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Résumé

Avec I'avenement des nouvelles normes IFRS.9 ces normes qui prendront effet début
2019 au Maroc, ont amené « Wafasalaf » a mettre en place un nouveau type de score en

respect avec les réglementations dictées par Bale Il en matiere de gestion de risque crédit.

Ce score de comportement a pour but de prédire la probabilité de défaillance future
des clients de « Wafasalaf » en se basant sur leurs comportements dans le passé ainsi que

sur leurs situations socio-économiques.

Cette probabilité de défaillance ainsi calculée va permettre d’estimer les provisions
des clients susceptibles de tomber en défaut sur toute la période du crédit contrairement
au score d’application qui lui permet de constituer des provisions sur les 12 mois futurs

qui suit 'octroi du crédit comme dicté par les normes IFRS.9.

Les modeles de comportement sont des modeles spéciaux qui permettent de prédire
le comportement futur des clients en se basant sur leurs historiques, ces modeles inclus
entres autre les modeles de survie comme celui de «Cox» et « Kaplan Mieir » qui per-
mettent comme leurs noms indiquent de prédire le temps de survie du crédit en d’autre

terme le temps ou le client va tomber en défaut.

Mots clés : IFRS.9, Perte attendue, Machine learning, Modele logistique, Cox, Kaplan Mieir,
Modele bayésien, Stress testing, VBA
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CHAPITRE 1. PRESENTATION DE I’ ORGANISME D’ACCEUIL

1.1 Présentation de Wafasalf

Filiale du groupe Attijariwafa bank, principal acteur bancaire au Maroc, a rayonne-
ment international a travers une présence au Maghreb, dans la sous région de 'Afrique
de l'ouest et en Europe. Wafasalaf a pour deuxieme actionnaire de référence CACF (Cré-
dit Agricole Consumer Finance), filiale du groupe Crédit Agricole SA. spécialisée dans les
activités de crédit a la consommation et leader Européen sur ce marché. (voir figure 1.1)
Société spécialisée dans le crédit a la consommation, leader sur 'ensemble des compar-
timents du marché (prét personnel, crédit automobile, équipement des ménages) , ceu-
vrant par une politique d’'innovation et de proximité s’appuyant fortement sur ses do-
maines d’expertises métiers, a faciliter 'acces au crédit a la consommation et apporter
des solutions de financement adaptées aux besoins de ses clients et de ses partenaires.
Dans un marché en reprise toujours caractérisé par une forte pression concurrentielle,
Wafasalaf maintient sa position de leader sur 'ensemble des compartiments du marché

avec une part de marché globale de 31, 3%.(voir figure 1.1)

Groupe Attijariwafa CACF
Wafasalaf 5 'l I:IJ'JII:I 49 I:h:'
31,3%
Autres
68,7%
ACTIONNARIAT
(a) Part de marché a fin 2015 (b) Actionnaires de Wafasalaf

FIGURE 1.1 - Chiffres clés de Wafasalaf concernant le part de marché et le part de capital a fin 2015

Marché du prét personnel

Dans un contexte d’accroissement de la concurrence des établissements bancaires
et de relative stabilisation des encours en souffrance, le marché du Prét Personnel enre-
gistre une baisse de —1,4% par rapport al’exercice 2014 pour atteindre un encours sain de
19.956 milliards de dirhams. Dans un tel environnement, Wafasalaf affiche une tendance
meilleure que le marché avec une croissance de +1,6% qui lui confere une part de marché

de 31,8%, soit +100 points de base par rapport a 2014.(voir figure 1.2)
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Wafasalaf

31,8%

Autres

68,2%

FIGURE 1.2 — Part de marché Prét personnel a fin 2015

Marché automobile

Le marché Automobile a enregistré une année record en termes de ventes avec 131.935
unités écoulées, soit +8% par rapport a 2014. Cette croissance a été rendue possible, no-
tamment grace au marché du VP (Véhicule Particulier), en progression de +10.25%. Dans
ce contexte, nous avons assisté a une plus forte participation des financements a crédit :
le taux de pénétration du crédit dans les ventes Automobiles a atteint 44% en 2015, contre

41% une année auparavant.(voir tableau 1.1 et figure 1.3)

2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015

Ventes Auto 109966 | 103436 | 112099 | 130316 | 120766 | 122081 | 131935

Evolution - -55.9% | +8.4% | +16.3% | -7.3% +1.1% +8%

Taux pénétration crédit 40% 35% 38.9% 42.9% 40% 41% 44%

TABLEAU 1.1 - Taux pénétration crédit auto & Evolution

Wafasalaf

29,2%

Autres

70,8%

FIGURE 1.3 — Part de marché automobile a fin 2015

Marché équipement des ménages

Le marché des biens d’équipement des ménages a enregistré en 2015 une progression
de 18% par rapport a 2014. Selon des cabinets spécialisés, la téléphonie (Smartphones) et
I’électroménager blanc (réfrigérateurs, machines a laver, ...) ont été les principaux contri-

buteurs a cette croissance. Grace a ses partenariats avec les principales enseignes du

3
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Royaume, Wafasalaf maintient une position de choix dans ce marché (part de marché
de 99,1%) et confirme année apres année, son ambition d’améliorer 'acceés aux biens

d’équipement aux ménages marocains, pour un mieux vivre général.

