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Résumé

La crise financiére de 2008 a mis au jour les cotits systémiques d'une reconnaissance tardive des
pertes de crédit de la part des banques et d’autres préteurs. Avant la crise, les banques ne faisaient
pas un provisionnement adéquat des pertes de crédit que les risques émergeant étaient susceptibles
d’entrainer. En effet, la méthode de dépréciation dans TAS 39 reposait sur une approche a posteriori,

ne reflétant dans les états financiers que les conséquences d’événements déja produits dans le passé.

A la suite de cette crise, les instances de normalisation comptable, notamment 1'International
Accounting Standards Board (IASB), ont publi¢ en 2014 le document IFRS 9 Financial Instru-
ments. [IFRS 9 exige que les préts consentis par les banques et autres établissements fassent I’'objet
de provisions fondées sur les pertes de crédit attendues. Les modéles sont impactés par des facteurs
de positionnement dans le cycle économique et des parameétres de sensibilité macroéconomique es-
timés via des modéles économétriques pour la considération de I'information future dite Forward

Looking.

Notre travail repose sur ’estimation de certains parameétres qui permettent de calculer la pro-
vision pour le risque de crédit qui sont entre autre la probabilité de défaut (PD) et le taux de perte
en cas de défaut (LGD) au sens IFRS 9.

Nous proposons l'utilisation de la régression logistique. Ils’agit d’'une technique demodélisation
qui,dans sa version la plus répandue,vise a prédire les valeurs d’une variable catégorielle binaire
Y (variable & prédire) a partir d'une collection devariables X continues ou catégorielles (variables
prédictives). Elle fait partie des méthodes d’apprentissage supervisé; elle peut s’inscrire dans le
cadre de la régression linéaire généralisée. Nous utilisons aussi le modeles de survie comme celui
de «Cox» qui permet de prédire le temps de survie du crédit en d’autre terme le temps ot le client

va tomber en défaut.

Mots clés : 1FRs 9, Forward Looking, Perte attendue, Machine learning , Modéle de

régression logistique , PD , Cox
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CHAPITRE 1. ORGANISME D’ACCUEIL ET CONTEXTE GENERAL DU PFE

1.1 Présentation de 'organisme d’accueil

Dans le cadre de notre stage PFE, on a intégré le cabinet d’audit de Fidaroc Grant Thornton
basé a Casablanca.

Grant Thornton, qui est un groupe spécialisé en audit, conseil financier et en expertise conseil,
appartient & une organisation mondiale déployée dans 147 pays. Il a cependant intégré le marché
national depuis prés de 26 ans en émanant de la Société Fiduciaire du Maroc en 1994, avant de
rejoindre 'organisation mondiale Grant Thornton en 2005. Sans oublier que chaque membre du
réseau Grant Thornton est indépendant au plan juridique, financier et managérial.

Vu comme 'une des principales organisations mondiales d’audit et de conseil, Grant Thornton
jouit de 40 000 collaborateurs et d’un chiffre d’affaires de prés de 4,7 milliards de dollars en 2014.

Ce dernier allie son savoir-faire mondial & une approche locale adaptée afin de délivrer des
services d’audit et de conseil a forte valeur ajoutée.

Notons quelques dates clés dans le parcours de Grant Thornton au Maroc :

— 1929 : Création de la Société Fiduciaire du Maroc offrant les activités du Conseil Juridique,

Fiscal, Social et I’expertise comptable

— 1994 : Création de Fidaroc, émanant de la SEFM, pour couvrir de facon distincte les services

d’audit et commissariat aux comptes

— 2005 : Fidaroc rejoint 'organisation mondiale Grant Thornton

— 2008 : Une division Conseil est mise en place.

— 2010 : Fidaroc Grant Thornton inaugure un bureau a Marrakech, impulsant le développe-

ment de secteurs d’activité phares

— 2011 : Grant Thornton Conseil, une entité entiérement dédiée aux métiers du Conseil, est

mise en place par Fidaroc

— 2013 : Le dirigeant de Fidaroc Grant Thornton, est nommé par ses pairs a la Présidence du

Hub Afrique Francophone (8 pays) au sein de Grant Thornton

Chiffres clés :

13



CHAPITRE 1. ORGANISME D’ACCUEIL ET CONTEXTE GENERAL DU PFE

— 120 collaborateurs,
— 9 associés au Maroc,

— 2 bureaux : Casablance et Marrakech

1.2 Le comité des associés de Grant Thornton

Le comité des associés
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FIGURE 1.1 — Le comité des associés de Grant Thornton
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CHAPITRE 1. ORGANISME D’ACCUEIL ET CONTEXTE GENERAL DU PFE

1.3 Les différents services offerts par 'organisme

Grant Thornton offre une large gamme de services dans ce qui suit :
— Audit et conseil comptable,
— Le conseil,
— En ce qui est fiscal, juridique et social.
Et ceci pour les secteurs suivant :
— Agroalimentaire
— Hotellerie et tourisme,
— Immobilier et construction,

— Services financiers.

1.4 Contexte général du stage

C’est dans la subdivision de I'ingénierie financiére qu’'on a effectué notre stage, cette derniére
se caractérise par les missions suivantes :

— Elaboration des modéles d’optimisation de la rentabilité, quantification des risques, valori-
sation des portefeuilles a travers des analyses par marge, Embedded value, MCEV, PVFP....

— Analyse actif/passif diagnostic et assistance a la mise en place d'un modeéle optimal d’allo-
cation stratégique de l'actif en adéquation avec les engagements de I’entreprise.

— Accompagnement solvabilité 2.

— Formation avec SAS et VB.

Ainsi le sujet de notre stage reposera sur 'analyse du risque crédit sous la norme IFRS 9. On

étudiera alors la probabilité de défaut en se basant sur les directives de cette norme comptable.

15



Chapitre 2

L’accord de Norme IFRS 9 et Risque de
Crédit

Sommaire

2.1 La Norme IAS 39 : « "Instruments financiers : comptabilisation et |

[ évaluation" . ... ... . L e 19
211 Tanorme TAS 39 : Définitionl . . . . . ... .. ... ... ... ... ... 19

[2.1.2  La norme [AS 39 : Enjeux, Objectits et Champs d’application| . . . . . . 20

2.2  Norme IFRS 9 (International Financial Reporting Standards 9)| . .. 21
[2.2.1 Chronologie :| . . . . . . . . . . 21

2.3 Risquede Crédit ¢ . ... ... .. i 28
|2.4  les composants du risque crédit :| . . . . ... L0000 28
2.5 Mesuredurisquecrédit @] . . ... ... 00 oo oo o 30
2.6 Analyse du risque crédit en pratique 3| . . . .. ... 00000 31

16



CHAPITRE 2. L’ACCORD DE NORME IFRS 9 ET RISQUE DE CREDIT

La crise financiére mondiale de 2007-2008 est une crise financiére marquée par une crise de
liquidité et parfois par des crises de solvabilité tant au niveau des banques que des Etats, et
une raréfaction du crédit aux entreprises. Amorcée en juillet 2007, elle trouve son origine dans le
dégonflement de bulles de prix (dont la bulle immobiliére américaine des années 2000) et les pertes

importantes des établissements financiers provoquées par la crise des subprimes.
Comment est née la crise financiére ?

C’est du petit marché des subprimes, du nom de ces crédits hypothécaires américains risqués,
que tout est parti. Parce que des banquiers ont octroyé des crédits immobiliers & des ménages
aux revenus trés modestes peu solvables en calculant leur capacité d’emprunt sur la valeur de la
maison achetée. Tant que les prix immobiliers progressaient ce systéme fonctionnait. Mais lorsque
I'immobilier a commencé a se replier aux Etats-Unis en 2007, 'effet pervers de cette mécanique s’est
enclenché. Les ménages n’ont plus été capables de rembourser leurs emprunts, et les établissements
de crédit qui les avait accordés se sont effondrés. La crise s’est ensuite diffusée a tout le systéme
financier par le canal de la titrisation, cette technique née dans les années 1970 consistant a

transformer des préts bancaires en obligations achetées par les investisseurs du monde entier.
Remarque

Un crédit hypothécaire est un prét qu'une banque accorde a un particulier en se réservant le
droit de saisir le bien financé si 'emprunteur n’assure pas le paiement de la dette. Dans cette

hypothése, la revente de cet actif permettra au créancier de se rembourser.
International Accounting Standards Board (IASB) :

Le Bureau international des normes comptables. Organisme international chargé de I’élaboration

des normes comptables internationales IAS/IFRS.
International Accounting Standards (IAS) :

Les normes [AS (International Accounting Standards) sont des normes comptables internationales

qui ont été publiées avant 2001. Leur domaine est restreint aux documents de synthése (bilan,
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CHAPITRE 2. L’ACCORD DE NORME IFRS 9 ET RISQUE DE CREDIT

résultats et tableaux annexes). Les normes IAS ont pour but d’assurer une certaine comparabilité
des états financiers d’entreprises et s’appliquent a toutes les sociétés cotées en Bourse qui doivent

respecter les normes imposées.
International Financial Reporting Standards (IFRS) :

Les IFRS (International Financial Reporting Standards) sont des normes internationales qui ont
été mises en place dans un souci de normalisation des régles comptables au niveau international.
L’objectif est de rendre lisible pour ’ensemble des acteurs comptables et financiers les documents,

bilan, compte de résultats et annexes, que font paraitre I’ensemble des grandes entreprises.
International Financial Reporting Standards 9 (IFRS 9) :

Norme comptable qui porte sur les instruments financiers et qu’est venue remplacer en 2018 la

norme ITAS 39 jugée trop complexe et inadaptée.
Risque de crédit :

Risque de perte financiére encouru par un créancier en cas de non respect du débiteur de ses

engagements de paiement d’intéréts ou de remboursement de la dette contractée.
La juste valeur :

la juste valeur (ou « fair value ») est une norme comptable consistant a valoriser, a la date de
cloture du bilan, les actifs et les passifs des grandes entreprises selon leur valeur de marché ou
a défaut selon leur valeur calculée par la somme actualisée des flux de revenus attendus de leur

utilisation.
Cout amorti :

montant auquel est évalué I'actif ou le passif financier lors de sa comptabilisation initiale, diminué
des remboursements en principal, majoré ou diminué¢ de ’amortissement cumulé calculé par la
méthode du taux d’intérét effectif, de toute différence entre ce montant initial et le montant a
I'échéance, et diminué de toute réduction (opérée directement ou par le biais d’'un compte de

correction de valeur) pour dépréciation ou irrécouvrabilité.
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CHAPITRE 2. L’ACCORD DE NORME IFRS 9 ET RISQUE DE CREDIT

Taux d’intérét effectif :

le taux qui actualise exactement les décaissements ou encaissements de trésorerie futurs sur la durée
de vie prévue de l'instrument financier ou selon les cas sur une période plus courte de maniére a

obtenir la valeur comptable nette de ’actif ou du passif financier.

2.1 La Norme IAS 39 : « "Instruments financiers : compta-

bilisation et évaluation"
2.1.1 La norme IAS 39 : Définition

La norme IAS 39 couvre un large panel d’instruments, y compris tous les instruments dérivés,
les placements dans les instruments de dette et de capitaux propres, les actifs et passifs détenus a
des fins de transaction et ’endettement propre de I’entreprise. Tous les actifs et passifs financiers
(y compris les dérivés) doivent étre inscrits au bilan.
Utilisant de plus en plus d’instruments financiers complexes pour gérer les risques financiers ainsi
que les mouvements de certaines variables (taux d’intérét ou de change, cours des actions, cours
des matiéres et produits de base par exemple) qui font peser sur leur activités et devant faire face
a une demande d’information bien plus complexe de la part des investisseurs, les sociétés cotées
ont besoin d’un référentiel comptable offrant un degré élevé de transparence et de comparabilité
des résultats, ainsi que d’un marché unifié et n’obéissant qu’a une seule législation .
C’est donc dans 'optique de répondre aux besoins précités que sont nées les normes IAS. Au nombre
de quarante et une, ces normes s’appliquent aux comptabilités des pays européens et autres. Une
fois mises en ceuvre, ces dispositions ont permis de répondre a trois grands principes :
L’Exhaustivité : Les états financiers retranscrivent 1’activité de 'entreprise et favorisent la dis-
parition des informations hors-bilan.
La comparabilité : La comparabilité : Les états financiers sont normés et identiques a toutes les
entreprises.
La neutralité : Les normes ne laissent pas de marge de manceuvre aux entreprises dans le pilotage

des comptes.
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CHAPITRE 2. L’ACCORD DE NORME IFRS 9 ET RISQUE DE CREDIT

Parmi ces normes, se trouve I'I[FRS 9 qui aujourd’hui vient remplacer la norme TAS 39 traitant
de la comptabilisation et de ’évaluation des instruments financiers (Actifs, passifs, dérivés), des

opérations de couverture et des régles de sortie de bilan des actifs et passifs financiers.

2.1.2 La norme IAS 39 : Enjeux, Objectifs et Champs d’application

En 2002, I’'Union européenne a adopté une réglementation qui exige des sociétés européennes
cotées qu’elles appliquent les normes internationales d’information financiére (les IFRS, et par
conséquent La norme IAS 39) a compter de 2005 pour 1'établissement de leurs états financiers
consolidés. Il s’agit de la plus importante évolution en matiére de communication financiére depuis
25 ans, ce qui rend la transition aux normes IFRS majeure pour prés de 7 000 sociétés cotées qui
établissaient auparavant leurs comptes selon les principes comptables généralement admis dans
leur pays.

La norme IAS 39 en particulier, qui porte sur les instruments financiers (substantiellement ré-
visée en 2003), est une révolution. Pour les entreprises qui investissent, empruntent ou utilisent
les instruments dérivés de fagon significative, la norme souléve des questions plus vastes que toute

autre norme antérieure dans tous les domaines de la comptabilité.

L’objectif de La norme IAS 39 est d’établir les principes de comptabilisation et d’évaluation
des actifs financiers, des passifs financiers et de certains contrats d’achat ou de vente d’éléments

non financiers.

La norme s’appliquait, depuis la date de son entrée en vigueur, a toutes les entreprises qui in-
vestissent, empruntent ou utilisent les instruments dérivés de fagon significative, quelles que soient
leur forme, qu’elles soient cotées ou non et quelque soit le secteur d’activité auquel elles appar-
tiennent (industrie et commerce, banque, assurance...).

