du passif sans
revalorisation.
(Cette étape sert a obtenir
les poids relatifs de chague

.
I N 9 Agrégation du model point de model point pour un pas de
, Lancement du run modéle et des passif et des chroniques de temps donneé.)

: processus habituels en aval du modéle rachats et de mortalité pour une '

i

ALM clé d’agrégation donnée. (Choix
' meodulable en fonction du degré
k _____________________ s de finesse souhaité) /

FI1GURE 2.15 : Intégration opérationnelle de 1’agrégation proxy

2.4.4..4 Définition d’une clé d’agrégation par méthode d’essai-erreur :
La méthode essai-erreur est une méthode de résolution de problemes, elle est caractérisée
par des essais divers jusqu’au succes de la recherche.

Dans le cadre de la recherche d’une clé d’agrégation optimale une analyse des variables
décrivant les model point de passif a été effectuée afin de déterminer s’il est nécessaire de
considérer si une variable doit faire partie de la clé d’agrégation.

La méthode essai-erreur a été appliquée de cette fagon :

0. Définition d’une clé d’agrégation minimale : cette clé permet de conserver la structure
générale du passif en terme d’entité ou de cantons (entre autres) afin d’obtenir une
table de model point cohérente avec d’autres tables d’hypotheses : on ne cherche pas
a minimiser d’erreur d’évaluation a cette étape.

1. Observation des différents flux calculés par le modele version proxy et comparaison
avec le calcul classique.

2. Détermination des variables de la table de model point influant sur les écarts les plus
significatifs.

3. Rajout des variables déterminées a 1’étape précédente a la clé d’agrégation proxy.

4. Reprise des étapes 1-2-3 jusqu’a obtention d’évaluations d’une précision satisfaisante.

A titre d’exemple cette analyse a permis d’identifier qu’une premiere version du proxy
n’incluait pas les arbitrages des encours euros vers les encours en unités de compte, cette
erreur a été corrigée en rajoutant la variable régissant les flux d’arbitrage dans la clé
d’agrégation :
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[CRN Baseline 2019 ]

FIGURE 2.16 : Méthode essai-erreur : correction de 1’évaluation des flux d’arbitrage

La figure correspond & la comparaison du flux d’arbitrage observé pour le model point
proxy et le model point classique, a gauche le model point proxy impliquait des arbitrages
nul, enrichissement de la clé d’agrégation a permis d’obtenir des flux d’arbitrages quasi
égaux.

Outre la correction des flux associés a un run central ’analyse par la méthode d’essai-
erreur a permis de corriger ’évaluation des sous-module SCR dit de ”souscription” tel que
le module de mortalité, longévité et le module associé au rachats.

Evaluation des chocs de souscription : enrichissement de ’agrégation proxy :
Les premieres versions de ’agrégation proxy entrainaient des écarts non négligeables lors
de I’évaluation des chocs de souscription (comparé au évaluation sans agrégation proxy),
une analyse formelle montre que cela est di a la méthodologie spécifique au calcul de ces
sous modules.

Pour rappel I’évaluation Best Estimate associée a un choc de souscription est calculée
en deux étapes :

1. Une évaluation Best Estimate est effectuée ot les hypotheses biométriques/comportementales
(mortalité ou rachats) de tous les model points sont déformées (a la hausse ou
a la baisse), notons BE(i, choc) le Best Estimate associé au model point ¢ pour un
choc donné.

2. Une évaluation de Best Estimate ou seul les model points vérifiant la condition

BE(i, choc) > BE(i, central) sont choqués.

L’agrégation que nous effectuons doit donc intégrer cette information : une clé d’agrégation
qui regrouperait des model points dont la réponse au test : BE(i,choc) > BE(i,central)
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differe entrainerait des écarts de valorisation entre le calcul classique et le calcul agrégé.
En effet cela serait équivalent & choquer un certain nombre de model point (inclus dans le
model point agrégé) qui ne l'aurait pas été lors du calcul classique ou vice versa.

La solution proposée a ce probleme est de déterminer des variables (parmi celles qui
n’étaient pas déja incluses dans la clé d’agrégation proxy) entrainant un choc/non-
choc du model point. En ajoutant ces variables dans la clé d’agrégation on obtiendrait des
regroupements de model points "homogenes” d’un point de vue des chocs de souscription.

Tous les chocs de souscription correspondent a la méme mécanique en terme de calcul
que ce soit un choc concernant la mortalité ou les rachats d’un point de vue bilantiel cela
correspond a un allongement ou un raccourcissement de la duration attendue du passif, un
model point ¢ dont I’allongement de la duration implique BE(i, choc) > BE(i, central) est
un model point moins rentable qu'un model point j qui donne un résultat BE(j, choc) <
BE(j, central) : 'allongement de la duration de ¢ implique une baisse de la N AV tandis
que lallongement de la duration de j implique une hausse de la NAV, cette intuition
guide alors la recherche de variable pouvant prédire si pour un model point ¢ on obtiendra
BE(i,choc) > BE(i,central) ou BE(i,choc) < BE(i,central) nous allons donc nous
intéresser aux variables influant sur la rentabilité du model point.

La rentabilité d’une ligne de passif (model point) est fortement liée au taux d’unités
de compte investis par le client, en effet le cotut des options et garanties est tres faible dans
le cas des engagements en unités de compte puisque ’assureur ne propose pas de garantie
en capital dans le cadre d’un investissement en unités de compte, une premiere tentative
naive de correction des évaluations des chocs de souscription a été de créer des classes
décrivant le taux d’unités de compte des model points de la base de passif, une variable
qualitative classeUC admettant 10 modalités a été crée tel que pour tout model point ¢
classeUC(i) = k si le tauzUC(i) €[10% X k,10% x (k + 1)] tel que ke{0,...9}, la base a
ainsi été découpée en 10 groupes ou les taux d’unités de compte ne différent pas plus de
10%.

La variable classeUC a été rajoutée au sein de la clé d’agrégation et cela a fortement
amélioré les évaluations des chocs de souscription & un niveau acceptable néanmoins le
choix de créer une variable ayant 10 modalités augmente fortement la taille des model
points proxy et diminue le gain en temps de calcul, il est donc nécessaire d’améliorer cette
classification en diminuant le nombre de classes ce qui induirait une base agrégée plus
petite et un meilleur gain en temps de calcul.

