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Le développement de I’'lA au service des processus d’assurance
Des solutions analytiques et innovantes sur différentes étapes de la chaine de valeur

Modélisation des
risques

Tarification et
Souscription

Marketing et
Communication

Analyse des
sinistres

Smart Reporting
et Data Viz

SONANAS

= Efficacité
commerciale de la
distribution et
développement de
produits

= Ciblage et Valeur
client, analyse
comportementale,
analyse de la
performance des
distributeurs

= Accélération du
processus de
souscription :
images, emails,
données de centres
d’appels

= Sophistication de la
tarification

= Rationalisation du
processus de calcul
de la prime pure

= Simplification de la
souscription,
sélection et scoring
du risque

= Exploitation de
sources de données
externes

Développement de
méthodologies
analytiques et
mathématiques
avanceées :
pandémie, cyber,
climatiques

Hypotheses et
risques actuariels et
financiers (risques
biométriques &
comportementaux,
sinistralité, scénarios
économiques...)

Optimisation du
processus de
gestion des sinistres
(traitements des
emails,
reconnaissance
d’'images)

Détection de fraude
Analyse des bases
sinistres et modéles
prédictifs (yc
données textuelles)

= Production
automatisée de
rapports narratifs
des processus
actuariels

= Agents
conversationnels,
suivis de KPI

= Qualité des données
(détection
d’anomalies et
mesures
correctrices)

= Smart reporting
(visualisation)
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Problematique :
I’'indemnisation,
un processus
complexe
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L’'indemnisation en Assurance Crédit Caution : un processus complexe
L'indemnisation est un processus central dans la relation établie entre un assureur et ses clients ou partenaires

La gestion des sinistres en assurance crédit caution est un processus complexe, de la déclaration de la déchéance du terme jusqu’a
I'indemnisation proprement dite. Un contrat cadre établi entre les filiales bancaires et 'organisme de caution en fixe les termes.

L’équipe métier de gestionnaires sinistres est en charge de l'instruction des dossiers et est confrontée
- Ades enjeux de performance : la bonne instruction des dossiers conditionne le recouvrement futur

- Aune forte contrainte temporelle : les délais d'indemnisation et de prise en charge sont définis par I'accord cadre

Exemples de conditions métier requises Exemples de traitements réalisés en vue
pour I'indemnisation : d’une connaissance approfondie du
dossier :
Déclaration +  Délais de mise en demeure du débiteur Décision de
du sinistre a respecter »  Vérification des informations contenues prise en
» Délais de déclaration du défaut a dans les documents transmis charge
respecter Examen +  Extraction des coordonnées du
* Transmission d’'un dossier complet deébiteur seeey
+ Gestion rigoureuse en cas de vente du du dossier [ Collecte des données relatives au(x) S~
bien cautionné bien(s) détenu(s) "@&"}
+ Etc. »  Vérification de I'opération financiére oo

o}  Etc.
= |
Vand :©;
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Lecture automatique de documents PDF
La diversité du corpus documentaire

Courrier de mise Bulletin de Tableau Relevés de

en demeure salaire d’amortissement compte bancaire
Date, nombre Coordonnées, Taux d’intérét, Mensualité, transaction
d’impayés, CRD... Revenus mensualités remarquable

— —— | s Jowm ] 55 | ot Jammien | SRS |

T e T
- —
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Relevés
d’imposition
Date, adresse,
montants

Documents
d’identité

Nom, prénom, date
d’établissement...




Lecture automatique de documents PDF

La multiplicité des technologies

La prise de décision d’indemnisation résulte de I'examen rigoureux et approfondi du dossier de demande de prise en charge transmis
par I'établissement bancaire constitué d’'une multitude de documents PDF aux caractéristiques spécifiques.