Elle couvrait également tous les instruments financiers, a ’exception notamment des titres de par-
ticipation, des contrats de location et d’assurance, des plans d’épargne salariaux et des instruments

de capitaux propres (actions) émis par ’entreprise. La norme s’appliquait également aux contrats
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sur marchandises sauf si la marchandise fait partie des actifs concernés par l'activité de I’entreprise.

2.2 Norme IFRS 9 (International Financial Reporting Stan-
dards 9)

2.2.1 Chronologie :

Publié par TASB, cette norme a été finalisée en juillet 2014 afin de remplacer la norme IAS-39.
Passant par une longue procédure dont les dates clés sont :
e 12/11/2009 : 'I.A.S.B. publie la lére version de la norme IFRS-9, instruments financiers : qui
porte exclusivement sur la classification et I’évolution des actifs financiers.
e 28/10/2010 : une 2éme version apparait, venant compléter la premiére version en y incluant les
passifs financiers.
e 19/11/2013 : publication d’un nouveau chapitre de la norme IFRS-9, portant sur la comptabilité
de couverture ainsi que des amendements a IFRS-9, IFRS-7 « Instruments financiers : informations
a fournir » et & IAS-39 « Instruments financiers : comptabilisation et évaluation ».
e 24/07/2014 : Version finale de I'IFRS-9, regroupant les 3 phases qui ont constitué le projet :

— Classification et évaluation

— Dépréciation,

— Comptabilité de couverture.
e En 2019 : I'LA.S.B. a publié des amendements a la norme IFRS-9 intitulés « Caractéristiques de
remboursement anticipées avec rémunération négative ».
e 26/09/2019 : 'ILA.S.B. a publié¢ des amendements aux normes IAS 39, IFRS7 et IFRS9 dans le
cadre de la réforme des taux d’intérét de référence.
Ces amendements, congus pour permettre aux entités de fournir des informations financiéres utiles
pendant la période d’incertitude liée a la réforme de 'IBOR, modifient certaines dispositions en

matiére de comptabilité de couverture.
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IFRS 9, la nouvelle norme de comptabilisation des instruments financiers, est d’application obli-
gatoire a compter du ler janvier 2018.

Elle modifie en profondeur les régles actuelles de classement et d’évaluation des actifs financiers,
ainsi que le modeéle de dépréciation des actifs financiers. Elle aligne également davantage la comp-

tabilité de couverture et la gestion des risques des entreprises.

Une nouvelle méthode du mode de provisionnement des créances entrera en vigueur le ler
janvier 2019 au Maroc. Le changement touche le mode de provisions qui passera des pertes de crédit
encourues a pertes de crédit attendues. Habituellement, la provision n’est constatée qu’apreés trois
échéances impayées, 'IFRS 9 révisée impose le provisionnement dés 'octroi du crédit de fagon &
prévenir une éventuelle insolvabilité du client. En effet, le renforcement des provisions pour risques
induit un changement considérable pour les groupes bancaires. Celui-ci n’affectera pas seulement
les fonctions finance et risque, mais aussi ’organisation.

Le niveau supérieur des provisions de pertes induit par 'TFRS 9 va contraindre les groupes bancaires
a revoir les exigences en capital. La gamme de produit et le business model devront aussi étre

réévalués. (Figure ci-dessous)

Niveau 1 Niveau 2 Niveau 3

Risque de crédit
Lors de l'entrée au bilan et en 'absence
d'une augmentation significative du
risque de crédit

Comptabilisation de la provision
pour risque
Dépréciation d hauteur de la perte de
crédit attendue sur 12 mois

Intérét pergu
Sur la base de la valeur comprable brute

FIGURE 2.1 — Les 3 niveaux de comptabilisation de la provision risque crédit sous les normes
IFRS.9
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Si aprés la comparaison avec la comptabilisation initiale, il s’avére que le risque de crédit a
sensiblement augmenté, I'instrument financier est classé en niveau 2. La, I'entreprise doit comp-
tabiliser une dépréciation a hauteur des pertes attendues sur la durée de vie de l'actif financier
(lifetime expected credit losses) dans le compte de résultat.

S’il existe, le jour du bilan, des indications objectives suggérant une dépréciation, I'instrument
financier est classé en niveau 3. Le calcul de la dépréciation se fait alors de maniére analogue
au modeéle de dépréciation actuel, sur la base de la valeur comptable nette. Pour appliquer le
modeéle des pertes attendues, les entreprises ont besoin d’autres informations que pour l'actuel
modeéle de dépréciation. L’introduction de ce modéle demande beaucoup de travail et d’'importantes
adaptations du systéme.

IFRS 9 propose dans certaines conditions un modéle simplifié, par exemple pour les créances
résultant de livraisons et de prestations. Ce modéle permet de comptabiliser une dépréciation a

hauteur des pertes attendues sur la durée de vie, et ce, indépendamment de la qualité du crédit.

Cette nouvelle norme définit de nouvelles régles en matiere de classement et d’évaluation des
instruments financiers, de dépréciation du risque de crédit des actifs financiers et de comptabilité
de couverture, hors opérations de macro-couverture. En effet la norme :
— rassemble dans une norme unique les différentes phases du projet de remplacement de la
norme [AS 39

— Apporte une approche logique et unique pour la classification et ’évaluation des actifs
financiers qui refléte le modéle économique dans le cadre duquel ils sont gérés ainsi que
leurs flux de trésorerie contractuels.

— Garantit 'intégration d’un nouveau modéle de dépréciation des actifs financiers,

— Vient avec une approche sensiblement simplifiée de la comptabilité de couverture.

Cette norme est constituée de 3 phases qui ont permis de structurer les projets au sein des établis-

sements financiers :
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Theéme 1 Theéme 2 Théme 3

Classification et Instruments Comptabilité de
evaluation des financiers : cotit couverture
actifs financiers amorti et

dépréciation.

FIGURE 2.2 — Les trois composantes de la norme IFRS 9

Classification et évaluation :
L’TASB a publié les dispositions de la norme IFRS 9 relatives a la classification et ’évaluation
des actifs financiers et des passifs financiers, respectivement en novembre 2009 (actifs financiers)

et en octobre 2010 (passifs financiers).

Actifs financiers : IAS 39 comprend différentes catégories de classification et différents mo-
deéles de dépréciation qui y sont associés. Un bon nombre de problémes d’application soulevés par
IAS 39 est lié a la classification et 1’évaluation des actifs financiers. La classification détermine
la maniére dont les actifs financiers sont comptabilisés dans les états financiers, et en particulier,
la maniére dont ils sont évalués de facon continue. Les dispositions relatives a la classification et
I’évaluation constituent le fondement de la comptabilité des instruments financiers. Les dispositions

relatives a la dépréciation et a la comptabilité de couverture sont basées sur cette classification.

IFRS 9 introduit une approche logique et unique de classification pour tous les actifs financiers,
soit au cofit amorti, soit a la juste valeur, y compris pour les actifs financiers qui comportent un
dérivé. Dans ce cas de figure, I’actif financier est classé dans son intégralité plutdt que d’étre soumis
a des regles complexes de décomposition. L’approche est fondée sur des principes plutdt que sur
des régles comme dans TAS 39, jugées complexes et difficiles & appliquer. Deux critéres doivent
étre utilisés pour déterminer comment les actifs financiers doivent étre classifiés et mesurés :

— Le business model de 'entité pour la gestion des actifs financiers, et

— Les caractéristiques des flux de trésorerie contractuels de 'actif financier.
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Pour un actif financier dans le champ d'IFRS 9, il y a 3 types de modéles économiques :

— L’objectif du modéle économique est uniquement de détenir des actifs financiers pour en-
caisser des flux de trésorerie contractuels : 'actif financier est évalué au cotit amorti.

— L’objectif du modéle économique est & la fois de détenir des actifs financiers pour encaisser
des flux de trésorerie contractuels et de vendre des actifs financiers : 'actif financier est
évalué a la juste valeur par le biais des autres éléments du résultat global. Ce modéle
économique a été ajouté par I'TASB en juillet 2014 dans la version finale de la norme
IFRSO9.

— Les actifs financiers qui ne sont détenus dans le cadre d’aucun des deux modéles économiques
ci-dessus sont évalués a la juste valeur par le résultat.

IFRS 9 requiert qu’un actif financier soit reclassé d’une catégorie a une autre, si et seulement si
le modéle économique de I'entité pour gérer les actifs financiers est modifié, ce qui en conséquence
devrait se produire peu souvent. Dans ce cas de figure, des informations sur le reclassement devront
étre fournies en application de la norme « IFRS 7 Instruments financiers : informations & fournir

».

Passifs financiers : Lors de I’élaboration de la norme IFRS 9, la plupart des répondants ont
estimé que TAS 39 fonctionnait plutot correctement. En conséquence, les dispositions contenues
dans TAS 39 demeurent pour I'essentiel inchangées dans IFRS 9 : la plupart des passifs financiers
continueront donc a étre évalués au cotit amorti.

IFRS 9 inclut la méme option que dans IAS 39, permettant aux entités d’évaluer leurs passifs
financiers a la juste valeur par le résultat si des critéres spécifiques sont remplis.

Le seul vrai point auquel il a été demandé a 'TASB de remédier urgemment concerne la vola-
tilité du compte de résultat liée aux variations de juste valeur résultant du risque de crédit propre
lorsqu’une entité a opté pour la juste valeur dont le résultat est contre-intuitif. Lorsqu’une entre-
prise a émis des instruments et que son propre crédit se détériore, la diminution de la juste valeur
de son passif se traduit par un profit. Au contraire, le rétablissement de son crédit se traduit par

une perte. Selon IFRS 9, les variations de juste valeur seront désormais comptabilisées dans les
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autres éléments du résultat global tandis que le bilan continuera & enregistrer la juste valeur.
IFRS 9 permet aux entités d’appliquer par anticipation la disposition relative a la comptabili-

sation des variations de juste valeur liées au risque de crédit en autres éléments du résultat global

pour les passifs financiers comptabilisés a la juste valeur par le résultat, sans adopter IFRS 9 dans

son intégralité.

La dépréciation :

En comptabilité, la dépréciation est le fait de comptabiliser la potentielle future moins-value
d’un actif (soit la perte de valeur de I’actif). Dans notre contexte, la dépréciation d’un actif est
représentée par sa provision, et cette provision est déterminée par une estimation des pertes liées
a un crédit (on associe & une ligne de crédit, un montant estimé qui devrait permettre de couvrir
le risque engendré par la contraction de ce crédit). C’est dans cette partie que le modéle de
dépréciation TAS 39 des pertes encourues est remplacé par le modéle IFRS 9 des pertes attendues.
Ce modele identifie 3 groupes dans lesquels sont classés les actifs en fonction de leur qualité de
crédit, c’est-a-dire le niveau de risque qu’ils représentent. Ces groupes sont appelés « Bucket » ou
« Stage », et I'estimation de la perte liée & un crédit dépendra de son classement dans un groupe
ou dans l'autre :

— Stage 1 : 'actif vient d’étre émis ou acheté et est considéré comme peu risqué, ou sa qualité
de crédit ne s’est pas significativement détérioré. La dépréciation représentera alors la perte
de crédit attendue sur les 12 prochains mois (I'ECL & un an). Si la qualité de crédit ne change
pas, ce calcul & un an est appliqué chaque année jusqu’a I’échéance du prét (jusqu’au dernier
remboursement).

— Stage 2 : dés l'origine 'actif est considéré comme risqué, ou sa qualité de crédit s’est signi-
ficativement détériorée, sans qu’aucune perte de crédit n’ait cependant encore été observée.
Par exemple un crédit avec un impayé (I'impayé représente ici I’événement déclencheur du
passage en Stage 2. En revanche il n’y a pas de perte observée, le crédit n’est pas en défaut).
La dépréciation représentera alors la perte de crédit attendue sur la durée de vie totale du

contrat (jusqu'a sa date d’échéance).
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— Stage 3 : la qualité du crédit s’est significativement détériorée, et une perte est observée. Par
exemple un contrat en défaut, ou au contentieux. Comme pour le stage 2, la dépréciation
est estimée « a maturité », c’est-a-dire jusqu’a la date de cloture du contrat.

En Stage 2 et 3, 'estimation de la perte attendue est donc projetée jusqu’a la derniére échéance
du prét, contrairement au stage 1 ou elle est projetée « seulement » & un an. En moyenne, les
provisions comptabilisées en Stage 2 et 3 seront donc plus importantes qu’en Stage 1 (excepté
pour les contrats arrivants ayant une échéance & moins d’un an, et pour lesquels le calcul en Stage
1, 2 ou 3 donnera donc le méme ECL. Par exemple un contrat ayant une date de fin dans 6 mois
aura une ECL identique en Stage 1, 2 ou 3). Néanmoins, la trés grande majorité des portefeuilles

des banques est classée en Stage 1.

Le modele TAS 39 ne démarrait la comptabilisation d’une perte de crédit qu’a 'apparition d’un
événement déclencheur comme par exemple un retard de paiement de 30 jours. Par rapport a cette
ancienne norme, la principale évolution d’TFRS 9 est donc le provisionnement des encours sains dits

« non sensibles » (Stage 1), qui engendre une augmentation considérable des pertes comptabilisées.

Du co6té du FASB, 'approche est plus conservatrice, et plus simple & comprendre. Pas de stages,
mais une méthode de comptabilisation similaire pour chaque deal : calcul de ’'ECL sur ’ensemble
de la durée du contrat dés son émission. Les provisions calculées via cette norme seront donc par

construction plus importantes.

La comptabilité de couverture :

IFRS 9 introduit un modéle sensiblement réformé pour la comptabilité de couverture, avec
des informations accrues sur l'activité de gestion des risques. Le nouveau modéle représente une
révision importante de la comptabilité de couverture qui aligne le traitement comptable sur les
activités de gestion des risques, permettant aux entités de mieux rendre compte de ces activités
dans leurs états financiers. De plus, grace a ces modifications, les utilisateurs des états financiers

bénéficieront d’une meilleure information sur la gestion des risques et sur 'effet de la comptabilité
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de couverture sur les états financiers.

2.3 Risque de Crédit :

La crise de 2008 a mis en évidence 1’échec des banques dans la gestion du risque crédit, tel
qu’on parle de reconnaissance tardive des pertes de crédit de la part des banques.

Ainsi le comité de Bale définit le risque comme un aléa et une perte potentielle. Si cet aléa porte
sur des scénarios positifs, il n’est pas considéré comme risque, de méme si la perte est certaine, ce
n’est pas non plus une risque.