1.1.1 Mission

Acteur spécialisé en crédit a la consommation, contribuant au soutien de l'activité
économique, en favorisant le développement de la consommation des ménages, par la
mise a disposition a la clientele la plus élargie et de maniere responsable des solutions de
financement adaptées et innovantes, anticipant I’évolution des habitudes de consomma-

tion.

1.1.2 Réseau commercial

Le réseau Wafasalaf s’organise autour de :
42 agences commerciales dont 15 dédiées au financement automobile et d’équipe-

ment de la maison. Plus de 2 000 points de ventes agrées.

1.2 Historique

Ala fin des années 80; I'octroi des préts personnels était essentiellement pratiqué par
les organismes bancaires qui en faisaient une distribution limitée. En 1987 Wafabank créa
un filiale spécialisée en crédit a la consommation : Wafasalaf
Depuis son existence Wafasalaf ne fait que innover que ce soit par 'offre de nouveaux
produits ou développer ceux déja existants (voir figure 1.4).

Celle-ci a eu dans un premier temps pour politique d’élargir I’acces aux solutions de fi-
nancement adaptées aux ménages de différentes catégories socioprofessionnelles.

Wafasalaf s’est des le départ distinguées comme un opérateur multi-produits, offrant des
solutions de crédit pour répondre aux besoins de ses clients, a la fois en prét personnel,

financement automobile et équipement des ménages.
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1987
riation de WAFASALAF
[WarasaLar] i o A
1987 4 L
: 20 EVA
ans | e
. A v v
o Ao
N
Fusion WAFASALAF et CREDOR Nals
(Warasaiar]
lcridor @ ——]

LEASOTO®

FIGURE 1.4 — Historique de Wafasalaf

1.3 Organigramme

Le role de faiseur de marché exige une écoute constante aux clients et aux partenaires
afin d’améliorer régulierement les outils, les offres et les processus de fonctionnement
pour s’assurer de répondre au mieux a aux attentes de ces derniers.

Wafasalaf est actuellement organisée en lignes de métier dédiées : une activité commer-
ciale propre, une activité de Gestion Pour Compte d’autrui, une activité Risque ainsi que

des fonctions supports.(voir figure 1.5)
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Président du Direcloire

Copital Humain
M. i |drissi
el Contrile des Risques
&t Confarmitd
K. Boukardar
Aurdif ef [napeciion
|. Bermada Conseil Jundique
I.El Harti

FIGURE 1.5

1.4 Généralités

1.4.1 Les chiffres clé

— Bonne performance commerciale (+7,3%) dans un contexte marché tres concur-

rentiel, marquée essentiellement par la dynamisation de I'activité automobile.

— Renforcement des encours et confirmation de la position de leader (+4,4%) grace
au développement commercial, au dynamisme continu des activités de Gestion

pour compte et une proximité accrue avec nos clients et partenaires.

— Dans un contexte de marché tendu, un 1éger retrait du Produit Net Bancaire (—1,5%).
Baisse des dotations nettes (—12,8%) se traduisant par une performance au niveau
du cotit du risque de 31 points de base, réalisée grace a une politique saine d’octroi

de crédit et un processus de recouvrement efficient.

(voir figure 1.6)
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CHIFFRES CLES

PRODUCTION ENCOURS RESULTAT [\IET
GLOBALE DE GLOBAL DE CONSOLIDE DE

116 274 350

MILLIARDS DE DH MILLIARDS DE DH  MILLIONS DE DH (+0,5%)
FIGURE 1.6 — Les chiffres clés de Wafasalaf a fin 2015

1.4.2 Les métiers chez Wafasalaf

Les métiers de Wafasalaf s’organisent en 4 grands domaines :

Le commercial, le risque, les métiers de la finance d’entreprise et les métiers transver-
saux, avec une fonction de support et de conseil (systemes d’'information, informatique,
audit, controdle de gestion, Ressources Humaines ...).

Wafasalaf compte plusieurs métiers répartis entre ses différents domaines d’activité.
Les rubriques suivantes mettent 'accent sur quelques-uns des métiers les plus représen-

tatifs de I'entreprise.

1.5 Vision

Engagée dans une action économique globale destinée a améliorer le niveau de vie
des ménages marocains, Wafasalaf n’en oublie pas pour autant sa responsabilité sociale
face aux défis humains que le Maroc doit relever. Son engagement citoyen au profit des

personnes en situation précaire ou de jeunes étudiants se développe chaque année.
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CHAPITRE 2. LES ACCORDS DE BALE & NORMES IFRS.9

Introduction

Dans cette partie, nous examinons de plus pres les Accords de capitaux Bale I, Bale
IT et Bale III. 11 s’agit de lignes directrices réglementaires qui ont été introduites afin que
les institutions financiéres puissent déterminer de maniere appropriée leurs provisions
et leurs amortissements de capital pour se protéger contre diverses expositions au risque.
Un risque important est le risque de crédit, et dans cette section, nous discutons I'impact
de ces accords sur le développement des modeles de risque de crédit en particulier la
probabilité de défaut PD. Les réglements de Bale sous-tendent beaucoup d’aspects de
I'analyse du risque de crédit, et nous reviendrons sur les différentes questions dans les

chapitres suivants.