Documents
au format
PDF
r663331
. 00000 I
00000
Loooooj
Données
structurées
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pdf2image

LLMs Gemini
Computer REgEX

Vision CNN
Transformers OCR

FEH "~ Documents

au format
numeriseé

boooo}
00000,
00000

Pooooj

Données
structurées



Technologies :
CNN, Vision
Transformer et
LLM




Vision Large Langage Model (VLLM)

Les stratégies d’adaptation des LLM aux taches spécifiques

La plupart des modeles pré-entrainés sont calibrés sur un ensemble d’'informations
qui ne sont pas spécifigues a un domaine en patrticulier :

- Obtention de réponses « générales » reflétant une incapacité a identifier un ou
plusieurs documents sources qui fondent la réponse

Contréle de
- Performance percue comme limitée par un utilisateur expert de son domaine ¢ hcwation
Pour répondre a ces problématiques, on identifie deux stratégies principales :
=» Continuer I'entrainement du modéle sous-jacent pour aboutir a un
modele trés spécialisé sur une tache spécifique (exemple: détection d’objets)
Cout API

Offre plus de contréle et de personnalisation, mais nécessite plus de
ressources et de temps de développement.

- Approche 2 : Prompt Engineering & utilisation d’un modele pré-entrainé :
GPT4-vision, Google Cloud Vision API et autres alternatives open source offrent
une compréhension générale du contenu visuel et linguistique. Nécessite moins
de ressources initiales, mais peut entrainer des colts continus et moins de
flexibilité sur des taches specifiques.
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Reconnaissance d’image
Algorithme CNN

Prédiction d’objets via Convolutional Neural Network (CNN)

» L'architecture des réseaux neuronaux convolutifs profonds est utilisée pour extraire
des caractéristiques d'une image, qu'il transmet a une couche de détection afin de prédire
si un objet appartient a l'image

« Lalgorithme prédit des boxes autour de I'objet avec un score de confiance.
L’algorithme procéde comme sulit : TR T R

. Réduction du probleme : limage est divisée en une grille de (S x S) cellules. Si le centre
d'un objet se trouve dans une cellule de la grille, cette cellule est responsable de détecter
cet objet.

. Bounding Boxes : chaque cellule de la grille prédit des boundings boxes et des scores
de confiance pour ces boxes comme suit

2 Kl
Lhid R

Figure : 10U score

Confidence = P(Object) X IOU

avec 10U la métrique « intersection over union » entre la boxe prédite par I'algorithme et

la vraie boxe annotée par un humain :
area of overlap
10U =

area of union

Class probability map .

* Prédiction des classes : chaque cellule prédit la probabilit¢ de classe de l'objet (un

vecteur de scores dont la longueur est égale au nombre de classes). Figure : Processus d'entrainement

(source: Redmon et al. 2016)
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Extraction de texte
Algorithme de Vision Transformer (1/2)

Algorithme Vision Transformer >

1. Conversion du fichier PDF en image Owpu

2. Tokenization de 'image (découpage de I'image 4. - SRS (oS Cor) oozl s][izos]
en blocs)

3. Conservation de la trace de la position des blocs N Multi-Head Attention N
pour maintenir la structure hiérarchique logique Multi-Head Attention Masked Multi-Head Attention
de |’image Encoder Decoder 5

4. Exploitation du mécanisme d'attention pour 3 0 0 e 3y e o e e
récupérer la partie la plus importante de la BlElRELLD - KRRl Do

structure de I'image et utiliser les poids du réseau .

neuronal comme embeddings. Les embeddings
HelEhbta-Tdr-neboNddel- Bl —|L1cENSEE OF McDONALD’S

résument la structure de l'image (image
encodée) 1

rln-

mage P

5. Passage au décodeur qui génere
séguentiellement le texte basé sur I'image
encodée

Figure : Processus d’entrainement
(source: Li et al. 2022 )
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Extraction de texte
Algorithme de Vision Transformer (2/2)

Entrainement

= Le modéle est entrainé sur des millions de
documents PDF comportant des formules
mathématiques, du texte, des graphiques et des
tableaux

= Le jeu de données est augmenté en utilisant
plusieurs techniques d'augmentation de
données pour le rendre robuste aux PDF scannés
par exemple.
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Compréhension de la structure d’'un document
Algorithme de Vision Transformer + CNN

Vision Transformer avec prédiction de la structure
du document

« Utilisation d’'un Vision Transformer avec une
couche CNN pour prédire la structure du PDF et
détecter les sections, textes, graphiques et
tableaux au sein d'une image.