Donc pour résumer le risque crédit est 1’aléa qui pése sur le respect d'un engagement de régler
une dette. Si on généralise, c’est 'incertitude affectant les montants et les dates auxquels les
paiements du débiteur seront effectués. On distingue alors 3 risque :

— Un risque de dégradation (downgrading risk)

— Un risque de défaut (default risk)

— Un risque de faillite (failure risk)

Et le risque crédit recouvre deux éléments distincts : le risque de perte potentielle (downgrading)
et le risque de perte extréme ( risque de défaut).

L’examen du risque de crédit, permet aux créanciers de décider :

— De 'acceptation de son principe (accord de crédit),

— Son montant, sa maturité et son mode de remboursement,

— Les conditions de taux et security package (garanties et covenants ).

2.4 les composants du risque crédit :

Généralement, on admet que le risque de crédit se compose :
— Du défaut : vu comme accident de crédit, tel que c’est le fait que I'emprunteur n’honore pas
ses engagements a I’échéance.

— De l'exposition a la date de défaut : c’est le capital restant d.
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— De la perte en cas de défaut : c’est la fraction de I'exposition qui ne sera pas remboursée
(cette notion dépend fortement du taux de recouvrement en cas de défaut).
— De I’horizon du défaut : le moment futur ou le défaut peut se produire.
Pour un crédit de maturité 7', et de montant C' ,on a un taux d’intérét 7 :
En cas de non défaut, la valeur de ce crédit sera : Vp = C * (1 +1)7

Si on a défaut, on ne récupérera qu'une fraction R du crédit :

On pose p :la probabilité de défaut, on sait que R et p sont aléatoire :

Vi=Cx(1+) " «Rxp+Vp+Cx*(1+i)" +(1—p)

Vp=Cx(1+49)"«(1—px(1-R))

De cette formule, on conclut que le risque crédit dépend de :

a-Probabilité de défaut “Probability of default , PD” :
Probabilité de survenance d’un cas de défaillance pendant une durée déterminée.
Exemple : une probabilité de défaillance de 15% signifie que la probabilité de survenance d’un
défaut de paiement est de 15%. IFRS 9 fait la distinction entre la probabilité de défaillance pour
les 12 mois & venir (12-month PD) et la probabilité de défaillance pour la durée de vie résiduelle

totale (lifetime PD).

b- Perte en cas de défaillance “loss given default, LGD ” :
Pourcentage de perte en cas de survenance d'un cas de défaillance.
Exemple : un taux de perte de 60% signifie qu’en cas de survenance d’un cas de défaillance, 60%
de la créance sera perdue au moment de la survenance de cet événement. Les 40% restants de la

créance peuvent étre recouvrés.
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c- Exposition en cas de défaillance “Exposure at default, EAD ” :

montant de la créance a recouvrer au moment de la survenance du cas de défaillance.

Forward Looking :

C’est I'approche prospective pour 'estimation des PD. Celle-ci sert a résumer dans les ECL
I'information contenue dans les événements passés, la conjoncture actuelle et les prévisions de la
conjoncture économique future.

Cette approche représente le plus de la norme d’IFRS 9, et pour répondre a ses exigences : le
calcul de 'ECL doit se faire par I'une des deux méthodes :
— La moyenne pondérée des différentes pertes crédit déterminées pour chacun des scénarios
choisis, la pondération de fait par la probabilité d’occurrence de ces scénarios.
— L’ajustement des probabilités de défaut calculées sous le scénario central de maniére a
tenir compte des différentes non-linéarités qui peuvent exister entre ces PD et les scénarios

macro-économiques adverses.

2.5 Mesure du risque crédit :

L’analyse de ce dernier se fait pour plusieurs objectifs :

— Evaluer le niveau de risque présenté par un débiteur pour son créancier a I'instant « t » et
anticiper son évolution probable (Forward).

— Exprimer le risque de maniére claire et intelligible sur une échelle par un systéme de notation
au sens large, qualitative et quantitative, permettant a la fois de ’exprimer clairement et
de le situer dans I'absolu et de la relativiser dans le temps et dans I’espace.

— Examiner sa causalité et ses composantes afin de pouvoir expliquer le niveau de risque.

— Chercher a mesurer une probabilité mathématique de défaut ou de défaillance.

Le modeéle de mesure de risque élaboré doit étre testé (Backtesting) afin de démontrer sa

capacité prédictive.

Le risque doit faire 'objet d’'un monitoring afin de rester informer des variations de niveau de
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risque

— Un scoring : résultat d'un traitement statistique, il correspond directement a une pro-
babilité mathématique de survenance d’un événement. Il est un véritable systéme expert,
souvent utilisé dans l'environnement des entreprises de taille intermédiaire (ETI) et les
petites et moyennes entreprises (PME). Cette analyse n’est pas réalisée par les entreprises
elles-mémes mais par des institutions extérieures a ces organisations. Les banques se servent
aussi beaucoup de cette méthode en interne grace a leurs bases de statistiques.

— Un rating : il s’agit d'une note (quantitative ou qualitative) sur une échelle fermée s’in-
terprétant directement en termes de risque (une classe de risque).

— Un ranking : systéme de classement qui hiérarchise les risques sur une échelle (classes)

souvent qualitative.

2.6 Analyse du risque crédit en pratique :

En pratique cette analyse permet de mettre en place un systéme de notation de risque, certaine
des approches adoptées aboutissent directement & fournir une probabilité de défaut, alors que pour
d’autres on se retrouve dans la nécessité de traduire la note en probabilité de défaut. On a pour
cela 2 systémes envisageables :

— La méthode at the point in time : PIT,

— La méthode trough the cycle : TTC.

Cependant, il faut savoir que tout systéme de mesure du risque de crédit peut entrainer des
erreurs de classement de l'entreprise étudiée, on note les 2 types d’erreurs :

— Erreur de type 1 : non-détection du risque de faillite quand on considére une entreprise

comme non risquée alors qu’elle ’est : elle conduit a un risque de perte sur le crédit,

— Erreur de type 2 : classer une entreprise en risque de faillite alors qu’elle ne 'est pas : elle

expose a une perte d’opportunité.

Finalement grace la crise 2008, plusieurs changement ont été mis en place, on note :

— BIS11 (The Barratt Impulsiveness Scale) a introduit de nouvelles contraintes a l'activité
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bancaire.

Plusieurs ratios ont été renforcés par la mise en place d’'un ensemble de régles cohérent.
Introduction du ratio de levier.

Introduction du ratio de liquidité.

L’utilisation du « stress testing » comme outil clé pour évaluer des risques potentiel.
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3.1 Analyse et traitement de la base de donnée

3.1.1 Les variables propres au client

Notre bases de données contient des variables propres au client c-a-d personel.elle contient 1

000 observations et inclut comme champs :

La variable Libellé Type
checkingstatusl Statut du compte courant existant qualitative
Duration La durée en mois numeérique
History Histoire de crédit qualitative
Purpose I'objectif de crédit qualitative
Amount Montant du crédit numeérique
Savings Compte d’épargne / obligations qualitative
Employ la durée passée dans ’emploi actuel qualitative
Installment Taux de versement en pourcentage du revenu disponible numeérique
Status Statut personnel et sexe qualitative
Other Autres débiteurs / garants qualitative
Residence la durée passée dans residence actuelle numeérique
Property Propriété( immobilier, voiture....) qualitative
Age Age en années numérique
Otherplans Autres plans de versement(Banque, magasin, aucun) qualitative
Housing Logement (loyer, propre, gratuit) qualitative
Cards Nombre de crédits existants dans cette banque numeérique
Job Emploi de client qualitative
Liable Nombre de personnes susceptibles d’assurer la maintenance | numérique
Tele Téléphone (aucun, oui : enregistré sous le nom du client) qualitative
foreign travailleur étranger(oui, non) qualitative

TABLE 3.1 — Les variables propres au client
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3.1.2 Analyse descriptive

-Le tableau ci-dessous montre que les bons emprunteurs représentent 70% de ’échantillon contre

30% de mauvais emprunteurs :

Cumulative  Cumulative

Default Frequency Percent Frequency Percent
0 700 70.00 700 70.00
1 300 30.00 1000 100.00

FIGURE 3.1 — Tableau des effectifs des bons et mauvais emprunteurs

-Le tableau ci-dessous montre que les chomeurs(A171) représentent 0,022% de 1’echantillon.
parmi eux 0.007% ont eu un defaut de remboursement contre 0.0 15% qui ont toujours bien
remboursés leurs préts.La base de donnée contient 630 employés (A173); 0.186% d’entre eux ont
fait défaut contre 0.444% non défaut.

Les indépendants(A174) constituent 0.148% dont 0.051% ont fait défaut et 0.097% qui ont
toujours bien remboursés leurs préts . Pour les non qualifiés(A172) qui font le défaut, constituent
0.056%.

Le statut d’employés etre lié¢‘a un haut risque de crédit alors celui du Chomeurs peut etre

associé a un faible risque de crédit.

Table of Default by job
job
Default A171 | A172 A173 A174 | Total
0 15 144 444 97 700
1 7 56 186 51 300
Total 22 200 630 1458 1000

FIGURE 3.2 — Table de contingence entre Job de client et defaut de remboursement
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FREQUENCY

h
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400
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A1T1 A1T2 A1T3 AlT4 Job

FIGURE 3.3 — La distribution de la variable Job par rapport la variable Defaut

-Le tableau ci-dessous montre les statistiques élémentaires liées aux variables quantitatives de notre

base de données.

Variable N Mean Std Dev Minimum | Maximum

duration 1000 20.9030000 12.0588145  4.0000000 72.0000000
amount 1000 3271.26 282274 250.0000000 | 1842400
installment 1000 2.9730000 | 1.1187147  1.0000000 4.0000000
residence | 1000 2.8450000  1.1037179 1.0000000 4.0000000

age 1000 35.5460000  11.3754686  19.0000000 75.0000000
cards 1000 | 14070000 05776544 1.0000000 | 4.0000000
liable 1000 | 1.1550000 0.3620858 1.0000000 | 2.0000000

FIGURE 3.4 — Statistiques élémentaires des variables quantitatives

On constate que le moyen du montant de crédit est 3271.26 Dhs. Nous observons aussi que le

nombre de credit existant dans cette banque entre 1 et 4 et I’age moyen égale 35.54.

36



CHAPITRE 3. MODELE MONOPERIODIQUES DE PROBABILITE DE DEFAUT PD

3.1.3 Vérification des valeurs manquantes

En statistique, les données manquantes, ou valeurs manquantes, apparaissent lorsqu’une obser-

vation d'une variable n’a pas de valeur. Les données manquantes sont fréquentes et peuvent avoir

un effet significatif sur les conclusions qui peuvent étre tirées a partir des données

Mumher
of

Variahle Name Role Lewvels
checkingstatusl INPUIT 4
enploy INPIIT 5
foreign INPUT 2
hiztory INPTT 5
houszing INPTIT 3
joh INFUT 4
otherplans INPIIT 3
others= INPUT 3
property INPTT 4
purpose INPUT a
savings INPUIT 5
status INFUT 4
tele INFUT 2
Default TARGET 2

Miz=zing Hode

Al
473
4201
432
AlSZ
ALT3
4143
4101
4123
443
a6l
4973
4191

[ I e S S s o e e o e I

Mode
Percentage

39.
33.
6.
53.
71,
a3,
gl.
an.
33.
28,
al.
54,
59,
0.

40
a0
30
oo
30
i}
40
0
20
i}
30
gl
a0
oo

Mode:2
Modez Percentage
41l 27.40
475 25.30
4Az02 3.70
434 29.30
4151 17.90
4172 20.00
4141 13.90
4103 5,20
4121 28.20
440 23.40
465 15.30
492 31.00
4192 40. 40
1 30.00

FIGURE 3.5 — Détection des valeurs manquantes(variables qualitatives)

WVariahle Role Mean
age INFUT 35. 546
amount INFUT 3271.258
cards INFUT 1.407
duration INPUT 20.9203
installment INPUT 2.973
liahle INFUT 1.155
rezidence INPUT Z.545

Standard
Deviation

11.37547
222,737
0. 577654
1Z.058581
1.118715
0.362086
1.103713

Non

Missing

laao
laao
1aan
loao
loao
loao
loao

Hiz=sing

o o o o o o O

FIGURE 3.6 — Détection des valeurs manquantes (variables quantitatives)

Minimum

12
250

T e ST SO =

En vérifiant ceci avec SAS Miner dans notre base de données, on remarque qu’il n’y a heureuse-

ment aucune valeur manquante détectée.
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3.1.4 Détection des valeurs aberrantes (BOXPLOT)

En statistique, une donnée aberrante est une valeur ou une observation qui est « distante » des
autres observations effectuées sur le méme phénomeéne, c’est-a-dire qu’elle s’écarte fortement des
valeurs des autres observations, anormalement faible ou élevée. Une donnée aberrante peut étre
due a la variabilité inhérente au phénomeéne observé ou bien elle peut aussi indiquer une erreur
expérimentale.

Les Box Plot (Boites & Moustaches) permettent de visualiser la distribution d’une seule variable.
On peut mettre en évidence les points extrémes en utilisant une régle simple. Nous calculons le
ler quartile @7 et le 3éme quartile (J3, nous en déduisons l'intervalle interquartile 1Q) = Q3 — Q1.
Une valeur est considérée comme aberrante si elle est en de¢a de LIF = Q)1 — 1.5 I(Q) ou au dela

de UIF = Q3+ 1.5 Q.

Variable N Mean Std Dev Minimum Maximum

age 1000 355460000 113754686  19.0000000 | 75.0000000
duration | 1000 20.9030000 12.0588145  4.0000000 72.0000000
amount | 1000 3271.26 282274 1 250.0000000 168424 .00

FIGURE 3.7 — Statistiques élémentaires des variables quantitatives

boite a moustache Age
80

}MO (]

60

age

40

20

FIGURE 3.8 — Boxplot de la variable "Age"

On remarque a partir du Boxplot "Age" que la valeur 75 est clairement une valeur aberrante . Nous
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remarquons aussi qu’il y a des valeurs extrémes qui varient hors 4.5 et 64.5 soit 23 observations.