Détermination d’une classification relatives aux taux d’unités de compte
optimale :
Afin de diminuer la taille de la base de passif issue de 'agrégation proxy nous cherchons
a définir un découpage de [0,100%] du taux d’unités de compte permettant d’assurer la
bonne estimation des chocs de souscription, une observation préliminaire de la distribution
de la provision mathématique relativement aux taux d’unités de compte montre que la PM
n’est pas distribuée de maniere équirépartie :
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Prowsions mathémahgue

Taux UC

FIGURE 2.17 : Histogramme de distribution des taux d’UC relativement a la provision
mathématique

Cette distribution montre qu’il n’est pas nécessaire de découper la base d’une maniere
fine au dela de 40% de taux d’unités de compte étant donné que cela concerne une faible
part de la provision mathématique. Le but le but recherché du découpage et de conserver
au maximum une distribution équivalente entre le model point agrégé et le model point
classique.

Pour un choc donné et pour chaque model point ¢ nous rajoutons a la table de passif
la variable indicatricecpo. tel que indicatricecno. = 1 si BE(i,choc) > BE(i,central),
en essayant de prédire la variable indicatrice p,. via des arbres de décision (apprentissage
statistique) les données montrent que le taux d’unité de compte est un bon indicateur étant
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donné qu’on lui associe un poids fort dans au sein de toutes les combinaisons de modeles
linéaires généralisés possible ol on sélectionne 1,2,3... variables explicatives (I’ensemble
des combinaisons de variables explicatives ont été explorés via le package glmulti sur R) :

Modei-averaged importance of lerms

r T T T r 1
= ki - L 2 L3 =
= (=] (=] = = -

FIGURE 2.18 : Importance du taux d’UC : pouvoir prédicatif du choc/non-choc (souscrip-
tion) du model point

Cette analyse confirme l'intuition lié au fait que le taux d’unités de compte impacte la
réponse d’un model point aux chocs de souscription.

Afin d’obtenir un découpage de classes de taux d’unités de compte nous calculons
des arbres de décisions ayant pour variable explicative le taux d’unité d’unités de compte
et obtenons ainsi des niveaux permettant d’obtenir un découpage homogene de la base
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relativement a la question ?BE(i, choc) > BE(i,central)? 'observation de ces arbres de
décisions a permis de diminuer le nombre de classes de taux d’unités de compte a 3 pour
I'entité BPCE Vie et a 4 pour l'entité Natixis Life (la distribution des taux d’unités de
compte est plus étalée pour l'entité Luxembourgeoise).

Résultat de la méthode essai-erreur : clé d’agrégation proxy finale : La
méthode que nous avons décrit précédemment a permis d’obtenir une clé d’agrégation suf-
fisante permettant une bonne estimation de la valorisation Best Estimate pour ’ensemble
des chocs des modules solvabilité II, la clé obtenu concerne les variables suivantes :

e Fond : cette variable renseigne le fond associé au model point, I'ajout de cette
variable a la clé d’agrégation permet d’obtenir des résultats homogene en terme
d’entité.

e Canton : Cette variable renseigne le canton associé au model point. Etant donné
les calculs spécifiques a certains cantons.

e Résidence fiscale : Cette variable renseigne la résidence fiscale associée au model
point : certains clients de I'entité Luxembourgeoise possede une résidence fiscale au
Luxembourg et cela implique des différences lors du calcul associés aux prélevement
sociaux (CSG).

e Type de contrat : cette variable renseigne si le contrat est un contrat de capita-
lisation ou un contrat d’assurance vie : une différence notable entre ces deux types
en terme de modélisation est qu’il n’y a pas de prestations liés a la mortalité pour
les contrats de capitalisation puisqu’ils n’arrivent pas a terme au déces de I'assuré.

e Segment de clientéle : cette variable renseigne la classe patrimoniale des clients
et admet deux modalités ”Grand public” ou ”client aisé” ce découpage impacte le
calcul des frais généraux au sein du modele étant donné les services apportés aux
clients possédant un patrimoine plus grand.

e Réseau de distribution : cette variable renseigne le réseau ou le client a souscrit
son contrat et a 3 modalités : ”Caisse d’épargne”, ” Banque populaire” ou ” Autre”.
Etant donné un traité de réassurance qui lie BPCE Vie et CNP concernant le stock
de passif distribué par le réseau des caisse d’épargne cette variable a été rajouté afin
de conserver la structure de ce traité.

e Type de commissionnement : cette variable admet deux modalité et renseigne
la maniere dont est calculé les commissions versés aux apporteurs d’affaires : une
part des commissions est sensible au résultat technique de I’assureur tandis qu’une
autre part est fixe, le rajout de cette variable permet d’assurer le bon calcul des
commissions versés au réseau.

e Entité Natixis Life : Cette variable renseigne si la ligne de passif est associée a
I’entité Francais ou a I'entité Luxembourgeoise de Natixis Life, cette variable impacte
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le calcul associé aux frais généraux étant donné I'usage de cotlits unitaires spécifiques
a chaque entité.

° Equilibrages automatiques : Cette classe renseigne si le client a souscrit a I’option
d’équilibrage automatique qui permet de conserver une proportion euros/unité de
compte fixe méme si la valeur de chaque poche évolue via des arbitrages mensuels.
Cette variable a été rajouté afin de corriger I'erreur associée aux flux d’arbitrages.

e Type de personne : Cette classe renseigne si la ligne de passif a été souscrite
par une personne physique ou une personne morale. Une personne morale n’est pas
concernée par les flux de mortalité.

e Taux minimum garanti : la valeur du taux minimum garanti ayant un impact sur
la participation aux bénéfices servie aux clients nous regroupons les clients ayant le
méme TMG.

e Classe taux d’UC : tel que nous 'avons décrit dans la sous section précédente
cette classification est nécessaire afin d’obtenir un regroupement homogéne en terme
de rentabilité de lignes de passif permettant ainsi une bonne estimation des chocs
de souscription.

Cette liste de variable est le fruit de ’analyse effectuée a la fois sur I'estimation Best
Estimate au global ainsi que sur l'observation des écarts obtenus concernant différents
flux du modele ALM tel que la participation aux bénéfices, les frais généraux, le commis-
sionnement, les arbitrages etc... Cette analyse a permis de construire une clé d’agrégation
garantissant une conservation de la structure du passif post agrégation.