2.1 BaleI&Balell

2.1.1 Balel

Les Accords de Bale ont été proposés par le Comité de Bale par la Banque de Supervi-
sion. Ce comité a été fondé en 1974 par les banques centrales GIO. De nos jours, il Compte
27 membres. Ils se rencontrent régulierement a la Banque des reglements internationaux
(BIS) a Béle, en Suisse. Le premier accord introduit était I’Accord Bale I Capital, en 1988.
Comme déja mentionné, |'objectif était de mettre en place des exigences réglementaires
de capital minimum afin pour s’assurer que les banques sont capables pour retourner les
fonds des déposants. L'accord Bale I a axé principalement sur le risque de crédit et in-
troduit I'idée du capitale ou Le ratio Cooke, et le ratio pondéré du risque . Il a placé une
limite inférieure a ce ratio de 8%; En d’autres termes, la capitale devrait Etre supérieur
a 8% des actifs pondérés en fonction du risque. Ainsi la formule introduit par Cooke qui

s’écrit comme suit :

FondsPropres
RisqueCrédit + RisqueMarché

RatioCooke = > (8%)

Cette formule est considérée comme une relation phare en ce qui concerne la réglemen-

tation des fonds propres.
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Bale |

Foncs proores a

=

Rotlo Caoke =

- = T =
rirgue de criditd ritque de narché

Wethode de calcul uniforme.

Méthode standard

- Categones d emprunteurs : Etat
OCDE, banque, hypothecaire et

« normal » (entrepnses, particuliers,
Etats hors OCDE)

- Pondérations respectives - 0%, 20%
o0% et 100%.

Le risque de
credit

Risque de marche mesure par une
approche standard ou une approche
de modele intermne

Le risque de
marche

Le naque Has de prise en compte du nsque
operationnel | oparationnel.

FIGURE 2.1 - Les principales caractéristiques de Bale 1

2.1.2 Balell

Pour remédier aux lacunes de I’Accord de Béle I, I’Accord de Bale II a été introduit. I
se compose de trois principaux piliers :
Le pilier I: couvre le capital minimal Exigence.
Le pilier 1I': couvre le processus d’examen de la surveillance.
Le pilier III : discipline de marché et la divulgation.
Sous le pilier I, trois types de risques différents sont inclus. Le risque de crédit est le risque
rencontré en prétant de ’argent aux obligataires. Le risque opérationnel est défini comme
le risque de perte indirecte résultant de processus internes, de personnes et de systémes
inadéquats ou échoués ou des événements externes. Des exemples populaires ici sont la
fraude, les dégats matériels et les pannes du systeme. Le risque de marché est le risque
di aux mouvements de marché défavorables face au positionnement d’'une banque sur

le marché par I'intermédiaire d’especes ou de produits dérivés. Exemples populaires sont
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le risque de change, le risque et le risque de taux d’intérét.(voir figure 2.2)

Finance et gestion des risques

A

Pilier | Pilier 2 Pilier 3
Capital Minimum Reguis @ Supervision BeglementaireQPublication de I'lnformation

Capital réglementaire Présenter le gﬂmm sur la structure du capital
de gestion des risques

Couvrir les risques sur la mesure du risque
- & manha
- de erédit Validation de la
- opérationnel methodologie
sur la gestion du risque

Le régulateur intervient en :
Caleuler le capital global c'.éa%uﬁe détérioration sur le capital affecté

FIGURE 2.2 — Les trois pilier de Bale II

2.1.3 Limites de BaleI & I1

Concernant Bale I, seul le risque crédit était pris en compte. Or I'affaire Kerviel nous
montre clairement que les risques opérationnels et de marché sont eux aussi tres impor-
tants. De plus, le fait de limiter la capacité de prét entraine les banques a devoir optimiser
la rentabilité de leur portefeuille. Elles vont, pour ce faire, sortir de leur portefeuille de
créances, les préts ayant un faible taux de rentabilité ainsi qu'un faible risque, de facon a
ne garder en portefeuille que les créances au plus fort taux de rentabilité. Ainsi elles opti-
misent la rentabilité de leur capacité de prét. Enfin, la pondération des crédits ne se faisait
qu’en fonction du type d’acteur ou du type de garantie couvrant le prét . Cette approche
n’était pas assez personnalisée pour réellement couvrir et surtout estimer les risques liés
aux préts. En effet, la notion de qualité de la signature de 'emprunteur n’était pas prise
en compte (ou tout du moins de maniere trés simpliste) et ce n’était pas les banques qui
décidaient de la pondération de leurs lignes de crédit alors qu’elles sont les plus a mémes

de qualifier la qualité de la créance et le risque qui s’y attache.

Quant a Bale II et malgré son jeune age, le ratio Bale II présente déja des signes de
faiblesse. L'actualité nous le montre, la gestion des risques bancaire est encore loin d’étre

résolue. Appliqué dans son intégralité depuis le 1 janvier 2008, le ratio Bale II présente de
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nombreuses faiblesses telles que :

— Lapplication uniquement a I’échelle européenne
— Le principe de procyclicité

— Limpact des normes I.LER.S. sur ce ratio

— Les différents problemes d’évaluation des risques

— Linsuffisance du ratio Mc Donough pour la couverture des risques bancaires.