Ces observations présentent 0.023% de la base totale.

boite a moustache Durationt
[=]

60 ]

oo

40

duration

20 <@

FIGURE 3.9 — Boxplot de la variable "Duration"

On constate a partir du Boxplot "Duration" que les valeurs qui ont superieur 42 sont clairement
des valeur aberrantes . Nous remarquons aussi qu’il y a des valeurs extrémes qui varient hors -6 et
42 soit 70 observations. Ces observations présentent 0.07% de la base totale. Ce qui est largement

négligeable.

boite a moustache Amount
o

15000

OOED  COMDD  On

10000

amount

5000

<

L

FIGURE 3.10 — Boxplot de la variable "Amount"
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On constate a partir du Boxplot "Amount" que les valeurs qui ont superieur 7883.75 sont claire-
ment des valeur aberrantes . Nous remarquons aussi qu’il y a des valeurs extrémes qui varient hors

-2546.25 et 7883.75 soit 70 observations. Ces observations présentent 0.072% de la base totale. Ce

qui est largement négligeable.

3.1.5 Test d’indépendance : KHI2

Le test de Chi-deux est utilisé pour tester I’hypothése nulle d’absence de relation entre deux

variables catégorielles.

Sl hod Tablo of Dilash by lisdigs

Exatistbes fow Table ol Daleah by clrckingsiansi Siatisnog b Tabibe of Durlaiah by emplin

Geatiaic F  Vakie Pab
Eratai: o= Valee  Prob St ntic i Valke Pk i S 1 OETAT] 007
Chil- Sqiiig I 1mTaE < Chifquarm 4 16N aE LikoFhood Ratk Chi Sqeaine 1 ELDT2E 045
Likidilszod Rota C8i. Squis T 13 2053 < B0 Licslibagod Harin Chi. Squsns 4 1R1ET asan Coitin wiry Adi. Chi-Squan i GERfS 0958
Manbal-Haimaiel Chi-Squai | 1 122 570 < 0001 sl Hoenarel Chi Sqeare | 1 1204031 10082 Marmal Hausszol Chi-Squara 1 B T30 0038
Phi Coulficient 037 Phi Coefficiem 01355 Fhi Comaunt £ D
Lanangarcy Casfticlent (sl vl sy ConiefTHC T 0139 Contngancy Conticieni [iNi e ]
Cramsre ¥ 0 Cidiimais Y 013ss Crmmer's % £ bEC

Statistics for Tabla of [faull by hislory Savtiticn for Tabile of [edaul iy homing Saateithcs fos Tabli of Dalaull by job

et OF  Velusg Piok Sindwac o Walma Prob RAlHIL OF Yalic Paoh
Chi-Squaia 4 FEFd <O Fhi Srpare 2|13 Fe neon . S 31 EESD 05956
Lilaliboed Ratlo Chi-Square 4 S04ET1 < 0001 Likaliboad Ratin Chi.Squse 2 1TGTIT [OEOOW Likelhood Raks Ol Sguase 3 1 E540 05013
Monisl Hosnure!l Obi-Sguass. 1 533800 « 0001 Mantid Hoaninel Chi-Sqeara . 1 03737 D5415 Maral Hawssawl Chi-Square 1 10705 03088
Phi Cosfficient EdEd P Coslic bl [RETL Pl Loaitboun 0 Ddg
Costingency Cosfficism B Contingency Cosfficient 0137 Cantngancy Conticimal 043
Cramsra VY E2dEd Lamsrn Y PREC] ] Crmmer's & [fCk]

FIGURE 3.11 — Test KHI2 : défaut*variables catégorielles

Dans notre cas on va étudier s’il y a dépendance entre notre variable & expliquer Défaut et nos
variables catégorielles. Il ressort de notre figure que la variable défaut dépend des variables caté-
gorielles Tele, History et checkingstatusl, par contre relation faible avec les variables Job et

Employ, foreign, housing, otherplans, property, Others, Status, savings et purpose

3.1.6 Mesure des corrélations entre les variables quantitatives

La corrélation permet de détecter la présence ou l'absence d’une relation linéaire entre deux

caractéres quantitatifs continus.

40



CHAPITRE 3. MODELE MONOPERIODIQUES DE PROBABILITE DE DEFAUT PD

Pearson Correlation Coefficients, N = 1000
Prob = |r] under H0: Rho=0

duration | amount | installment | residence age cards liable

duration 1.00000 0.62498 0.07475 0.03407 -0.03614 -0.01128 -0.02383

=.0001 0.0181 0.2818 02536 07216 04515

amount 0.62498  1.00000 -0.27132 0.02893  0.03272 0.02079  0.01714

=.0001 =.0001 0.3608 03013 05113 0.5882

installment 0.07475 -0.27132 1.00000 0.04930  0.05827 0.02167 -0.07121

0.0181 <0001 01192 006855 04937 0.0243

residence 0.03407  0.02893 0.04930 1.00000 026642  0.08963 0.04264

0.2818  0.3608 0.1192 <0001 0.0046 01778

age -0.03614 | 0.03272 0.05827 0.26642  1.00000 0145925  0.11820

02536  0.3013 0.0655 =.0001 <0001 0.0002

cards -0.01128 | 0.02079 0.02167 0.08963  0.14925 1.00000 0.10967

07216 05113 0.4937 0.0046  <.0001 0.0005

liable -0.02383 | 0.01714 007121 0.04264 0.11820 0.10967 @ 1.00000
04515 0.5882 0.0243 01778 0.0002 0.0005

FIGURE 3.12 — Détection de corrélation entre les variables quantitatives

D’aprés notre tableau , on remarque que les variables Amount et Duration sont corrélées,
donc On va se limiter d’une seule variable. A part ce cas, on peut assurer que les autres variables

ne sont pas significativement corrélées.

3.2 Modélisation de la probabilité de défaut PD

La probabilité de défaut sur an est vue comme la version instantanée de la probabilité de défaut
sur la durée de vie Deux raisons principales nous poussent a traiter les PD1g, et les PDyferime
séparément :

Les banques ont développé des modéles pour la PD,,, pendant les deux derniéres décennies
pour les exigences réglementaire de Bale 2.

Une structure en blocs de construction, divisée en PD1,y, et PDy;fetime, facilité le processus
d’apprentissage.

Pour mieux comprendre on va d’abord définir la notion de défaut :

D’aprés Bale 2; un défaut s’est produit quand l'institution bancaire considére qu’il est peu
probable qu'un débiteur rembourse intégralement ses obligations de crédit au groupe bancaire
sans recours par l'institution bancaire des actions telles que la réalisation de suretés, ou quand le

débiteur n’a pas respecter son échéance contractuel de remboursement et est en retard pour plus
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de 90 jours sur toute obligation de crédit au groupe bancaire.

L’TFRS 9, lui, ne définit pas directement le défaut, mais exige plutét aux institutions de se
soumettre aux criteres de la gestion interne du risque de crédit. Dans ce sens, ils disent que le
défaut ne survient plus tard, que si un actif financier est en souffrance depuis 90 jours.

Dans 'ensemble les autorités de réglementation doivent s’efforcer d’aligner les exigences de
fonds propres et les définitions comptables. En outre, les banques doivent améliorer la transpa-

rence et 'intelligibilité des rapports financiers.

On note alors des exemples d’éléments déclencheurs du défaut classés en éléments quantitatifs
et éléments qualitatifs :

e Indicateurs quantitatifs : 90 jours de retard ou 3 mois d’arriérés sont des éléments dé-
clencheurs trés communs. Un compteur est mis en place pour tenir compte des retards ou des
arriérés.

e Indicateurs qualitatifs :Les éléments suivants sont couramment utilisés dans la pratique
comme déclencheurs par défaut :

La faillite : Cet événement peut étre déclenché en ce qui concerne ’exposition spécifique d’une
banque, ou en raison de son expositions vers d’autres institutions;
L’échéance : le défaut peut étre di & un solde impayé aprés la date d’échéance;

Autres indicateurs ; tel ’abstention : qui joue un réle majeur dans le déclenchement du défaut.

Préparation de la base de données pour la modélisation d’'une PD,, :
Il faut savoir que pour le processus du développement du modéle, on a deux étapes clé :

— Estimation de Scorecard,

— Calibration du modeéle
On aura besoin de déterminer les spécificités de ce qui suit :

e Horizon temporel : Une distinction apparait entre le développement de la carte de performance
et la calibration. Bale 2 nécessite au moins un ensemble de données de 5 ans pour la modélisation

PD. Et d’un point de vue comptable; une estimation PIT nécessite de calibrer le modéle sur
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I’horizon le plus récent.

e Les comptes dupliqués : Comme étape supplémentaire, il faut décider d’inclure ou non le
méme compte sur différentes périodes. Certains soulignent I'importance de conserver autant d’in-
formations que possible, d’autres mettent en évidence un potentiel biais introduit en considérant
le méme compte plusieurs fois.

e [’échantillonnage de I'horizon temporel : Les plans d’échantillonnage s’appliquent générale-
ment sur un horizon pluriannuel, on note des exemples ot on décide d’échantillonner plus souvent
dans les périodes récentes que dans les périodes éloignées.

Sans oublier que tout cela est influencer par la disponibilité des données.

Une importante étape consistera aux choix des variables explicatives. D’aprés le modele de Mer-
ton, on aura besoin d’indicateurs comptables et financiers. Ainsi afin d’évaluer le risque de crédit

qu’encourra une banque, on va exploiter des informations financiéres et les non-financiéres.

Altman (1968), un analyste reconnu pour son modéle basé sur 'info comptable, a soulevé 5
principaux ratios de 5 ordres différents et essentiels & la prédiction de défaut :

— Ratio de liquidité = Fonds de roulement/ Actifs totaux

— Ratio de profitabilité = Bénéfices non répartis/ Actifs totaux

— Ratio d’endettement = Bénéfices avant intéréts et impots/ Actifs totaux

— Ratio de solvabilité = Valeur de I’équité au marché / Passifs totaux

— Ratio d’activité = Ventes nettes / Actifs totaux

Ohlson (1980) était le premier & proposer, pour l'étude du défaut le modéle ‘logit , en étudiant
ainsi 4 principaux facteurs, on note : la taille de la firme, la structure du capital, la performance
financiére et les liquidités immédiates. Une étude vue comme un ajustement du modeéle d’Altman.
Dans notre étude on se basera sur deux méthodes, I'une basée sur les modéles linéaires généralisés

et 'autre se fera grace au Machine Learning.
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3.2.1 Meéthode de Régression logistique

On va se concentrer sur les GLM, tout d’abord vu leur caractére pratique et leur grande
popularité dans le secteur financier, Sans oublier que les GLM fournissent un cadre utile pour
d’autres méthodes.

Il faut souligner que les PD PIT estimées ne vont pas directement servir au calcul des ECL.
En effet, il faut d’abord 'aligner avec les régles comptables, et ceci a ’aide du Forward Looking.
L’étude se fera en 3 étapes :

1) Développement des ScoreCard du modéle linéaire généralisé :
Pour définir notre variable qu’est 'occurrence ou non du défaut, on pose comme convenue une

variable binaire :

{ 1 sion est en défaut;
Yi = .
0 sinon.

Avec 1" qui représente le compte sous le portefeuille étudié.

Pour le score du compte i, on utilise la relation logistique souvent vu en pratique :

SC; = !
" 1+ exp[—(Bo 4 Brx Xit + oo + B x Xir)]
Avec (X1, oo , Xix) vecteur des variables comportementales explicatives.
On a:
SC; :
(ﬁo + 51 * Xil + .. —+ Bk * sz) = ln(m) = LOg’Lt(SCZ)

Ou SC =p(Y =1/X1, ..., X,).

* Estimation des paramétres ; par la maximisation de la vraisemblance
-Méthode d’estimation :
Pour D'estimation des coefficients d’un modéle de régression logistique, la méthode généralement

utilisée est celle du maximum de vraisemblance. On peut décrire les différentes étapes de I'estima-

44



CHAPITRE 3. MODELE MONOPERIODIQUES DE PROBABILITE DE DEFAUT PD

tion des coefficients de ce modéle comme suit :

— Construction de la fonction de vraisemblance L(f) qui présente la probabilité d’observer les
résultats comme une fonction de 8 = (fi, ...., B,) . Nous savons trés bien que la distribution
des probabilités d'un événement qui ne peut avoir que deux occurrences : un succes et un
échec est une distribution binomiale. Pour un individu i donné, on modélise sa probabilité

'aide de la loi binomiale B(1, SC') avec :

P(Y;/X;) = SCY (1 — SC;)' v

Ou SC=pY =1/Xy,.... X,).
La vraisemblance pour un échantillon de n observations aléatoires peut s’écrire alors sous

cette forme :

L=[]scr—sc)-

i=1

— Transformation par le logarithme de la fonction L(f) pour donner la fonction Ln(L(f))

noté LL :

LL = wln(SC;)(1 - y)in(1 — SC;)

— Déviation de la fonction LL par rapport aux différents §3; et annulation des dérivées pour
la recherche des maximums.

Cette procédure conduit aux équations de vraisemblance.

OLL(B)

=0 pour 7 =0,..,p
9B,

— Résolution du systéme d’équations pour retrouver les valeurs qui maximisent la fonction
LL(5). Le systéme obtenu est complexe et non linéaire. Il est difficile de le résoudre analy-
tiquement. L’estimation ne peut étre obtenue qu’en utilisant un algorithme d’optimisation
numérique. Les algorithmes utilisés dans les principaux logiciels d’économétrie sont généra-
lement construits selon la méthode Newton-Raphson.

-Test de significativité des coefficients : test de Wald :

Soit 3; le coefficient associé a la variable exogéne X
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Pour tester :
H() : 6]‘ = 0,
H1 . ﬁz = 0.
On utilise le test statistique de Wald sous Hj :

W:

SE(S)
avec SE son erreur standard de la variable X
la statistique W suit sous Hy la loi de X2 a 1 ddl.
Si la valeur observée de W, > X2(1, 1a), on rejette HO au seuil a.
On dit dans ce cas que le test est significatif, que la variableX; a un effet sur la probabilité d’ap-
parition de I’événement observé.
-Test de signification globale :
Afin d’étudier la pertinence du modeéle de régression logistique, on préconise la méthodes suivante :

la courbe ROC :

La courbe ROC (Receiver Operating Characteristic) est une représentation graphique de la relation
qui existe entre la sensibilité (Se) et la spécificité(Sp) d’un modele de classification d’individus.
L’inverse de la spécificité (1-Sp) se place en abscisse tandis que la sensibilité se trouve en ordonnée

de ce graphique.

La sensibilité(Se) est la probabilité de classer I'individu dans la catégorie cible étant donné qu’il
est observé réellement dans celle-ci, c’est la probabilité de bien détecter un événement.
La spécificité (Sp) est la probabilité de classer I'individu dans l'autre catégorie étant donné qu’il

est effectivement observé dans celle-ci, c’est la probabilité de bien détecter un non-événement.