Regles d’agrégation du model point proxy Une fois la clé d’agrégation déterminée
il est nécessaire de définir des regles d’agrégation pour chaque variable quantitative du mo-
del point de passif.

Ces regles ont été définis de maniere formelle en se basant sur les formules du modele
ALM. Parmi les variables décrivant une ligne de passif nous trouvons plusieurs taux tel
que :

Les taux de frais de gestion sur encours euros et unité de comptes.

Les taux de commissions sur encours.

Les taux d’affectation des produits Financiers, noté TAF

Les taux de répartitions décrivant 1’allocation de la poche UC
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Tous ces taux interviennent dans des calculs & un pas de temps ¢ et un scénario s ayant
la forme suivante :
Flux(t,s) = Taux x Assiette(t, s)

Le terme Assiette correspond en général a 1'une des trois variable suivantes (éventuellement
multiplié par un autre taux) :

e La provision mathématique des encours en euros du model point.
e La provision mathématique des encours UC du model point.

e La provision mathématique totale du model point

Sachant cette observation nous définissons alors 4 regles d’agrégation possibles per-
mettant d’obtenir une valeur agrégée pour chaque variable quantitative :

1. Agrégation par moyenne pondérée par la provision mathématique euros initiale.
Exemples de variables agrégés de cette maniére : Taux de frais de gestion
sur encours euros, Taux de commissions sur encours euros, Taux d’affectation des
produits financiers...

2. Agrégation par moyenne pondérée par la provision mathématique en unités de compte
initiale. Exemples de variables agrégés de cette maniére : Taux de frais de
gestion sur encours en unités de compte, Taux de commissions sur encours en unité,
proportion de la provision investie sur une poche d’actif particuliere...

3. Agrégation par moyenne pondérée par la provision mathématique totale.

4. Agrégation par somme. Exemples de variables agrégés de cette maniere :
Provisions mathématique, nombre de contrats contenus au sein de la ligne de passif...

2.4.5 Processus de validation et de backtest de ’approche

Pour assurer la robustesse de 'agrégation proxy il est nécessaire de mettre en place un
processus de validation en amont de 'utilisation de la méthode dans le cadre d’une étude
ou d’'un exercice de stress test, en plus de ce cadre de validation il sera aussi nécessaire
d’effectuer des backtest afin de s’assurer que la méthode reste adaptée en cas d’évolution
structurante du modele, des données ou du contexte économique.

Le processus de validation et de backtest s’inspire de la méthode essai-erreur qui a
servi a calibrer la méthode, 3 questions sont alors étudiées afin de valider la méthode :

1. Comment se comporte le proxy en évaluation déterministe 7 : une compa-
raison des écoulements et des caractéristiques moyennes du passif a chaque pas de
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temps est effectuée, on vérifie alors que les principaux flux, tel que les prestations, les
frais généraux, la participation aux bénéfices...etc, sont évalués de la méme maniere
pendant le calcul proxy et le calcul classique. Cette étape est donc réalisée avant
I'utilisation du proxy dans le cadre d’une étude ou d’un stress test.

2. Le proxy réplique t-il la valeur du Best Estimate officiel : ce point concerne
le type de backtest a effectuer afin de s’assurer qu’il n’y a pas de dérive impliquant
des erreurs d’évaluation du Best Estimate central ou choqué.

3. La distribution de la variable Best Estimate est-elle conservée 7 : Dans le
cadre de I’évaluation Monte-Carlo nous nous intéressons a la moyenne de ’estimateur
mais il peut étre intéressant de vérifier que la distribution des 1 000 évaluations
stochastique ne différe pas entre I’évaluation proxy et ’évaluation classique.

Le premier point représentera le processus de validation du proxy, tandis que les deux
derniers points correspondent au backtest a effectué a une fréquence déterminée (recom-
mandation de la fonction actuarielle de Natixis Assurances : effectuer un backtest 1 fois
par an pendant les arrétés annuels). Dans le cadre de la validation nous définissons une
liste de flux & comparer entre I’évaluation classique et I’évaluation proxy :

2.4.5..1 Processus de validation : principaux flux a controdler :

Dans le cadre d’une approximation Best Estimate via 'agrégation proxy il est possible
d’expliquer une erreur d’estimation du BE a ’aide d’une erreur d’estimation d’un des flux
constituant le BE. Vérifier que I’évaluation des principaux flux calculés par le modele ne
diverge pas du calcul classique permet de garantir une précision théorique relativement au
calcul classique. Une liste de flux (ou écoulement de stocks) est alors définie pour garantir
cette précision, cette liste est constituée des variables suivantes :

e Les provisions mathématiques : Les provisions mathématiques interviennent
dans plusieurs calculs au sein du modele puisqu’elles constituent ’assiette de calcul
de plusieurs autres flux.

e Les prestations : Les différents types de prestations constituent le flux le plus
conséquent du Best Estimate et impactent ’écoulement des provisions mathématiques
il est donc essentiel d’observer des flux de prestations équivalents entre I’évaluation
proxy et I’évaluation classique.

e La provision pour participation aux bénéfices : un écoulement équivalent de
cette provision entre le calcul classique et le calcul proxy indique que les dotations et
reprise sur cette provision sont équivalents entre les deux calculs, cela indique alors
que le déroulement de I'algorithme de participation aux bénéfice différe peu entre les
deux calculs.

e Caractéristiques moyennes du portefeuille : certaines caractéristiques du por-
tefeuille peuvent étre suivies durant la projection, nous pouvons alors vérifier que le
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taux de frais de gestion sur encours (TFGSE) ou le taux d’affectation des produits
financiers (TAF) ne diverge pas d’une évaluation a l'autre.

e Résultats net : La bonne évaluation des résultats prévus de l'entreprise assurera
une bonne évaluation de la VIF du portefeuille, cela est important pour retranscrire
le profil de risque du portefeuille.

e Participation aux bénéfices : Une participation aux bénéfices distribuée équivalente
entre le calcul proxy et le calcul classique assure que les résultats de 'algorithme
ALM sont en accord entre les deux calculs.