« Utilisation des sections détectées pour analyser
les sections pertinentes (générer un résumé
d'une image par exemple...).

« Identification de chaque subdivision du
document et de la typologie correspondante
(tableau, image, graphique, paragraphe etc.) afin
d'utiliser la technologie adequate pour
I’extraction des informations sous-jacentes
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Applications &
Résultats

0rA0 C C A
Milliman @9: s



Cas d’usage n°1 : déetection de signhatures
Approche 1 : Réseaux de neurones convolutionnels pour la détection d’objet

Calibrage des hyperparametres d’'une version pré-entrainée d’algorithmes de deep learning afin de spécialiser le modele pour la

détection de signatures
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Détection du logo de l'entreprise ;
absence de signature

) Sopgs O and Research Foundation
0 N oy e R
L . Cothowrs SON (1) 495 900

Robert F. Gertenbach

Cousci] for Tebaccs Research

110 Cast 59¢A Street
New York, NY 10022

Reference: Grant No. 1406
Dear Bob;

L
ant for

writieg 1o the Counci] for Tobacco Ansearch to thamk thea for &

for the subject entitled *Effects of Agieg and Lipide o the tamsme.
ystes®. This awerd will certainly help two yowss imvestigators contines
with sone interesting fevestigaticas on same prosiems of aging at & molecular

level. 1 urderstand that the overhead required by Seripps Clinfc and
be adjudica 2

Rsearch Foindatica will

Many thanks and the Couect)

ted botween Or. Somrers and Or, Dixon.

for Tobacco Research will certainly be
WPiemn_sohldeatsons

scknowledged for 121 grant support In ame. fy

JOF fsen

Détection d’une

%1( 'L_U!ur—’
&m’« O, Feldmn, 4.0,
Artanr. af lnmmanstiology

50151385

signature et du

logo de l'entreprise

Dt & CHARUS AsOcIATES LT

Septender 13, 1978

tr, Mobert Coatello
The Ancricen Tebacco Conpany

Aveme
Bew York, X.Y. 10017

Dear Beb: E ‘k
Attached 1 the .m-.&tﬂu Lighte/TARKYTON u.u-j
1978 catimated monthly for nevepaper

we discussed, the nevepager Sudget bas besa reduced by
$412,000 Crom §2,919,000 to $2,507,000 due to the followieg:

= wancellation of the TV log/fraschise schodules from
Septesber 15 1o October 13,

= rebates due to lower corporate earned rates.

+ wavinge due to X.Y. sevepeper strike - through Septesber 8.

* contingessy redeaticn from $26,000 to $10,000.
Flease let wr know L6 you need any further informatisn.

Do

Détection d’une signature et

annotation manuscrite qui n'est pas

une signature



Cas d’usage n°1 : déetection de signhatures
Approche 2 : LLM multimodal

Exploitation des modeles de LLM multimodaux tels que GPT4 — Vision capables de fournir une description de documents numerises.

Les images sont traitées automatiquement par le biais du prompt ci-dessous a 'aide d’'une API. La réponse est formatée en fichier json
avec des champs tels que la description de lI'image et le numéro de signature pour automatiser le processus de veérification.

-4-

- g

Requéte utilisateur 8’@} Réponse de GPT4-Vision o:—:l_? ; T e e S B S

« Sa6¢ « _

z o o o o By =

Etant donnée [image jointe, fournissez les L'image montre un document avec du texte et deux =

informations suivantes : ) == ————

S|gnatur53_ Name: _Robert Pakpahan ]

« Une description de l'image : en o ) _ e
particulier, indiquez si I'image contient La premiere signature est apposée sous le titre L‘:‘%F:i’ni‘:‘:“;:m.,m
une signature "REPUBLIQUE D'INDONESIE" et la seconde sous ‘RECONSTRUCTION AND DEVELOPMENT
L 510 de la sianature d I le titre "BANQUE INTERNATIONALE POUR LA % y