2.2 Balelll

2.2.1 Définition

L'Accord sur les capitaux de Béle III a été introduit en conséquence directe de la crise
financiere de 2007. Il s’appuie sur ’Accord de Bale II, vise a renforcer les normes mon-
diales en matiere de capital. Son principal point d’attention est I'accent mis davantage
sur le capital corporel, car il s’agit de la composante ayant la plus grande capacité de
perte d’absorption. Cela réduit la dépendance vis-a-vis des modeles développés en in-
terne par la banque et les notes obtenues aupres des agences de notation externes. Cela
met également davantage 1'accent sur les tests de stress (Stress testing). Pour les grandes
banques, il souligne la nécessité d’avoir une capacité d’amortissements des pertes au-
dela des normes communes. Il met davantage I'accent sur le capital de niveau I pon-
déré(’encours pondéré = RWA !). Une nouveauté clé est qu’elle introduit Un ratio de le-
vier a risque et sensitif en tant que backstop pour aborder le risque de modéle.(voir ta-
bleau 4.2)

Bale II Bale III
CET1 2%* RWA 4.5%* RWA
Ratio Tier I 4%* RWA 6%* RWA
Ratio Tier 11 4%* RWA 2%* RWA
volant de conservation - 2.5%* RWA
fonds propres contracycliques - 0%-2.5%* RWA

TABLEAU 2.1 — Bale III :Les différents niveau de capitaux requis

1. Note :RWA=Risk-Weighted-Asset
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2.2.2 Laphase de transition

Deux mesures du Comité de Bale ont quelque peu atténué, durant I'été 2010, les im-
pacts Bale III : I'une est pérenne, le dispositif de la Franchise; ’autre est destinée a ména-
ger une (longue) période transitoire. La mise en application a I’échelle nationale, par les
pays membres, débutera le ler janvier 2013. Ils devront avoir transposé ces regles dans
leurs législations et réglementations respectives avant cette date. Le Comité de Béle a in-
troduit une phase de transition importante dans cette mise en ceuvre des déductions. Les
ajustements réglementaires (déductions et filtres prudentiels), et notamment les mon-
tants au-dela de la Franchise pour les participations dans d’autres établissements finan-
ciers, les MSR et les DTA, ne seront totalement déduits qu’a compter du ler janvier 2018
du CET1.

Plus concreétement, ces ajustements réglementaires seront déduits a hauteur de 20% le
ler janvier 2014, puis passeront a 40% le ler janvier 2015, a 60% le ler janvier 2016, a 80%

le 1er janvier 2017, pour atteindre ces 100% le 1er janvier 2018 (voir figure 2.4 ).

M Capital ordinaire Tier One Total Capital 10,5%

8.5 %

7%
6%

55 %
9 45°% 5 45%
L 35% -
I I I

2010 01/01/2013 01/01/2014 01/01/2015 01/01/2019

+0,625 % par an
pour chaque ratio

FIGURE 2.3

FIGURE 2.4 — Evolution des trois ratios durant la phase de transition

Durant cette période de transition, la partie non déduite de cette composante conti-
nuera a étre soumise aux traitements nationaux en vigueur. Les déductions avec le sys-
teme de Franchise seront ainsi progressives entre 2013 et 2018 (pourcentage en hausse de
20% tous les ans). Une année donnée, si 40% de la déduction et de la Franchise Bale III
sont appliqués, alors, sur ces mémes opérations, les banques devront prendre 60% de la
charge Bale II.

2.2.3 Les approches de Bale et modélisation du risque crédit
Lapproche standard

Lapproche standard actuelle prévoit deux options pour I'application des pondéra-

tions aux banques. Loption 1 lie la pondération appliquée a une banque a la note souve-
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raine de I'Etat o1 elle est établie, tandis que 1'option 2 applique la pondération qui cor-
respond a la note de crédit la banque. En révisant le traitement des expositions sur les
banques, le Comité entend supprimer les références aux notations externes et la relation
avec le risque souverain. Il cherche a mettre au point une approche unique fondée sur

deux déterminants du risque pertinents pour les banques.

Lapproche Internal Ratings Based (IRB)

L'approche IRB est une approche plus sophistiquée pour quantifier le risque crédit.
Elle se base sur 3 parametres clés, probabilité de défaut PD, loss given default LGD et

exposure at default EAD introduite dans le chapitre suivant d'une maniére approfondie.

2.3 Norme IFRS.9 (International Financial Reporting Stan-
dards)

Une nouvelle méthode du mode de provisionnement des créances entrera en vigueur
le 1erjanvier 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’apres trois échéances impayées, I'IFRS 9 révisée impose le provisionnement
des I'octroi du crédit de facon a 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 I’organisation.

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

devront aussi étre réévalués. (voir figure 2.5)

Niveau 1 Niveau 2 Niveau 3
Risque de crédit
Lors de U'entrée au bilan et en I'absence ratio lrm de e duLri de
d’une augmentation significative du iR . Tisgue
risque de crédit
Comptabilisation de la provision Comptabilisation de la provision
pour risque pour risque
Dépréciation a hauteur de la perte de Dépréciation d hauteur de la perte de
crédit attendue sur 12 mois crédit attendue sur la durée de vie
Intérét pergu Intérét pergu
Sur la base de la valeur comptable brute Sur la base de la valeur comptable brute

FIGURE 2.5 - Les 3 niveaux de comptabilisation de la provision risque crédit sous les nomes IFRS.9

Si apres la comparaison avec la comptabilisation initiale, il s’avere que le risque de
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crédit a sensiblement augmenté, I'instrument financier est classé en niveau 2. La, 'entre-
prise doit comptabiliser une dépréciation a hauteur des pertes attendues sur la durée de
vie de I'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
maniere analogue au modele de dépréciation actuel, sur la base de la valeur comptable
nette.