Il serait possible d’effectuer ce type d’analyse pour pour l’ensemble des variables
évaluées au sein du modele ALM mais nous considérons qu’il est suffisant d’effectuer
la vérification sur ce groupe de variable étant donné leur caractére structurant dans
I’évaluation du passif.

Nous présentons ci-dessous les comparaisons graphiques entre 1’évaluation proxy et
I’évaluation classique pour les principales variables du modele ALM :

FIGURE 2.19 : Provisions mathématiques - Proxy VS Calcul Classique
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[ tima

Prestations € Prestations UC

FI1GURE 2.20 : Prestations - Proxy VS Calcul Classique

[ TAF moyen du fond ]

F1cUrEe 2.21 : TAF & PPB - Proxy VS Calcul Classique
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[ Rachats dynamiques ] [ Equilibrages automatiques]

FIGURE 2.22 : Rachats & équilibrages automatiques - Proxy VS Calcul Classique

Résultat net € Résultat net UC

FIGURE 2.23 : Résultat net - Proxy VS Calcul Classique

2.4.5..2 Processus de backtest :

Tel que nous lavons décrit au début de la section (2.4.5) il est nécessaire de définir un
processus de backtest permettant de s’assurer qu’il n’y a pas de dérive entrainant un écart
entre le calcul classique et le calcul proxy. Nous présenterons au sein de la prochaine section
un exemple d’exercice de back-test concernant la bonne évaluation des Best Estimate
centraux et choqués. Il est possible de comparer les distribution empiriques des estimateurs
Monte-Carlo du Best Estimate ou de tout autre variable du modele ALM afin de s’assurer
que le profil de risque des deux visions du passif concordent :
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Calcul classique VS proxy : comparaison des distribution de la NAV :

Afin de comparer les deux distributions de la NAV nous nous basons sur une observation

graphique des distributions ainsi que sur un test statistique : le test de Kolmogorov-
Smirnov qui est un test d’hypothése pour déterminer si un échantillon suit bien une loi

donnée connue par sa fonction de répartition ou bien si deux échantillons suivent la méme
loi.

Test de Kolmogorov-smirnov : Le principe de ce test est de mesurer ’écart maxi-
mum qui existe entre une fonction de répartition empirique et une fonction de répartition
théorique ou entre deux fonctions de répartitions empiriques. Notre cas correspond au
deuxieéme cas puisqu’on souhaite comparer la fonction de répartition empirique de la NAV

associée au calcul classique a la fonction de répartition empirique de la NAV associée au
calcul approximé.

On calcule alors D = max,(Fi(x) — Fa(x)) tel que Fi(x) et Fy(x) correspondent

respectivement a la fonction de répartition empirique des estimations de NAV pour le
calcul classique et pour le calcul proxy.

Pour une p-value=a et pour des échantillons de taille (n1,n2) le seuil de kolmogorov-
smirnov est determiné par la formule suivante : D, = c(a),/% tel que c(a) =

%ln(a). Pour un seuil d’erreur o = 0.05 et pour une taille d’échantillon n = n; =
no = 1000 nous obtenons alors D, ~ 0.054 dans le cadre de notre backtest nous obtenons
D = 0.013 nous pouvons alors valider 'hypothese que les échantillons suivent la méme

distribution, cela est confirmé par 1’observation graphique des distribution de NAV pour
un run central ainsi que pour un run choqué :

Distribution NAV — Run Central Distribution NAY — Run Choc de Spread

FIGURE 2.24 : Comparaison de distribution empiriques - Proxy VS Calcul classique

Nous obtenons donc des résultats satisfaisants concernant la comparaison des distri-
butions empirique de ’évaluation proxy et de ’évaluation classique, cela implique qu’il
n’y a pas de perte d’informations dans la structure de passif du point de vue du cotts des

options et garanties. La corrélation entre les deux processus estimant les best estimate est
supérieure & 99.99% et le test de kolmogorov est réussi confortablement.
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Afin de pousser la validation nous pouvons aussi nous intéresser aux points ”extrémes”
relativement & la NAV. Considérons alors les deux trajectoires les plus extrémes (c’est a
dire ceux donnant la NAV la plus favorable et la moins favorable) de la NAV euros pour
une évaluation Best Estimate donnée : ces deux scénarios sont les scénarios extrémes a la
fois pour le proxy et pour le calcul classique, nous présentons ci-dessus deux variables du
générateur de scénarios économiques pour chacun de ces scénarios, le niveau de taux sans
risque pour une maturité 10 ans et le niveau de 'indice action :

25% 700
20% 600

” 500
15% 400
10% 300

5% 200

100
0% o M

0
5 1 5 1 - - 5 3
5% 0 2 4 8 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 0 2 4 ©6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30

—*—Taux Nom 10 ans - Favorable Taux nom 10 ans - Adverse —#—|ndice action - Favorable Indice action - Adverse

FIGURE 2.25 : écoulement de variables économiques : scénarios extrémes

Le scénario défavorable allie une forte hausse de la courbe des taux a une forte baisse de
I'indice action, la NAV du périmetre euros pour le calcul classique est égale a - 2 690M€
en vision proxy cette NAV est estimée a -2 735M€ soit une erreur relative de 1.60%.

Le scénario favorable allie une légere hausse de la courbe des taux, préservant ainsi la
valorisation de la poche taux, & une forte hausse de 'indice action. La NAV euros pour le
calcul classique est de 3 86 7M€, celle calculée en vision proxy est de 3 877TIM€ soit une
erreur relative de 0.25%

Cette bonne estimation de la NAV est 1ié au bon calcul de ’écoulement du résultat
prospectif garanti par I’approche :

Résultat net BPCE Vie

slue
| H
olue
2

[ e

Trajectoire adverse Trajectoire favorable

FIGURE 2.26 : Scénarios extrémes : Ecoulement des chroniques de résultats
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Cette observation nous permet de montrer que la précision de 'approximation est
indépendante du caractére extréme des trajectoires économiques ol on souhaite estimer
le Best Estimate, cette particularité ne se retrouve pas dans le cadre d’une estimation
par régression étant donné qu’il faudrait considérer des points extréme au sein de la base
d’apprentissage augmentant ainsi fortement la taille de cette base.

2.4.5.a Gain en temps de calcul :

La méthode proposée permet de diminuer fortement le nombre de model points de passif
nécessaires au calcul du Best Estimate et capital de solvabilité requis (SCR).