Si la discrimination entre les deux événements est parfaite, la courbe ROC est collée aux ex-
trémités Ouest et Nord du repére. Et dans ce cas, 'aire sous la courbe vaut 1 et la probabilité de

distinguer entre les deux événements est de 100%.
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ROC Qualité
=0.5 Aucune discrimination
10.5,0.7 [ Discrimination faible
[0.7,0.8 [ Discrimination acceptable
[0.8,0.9 | Discrimination excellente
[0.9,1] Discrimination parfaite

TABLE 3.2 — interprétation de ’aire sous la courbe ROC

Si le test ne permet pas la discrimination entre les deux, la courbe ROC se confond avec la
premiére bissectrice. C’est le cas ou le modéle n’est pas plus performant qu'un modéle aléatoire.
L’aire sous la courbe vaut dans ce cas 0,5 et la probabilité de bien classer un contrat entre les deux

événements est de 50%.

Plus la courbe est proche du coin supérieur gauche, meilleur est le modéle. autrement dit, plus
I’aire sous la courbe ROC est proche del, meilleur est le modéle.

Nous retenons comme régle les interprétations ci-dessus :

Cependant on peut aussi utiliser d’autres fonctions lien tel Probit ou Log-Log comme partie

des GLM, or Logit reste la plus utilisée.

a-Donc une premiére étape consistera a identifier un ensemble effectif de variables explicatives
pour modéliser SC;. Pour cela : la significativité statistique et la solidité économique constitueront
les critéres clé de ce processus de développement du modéle.

b-Puis on passera a une analyse uni-variée, en procédant a plusieurs régressions uni-variées.

c-Une analyse multi-variée .

d-Et pour cloturer : une régression pas a pas : on examine la liste restante plus en détail par
des processus de sélection sur des critéres statistiques :

— Soit en Forward Stepwise Regression ;
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— Ou en Backward Stepwise Regression

2) Calibration du modéle :

C’est une étape clé, ou on passe des SC; aux PD;.
Une premiére étape est la normalisation du score : pour cela on doit définir une nouvelle échelle,
c’est-a-dire : définir une fonction de mise a ’échelle puis 'appliquer a toute la base de données et
calibrer.
Ici notre objectif consiste a centrer la PD sur son taux le plus récent. Quand on a une base de
données compléte, on a couramment recours a une régression logistique.
On suppose alors avoir une carte de Scoring basée sur plusieurs années, et notre objectif est d’ob-

tenir une PIT calibration sur une année.

L’TASB-2014 exigera :

= argmax Xn: !
ot T IS 2T exp[—(a + B % SCY)

Avec : ¢, : I'indice de solvabilité du crédit du portefeuille ‘s’ en ‘t’.

Ainsi on importe notre base de données et on lui applique une régression logistique. En cas
d’absence de Base de données, on utilisera les informations externes (Rating), si aucune n’est

disponible, on passe a la procédure ‘Ad-Hoc’.

3) Validation du modéle :

Dans cette étape on analyse la représentativité de notre base de données, ainsi que sa complétude.
Puis on passe a la validation de la méthodologie; en comparant avec d’autre méthode ( dans
notre cas on comparera avec la méthode du Machine Learning).Finalement, on passe aux tests
statistiques :

e Pouvoir discriminatoire : afin de vérifier si le modéle distingue entre les défauts et les non-

défauts. Pour cela on utilise les métriques : I'indice de Gini et la courbe de ROC.
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e Calibration : on compare les PD modelées et les PD réel.
e La stabilité : Il faut d’abord vérifier que la population sur laquelle le modéle a été fait est
similaire & la population en développement. Si nos populations sont différentes, on doit vérifier la

stabilité des variables individuellement. En calculant 'indice de stabilité :

Avec : R; est le pourcentage de la population de référence dans la classes j
O; est le pourcentage de la population observé dans la classe j Ainsi on a si :
— S1 =0.1 : pas de changement significatif n’est survenu
— 0.1 < ST <0.25 : un petit changement est arrivé

— ST > 0.25 : Un important changement a pris place

e Validation de Cross : Ici on divise notre base en g échantillon, puis on développe un modele sur
les g-1 premiers échantillons réunis, et enfin , on essaye de valider le modéle en testant sur le g
dernier échantillon.

e Reproductibilité : Il faut s’assurer que le processus entier est bien définit. Cependant, On devra
effectuer une répétition de I’étude sur la méme base de données utilisée pour le développement de

notre modéle.

Application a notre base de données

La régression logistique sert a modéliser la relation entre des prédicteurs catégoriels ou continus
X; (i=1,...,p), et une variable réponse catégorielle Y.
Lorsque la variable-réponse ne peut prendre que deux valeurs possibles, un des modéles que 'on
peut alors utiliser est le modéle de régression logistique binaire.

" succés" Ou "échec". Il est

En regle générale, le résultat d’une observation binaire est appelé
représenté mathématiquement par une variable Y telle que Y =1 s’il y a succées et Y =0¢s’il y a

échec.
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Dans notre cas, nous utiliserons une régression logistique binaire car notre variable dépendante
<Défaut>, qui prend la valeur 1 si le contrat a connu un défaut et 0 sinon, est binaire.

P.S. : Nous avons utilisé le logiciel SAS pour réaliser notre étude .

Tout d’abord, nous avons éliminer les variables qui ont la valeur de I'information (IV) inférieure
0.1 (il reste 8 variables pertinentes), par la suite I’élimination Nous entamons des variables non
significatives par la méthode Stepwise qui permet, dans les phases exploratoires de I’élaboration
d’un modéle, d’identifier un sous-ensemble utile de prédicteurs. A chaque étape, le procédé ajoute
la variable la plus significative ou supprime la variable la moins significative.

Notre base de données comporte 1000 clients.

Summary of Stepwise Selection

Effect
Number Score Wald
Step Entered Removed | DF In  Chi-Square | Chi-Square Pr = ChiSqg
1 checkingstatus1i 2 1 975547 =.0001
2 | duration 1 2 31.6837 = 0001
J savings 1 3 19.6947 =.0001
4 | purpose 1 4 9.2045 0.0024
5 | history 3 d 13.7529 0.0033

FIGURE 3.13 — Présentation des résultats du modéle LOGIT pour les particuliers.

Notre premier tableau de sortie de SAS expose le test Global § = 0 qui présente un p-value .
(Pr>KHI2) inférieur 0.05 qui signifie qu’au moins un des facteurs étudiés impact la probabilité

de défaut en I'occurrence Duration, checkingstatus1, savings, purpose et history.

Le tableau ci-dessous indique que les variables déja citées entrent en considération dans le
modeéle (p-value > 0.05).
Tout d’ abord, on a fusionner les modalités non significatifs de la variable Purpose A41, A42,

A43, Ad4, A45, A46 et A48 en une seule "Pur", A40 et A49 en PPE | auusi on a regrouper les
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Type 3 Analysis of Effects

Wald
Effect DF Chi-Square | Pr = ChiSq
duration 1 28.6985 =.0001
checkingstatus1 2 53.9909 =.0001
history 3 13.4285 0.0038
savings 1 215705 =.0001
purpose 1 9.1060 0.0025

FIGURE 3.14 — Modéle logit : Analyse des effets Type 3.

modalités A62, A63, A64 et A65 de la variable Saving . De méme pour la variable checkingsta-
tusl, on a fusionner les deux modalités A13 et A14. Aussi pour la variable History, ona regrouper
les modalites A33 et A34 et nous avons la nommer "His".

Une fois qu’on a fusionné les modalités, on estime a nouveau notre modeéle (Le tableau ci-dessous) :

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Standard Wald

Parameter DF | Estimate Error | Chi-Square | Pr = ChiSq
Intercept 1 -3.6104 0.3079 137.5021 <.0001
duration 1 0.0366  0.00720 28.6985 <0001
checkingstatus1 A11 1 1.5088 0.2165 45.5808 =.0001
checkingstatus1 A12 1 1.2359 0.2179 321701 = 0001
checkingstatus1 ch 0 0

history A3 1 1.2443 0.4294 8.3969 0.0038
history AN 1 0.9315 0.3954 5.5499 0.0185
history A3z | 1 0.4506 0.1912 5. 5541 0.0184
history His 0 0

savings AB1 1 0.8904 0.1917 21.5705 = 0001
savings sav 0 0

purpose PPE| 1 0.5408 0.1792 9.1060 0.0025
purpose Pur | 0 0

FIGURE 3.15 — Modéle logit : Estimation par l’analyse du maximum de vraisemblance.
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Nous constatons en conséquence que toutes les modalités sont significatives (autrement dit, celles
qui ont une p-value inférieure a 5%).

L’équation de notre modeéle est la suivante :

1
1+ exp(—3.6104 + 0.0386 Duration + ... + 0.5408(purpose = PPE))

P(Y = 0|[E1, ...,271)

Les estimations des Odds ratio (rapport de cotes) ci - dessous, nous permettent d’avancer qu'un
client qui est un Statut du compte courant (A1l : compte< 0 DH) 4.521 fois plus de chances de
faire défaut qu’un client qui Statut du compte courant [Ch :( A13 :>= 200 Milles DHs et Al4 :
pas de compte )|. De méme, un client qui pas de crédits pris environ 3.471 fois plus de chance de
tomber en défaut comparé a un client qui a [His : A33 : retard de paiement dans le passé et A34 :

autres crédits existants (pas dans cette banque)].

Odds Ratio Estimates

95% Wald
Effect Point Estimate Confidence Limits
duration 1.039 1.025 1.054
checkingstatus1 A11 vs ch 4521 2953 6.911
checkingstatus1 A12 vs ch 3441 2245 h 275
history A30 vs His 3.471 1.496 8.052
history A31 vs His 2.538 1.169 5.510
history A32 vs His 1.569 1.079 2.283
savings Ab61 vs sav 2.436 1.673 3.647
purpose PPE vs Pur 1.717 1.209 2.440

FIGURE 3.16 — Modéle logit : Estimation des rapports de cotes.

Qualité d’ajustement du modéle : La courbe ROC
La courbe ROC (receiver operating characteristic), est une mesure de la performance d’un classi-
ficateur binaire. Graphiquement, on représente souvent la mesure ROC sous la forme d’une courbe

qui donne le taux de vrais positifs (TVP, fraction des positifs qui sont effectivement détectés) en
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fonction du taux de faux positifs (TVN, fraction des négatifs qui sont incorrectement détectés).

Mathématiquement :
TP
TVP = ——
v TP+ FN
P
TVN = ———
v TP+ FN

Association of Predicted Probabilities and
Observed Responses

Percent Concordant 776 Somers' D 0556
Percent Discordant 220 Gamma 0.558
Percent Tied 04 Tau-a 0.240
Pairs 138096 ¢ 0.778

FIGURE 3.17 — Modéle logit : AUC et Indice GINI.

ROC Curves for All Model Building Steps

1.00
0.75
=
=
® 050
=
k)
7]
0.25
0.00
0.00 0.25 0.50 0.7a 1.00
1 - Specificity

ROC Curve (Area)
Step 0 (0.5000)
Step 2 (0.7443)
Step 4 (0.765E)

Step 1 (0.6997)
Step 3 (0.7594)
Model (0.7730)

FIGURE 3.18 — Modéle logit : Courbe ROC pour toutes les étapes de création de modéles.
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Le tableau ci-dessus montre que notre modéle est de bonne qualité puisque ¢ = 0.778 est supérieur
4 .0.75% et D de Somer’s ( I'indice de Gini)=0.556 est supérieur 0.5.Ainsi L’image suivante présente
les courbes ROC pour les différentes étapes lors de la création du modéle (méthode stepwise), ainsi

comme mentionné plus haut le ROC de notre modéle final est de 0.778

Adéquation du modéle :Test de Hosmer-Lemeshow
- La figure ci-dessous montre que p_value= 0.4613 > 0.05. Donc notre modéle est compatible

avec les données.

Hosmer and Lemeshow Goodness-of-Fit

Test
Chi-Square  DF Pr = ChiSq
7.7200 0 0.4613

FIGURE 3.19 — Modéle logit : Adéquation du modéle.

3.2.2 Meéthode de Machine Learning : Arbre de décision et Foréts aléa-

toires

Récemment, et avec 'avancement qu’a connu le monde de la modélisation, de plus en plus
de regards se posent sur les procédures du Machine Learning. Ce dernier représente un ensemble
d’algorithmes spécifiquement cong¢u pour les problémes de reconnaissance de forme basé sur de
grandes bases de données. Ceci dit ces techniques s’adaptent parfaitement aux analyses de risques

crédits.

Avant d’entamer l'explication de cette méthode et son importance dans la modélisation des
PD, il faut garder en compte que les PD qui en résulteront ne vont pas servir directement dans
le calcul des ECL. En effet, vu les exigences de I'IFRS 9; un passage par I’approche prospective

(Forward Looking) est nécessaire.
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1) CART : arbre de régression et de classification :

Les arbres de décisions, souvent utilisés pour les problémes de classification, servent pour les
variables numériques comme pour les catégorielles. Ils visent & diviser la population étudiée en
sous-groupes homogénes en se basant sur la variable explicative la plus significative.

En pratique, on se retrouve souvent avec I'un des deux arbres suivent :
— Les arbres de régression : pour le cas de variable quantitative,

— Les arbres de classification : pour ce qui est des variables qualitatives.

Pour mieux comprendre, I'idée générale repose sur la division de l'espace prédicteur en sous-
ensembles homogénes qui ne se chevauchent pas, afin d’obtenir des modeéles a la fois explicatifs et
prédictifs.

Commencant par les arbres de régression : On peut reformuler leur procédure en deux étapes
simples :

On divise I’ensemble des valeurs possibles X, ....., X}, en J cases exhaustives et non chevauchantes

Pour les observations d'une région R; : on fait la méme prévision qui est la moyenne des valeurs
de réponse a R; .

On cherche les divisions Ry, ....., Ry qui minimisent la fonction de perte :

Z Z(?/z — Yr,)”

j=1i€R;

Avec :

y; - la variable réponse pour 'observation i

Yr, : moyenne de la variable réponse dans R; .