Pour appliquer le modele des pertes attendues, les entreprises ont besoin d’autres infor-
mations que pour I'actuel modele de dépréciation. Lintroduction de ce modele demande
beaucoup de travail et d'importantes adaptations du systeme.

IFRS 9 propose dans certaines conditions un modele simplifié, par exemple pour les
créances résultant de livraisons et de prestations. Ce modele permet de comptabiliser une
dépréciation a hauteur des pertes attendues sur la durée de vie, et ce, indépendamment
de la qualité du crédit.
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CHAPITRE 3. RISQUE CREDIT

Introduction
3.1 Les composants du risque crédit

Probabilité de défault "PD"

La probabilité de défaut est, dans le cadre de Bale II, la probabilité qu'un débiteur ne
puisse faire face a ses obligations de remboursement.
La probabilité de défaut est un parametre utilisé dans la détermination du capital écono-
mique, ECap et du capital réglementaire, RegCap sous Bale II pour les institutions ban-

caires.

Loss Given Default "LGD"

Loss Given Default (LGD) est un des trois indicateurs de risque de crédit de la régle-
mentation Bale II correspondant a I’évaluation la perte encourrue en cas de défaut de la

part d'une contrepartie. Le Loss Given défault est exprimé en pourcentage.

Exemple : LGD = 100% : perte du total du montant en cas de défaut d’'une contrepartie.

Exposure At Default "EAD"

L'« exposition en cas de défaut » est 'exposition encourue par un créancier en cas de
défaut de son débiteur. En d’autres termes, c’est le montant du préteur exposé au risque
de défaut de I'emprunteur. qui est le risque que le débiteur ne remplisse pas son obliga-
tion de remboursement au créancier.

Exposure At Default (EAD) - est un parametre utilisé dans la détermination du capital
économique, ECap et du capital réglementaire, RegCap sous Bale II pour les institutions

bancaires.

3.2 Credit Scoring

3.2.1 Définition
Le credit scoring est un terme anglo-saxon qui correspond a I’évaluation du risque de

défaillance-crédit d'un particulier ou d’'une entreprise a partir d'un score statistique.

Le principe de base est d’anticiper la solvabilité de 'emprunteur grace a une série de
ratio recoupés dans une « fonction score ».

Pour noter un individu, plusieurs parametres sont pris en compte. Les plus importants
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sont:

1. Lhistorique de crédit : paradoxalement, il est préférable d’avoir contractés plusieurs
emprunts (auto, etc.) pour améliorer son credit score en démontrant sa capacité de

remboursement.

2. Larégularité des paiements effectués (loyer, factures, remboursements de cartes de

crédit...).
3. Le type de crédit demandé.

4. Le nombre de recherches effectuées pour obtenir un prét (credit inquiry) NINQ.

3.2.2 Les types de score crédit

Les trois approches statistiques clés dans le score crédit pour des portefeuille de détail

sont :

1. Le score d’application ou d’octroi : c’est la 1ere approche statistique la plus impor-
tante dans le score crédit pour les portefeuilles de détail, son objectif est d’attribuer
un score au client lors de I'octroi du crédit, ce score doit refléter le risque de défaut
de ce client. L'importance de ce score réside donc dans le fait qu’il permet a 'or-
ganisme préteur la possibilité d’accepter ou de refuser les clients lors de I'octroi de

crédit en se basant sur ce score calculé.

2. Le score de comportement (cf.Chapitre 5 p. 29) est une autre approche statistique
du score de crédit de détail, dans ce cas on étudie le comportement des clients aux-
quels on a déja accordés un crédit. Pour bien comprendre le score de comportement,

considérons l'exemple suivant :

— Imaginons un client X qui demande un crédit de sa banque ou d’'un orga-
nisme de crédit de détail. Premiérement, a travers le calcul du score d’octroi
la banque va décider si elle doit accorder le crédit a X, supposons que I'octroi
a eu lieu (Client accepté,Bon client 12).A un moment donné dans le temps la
banque veut réévaluer le risque crédit de son client , en prenant en compte
cette fois-ci et en plus des variables considérées lors de I'octroi du crédit, son
comportement récent (12 mois typiquement si la durée de crédit dépasse 2
ans sinon le nombre de mois des I'octroi du crédit jusqu’au moment d’obser-
vation). Ces informations récentes peuvent étre le suivi (comportement) du
compte bancaire du client résumé par la moyenne de ou bien sa tendance du-
rant les 12 derniers mois. Autres informations intéressantes c’est la défaillance
du client si le client n’a pas honoré ses engagements lors des crédits passés ou

existants, ou encore le retard des paiements des traites.(voir figure 3.1)

1. La banque peut accorder a un client un crédit mais qui va par la suite s’avérer que c’est un mauvais
client (Défaillant).
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FIGURE 3.1 — Score de comportement : De Clip vidéo a un Apercu

Comparé au score d’octroi, le score de comportement est un score dynamique
dans le sens ot il est changeant dans le temps en fonction des variables de
comportement et ou toute donnée qui peut enrichir ce score. Tous ces va-

riables de comportements combinées donne lieu au score de comportement.

3. Score dynamique(cf.Chapitre 6 p. 47) On a déja abordé le score d’octroi comme
probleme d’un apercu a un autre apercu dans le temps, le score de comportement
quant a lui est un probleme d’un vidéo clip a un apercu, dans ce qui suit on va
discuter le score dynamique comme approche statistique du score crédit cette fois
on parle d'un vidéo clip a un autre vidéo clip.