Le temps de calcul d’une évaluation Best Estimate a été divisé par un facteur oscillant
entre 5 et 10 et une projection Best Estimate dure entre 3 & 5 minutes contre 20 a
30 minutes pour le calcul classique.

La figure ci-dessous présente une comparaison du nombre de model point entre I’évaluation
proxy et I’évaluation classique :

L'age et I'ancienneté font partie de la clé NL : 1190 Model points
d’agrégation Perp : 3 Model points

) 4

Model points proxy

T Model points actuels ’ [ BPCE Vie : 1938 Model points (dont 6 rentes)

Runtime SCR : 7 a 9 heures J

L’information de 'age et de I'anciennete i e .
résumeée grace a des chronigues de rachats et de [ Efcigvﬁodjjig:mgel points (dom 6 rentes) Runtime SCR : 1 & 2 heure J

mortalité.
Perp : 3 Model points /

(Information structurelle ne variant pas d'un scénario
FiGURE 2.27 : Comparaison du nombre de model points par fond - Proxy VS Calcul

{ochast\que a l'autre et déterminable a t=0).
Classique

Dans le cadre d’un exercice de stress test le département peut estimer jusqu’a 28 SCR
correspondant a des évaluations de la solvabilité prospectives pour plusieurs scénarios
économiques pouvant s’étaler pendant 4 ans. Cela représente alors 196 a 252 heures de
temps de calcul, via 'approche proxy ce temps est diminué a 28 a 56 heures de calculs.

2.5 Application de la méthode a un exercice ORSA

Afin de valider I'usage de la méthode proposée dans le cadre d’études prospectives nous
allons présenter un backtest qui a été effectué sur 3 scénarios de stress tests ORSA effectué
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en 2019 au sein du département, ces 3 scénarios s’étalent sur 4 ans et correspondent
a ’évaluation de 12 arrétés annuels, cela représente I'évaluation de 12 SCR et de 264
évaluations Best Estimate.

Les 3 scénarios envisagés sont appelés : Baseline, Adverse 1 et Adverse 2. Ces scénarios
sont définis par le département de recherche économique du groupe Natixis, 'ensemble des
entités du groupes évaluent I'impact du méme jeu de stress tests dans le cadre d’un exercice
de stress tests interne. Ce jeu de scénarios est repris dans le cadre de ’exercice ORSA pour
les entités d’assurances.

Les principales hypotheses du scénarios Baseline sont présentés dans la figure ci-
dessous :

Scénario Baseline STI 2020

Taux sans risque 10 ans s BEAMA N g s

- :
> = / =y

Contexte économique Management actions

Le scénario Baseline est caractérisé par une baisse des . ; P
A . N . La part des obligations en portefeuille est renforcée (+1 point) au détriment de la

taux d'intérét en 2020 puis une remontée progressive, poche action

combinée a un resserrement des spreads en 2020

suivie d'une hausse continue.

La duration des investissements d'obligations gouvernementales est allongée
tandis qu'elle est réduite pour le corporatel'. La part de titres corporate dans les
achats est augmentée a 65% a partir de 2020.

Parallélement, les marchés actions progressent
fortement en 2020 puis stagnent tandis que I'immobilier
croit faiblement.

La croissance de I'UC a été revue & la baisse par rapport au Plan Moyen Terme et
représente un quart de I'encours en 2022

%) 20 ans pour le souverain et 8 ans pour le corperate en 2020 et 7 ans ensuits.

FIGURE 2.28 : Baseline - Contexte et management actions

2.5.1 Backtest de I’évaluation du Best Estimate

L’exercice ORSA a été rejoué en utilisant la méthode proxy d’agrégation de model point
et nous obtenons les résultats ci-dessous pour I’évaluation du Best Estimate épargne pour
le périmetre euros :
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BPCE Vie — Epargne Euros (M€)

uSTI #Proxy  Emeurrelative

[ . L'écart maximal observé sur le Best Estimate et la NAY Euro sur le scénario Baseline est de 15M€ ]

Best Estimate

61,185 61177
58271 58256 : :
52004 51994 55234 55221

2019 2020 2021 2022
NAV
1327 1397
1122 1134 59 a3 a -
2019 2020 2021 2022

FIGURE 2.29 : Baseline - Backtest Best Estimate et NAV

L’erreur maximale concernant 1’évaluation Best Estimate pour les 4 années du scénarios
est de 15M€ soit 0.03% du Best Estimate et 1.51% de la NAV calculée lors de ’exercice
officiel.

Une observation équivalente en terme de qualité d’estimation est observée pour l'esti-
mation du Best Estimate des engagements en unités de comptes :

BPCE Vie — Epargne UC (M€)

uSTl wProxy  Emeurrelaiive

[ . L'écart maximal observé sur le Best Estimate et la NAV UC sur le scénario Baseline est de 12M€ . ]
Best Estimate
13587 13507 15871 15,882 17.792  17.803 19630 19632
2019 2020 2021 2022
NAV
423 412 491 479
246 236 31 339
— [ | | _
2019 2020 2021 2022

FIGURE 2.30 : Baseline - Backtest Best Estimate UC et NAV

Nous obtenons aussi une estimation équivalente de ’ensemble des sous-postes du Best
Estimate en terme de flux futurs de prestations, de commissions ou de frais généraux...Les
analyses et conclusions résultant du calcul proxy devraient alors étre les mémes que celles
tirées du calcul en vision non agrégée.
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2.5.2 Backtest de 1’évaluation de la solvabilité prospective :

Nous allons présenter dans cette sous-section les résultats associés a la réévaluation de la
solvabilité prospective via ’agrégation proxy des model points. Afin de valider le backtest
il était nécessaire que ’évaluation de chaque sous-module de risque de la formule standard
soit bien estimé afin de ne pas biaiser les analyses et conclusions associés a ’exercice de
stress test.