Un fractionnement binaire récursif est utilisé & chaque étape du processus de construction
de l'arbre pour obtenir deux nouvelles branches. Compte tenu de la disponibilité d'une série de
variables prédictives, on choisit X; de telles fagons a ce qu’on divise en deux sous-régions R; et I2;

sans oublier de vérifier qu’on minimise la somme des carrés des résidus comme suit :
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argmin; s Z (yi — yr,)* + Z (vi — Yr)*

:X;€R1(j,5) :X;€ERa(j,s)

Pour ce qui est des arbres de classification ; c’est la méme procédure sauf qu’on ne peut pas
utiliser la somme des carrés des résidus. Une alternative est de la remplacer par le taux d’erreur

de classification. En pratique, on utilise souvent I'indice d’impureté de Gini G :

K
G = pros*(1—prog)

k=1

Avec :

Prm - la proportion des observations estimées dans la région m qui appartiennent a la classe k (
exemple de classe : défaut ou non-défaut).

Quand G tend vers 0, ceci implique qu’un noeud contient des observations prédominées par I'une

des m classes de la variable cible.

Une alternative a cet indice est ’entropie croisée qui reprend la méme interprétation que l'indice

de Gini en cas de valeurs tendant vers 0. L’entropie croisée ce calcule comme suit :

K

D=—- Zpr;%k xlog(1 — prok)
k=1

2) Bagging, Random Forest et Boosting :
Les arbres de décision restent des méthodes pas trés performantes au niveau de la prédiction
comparés a d’autres tel la régression. Cependant on retrouve le Boosting, Bagging et Random

Forest qui viennent améliorer cette performance prédictive.

e Bagging : Les arbres de décision se caractérisent par une grande variance, ce qui fait qu’ils

sont tres sensibles aux fluctuations de ’échantillon. C’est dans ce sens qu’on a recours au Bagging,

qui a pour but de réduire la variance de 'estimateur afin de corriger I'instabilité des arbres de
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décision. Ce dernier, aussi connu sous le nom de Bootstrap Aggregating, a pour principe de créer
de nouveaux échantillons en tirant au hasard et avec remise dans ’ancien échantillon. Ainsi on
applique l'algorithme de décision sur ces échantillons, et on prend la moyenne des estimateurs
obtenus. La variance est donc réduite grace a la combinaison de ces estimateurs supposés indépen-
dants. C’est donc une estimation plus précise que celle d'un seul arbre. Or le probléme reste que
I'interprétation du modéle peut devenir plus difficile. Pour ce qui est des prédicteurs, on peut tester
I'importance de chacun en utilisant la somme des carrées résiduels RSS dans le cas des arbres de
régression ou l'indice de Gini dans le cas des arbres de classification. Ainsi pour le premier cas,
une forte baisse dans la RSS d a ’exclusion d’une variable renvoie a I'importance de 'indicateur.

De méme pour le 2éme cas.

e Random Forest : Les foréts aléatoires est un algorithme de classification qui combine de
nombreux arbres de décisions développés sous I'approche bagging. Donc, par rapport a la méthode
précédente, la forét aléatoire introduit des contraintes afin de réduire la corrélation, améliorant
ainsi le processus. En effet, lors du développement de la forét, a chaque nceud : 'algorithme est
contraint de ne pas considérer la majorité des prédicteurs disponibles. Ainsi, pour chaque arbre
construit sur I’échantillon aléatoire d’apprentissage, chaque division ne prend en compte qu’un
sous-ensemble des prédicteurs. Ce qui fait qu’on n’utilise pas tous les prédicteurs puissants. Ainsi,
la principale différence entre le bagging et la forét aléatoire est la chaine du sous-ensemble des pré-
dicteurs. Donc si une forét aléatoire est construite sur tous les prédicteurs; on aura des résultats

identiques a ceux du bagging.

3) Calibration du modéle :
Le processus de calibration pour le modéle développé grace au Machine Learning reste le méme

que celui vu pour le modéle GLM.

Le redimensionnement (scaling) a été initialement introduit sur cette base comme méthode de
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calibrage des machines a vecteur de support. Le processus consiste a trouver les parameétres d’une

fonction sigmoide, maximisant la vraisemblance du jeu de calibration.

La régression isotonique a été suggérée comme méthode de calibration qui peut étre considérée
comme une forme générale de répartition en classes qui n’exige aucun nombre ou taille spécifique

d’intervalle & prédéterminer.

4) Validation du modéle :
On se retrouve avec la méme procédure que pour la validation du modéele GLM.

— Validation de la base de données : exactement le méme processus que pour les GLM

— Validation de la méthodologie : Le Machine Learning est souvent l'objet de plusieurs chal-
lenges. Il faut alors étre sur de bien comprendre la procédure et le but de chacun des
algorithmes que ¢a soit pour les foréts aléatoires ou le boosting, et les partager avec les
parties prenantes. Des comparaisons méthodologiques sont souvent faites avant d’adopter
les procédures du Machine Learning.

— Validation par tests statistiques : Le plus important est de faire attention au pouvoir discri-
minatoire. On devra alors procéder & plusieurs analyses tel : L’analyse de la courbe de ROC,
I’analyse de Kolmogorov-Smirnov et I’étude de I'indice de Gini. Sans oublier de valider les
PD calibrées, le processus se fait de la méme fagon que pour celles obtenues par GLM ; on

compare les PD réelles et les PD ajustées.

Application a notre base de données

CART désigne une méthodestatistique, introduite par Breiman et al. (1984) qui construit des
prédicteurs par arbre aussi bien en régression qu’en classification.

Nous retenons 6 variables explicatives : checkingstatusl, Duration, Employ, Savings, His-
tory et Amount

Le premier nceuds segmente la variable checkingstatusl en deux segments, un comprend les clients

qui ont eux un compte inférieur 200 Milles Dhs d’impayé et une deuxiéme branche qui comprend
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les clients qui ont eu un compte supérieur 200 Milles Dhs et les clients qui n’ont pas de compte.
ces derniers sont a leur tour divisés a deux segments, un segment ont eux une Durée supérieure

31.5 mois et Pautre ont eux une Durée inférieure 31.5.

checkingstatus1

A4, A13 211, 412 Or Missing

Hode Id: 2 ‘ Hode Id: 2

0: BE.82% 0: 55.50%
1l: 1z2.17% 1: 44.50%
[ eyt - 29 . -
duration
= 31.5 Or Missing == L'I 5
1 |
Haode Id: E :
0: Efl.13%
1l: 28.87%
history employ
| l |
AEU,l.E-.S‘I A3d4 A32 A33 Or Mi... A|1 ATE ATI ATA ATZ ..
| |
Hode Id: 1l ‘ Hode Id: 11 I Hode Id: 12 1 Hode Id: 1z ‘
0: 20.55% o: EB5.42% | 0: lo0.o0% 0: 25.76%
1l: E5.05% 1l: 24.58% 1: o.00% 1l: 70.:24%
[ a= —_r - sge  Pearms- £ rmﬂ-@ a
amount savings
=10975.5 Or Missing == 109755 AE%E AGT1, AG2 Or Missing
; |
Hode Id: 14 Hode Id: 15 1 Hode Id: 16 ‘ Hode Id: 17
0: E£7.01% o: 0.00% 0: 70.00% 0: 24 2:2%
1l: 22.85% 1l: loo.0o0% 1l: 20.00% 1l: 75.66%

FIGURE 3.20 — Arbres de décision

29



CHAPITRE 3. MODELE MONOPERIODIQUES DE PROBABILITE DE DEFAUT PD

10 i
08 - IV
06
0.4
0.2
0.0
| | I | | |
00 0.2 0.4 05 08 10

FIGURE 3.21 — Arbres de décision : Courbe ROC

Modéle AUC GINI

CART 0.726 0.452

FIGURE 3.22 — Arbres de décision : index ROC et coefficient de Gini

-Nous remarquons que l'indice de GINI = 0.452 est inférieur 0.5. Donc notre modéle est
mauvais. Le modéle logistique étudié plus haut est plus performant en terme de prédire les clients

qui vont tomber en défaut et ceux qui ne le vont pas que le modéle CART .

Foréts aléatoires

L’objectif est I'utilisation de foréts aléatoires pour la sélection des variables importantes & inclure
dans le modéle. les variables & prendre en compte pour I'inclusion dans un modéle peuvent étre
classées par ordre de importance. L’indice d’importance variable (également appelé indice de Gini)
basé sur les foréts prennent en compte l'interaction entre les variables. Cela en fait une méthode
robuste pour trouver variables importantes qui peuvent étre utilisées dans un modéle de prédiction.
Cela implique le classement de variables explicatives (indépendantes) utilisant le score aléatoire

des foréts d’importance.

60



CHAPITRE 3. MODELE MONOPERIODIQUES DE PROBABILITE DE DEFAUT PD

Loss Reduction Variable Importance

Number 00B 00B
Variable of Rules Gini Gini Margin | Margin
checkingstatus1 6775 0.059087 0.04420 0118173 0.103424
duration 12950 0.041978 0.00004 0.083957 0.040309
savings 4624 0.014451 -0.00203 0.028902 0.014507
purpose 6690 0.020713 -0.00435 0041426 0.018175
history 5394 0.012648 -0.00621 0.025296 0.009768
property 5840 0.013584 -0.00954 0.027167 0.006198
age 12089  0.024216 -0.01907 0.048431 0.002500
amount 15242  0.036967 -0.02043 0073933 0.012059

FIGURE 3.23 — Foréts aléatoires : Selection des variables

Le tableau ci-dessus montre les variables importantes, classées par ordre d’importance (du plus

important au moins important) sont : checkingstatusl, duration, savings, purpose....

1.0 —

0.0 5

| | | | | |
0.0 [ 0.4 06 03 1.0

1 - Specificity

FIGURE 3.24 — Foréts aléatoires : Courbe ROC
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Modéle AUC GINI

CART 0.793 0.585

FIGURE 3.25 — Foréts aléatoires :index ROC et coefficient de Gini

Nous remarquons que l'indice de GINI = 0.593 est supérieur 0.5. Donc notre modéle est bon.
Le modéle logistique étudié plus haut est plus performant en terme de prédire les clientsqui vont

tomber en défaut et ceux qui ne le vont pas que le modéle CART

3.2.3 Choix du meilleur modéle

Dans cette partie finale de notre chapitre, on va comparer les trois méthodes exposées précé-
demment quant a leur performance vis & vis la prédiction des clients qui vont faire défaut dans le

futur.

Data Role = TRAIN Data Role = TEST

Sensitnity
=] =]
I o
| |

=
%
1

=
[
1

0o 0.2 0.4 0.6 0.3 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0a 1.0
1- Specificity 1- Specificity

Decision Tree

Fegrassion HF Forest

Baseline |

FIGURE 3.26 — Courbes ROC : comparaison des modéles

62



CHAPITRE 3. MODELE MONOPERIODIQUES DE PROBABILITE DE DEFAUT PD

Modéle AUC GINI
CART 0.726 0.452
Logistique 0.778 0.556
Foréts aléatoires 0.793 0.586

FIGURE 3.27 — Indice Gini :Evaluation des modéles

D’apreés les deux figures ci-dessus, on constate que le type Foréts aléatoires est le plus performant
puisque sa courbe est en dessus des autres, la figure vient confirmer cette constatation avec un
AUC (Foréts aléatoires) = 79.3% et Gini(Foréts aléatoires) =58.6% suivi par le modéle logistique
tel que AUC(Logisti que) = 77.8% et Gini(Logi sti que) = 55.6% et finalement le modéle CART
tel que AUC( CART)= 72.6% et CINI (CART)= 45.2%.
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4.1 Modéles de risque en temps discret

Les probabilités de défaut peuvent étre modélisées avec des modéles d’aléa en temps discret.
Les données doivent étre organisées sous forme de panel.

Chaque ligne d’un ensemble de données de panel représente ’observation d’un prét a chaque
date t . Pour chaque individu, il y a autant d’observations que de dates t = 1,2,...,m ou il est
exposé au risque. On est donc amené a travailler avec un fichier de données “personne-période”; il
comporte 622489 lignes qui correspondent chacune a 1 mois d’observation d’un individu. A chaque
observation personne-période on associe une variable de statut (defaut tmps dans notre base ) qui
prend la valeur 1 pour la derniére observation de chaque individu (celle ot ’événement survient)

et 0 pour les autres observations du méme individu.

4.1.1 L’événement par défaut

Un PD décrit la probabilité d’un événement par défaut. Les banques observent si les emprun-

teurs défaut, et I'indiquent généralement avec un indicateur par défaut :

D { 1 Temprunteur i fait défaut au moment t
it =

0 sinon.

Avec :i=1,.....l et t=1,.....T

D variable aléatoire et d sa réalisation.

Un événement par défaut peut étre défini par I'un des événements suivants :

— Faillite de I’emprunteur.

— Retard de paiement de plusieurs jours ou plus; les seuils populaires sont 30, 60 et 90 jours.
Dans notre étude, on travaillera avec la définition par Bale qui déclare qu'un client est en défaut

si le nombre de jours impayés est 90 jours ou plus.

4.1.2 Les modéles non lineaire : Probit
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L’équation du modeéle probit est : P(Dy = 1|Xy1) = ®(f'ziy—1)

Avec ®(.) la fonction de densité cumulée de la distribution normale standard, 5 vecteur des para-
meétres et x4 vecteur des covariables.
Estimation de vraisemblance maximale

La vraisemblance est définie comme suit :

L(B, wit1) = HH((P(Dit =1)%.(1 = P(Dy = 1))'™*)

La vraisemblance est alors transformée par le logarithme naturel monotone (c.-a-d. log-vraisemblance) :

logL(B, 1) = » Y ((dilog(P(Diy = 1)).(1 — diy)log(1 — P(D; = 1)))

=1 t=1

Tout au long du cycle (TTC) versus Point-in-Time (PIT)

— Une mesure du risque de crédit PIT utilise toutes les informations disponibles et pertinentes
a une date donnée pour estimer la PD d’'un client sur un horizon temporel donné. L’ensemble
d’informations comprend non seulement les attentes sur I’évolution du risque de crédit d'un
client a long terme, mais également les tendances macroéconomiques.Donc la probabilité de
défaut du modeéle PIT va expliquer d’une maniére plus précise et plus adéquate le taux de

défaut réel.

— Une mesure du risque de crédit TTC ne prend généralement pas en compte 1’état de 1’éco-

nomie en excluant les variables macroéconomiques .

4.1.3 Application notre base de donnée

Notre base de données sur les préts se présente sous la forme d’un panel et présente des ob-
servations sur la création et le rendement de 50000 emprunteurs sur 60 périodes. Comme dans le

monde réel, les préts peuvent naitre avant le début de la période d’observation . Les observations

66



CHAPITRE 4. MODELE MULTIPERIODIQUES DE PROBABILITE DE DEFAUT PD

de prét peuvent ainsi étre censurées & mesure que les préts arrivent a échéance .