€ humero de fa sighature dans fimage RECONSTRUCTION ET LE DEVELOPPEMENT". Yoo for—
» Authorized Representative
5 — jﬁw Prasta

Tae_febng Condry Dred,
I‘Q\Aﬁﬂl“ﬂ/

Input (document numérisé)
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Cas d’usage n°2 : traitement de la piéce d’identiteé
Pipeline sur mesure vs LLM multimodal

INPUT Er= s

n-page PDF files

Nom : DURAND
Prénom : ANTOINE PAUL

O U T P U T Naissance : 01/01/1960
Délivrance: 01/01/2012
Expiration: 01/01/2022

Données extraites

R CC AN
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Conversion
en images
Liste d’images

-

Retraitement
RegEXx

Liste de chaines
de caracteres

Algorithme de
A détection d'objet

Liste d’images
recto/verso de CNI

Modéle de reconnaissance
optique de caracteres (OCR)

n-page PDF files

LLM A

multimodal

Nom : DURAND

Prénom : ANTOINE PAUL
Naissance : 01/01/1960
Délivrance: 01/01/2012
Expiration: 01/01/2022

Données extraites

17



Résultats et KPIs

Un choix technologique au service du processus métier

Pipeline sur mesure — Fine Tuning

Précision o Précision et robustesse d’un
modele entrainé a la réalisation
d’'une tache spécifique

Hallucination + Score de confiance associé a la
prédiction du modéle

Ressources hardware GPU/RAM

Colts de développements €€ Labellisation des données,
conception, calibrage, suivi de

la performance et monitoring

Colts d’utilisation =

R CC AN
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LLM multimodal

Usage général Usage OCR spécifique
+ ++
++ Risque +

d’hallucination
prédominant

Appel API
€ Prompt engineering
€€ Colt proportionnel a I'utilisation

avec incertitude future (inflation,
nouveaux modéles...)
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La réussite du projet : du diagnostic initial a 'adoption meétier
Répartition des efforts pour la réussite du projet

L’adoption de la solution par les
métiers repose sur une conduite du
changement progressive et adaptée

La compréhension approfondie du
processus meétier est indispensable
pour poser le bon diagnostic et
prioriser les taches a automatiser

La conception de la solution
nécessite une étroite
collaboration entre les
gestionnaires de sinistres, les data
scientists et la direction des
systemes informatiques pour un
déploiement optimal

L'utilisation des technologies
adéquates pour 'automatisation de
chaque opération métier est
nécessaire pour aboutir a la réussite
du PoC

R C C -
Milliman @9: st Lo



u Ce COMF’I;GNIE
n - AWAW - U ROFPEEMNNE
Milliman GC AR

Merci

Mansour SOW Loup ORTIZ Adel CHERCHALI

mansour.sow@c-garanties.com loup.ortiz@milliman.com adel.cherchali@milliman.com



	COVER/DIVIDER
	Diapositive 1 L’IA au Cœur des processus métiers
	Diapositive 2 Le développement de l’IA au service des processus d’assurance
	Diapositive 3 Sommaire
	Diapositive 4
	Diapositive 5 L’indemnisation en Assurance Crédit Caution : un processus complexe
	Diapositive 6 Lecture automatique de documents PDF
	Diapositive 7 Lecture automatique de documents PDF
	Diapositive 8
	Diapositive 9 Vision Large Langage Model (VLLM)
	Diapositive 10 Reconnaissance d’image
	Diapositive 11 Extraction de texte
	Diapositive 12 Extraction de texte
	Diapositive 13 Compréhension de la structure d’un document
	Diapositive 14
	Diapositive 15 Cas d’usage n°1 : détection de signatures
	Diapositive 16 Cas d’usage n°1 : détection de signatures
	Diapositive 17 Cas d’usage n°2 : traitement de la pièce d’identité
	Diapositive 18 Résultats et KPIs
	Diapositive 19 La réussite du projet : du diagnostic initial à l’adoption métier
	Diapositive 20 Merci