2.5.2.a Chocs de marché :

Nous présentons ci-dessous ’évaluation backtest des principaux chocs de marché : Spread,
Taux, Action ainsi que I'agrégation de ces trois chocs :

Resu Itats _ aSTl wProxy  Emeurrelative
Baseline — Chocs de marché — BPCE Vie (M€)

Spread

Erreur max (M€) Erreur max (%)

937 938 1,008 1,010 1,061 1,064 1124 1,129

2019 2020 2021 2022

Taux (Baisse)

294 302 319 319 319 317 335 340
2018 2020 2021 2022
Action
767 760 940 928 1,030 1,021 1,094 1,086
[ [ ] [ | ||

2019 2020 2021 2022
SCR Marche

1,941 1,938 2209 2,198 2,356 2347 2,500 2,499

2019 2020 2021 2022

[ O Grace aun effet de diversification les écarts observés sur les sous-modules de SCR ne s'additionnent pas une fois agrégés. ]

FIGURE 2.31 : Baseline - Backtest chocs de marché

Les écarts calculés par rapport a ’exercice officiels sont acceptables, I'agrégation proxy
permet de conserver le méme profil de risque concernant les chocs de marché.

2.5.2.b Chocs de souscription :

Tel que nous l'avons décrit au sein de la section (2.4.4) un enrichissement de la clé
d’agrégation a permis d’obtenir des évaluation acceptables associés aux chocs de souscrip-
tion, nous présentons ci-dessous les résultats du backtest 1lié a ’évaluation des chocs de
souscription pour le scénario Baseline :
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Erreur max (M€)

Erreur max (M€)

Chocs de souscription
Baseline — BPCE Vie (M€)

Rachat massif (SCR Rachat)
359 352 379 379 k144 396
2019 2020 2021

Hausse des rachats
84 75 107 93 & 109
2019 2020 2021
Baisse des rachats
303 300 236 238 o 218
2019 2020 2021
Catastrophe
190 190 205 206 213 210
[ | |
2019 2020 2021

u 8Tl

408

=
S

2022

134 126

2022

21 209

2022

217 219

2022

FIGURE 2.32 : Baseline - Backtest chocs de souscription

2019 2020
124 120 132
2019 2020
679 673 726

2019 2020

Longevité

2021
Mortalié
130 138 133
2021
SCR Vie
726 746 758

2021

143 141

2022

791 796

2022

FIGURE 2.33 : Baseline - Backtest chocs de souscription

Proxy

91

Emeur relaive

Erreur max (%)

Erreur max (%)

Etant donné que certains chocs présentent une faible variation de NAV certaines erreurs
relatives sont élevés (19% dans le cas du choc de longévité) néanmoins l'erreur absolue
reste a des niveaux faibles permettant une évaluation du module vie du SCR avec un écart
au maximum de 1.67%.

2.5.2.c

Ratio de solvabilité :

Les évaluations centrales et choquées permettent de calculer les fonds propres économiques
ainsi que le niveau de capital de solvabilité, ces deux éléments nous permettent alors de
calculer les ratios de solvabilité prospectifs pour le scénario Baseline :
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uSTl wProxy  Emeurrelative

[ . L’écart maximal observé sur le ratio de solvabilité est de 1.1 points ]
Erreur max (M€) Erreur max (%)
Fonds propres économiques (M€)
6,960 6,961 6,537 6,538 6,112 6,116 5704 5701
2019 2020 2021 2022
SCR (M€}
1,953 1,949 2,178 2,171 2298 2,296 2422 2423
—_— [ | |
2019 2020 2021 2022
Erreur max
(Points) Ratio de solvabilité (%)
356.35%  357.15% 300% 201% 266% 266% _— —
2019 2020 2021 2022

FIGURE 2.34 : Baseline - Backtest solvabilité

Etant donné la bonne évaluation des modules de chocs de la formule standard nous
obtenons une erreur associée a 1’évaluation du ratio de solvabilité inférieure a 1 point pour
les 4 années du scénario Baseline.

Des résultats équivalents en terme de qualité de I’approximation sont obtenus pour les
scénarios 7 Adverse 17 et ” Adverse 27, ces résultats sont détaillés de la méme fagon que le
scénario Baseline en annexe.

Ci-dessous un tableau récapitulatif des résultats obtenus en terme d’écarts d’évaluation
de SCR Marché, SCR Vie ainsi que le SCR global de BPCE Vie.

2019 2020 2021 2022 FEcart max Ecart moyen
] Baseline 0.1% 0.4% 0.0% 0.5% 0.3%
[53
g Adverse 1 0.1% 0.0% 0.6% 0.6% 0.3%
4
2 Adverse 2 0.1% 0.4% 0.2% 0.6% 0.3%
2
g Baseline 0.9% 0.0% 0.6% 1.6% 0.8%
5 £ Adverse 1 0.9% 0.2% 0.2% 21% 0.6%
] Adverse 2 0.9% 3.0% 0.4% 3.5% 18%
w
Baseline 0.3% 0.2% 0.1% 0.3% 0.2%
g Adverse 1 0.3% 0.0% 0.4% 0.8% 0.4%
Adverse 2 0.3% 0.5% 0.2% 0.5% 0.4%

FIGURE 2.35 : Tableaux récapitulatif des écarts obtenus
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2.6 Pistes d’améliorations envisagées

Les pistes d’amélioration qui ont été envisagées s’articulent autour de 2 caractéristiques
du proxy :

1. La finesse de 'approximation : 1’évaluation du passif via les model points agrégés
doit étre fidele a I’évaluation sans agrégation proxy.

2. La vitesse de calcul : ce point concerne toute amélioration pouvant améliorer la
performance en terme de temps de calcul tout en garantissant sa précision.

2.6.1 Optimiser ’allocation encours/model-point :

Que ce soit en vision proxy ou en vision classique, les encours détenus par les clients de
I’agsureur sont distribués sur I’ensemble des model points, I’observation de cette distribu-
tion montre que les model points sont tres hétérogenes en terme de volumes détenus : la
majeure partie des encours est contenue dans un faible nombre de model points, un grand
nombre de model point ne contient qu’une faible proportion des encours.