Notre rapport montre comment travailler avec les données du panel de crédit pour créer un
modeéles a travers la méthodologie (PIT) en utilisant le modéle probit.

La figure suivante est la sortie du modéle probit sous SAS en modélisant la probabilité que le
client tombe en défaut par les variables Score du client, rapport valeur prét et les variables
macroéconomiques PIB, et taux d’intérét .

Nous constatons que toutes les p-values sont inférieures a 5%. Les quatre variables exogénes
sont donc statistiquement significatives et contribuent donc I’explication de la probabilité qu'un

contrat connaisse un défaut.

The LOGISTIC Procedure

Model Information
Data Set PFE.PROBABILITIES | Predicted Values and Diagnostic Statistics
Response Variable defaut_tmps
Number of Response Levels 2
Model binary probit

Optimization Technique Fisher's scoring

Number of Observations Read | 622489
Number of Observations Used | 622219

Response Profile

Ordered Total
Value defaut_tmps Frequency
11 156153

20 607066

Probability modeled is defaut_tmps="1".

FIGURE 4.1 — Modéle probit

Notre tableau d’estimation des parameétres indique que notre modéle contient la constante qui égale
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—2.0312, on constate que le paramétre estimé du score est négatif, ceci peut étre expliquer par le
fait que les clients qui ont un bon score lors de 'octroi du crédit tendent a avoir un comportement

assidu quant au payement de leur crédit.

Testing Global Null Hypothesis: BETA=0

Test Chi-Square DF  Pr = Chi5q
Likelihood Ratio 8798 8287 4 < 0001
Score 9148.3132 4 <0001
Wald 7913.9307 4 <.0001

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Standard Wald
Parameter DF  Estimate Error | Chi-Square | Pr = ChiSq
Intercept 1 20312 0.0463 19252930 <0001
score 1 -0.00163 0.000055 885.5556 <.0001
rvp_tmps 1 000820 0.00015% 2644 6988 <.0001
PIB 1 -0.0424  0.00170 620.6383 <.0001
tx_interet tmps | 1 00649 000185  1231.1697 <0001

Association of Predicted Probabilities and Observed Responses

Percent Concordant 729 Somers' D 0.458
Percent Discordant 271 Gamma 0.458
Percent Tied 0.0 Tau-a 0.022
Pairs 9198871098 ¢ 0.729

FIGURE 4.2 — Modéele probit : PIT

Nous remarquons aussi que le coefficient associé a la variable "PIB" est négative et ’'OR de la
variable est inférieur a 1, exp(—0.0424) = 0,9584. Nous pouvons affirmer donc qu’a mesure que le

PIB augmente, les chances d’effectuer un défaut diminuent.

Nous constatons aussi que le coefficient associé a la variable "rvp tmps" est positive. Dans le
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méme sens, on a I’OR associé & cette variables calculé par qui est supérieur a 1. Cela signifie que

plus le rapport prét valeur est important, plus la probabilité de faire un défaut augmente.

Nous remarquons aussi que le coefficient associé a la variable "taux d’intérét" est positive et ’OR
de la variable est supérieur a 1, exp(0.0649) = 1,067 . Nous pouvons affirmer donc qu’ mesure que
le montant bloqué augmente, plus la probabilité de faire un défaut augmente.

Conclusion : Le pourcentage concordant et le coefficient ¢ (AUC) nous informe sur l'adaptation
du modéle aux données. Ici on a un pourcentage de 72,9% de concordance entre le modele et la

réalité. Ainsi, le modéle peut étre jugé bien adapté avec la réalité observée.

4.2 Modéles de risque en temps continu

4.2.1 Modéle de survie : COX

Vu qu’on étudie le défaut temps et que celui-ci représente la durée jusqu’a la survenance de
I’événement terminale « Défaut », de plus du fait que cette étude est limitée dans le temps. C’est
donc naturellement qu’on se retourne vers les modéles d’analyse de survie, plus précisément le
modeéle des risques proportionnels de Cox « CPH ». On note aussi plusieurs autres approches telles

celle de I'estimateur de Kaplan Meier ou encore le modéele AFT.

Mais ce qui caractérise le plus ces modéles, c’est le fait que dans le temps prévu par ’étude
on n’observe pas forcément ’événement terminale chez tous les clients. On parle alors de données
censurées ou la durée de survie au défaut n’est pas connue pour tous. Ainsi n dirait que la variable
dépendante est constituée de deux parameétres importants :

— Le temps de survie qui est une variable positive continue,

— La survenance ou non du défaut qui est une variable discréte : variable binaire prenant un

0 en cas de non-défaut et 1 en cas de défaut.
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Représentation du modéle « CPH » et ses fonctions

Pour commencer, on va d’abord définir la notion de censure, un phénoméne lié a la disponibilité
des informations :

— Censure a droite : événement non survenu avant la fin de la période d’observation,

— Censure a gauche : événement survenu avant la date du point et donc sans que l'on en

connaisse la date.

Donc pour notre étude, on considére 1’évéenement qu’est le « défaut » de ’entreprise. Notre
approche reposera alors sur l'estimation de la fonction de survie S; qui représente la probabilité
qu’un individu ne vivra pas le défaut avant t.

Sy =P(T >=1) ,t>=0  Avec T : variable aléatoire positive et continue.

Pour ce qui est du modeéle de CPH on s’intéresse a la fonction du risque instantané de survenance

du défaut :

(Wt X) = ho(t) % exp(By * X1 + ..ooc. + B % X,,) |

Avec : X = (X7, ...., X,,) : qui représente le vecteur des variables explicatives,
Et les 8 = (51, ...., 8,) : sont les coefficients de régression de CPH,
ho(t) : : est la fonction de risque instantané de base.

Ainsi, on liera la fonction de survie & la fonction de risque instantané par 1’équation suivante :

S, = exp(— /0 h(a)de)

L’estimation des coefficients se fera par la méthode du maximum de vraisemblance.

Hypothéses du modéle a vérifier

Afin d’effectuer un modeéle de Cox, il faudra d’abord vérifier les deux principales hypothéses
suivantes :
— o La loglinéarité des variables : vérifier que le logarithme de h(t) est une fonction linéaire

des variables explicatives X = (Xj,...., X,) . Ceci peut étre fait grace a une évaluation
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graphique.
— e La proportionnalité des risques : les coefficients de régression doivent étre indépendants

du temps.

Tests de significativité des coefficients

L’objectif des tests de significativité est d’éprouver le role d’une, de plusieurs, de ’ensemble
des variables explicatives.

Dans le cas o 'on veut tester la significativité d’un seul coefficient c’est-a-dire :

Hoiﬁjzo vs leﬁj#()

Tandis que si 'on veut tester la significativité de plusieurs coefficients :

Hy:B1=....= 0, =0 vs Hy:3 i tel que [; #0

On va utiliser les tests suivants pour tester la significativité des variables explicatives et 'adéquation
du modeéle :
— o Test du rapport de vraisemblance

— o Test du Score

— o Test du Wald

Validation du modéle de survie

On refait les mémes étapes faites dans les modélisations passées (validation des données, de la
méthodologie et des tests statistiques) : on prédit par Iestimation basé sur le modéle CPH, puis
on calcule la courbe ROC pour différents intervalles h. Puis on passe a 1’étalonnage.

A commencer par la précision du modéle : il faut savoir que tous les modéles de survie fournissent

une estimation sur un horizon donné. Cependant, on peut étre intéressé par des sous-périodes. Dans
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ce cas on la déduit grace au rapport suivant :

S, S,
g A 2etj,e'nd - ttj,inzt
PDi,Sytj - PDia57(ttj,init7ttj,end] - §
ttjinit

Avec t4; init €t tijena le début et la fin de I'intervalle ¢;.

4.2.2 Application & notre portefeuille

Avant de procéder a la modélisation et aux différents tests, on commence par traiter les données
en se concentrant sur la censure. On note ainsi que 'indicateur « defaut tmps » est égale a 0 si
I’'observation est censurée et 1 si le défaut arrive. On néglige la censure a gauche, en considérant

que tous les crédits commencent par la premiére période d’observation.

Le traitement des données consistera alors a classer les observations par client en utilisant la
variable « id » afin de faciliter le constat de chaque client sur si ou non il a fait défaut ou a
remboursait son crédit. Puis on passe au calcul des durées de vie du crédit pour chacun sous le

nom « duree ».

id temps orig_time first_time defaut_tmps payoff_time rvp_tmps PIB tx_chmge_tmps|t«_interst_tmps | Interest_Rate_orig_time hpi_time F
1 25 7 25 0 0 24458336255 28591367167 47 9.2 9.2 22629
1 26 7 25 0 0 24483867189 21513648831 47 9.2 9.2 2251
1 7 -7 25 0 0 24626794358 23617217155 44 9.2 9.2 22239
1 28 7 25 0 0 24735883472 12291722436 48 9.2 9.2 21967
1 29 -7 25 0 0 2492547567 1.6929686703 45 9.2 9.2 217.37
1 30 -7 25 0 0 25318291178 2.2742178006 47 92 9.2 21273
1 k)| -7 25 0 0 26.566116797 1.85068591663 47 9.2 9.2 20067
1 a2z -7 25 0 0 25.872558645 1.1041627602 5 9.2 9.2 186.12
1 33 7 25 0 0 25584425341 0.8368586627 5 9.2 9.2 180.52
1 M 7 25 0 0 26.008072958 -D.314447747 58 9.2 9.2 173.35
1 5 -7 25 0 0 27.286499381 -2.805844087 65 9.2 9.2 162.09
1 36 7 25 0 0 28.963629196 -3.516567987 7 9.2 9.2 151.48
1 7 -7 25 0 0 28.347862215 -4.146710947 9 9.2 9.2 153.35
1 38 -7 25 0 0 27330135071 -3339549297 95 92 9.2 158.77
1 5 -7 25 0 0 27.485740204 -D.241080652 10 9.2 9.2 158.16
1 40 -7 25 0 0 27.828850078 15859655122 58 9.2 9.2 186.21
1 4 7 25 0 0 26.687874523 26824968062 59 9.2 9.2 161.06
1 42 7 25 0 0 26.387715083 3.0294986338 54 9.2 9.2 161
1 43 -7 25 0 0 26.859116563 26541105489 94 9.2 9.2 156.04
1 44 7 25 0 0 272027313 1.8755143375 92 9.2 9.2 150.91
1 45 -7 25 0 0 26.100975904 1.6391549258 3.1 9.2 9.2 154.87
1 46 -7 25 0 0 2553158643 1.1759090317 9 92 9.2 1585.61
1 47 -7 25 0 0 26.223863384 1.6681823188 88 9.2 9.2 149.58
1 43 -7 25 1 0 26.658065492 27155028846 83 9.2 9.2 146.45
2 25 18 25 0 0 65.231342577 2.8591367167 47 768 768 22629
2 26 18 25 0 1 6546585108 21513648831 7 768 768 2251
3 25 £ 25 0 0 30.551655012 2.8591367167 7 105 8.7 226.29
3 26 £ 25 0 0 30.626801806 2.1513648831 7 105 8.7 2251
3 7 £ 25 0 0 30913345712 23617217155 44 11.375 8.7 22239
3 28 £ 25 0 0 31.214709602 1.2291722456 46 11.378 875 21967

FIGURE 4.3 — Apercu de la base de données initiale
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FIGURE 4.4 — Apercu de la base de données aprés traitement des données
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FIGURE 4.5 — Apercu de la nouvelle variable « duree »

Maintenant qu’on obtient de facon plus claire la durée et 1’état du crédit de chaque client, on
procéde a la construction du modéle continu. Ce dernier sera construit a ’aide des 2 variables
suivantes :

— e « fico orig time » : c’est le score crédit. En pratique, il peut étre déduit des probabilités

de défaut sur un an grace a la calibration.

— o « Ltv_orig_time » : c’est le ratio Loan To Value.

La modélisation se fera grace a la fonction « PROC PHREG » vu qu’on veut un modéle a risque
proportionnel, puis on générera la fonction de survie. On prend comme variable dépendante «
duree » et la variable censurée « default time ».

On obtient alors un total de 34846 de valeurs censurées, soit un pourcentage de 69.69% du total
d’observation.

Donc toutes les variables insérées sont significatives. On constate du signe positif de la variable «
LTV orig time » que le risque augmente avec le ratio Loan To Value, alors que le contraire arrive
en cas d’augmentation du score crédit.

On a aussi le test global BETA=0 qui présente des p-value inférieur a 5%, ce qui signifie qu’au

moins un des facteurs étudiés joue un role dans le modéle.
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Test de I'hypothése nulle globale : BETA=0

Test Khi-2 DDL Pr > Khi-2
Likelihood Ratio 2164 1072 2 <.0001
score 2198.789 2 <.0001
Wald 2183.5710 2 <.0001

Estimations par I'analyse du maximum de vraisemblance

Valeur estimée
Parameétre DDL des paramétres
FICO orig_time 1 -0.00442
LTV orig_time 1 0.01554

FIGURE 4.6 — Sortie de la fonction « PROC PHREG » montrant les coefficients du modéle

Erreur Rapport
type Khi-2 Pr > Khi-2 de risque
0.0001114 1571.3114 <.0001 0.996
0.0008019 3756040 <0001 1.016

Surviver Function for Reference Setting

oe L
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Probabilité da sume

oo
0 10 20
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FIGURE 4.7 — Graphe montrant la probabilité de survie en fonction de la durée du crédit

Ici, vu qu’on a élaboré un modéle de Cox de base, on a donc supposé que les caractéristiques

individuelles sont constantes dans le temps pendant la période observée. Cependant, beaucoup de

caractéristiques peuvent évoluer avec le temps. On note comme exemple le taux d’intérét ainsi que

le PIB et plein d’autre.
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Pour intégrer cette évolution dans notre modéle, on considére que les variables indépendantes,
supposées fixes dans ce qui précéde comme le ratio Loan to Value, varient au fil du temps et on
ajoute aussi le taux d’'intérét ainsi que le PIB. Le principe repose alors sur des sous épisodes de
durée définie, et dont on connait la date de début. On parle de covariables variant dans le temps,
tel qu’on commence un nouvel épisode chaque fois que I'une des covariables change de valeur.

On définit les durées d’épisode en 1 mois pour chacun ainsi que la date de début de chaque

épisode.