Pour le score dynamique, le risque crédit est évalué a n'importe quel moment futur
dans le temps, contrairement au score d’octroi et au celui de comportement ot le
risque est évalué a un horizon de temps fixé (18 et 12 mois resp), dans le cas du
score dynamique le risque est évalué sur 3, 4, 5, 6, 12, ou 18 mois (ou plus) dans
le futur (voir figure 3.2). En tant que tel, il donne plus d'information que les scores
d’octroi et de comportement. Cependant, il est plus difficile de construire ce genre
de score, il nécessite des techniques statistiques plus poussées comme l'analyse de
survie. Principalement, ces techniques nous permettent non seulement de savoir si
un client va faire défaut, mais aussi quand. C’est cette derniere propriété qui donne
a cette technique sa particularité. D’'une maniére simpliste on peut considérer que :

Scoredynamique=Scoredecomportement(T)?

2. le score dynamique n’est que le score de comportement dans le temps en faisant varier T (Score dy-
namique(12)=Score de comportement classique)
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FIGURE 3.2 — Score dynamique :Clip vidéo a clip vidéo

3.2.3 Scores de comportement/dynamique et Normes IFRS.9

Les score de comportement/dynamique sont d'une importance primordiale dans 1’ap-
plication des nouvelles normes IFRS.9 d'une part car ils vont permettre de prédire le com-
portement des clients existants quant au payements de leurs traites futures sur la base
des payements passés, d’autre part d’anticiper toute défaillance future en constituant des
provisions.

Comme mentionné auparavant, la spécificité de ces scores c’est qu’ils permettent de pré-
dire la probabilité de défaillance sur toute la durée du crédit. Dans ce cas on peut distin-

guer deux niveaux :

1. Si la probabilité de défaillance ne dépasse pas un certain seuil, généralement 10%
du portefeuille en question, I'organisme de crédit n’est pas obligé de constituer des

provisions sur toute la durée de crédit.

2. Si par contre la probabilité de défaillance est grande i.e. dépasse un certain seuil
10%, l'organisme de crédit est dans l'obligation de constituer des provisions sur

toute la durée de crédit.
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CHAPITRE 4. PRESENTATION DU PORTEFEUILLE ET STATISTIQUE
DESCRIPTIVE

Introduction

Dans cette partie de notre projet on va commencer a manipuler notre base de don-
nées, premierement on va exposer les types de variables que notre base comporte, ensuite
on procédera a une analyse du jeu de données a savoir une analyse univarié, bivariée et

enfin multivariée .

4.1 Présentaion delabase de données

4.1.1 Les variables propres au client

Le premier type de variables que notre base comporte sont les variables a trait per-
sonnel c-a-d qu’elles sont propres au client, qu’on appelle aussi des variables idiosyncra-

tiques, le tableau suivant présente quelques-unes :

Intitulé variable Libellé Type
ID Identifiant du client Entier
Age_cli age du client Entier

Compt_temps Compte bancaire du client au moment d’observation Réel
NINQ Le nombre de recherches effectuées pour obtenir un prét | Entier

TABLEAU 4.1 — Variables idiosyncratiques

4.1.2 Les variables de comportement

Les variables de comportement sont la nouveauté du score de comportement puis-
qu’elles integrent la dimension comportementale du client et son assiduité vis a vis le

payement des traites dans le passé, on trouve entres autre les variables suivantes :

1. nombr_impay : Le nombre impayé de traites par le client sur la période d’observa-
tion
2. MT _Cred_ex:le montant des crédits existants

3. sold_compt : le solde du compte bancaire du client au moment d’observation

4.1.3 Les variables macroéconomiques

Ce sont des variables qui définissent I’état de I’économie, elles vont étre utilisées lors
de notre étude du stresstesting ainsi que dans notre modélisation de la probabilité de

défaut PD par les modeles de durée de vie.
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Intitulé variable Libellé Type
PIB Taux de croissance du produit intérieur brut | pourcentage
Taux_Chom Taux de chomage pourcentage
Taux_Infla Taux d’inflation pourcentage
Taux_Interet Taux d’intérét du marché pourcentage

TABLEAU 4.2 — Variables macroéconomiques

4.2 Statistique descriptive

4.2.1 Introduction

Dans partie de ce chapitre on va faire une analyse descriptive de notre portefeuille
pour appréhender la relation entre les variables et voir s'il existe a priori une relation entre
notre variable a expliquer a savoir la probabilité de défaut PD des clients existants et les

différentes variables explicatives.

4.2.2 Traitement des valeurs extrémes

L'étude des valeurs extrémes est extrémement importante, cela nous permet de com-
prendre si des observations correspondent a un profil particulier ou une catégorie parti-
culiere des individus et qui nécessite un traitement a part notamment dans notre cas a

savoir la prédiction du risque d’impayé.