On observe alors en vision proxy que 77% de la provision mathématiques en unités
de comptes et 69% de la PM en fond euros de BPCE Vie est modélisée par seulement 8
model points soit 6% du nombre total de model points tandis que 1% de la PM en euros
et 3.6% de la PM en UC est contenue dans 80 model points :

Proxy STI
100% 100%
90% 90%
80% 80%
70%
60%

% PM Totale
o
=)
=

40%

% PM Totale
3

30%
20%
10%

0% [N
1 21 M 61 81 101
Nombre de model point Nombre de model point

N

NN
»

N NN N BN N NN
8 E A S E S S S

FIGURE 2.36 : Proportion des encours par nombre de model points

Ce constat implique que ’allocation de la puissance de calcul n’est pas optimale, re-
grouper des model points ayant un faible encours et scinder les model points ayant un
volume d’encours supérieur devrait améliorer la précision du calcul sans altérer la perfor-
mance en terme de temps d’exécution.
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Une clé d’agrégation dynamique qui integre le compromis (provision mathématique
- hétérogénéité des model points) pourrait alors faire en sorte d’aplatir la distribution
observée sur la figure ci-dessus permettant ainsi d’obtenir une meilleure précision pour un
temps de calcul équivalent ou moindre.

2.6.2 Agrégation du model point d’actifs obligataires :

Au sein du modele ALM de Natixis Assurances, les actifs obligataires détenus sont pro-
jetés ligne a ligne, les flux des titres sont évalués pendant chaque pas de temps et chaque
scénario stochastiques afin de calculer les produits financiers qui y sont associés ainsi que
I’évolution de leurs valeurs de marché.

L’information structurante concernant les actifs obligataires est donc leur perfor-
mance en terme de produits financiers ainsi que 1’évolution de leur valeur de marché, cette
performance ainsi que la valorisation est directement déduite des flux de trésorerie du
portefeuille obligataire.

Dans le cas de titres obligataires a taux fixes les flux de trésorerie futurs ne dépendent
pas des scénarios stochastiques et peuvent étre calculés sans projeter I’ensemble des scénarios
stochastiques, une fois cette projection de flux obtenus nous pouvons construire un model
point d’actifs obligataires fictifs ayant les mémes flux de trésorerie que la vision ligne a
ligne.

Une approche simple serait de considérer un titre obligataire zéro-coupon pour chaque
année de projection, chaque titre aurait un nominal égal au flux de trésorerie de ’année
de projection du portefeuille obligataire en vision ligne a ligne. Les deux visions des titres
obligataires impliqueraient alors les mémes flux financiers, le portefeuille fictif pourrait
donc étre modélisé par seulement 30 lignes tandis que le portefeuille réel comporte plusieurs
milliers de lignes.

Model point d’actifs { Model point d’actifs proxy |

« Caractéristiques investissements |+ Portefeuille obligataire « fictif » ayant les :
+ Vision ligne a ligne du portefeuille cbligataire i mémes flux de trésoreries que la vision ligne a}
o, i ligne. =t

x| \ 3 )

FI1GURE 2.37 : Approche proxy - model point d’actifs

2.6.3 Application de ’agrégation proxy a la base réelle de clients :

L’agrégation proposée déforme une base de passif déja agrégée, cette agrégation implique
donc déja une perte d’information quant a la structure du passif. La méthode proposée peut
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étre appliquée a une base de passif quelconque et donc pourrait étre appliquée directement
aux contrats clients non agrégés :

[ ExtractionBaseClients] ‘ Model point QRT - Model point Proxy

FIGURE 2.38 : Agrégation des données brutes de passif

Outre l'intérét de la méthode proposée en tant d’approximation des calculs classiques
dans le cadre de solvabilité II, elle apporte une solution d’agrégation des données du passif
efficace du point de vue la taille des model point sans induire un biais élevé, il serait donc
intéressant d’effectuer une étude comparative des biais induits par les deux méthodes
d’agrégation.

Le gain en nombre de model point défait de 1’dge et I'ancienneté au sein de la clé
d’agrégation permettrait aussi de rajouter d’autres variables a la clé d’agrégation tel que
les stratégies d’arbitrages automatiques choisis par les clients qui ne sont aujourd’hui
pas pris en compte au sein de la modélisation ou d’intégrer d’autres variables décrivant
le comportement des assurés pouvant avoir un effet sur I’évaluation des flux futurs de
prestations.

2.7 Construction d’une variable de controle

La méthode d’accélération des évaluations Monte-Carlo par variable de controle a été
présenté au sein de la partie (2.2.2.b), le principe de cette méthode est de construire
ou d’identifier un processus stochastique le plus corrélé que possible avec le processus
stochastique dont nous évaluons la moyenne dans le cadre d’un Monte-Carlo. Etant donné
que le calcul du Best Estimate via les model points agrégés donne une évaluation de Best
Estimate tres proche du calcul sans agrégation proxy nous nous sommes intéressés a la
corrélation observées entre les deux processus.

Si nous considérons X le processus stochastique dont la moyenne est le Best Estimate
dans le cadre du calcul classique et X le processus stochastique dont la moyenne est le Best
Estimate utilisant le model point agrégé nous obtenons dans I’ensemble de nos évaluations
cor(X, X ) > 99.9% cela implique alors que X est un trés bon candidat de variable de
controle pour la diminution de la variance I’évaluation Monte-Carlo via X.

Si nous considérons alors le processus stochastique suivant Y = X — ¢(X — X)) tel que
c=2%py ¢, étant donné que I'espérance de X n’est pas connue nous considérons ici son
UX 5
espérance empirique, de méme pour ox, o et py 5.
b
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En appliquant la méthode d’accélération de 1’évaluation monte-carlo nous obtenons
alors une approximation beaucoup plus stable en terme de variance :

variable
Variable de controle

— Calcul classique

Best Estimate

500 750 1000
Nombre de scenarios d'evaluations

FiGURE 2.39 : Convergence de l'estimateur Monte-Carlo : Calcul classique VS Variable
de controle

Nous observons une convergence rapide de l’estimation dans le cas ou la variable de
controle choisie est utilisée.

Le théoreme central limite nous permet de calculer une estimation de l'intervalle de
confiance asymptotique des deux estimateurs de la forme BE = """ | X; pour un niveau
de confiance 0 < p < 100% donné.

Nous obtenons alors pour le calcul classique de taille Cly g9 = 742 417 609 soit 1.39%
de la moyenne estimée, pour l’estimateur accéléré par variable de controle nous obtenons
Clyg9 = 28 055 089 soit 0.05% du Best Estimate estimé soit une diminution de la taille
de l'intervalle de confiance d’'un coefficient % ~~ 26.46. Nous obtenons méme une
estimation de la méme ”qualité” que le calcul classique au bout de seulement 4 évaluations
de scénarios : I’évaluation donne Cly g9 = 701 300 656 et une estimation de Best Estimate

différente de 0.11% du calcul utilisant 1 000 scénarios.