¥ covariable variant
- data pfe.phreg:
set pfe.morc;

timel=time-first tcime:

i
fu
=
Li
ot
i
it
i
H

Ui
Lij

tlmEE=tlmE—f1:5t_t1me+l;
ran;

FI1GURE 4.8 — Code utilisé pour générer les deux variables définissant le début et la fin de chaque
épisode
On construit alors notre nouveau modéle grace aux variables suivantes :
— o « Fico_ orig time » : le score crédit calculé a 'origine.
— o « interest rate time » : taux d’intérét évoluant avec le temps
— o « gdp_time » : PIB évoluant avec le temps
— o « Ltv_time » : Loan to value évoluant avec le temps
La figure ci-dessus montre que notre modéle est globalement significatif. De méme les p-value des

différentes variables nous montrent qu’elles ont toutes significatives.
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" Test de 'hypothése nulle globale : BETA=0 |

Test Khi2 DDL Pr> Khi2
Likelihood Ratio 56129774 4 <0001
Score 69497801 4 <0001
Wald 81806688 4 <0001

Estimations par I'analyse du maximum de vraisemblance

Valour estimée |  Erreur Rapport
Paramire DOL |desparamétres|  type|  Khi2|Pr> Kni2 | de risque
FICO orig_time | 1 000382 00001232 9586669 <0001 0996
LTV _time 1 000868 00001234 49522684 <0001 1009
gdp_time 1 009781 000395 6141728 <0001 0907
interest_rate_time | 1 011526  0.00407 m_gmi <0001 1122

FIGURE 4.9 — Modéle de survie CPH covariables variant dans le temps

Et pour finir, on génére la probabilité de survie pour chaque client, en se référant au client

llill

par la variable « id » égale a « i », pour un intervalle de temps allant de 1 mois & 44 mois.
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FIGURE 4.10 — apergu des probabilités de survie du client 1

On déduit les probabilités de défaut en fonction du temps, du ratio Loan to Value, du PIB, du

taux d’intérét et du score a l'origine.

FIGURE 4.11 — Apercu des Probabilité de défaut pour des durées allant de 1 mois & 44 mois

Pour la validation du modéle, on sait que le modéle d’analyse de survie CPH reste trées flexible
vu qu’il ne suppose aucune distribution des durées des épisodes. Cependant on passe par deux
hypothéses qu’il faut tout de méme vérifier : la log-linéarité pour les variables continues et les
risques proportionnels.

Pour ce qui est des risques proportionnels, on va se baser sur les résidus de Schoenfeld :

Pour calculer le résidu de Schoenfeld d’une variable X, on compare la valeur de X a un temps t
pour un client « i » & la valeur moyenne parmi les clients encore a risque de défaut a cette instant
t. Il faut donc noter que ces résidus ne sont calculés que pour les individus non censurés a chaque
instant t. Ainsi pour tester notre hypothése, on test I’existence, ou pas, d’une corrélation entre les
résidus de Schoenfeld et le temps.

Ainsi si on constate que le risque est constant dans le temps, on admet I’hypothése de proportion-

nalité.
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Statistiques simples
Varable H  Moyenne Ecari-type Somme  Minlmum Maximum Libellé
thme? BXMES 1219344 999615  T590285 1.00000 &0 00000
rfico 15153 000491 65.04EX3 20 99095 | 245 58590 16T.73693 | Schoenfeld Residual for FICO _orig_tir
e 15153 0.00921 1997865 13948528 -S4.4B4T1 10162255 Schoenfeld Residual for LTV time

rgdp 15153 00000260 199072 0320 | 636558 518669 Schoenfeld Resdual for gdp_time
rinterest | 12153 00004772 18079 0y 673N 816150 Schoenfeld Resdual for mbenest_rate !

Coafficients de corrélation de Pearson
Proba > |r| sows Hl: Rho=0

Hombre d observations
timel rfico it rgdp  rinterest
time2 1.00000 008750 001330 010243 | -0.17483

<001 010116 <0001 <0001
622489 15153 15153 15153 15153

ifico 008750 1.00000 015445 005315 -0.37454
Schoenfeld Residual for FICO odng_time « B0 <0001 <0001 <0001

15153 15153 15153 15153 15153
fiew 001330 019445 1.00000 -0.37326 | 01730
Schoenfald Residual for LTV time 01016 <000 <0001 <0001

15153 | 15153 15953 | 15153 15153
mdp 010243 009319 037IZE 1.00000 004179
Schoenfeld Residual for gdp_time <0001 <0001 =0007 =000

15153 15153 15153 15153 15153
rinterast 017483 03T4EL DATHOD 00417 1.00000

Schoenfeld Residual for interest_rate_time <0001 <0001 <0001 <0001
15153 15153 15153 15153 15153

FIGURE 4.12 — Sortie des résidus de Schoenfeld de notre modéle
En se basant sur les coefficients de corrélation dans la sortie, on constate qu’ils sont tous presque
proche de la valeur 0, donc la relation linéaire entre les résidus de Schoenfeld de chaque variable

explicative du modéle et le temps est faible. Et donc on admet avec une probabilité de faire une

erreur de type 1 égale a 5% que 'hypothése est vérifiée.

78



CHAPITRE 4. MODELE MULTIPERIODIQUES DE PROBABILITE DE DEFAUT PD

Conclusion générale

Notre stage PFE au sein du cabinet Grant Thornton nous a rapproché du monde de I'ingénie-
rie financieére. Une expérience qui nous a introduit & la nouvelle norme comptable IFRS9. Cette
derniére a permis aux banques et aux institutuions financiéres de faire un grand pas dans ’analyse
risque crédit. Ainsi en remplacant le modéle de dépréciation des pertes encourues de I'TAS 39 par
le modeéle des pertes attendues, I'TFRS 9 permet aux financiers d’anticiper les pertes liées au dé-
faut avant ’apparition d’éléments déclencheurs de défaut et ainsi éviter d’importantes pertes. Un
modeéle trés intéressant dont le principe repose sur le passage du calcul des ECL sur 12 mois au
calcul de celle-ci sur la durée du crédit lorsque ce dernier connait une augmentation significative du
risque de défaut. Un sujet d’actualité trés entichissant, qui nous a beaucoup appris en modélisant
les probabilités de défaut par plusieurs méthodes : a savoir « les modéles linéaires généralisés » par
le modéle logistique ainsi que le « machine learning » grace a 'arbre « CART » et aux « foréts
aléatoires ». On a aussi eu 'opportunité de renforcer nos compétences en analyse de survie grace a
la modélisation des probabilités de défaut sur le long terme par le « modele a risques proportionels
de Cox » ainsi que l'utilisation du modéle de PIT . Ce qu’on a retenu dans notre étude c’est I'in-
troduction des variables macroéconomiques et des variables sensibles au fluctuations temporelles
pour les modéles a risques proportionels et PIT, donnant ainsi le moyen de prédire I’évolution des
probabilités de défaut dans le temps. Ainsi une fois que les probabilités de défaut sur un an sont
calculées, on peut les transformer en score crédit par calibration. Ce dernier est utilisé ,en cas
d’augmentation significative du risque, a 1’élaboration des probabilités de défaut sur toute la durée
du crédit omen y ajoutant les variables macro-économiques tel le PIB et le taux d’intérét. Grace a
ces probabilités, on peut prédire le comportement de nos clients et ainsi juger si ils sont solvables
ou pas. Cette expérience a aussi été riche sur le plan personnel, tel que confronté & la situation
sanitaire actuelle, on s’est retrouvé devant un vrai défi a gérer le stage a distance et & chercher une

deuxiéme base de données pour la modélisation comportant les variables macroéconomiques.
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Annexe
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FIGURE A.1 — Information value : Age,

checkingstatusi_IV

age_IV
Obs nondefault default somme sommel woe
1 63 42 700 300 -0.44183
2 47 38 700 300 -0.63474
3 74 27 700 300 0.16093
4 79 a0 100 300 -0.19142
5 72 33 700 300 -0.06714
6 55 17 700 300 0.32682
89 24 700 300 046328
8 70 2 700 300 0.06899
9 84 21 700 300 0.53900
10 67 29 700 300 -0.00990
700 300
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2 A2

3 A13

4 A4
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-0.15415 0.00028
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-0 60614 002020
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v
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0.00065
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2 28 -1.13498
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60 28 -0.08516
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FIGURE A.2 — Information value : Checkingstatusl, History, Property, Purpose et Savings
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Table of Default by property
property
Default | A121  A122 | A123 | A124 | Total
0 222 161 230 87 700
1 60 7102 67 300
Total 282 232 332 154 1000

Default
0

1
Total

Table of Default by purpose

purpose

A4D | Ad1 A2 | A43 | AA4 | A4S | A6 | A4S

145
89
234

93 123 218 8 14 28 g

22 58 62 4 5 22 1
15181 280 12 22 &0 9

Table of Default by housing

0 109 527
1 70 186
Total 179 7113

housing

Default | A151 | A152 A153

64
44
108

Total

700
300

1000

A49 | Total
63 700
34 300
97 1000

FIGURE A.3 — Tables de contingence entre defaut et Property, Purpose et Housings

Table of Default by checkingstatus1
checkingstatus1

Default | A11 | A12 A13  A14 Total

0139 164 49 348 700

1135 105 14 46 300

Total | 274 269 63 3% 1000

Table of Default by history
history

Default A30 A31 A32 A33 A4 Total

Total

0
1

15 21 361 60 243
25 28 169 28 50
40 49 530 B8 293

700
300
1000

FIGURE A.4 — Tables de contingence entre defaut et Checkingstatusl et History

proc logistic data=pfe.bd train descending;

claszs=

property checkingstatusl history Savings Purpose
property checkingstatusl history

Model default = duration amount
Savings Purpose J selection =
score data=pfe.bd train out = pfe.logit Training fitstat outroc=troc:
score data=pfe.bd test out = pfe.Logit Validation fitstat outroc=vIOC:

ran:

age

stepwise lackfic L

FIGURE A.5 — Code utilisé pour la modélisation LOGIT

f*BPIT*,
PROC LOGISTIC DATAR=pfe.probakbilities DESCENDING:
MCDEL defaut tmps = score rvp tmps PIB
OUTPFUT OUT=pfe.probabilities2 PREDICTED=FD PIT tmps:

RN ;

tXx interet tmps

FIGURE A.6 — Code utilisé pour la modélisation PROBIT
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/* covariable variant dans le temps*/
Fldata pfe.phreg:;
set pfe.mort;
timel=time-first time;
time2=time-first_time+l;
run;
ods graphics on;
=proc phreg data=pfe.phreg plots(overlay)=survival;
model (timel,time2) *default_time (0)=fico_orig_time ltv_time gdp_time interest_rate_time/
ties=efron;
baseline;
ran;
ods graphics off;
/*probabilité de survie*/
Eproc phreg data=pfe.phreg ;
model (timel,time2}‘default_time(0}=fico_orig_time ltv_time gdp_time interest_rate_time/
ties=efron;
baseline covariates=pfe.phreg out=pfe.survival
survival=survival;

ran;
/*on passe au probabilité de défaut entre tl et t2*/
/*PD(tl-t2)=(5cl-5c2) /5cl~/
EData pfe.survivall;
S5et pfe.survival;
if time2>=1 then PD_time-(lag(survival}-su:vival}/lag(survival}:
if time2=1 then PD_time=l-survival;
keep fico orig time LTV time gdp time interest rate time time2 PD time;
ran;
/*on passe & la validation du modéle*/
/*on fusionne d'abord les deux tables de données obtenues*/
Eproc sort data=pfe.phreg:
by time2 fico orig time 1ltv_time gdp time interest rate_time;

FIGURE A.7 — Code 1 utilisé pour la modélisation par durée de vie

/*Modéle continue : analyse de survie "CPH"*/
/*on note gue l'indicateur default_time est égale & 0 si l'observation est censurée et 1 si le défaut arrive*/
/*on ne se concentre gue sur la censure & droite, en considérant gque tous les crédits commencent par la premiére période d'bservation*/
/*on classe par id afin de faciliter le constat de chague clients sur si ou non il a fait défaut ou rembourser son crédic*/
Eproc sort data=pfe.mort:
By id:
run;

/*on calcule les durées de vie selon id de chague client*/
[ Data pfe.client:

set pfe.mort:

duree = time-first_time+l;

by id:

retain id:

if last.id then indicator=1;

ran;

/*on ne laisse gue la derniere ligne pour chaque id, afin d'afficher la durée de chague crédit*/
ldata pfe.clientl;

set pfe.client;

if indicator=1 or default_time=1;

ran;
ldata pfe.clientfinal;

set pfe.clientl;

by id;

retain id;

if first.id then output;

Tran;

/* on modélise le modéle continue de survie grace & la fonction proc lifetest*/

ods graphics on;

/*le modéle sera construit grace au score crédit (nomé ici fico score)

et au ratio loan to wvalue (LTV)et au taux d'intéret*/

/*on modélise grace a proc phreg vu qgu'on veut un modéle a risque proportionnel, puis on génére la fonction de survie*/
Eproc phreg data=pfe.clientfinal plots(overlay)=survival;

model duree*default_time (0)= fico_orig_time ltv_orig_time / ties=efron:

Tun;

ods graphics off;

/* covariable variant dans le temps*/
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FIGURE A.8 — Code 2 utilisé pour la modélisation par durée de vie

/*on passe a la validation du modeéle*/

/*on fusionne d'abord les deux tables de données obtenues*/
=proe sort data=pfe.phreg;

by time2 fico_orig_time ltv_time gdp_time interest_rate_time;

ran;

Fproe sort data=pfe.survivall nodupkey;
by time2 fico_orig_time ltv_time gdp time interest_rate_time;
ran;
Edata pfe.pdlt:
merge pfe.phreg(IN=a) pfe.survivall;
by time2 fico_orig_time ltv_time gdp time interest_rate_time;
if a;
run;
/*avant on analyse les données obtenue en calculant la moyenne*/
= proe means data=pfe.pdlc;
var pd_time default_time;
run;

/* on remarque que les deux variable ont presque la meme moyenne & savoir 0.024*/

/*pour la validation on test les hypothéses en commancant par la loglinéarité des variables*/

/*Pour la proportionnalité des risques*/
Eproc phreg data=pfe.phreg;
model (timel,timel) *default_time (0)=fico orig_time ltv_time gdp time interest_rate_time/
ties=efron:
output out=pfe.resultat ressch=rfico rltv rgdp rinterest ;
ran;
Fproc corr data=pfe.resultat;
var time2 rfico rltv rgdp rinterest;
ran;

FIGURE A.9 — Code 3 utilisé pour la modélisation par durée de vie
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