Box plot (MT_PRET) Box plat (MT_Cred_exist) Box plot {Val_prop]

S
=

r— £ = TS & & . +Moyeme * Valeurs xtrimest)

X Vanurs crimes) « Vinimum Wi

aaaaa

|I — o x w

Bax plot (Anc_Emplai) Box plot (Anc_Prem_Crd] Box plot (Nombr_Cred) Bax plot (AGE_CL)

* Vaeurzestrimes) - * Valewrzextrimes{3)

*+ Valeurs extrmel) « MimimumMazimum X Useurs rvmes?) + MniemamMsimorn X Valeurs exmel] o MinimuNsimum +Mayeme * Valeurs exdmadl  » MimimumMasimum

FIGURE 4.1 — Boite a moustache pour les variables continues

4.2.3 Test d’indépendance : KHI2

Le test de Chi-deux est utilisé pour tester I'hypothese nulle d’absence de relation entre
deux variables catégorielles. Dans notre cas on va étudier s’il y a dépendance entre notre

variable a expliquer Défaut et nos variables catégorielles. Il ressort de notre figure que la
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Defaut * Emploi

Tests du Khi-deux

Defaut * NINQ

Tests du Khi-deux

— Signiication
Signification asymplotique
asymplotique ‘aleur ddl {bilatérale)
Walaur ddi (bilanarala) Khi-deux de Pearson 225,079° 13 000
Khi-deux de Pearson 71,6307 5 (iuli] Rapport de 187149 13 oo
Rappor de 68, T66 g 000 wraisemblance
vraisemblance Association lindaire par 168,324 1 oo
Mombre d'observalions 4247 lin&airs
valides Hombre d'observations 4247
— — - valides
a. 0 cellules (0,0%) ont un effactif théorigue inférieur 4 5.

Leffectif théarique minimum est de 14,64

% Defaut * nombr_impay

a. 10 cellules (35,7%) ont un effectif théorique inférieura §
L'effectif theorique minimum estde 40,

Defaut * Raison

Tests du Khi-deux

Tests du Khi-deus Signification Signification Signification
- azymplotique enats anacie
Significalion Wil ddl (bilatérale) (balatdeale) (unilatérati)
. 4 %‘F'mpm“que Khi-deux de Pearsan 19047 1 AL
Waleur . ddl (bilatérale) Comactian pour 3 1790 1 18
Khidaux de Paarson 554,882 1" Joon continuité
Rapport de 467,285 " Jon Rappart de 1,667 1 R
vraisemblance viaigemblance
Assoclation linéaire par 524 ABT i Kilili] Tast axact da Fisher 174 0
liméaire Hombre d'obsemvations 4247
MNombre dabsarvations 447 wvalides
validas a0 cellules {0,0%) ontun efectif théorigue inférieur & 5 L'efectif théorique minimurm &st de

a. 11 cellules (45,8%) ontun effectif théorique inférigura §
Lreffectif théariqua minimum st ds 20,

252,57,
b. Calculé uniguerment pour un fableau 2x2

FIGURE 4.2 — Test KHI2 : défaut*variables catégorielles

variable défaut dépend des variables catégorielles Emploi, NINQ et nombre d’impayé,

par contre il ne dépend pas de la variable Raison.

4.2.4

Mesure de corrélation

De méme que dans la partie précédente, on va étudier la corrélation qui existe entre

la variable défaut et les variables continues c’est un peu I’'équivalent du test khi2 dans le

cas des variables continues. On remarque que la variable défaut est significativement cor-

Corrélations
Anc_Prem_Cr | MT_Cred_exi
Defaut MT_PRET | Val_prop | Anc_Emploi | nombr_impay | AGE_CL | Momhbr_Cred d st MIMG
Defaut Caorrélation de Pearson 1 -,086 -.068 =077 351 ooz Looo -, 164 -,062 189
Sig. (unilatérale) 000 ;000 000 ;000 A41 499 000 000 000
M 4247 4247 4247 4247 4247 4247 4247 4247 4247 4247

** La corrélation est significative au niveau 0.01 (unilatéral).

* La corrélation est significative au niveau 0.05 (unilatéral).

FIGURE 4.3 — Tableau de corrélation : Défaut*variables continues

rélée avec MT_pret, val_prop, ANC_emploi, nombr_impay, Anc Prem_Cr, MT Cred_ex

et NINQ, par contre le défaut n'est pas significativement corrélé a I’age du client et au

nombre de crédit.
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4.2.5 Mesure des corrélations entre les différentes variables

Parmi les hypothéses qu’on doit vérifier c’est 1a non corrélation des variables de notre
base de données, sinon cela va baiser notre modele.
La figure suivante liste les différentes variables continues et leurs corrélations.
Comme premiere remarque on voit que I’ancienneté d’emploi est corrélée avec1’age donc
on va se contenter d'une seule variable, ainsi que les variables montant des crédits exis-
tants avec la valeur de la propriété du client ce qui est aussi explicable, en effet les clients
qui résident dans des propriétés luxueuses tendent a contracter plusieurs crédits donc
un montant plus conséquent et vice versa de méme on va choisir une seule des deux va-
riables.
A part ces deux cas, on peut affirmer que nos variables ne sont pas significativement cor-

rélées.
MT_PRET MT_Cred_exist Val_prop Anc_Emploi Anc_Prem_Crd Nombr_Cred AGE_CL nombr_impay NINQ