Le processus stochastique obtenu lors de ”1’évaluation proxy” du Best Estimate est
donc un bon candidat de variable de controle étant donné son faible cotut calculatoire et
sa forte corrélation avec le processus estimant le Best Estimate.



Conclusion

La méthode développée au sein de ce mémoire présente plusieurs avantages :

e Un gain significatif en temps de calcul : une division du temps de calcul du
modele ALM d’un facteur 5 a 10.

e Une intégration simple dans la chaine de production des évaluations
de Best Estimate ou de solvabilité : l'utilisation du proxy ne nécessite de
développement d’outil ou de retraitement spécifique.

e Conservation de la capacité d’analyse et de 'utilisation des outils de re-
porting :les formats des résultats de la méthode d’approximation sont inchangés
par rapport aux outils de production habituels.

e Agilité opérationnelle : il est possible d’évaluer un plus grand nombre de sensibi-
lités et de disposer des résultats rapidement, cela faciliterait par exemple la prise en
compte d’éventuelles mise a jour des scénarios au cours d’un exercice de stress tests.

L’approche mise en place a été validée par la fonction actuarielle de BPCE Vie lors

d’un comité et est actuellement utilisée pour I'accélération des calculs du modele ALM
lors des exercices officiels ORSA.
Malgré le gain obtenu en terme de temps de calcul la méthode développée pourrait étre
améliorée : les model points agrégés obtenus allouent la majorité de la capacité de calcul a
une tres faible proportion de I’encours, 'optimisation de cette allocation pourrait diviser
le nombre de model point final par 3 et induire une accélération d’un facteur équivalent,
cela fera I'objet d’une étude future.
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Annexe A

Annexes

A.1 Résultats du backtest : Autres scénarios

Rappel des hypothéses économiques et des management actions
Adverse 1

[ . L'objectif de ce back-test est de confirmer la robustesse du proxy dans différentes situations écanomiques J

Taux sans. risque 10 sns 5presa BOXX AAA (gs) Spread OXX 8BS (bps) Purtamance sciion rortatiniss bl
e = mers vieases |
o

= (hors cividendes)

» -1l " 100 =Wt =m " -
= L. . S AP, " —_.__m___. . /\_‘:’—. = = -M__..— -
5 ] = )
= | 2 = . e
) oao ’ H
- e " = = d ® 1y
Contexte économique Management actions e o
P . . . Renforcement de la poche obligataire
Le scénario Adverse 1 consiste en un choc a la baisse - . i > L] i " o
des taux et des marchés actions en 2020, combiné a Suite & la baisse de I'Eurostoxx en 2020, 'allocation est ajustée afin de renforcer la
une hausse des spreads ’ part des obligations en portefeuille (+1,1 point).
A la suite de ce choc, les indicateurs se comportent Augmentation de la part des investissements corporates

différemment en 2021 et sont plus favorables en 2022. La duration des investissements d'obligations gouvernementales est allongée

tandis qu'elle est réduite pour le corporate. La part de titres corporate dans les

achats est augmentée & 80% en 2020, puis baisse de 5 paints les années
suivantes.

Chute de la collecte UC

En conséquence du choc en 2020, la collecte sur le périmétre UC baisse de 7
points.

FiGURE A.1 : Adverse 1 - Contexte et management actions
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Ratio de solvabilité

Adverse 1 — BPCE Vie (Avec VA/Avec TTP)
uSTl wProxy  Emeurrelative

[- L’écart maximal observé sur le ratio de solvabilité est de 3.2 points J

Erreur max (M€) Erreur max (%)
Fonds propres éconemiques (M€)
6.980 6,961 8,172 6,173 5,820 5827 5367 5315
2019 2020 2021 2022
SCR (M€)
1,953 1949 2613 2613 2645 2,659 2742 2,760
[ 020 | ] [l os0%] I
2019 2020 2021 2022
Erreur max
(Points) Ratio de solvabilité (%)
sE%  357%
6% 236% 20%  219% 196% 193%
B — = _—
2019 2020 2021 2022

FIGURE A.2 : Adverse 1 - Backtest solvabilité

Rappel des hypothéses économiques et des management actions
Adverse 2

[- L'objectif de ce back-test est de confirmer la robustesse du proxy dans différentes situations économiques J

Performance imemobiser

faum s g S praad 1B0KX AR (bps] Spread 1BOXX B8 (bps)
an 4 {hors drrvdendes )
" o
\/ - - : == o
Management actions
Le scénario Adverse 2 se caractérise par une hausse
P L'allocation est ajustée afin de renforcer la part des obligations en portefeuille

simultanée des taux d'intéréts et des spreads de crédit, (+1,1 point).
et par une légére baisse des marchés actions et une '
dégradation de I'immobilier.

Seuls |la duration des obligations corporate (baisse d'une année) et le poids des

En 2022, les taux et les spreads baissent mais restent
obligations gouvernementales en 2021 (hausse de 5 points a 40%) sont modifies.

toutefois supérieurs a leur niveau de 2019.

La croissance de 'UC a été revue a la baisse par rapport au Plan Moyen Terme et
représente un quart de I'encours en 2022

F1cURE A.3 : Adverse 2 - Contexte et management actions



A.1. RESULTATS DU BACKTEST : AUTRES SCENARIOS

Erreur max (M€)

Erreur max
(Points)

Résultats
Adverse 2 — Ratio de solvabilité — BPCE Vie (Avec VA/ Avec TTP)

[.

L’écart maximal abservé sur le ratio de solvabilité est de 0.7 points ]

6,960 6,961

2019

1,953 1,949

2019

356% 357%

.

2019

Fonds propres économiques (M€)

6,669 6,672 6.207 6.211
2020 2021
SCR (M€)
2,350 2,350 2,500 2,506
o0 | )
2020 2021

Ratio de solvabilité (%)

284% 284% 248% 248%
- LEN - M

2020 2021

5,852

2022

2492

2022

235%

2022

FIGURE A.4 : Adverse 2 - Backtest solvabilité

5,858

2,487

236%
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