MT_PRET 1 0,3030 0,4088 0,0730 0,083%5 0,1005 -0,0045 -0,0537 0,0398
MT_Cred_exist 0,3030 1 0,8744 -0,0870 0,1442 0,3142 -0,0256 -0,0453 0,0339
Val_prop 0,4088 0,8744 1 -0,0109 0,2034 0,2255 -0,0082 -0,0540 0,0007
Anc_Emploi 0,0730 -0,0870 -0,0100 1 0,2206 0,0147 00,8680 0,0350 -0,0504
Anc_Prem_Crd 0,0889 00,1442 00,2034 0,2206 1 0,2116 -0,0030 0,0052 -0,1075
Mombr_Cred 0,1005 00,3142 00,2255 0,0147 0,2116 1 00198 0,1307 0,0798
AGE_CL -0,0045 -0,0256 -0,0082 00,8680 -0,0030 0,0198 1 0,0028 00,0185
nambr_impay -0,0537 -0,0453 -0,0540 0,0350 0,0052 0,1307 0,0028 1 0,0509
MINGQ 0,0398 00,0389 0,0007 -0,0504 -0,1075 0,0798 0,01685 0,05095 1

FIGURE 4.4 — Matrice de corrélation des variables quantitatives

4.2.6 Analyse des données

Pour comprendre d’avantage le comportement de notre base de données, on a effec-
tué deux analyses une sur les variables quantitatives et ]’autre sur les variables nominales

a savoir respectivement ’ACP et 'ACM.

Analyse en composantes principales

La sortie de ’ACP figure 4.5 montre que nos variables peuvent étre regrouper en deux
facteur, F1 et F2 dont la contribution dans la variabilité est de 26% et 14% respectivement,
on peut voir la premiere figure a gauche que le nombre de crédit augmente avec 1'age et
I'ancienneté d’emploi, aussi que le montant du prét est positivement corrélé avec mon-
tant crédit et valeur de la propriété du client.

La figure de gauche indique la répartition des observations en fonction de défaut des

clients selon les deux axes.
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Variables (axes Flet F2: 39,69 %)

075

025

F2 (14,07 %)

-025

-075

-1 -0.75 05 -0.25 o 025 os

F1 (25,62 %)

075 1

F2 (14,07 %)

Biplot (axes Flet F2 : 39,69 %)

* Dbs2669

F1(25,62 5)

FIGURE 4.5 — Analyse en composantes principales

Analyse des correspondances multiples

Quant aI’analyse effectué par I’ACM sur les variables qualitatives figure 4.6 de dessous

a réduit les variables a deux facteurs aussi F1 et F2 avec des contributions respectives de

73% et 2%, on remarque que les hommes de notre base de données ont tendance a avoir

la modalité autre emploi par contre les femmes ont pour emploi manager.

Graphigue symetrique des variables
(axes Flet F2: 74,86 %)

= Emploi-astre .
] o EmpleiSales + | e
o Raisan- Emploi-Dffice
o — Snuippiens ¢'] . +
Raison-fute  EmplorFreslahos
-
Emploi-Prof
-1 -
s I'— SEHEF
Empli-Mgr
-2
3 -2 1 Q 1 2 3 4
F1(72,70%)

F2 (2,16 %)

Graphique symétrique
(axes Flet F2: 74,86 %)

*  Emploi-alty
t

Tl MEEs13

F1(72,70%)

| = Varisblez .« Observations

FIGURE 4.6 — Analyse des correspondances multiples
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CHAPITRE 5. MODELISATION DE LA PROBABILITE DE DEFAUT DE
COMPORTEMENT (SCORE)

Introduction

Dans ce chapitre on va détailler deux des méthodes les plus populaires et les plus
utilisées dans la modélisation des scores ou plus spécifiquement la probabilité de défaut
qu'’il soit un score d’octroi ou de comportement, on va également exposer les points forts
et les points faibles de chaque méthode, a savoir Régression Logistique, Arbre de décision

et Réseau bayésien

5.1 Meéthodes utilisées en Machine Learning

5.1.1 Définition

Lapprentissage automatique ou apprentissage statistique (machine learning en an-
glais), champ d’étude de l'intelligence artificielle, concerne la conception, I'analyse, le
développement et 'implémentation de méthodes permettant a une machine (au sens
large) d’évoluer par un processus systématique, et ainsi de remplir des taches difficiles ou
problématiques a remplir par des moyens algorithmiques plus classiques.

L'analyse peut concerner des graphes, arbres, ou courbes (par exemple, la courbe
d’évolution temporelle d'une mesure; on parle alors de données continues, par oppo-
sition aux données discretes associées a des attributs-valeurs classiques) au méme titre

que de simples nombres. Les algorithmes utilisés :
— Larégression logistique
— Les arbres de décision

— Le Réseau bayésien

5.2 Régression logistique

5.2.1 Généralités

Lors de la modélisation de la variable a expliquer (PD) en utilisant la régression li-

néaire, on obtient une équation de la forme :

D:ﬁ0+ﬁ1x1 +ﬁ2X2+"'+ﬁnxn
Avec:les x;,i=1..n:les variables explicatives

Lorsqu’on estime les f§; par la méthode du maximum du vraisemblance, deux pro-

blémes majeurs surviennent :

1. La variable a expliquer PD (probabilité de défaut) ne suit pas une loi normale 1

mais elle suit une Bernoulli B

2. Rien ne s’assure que le résultat obtenu va étre compris entre 0 et 1
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Considérons maintenant la fonction :

_ 1
f (2) = 1+e %
Pour toute valeur possible de z, le résultat est toujours compris entre 0 et 1.

La probabilité peut ainsi étre écrite sous la forme suivante :

1
1+ e~ Bo+Prx1+P2x2+...+Pnxn

P(D = 1|x1,x2;---’xn) =

on obtient ainsi le modeéle logistique est qui a pour allure (voir figure 2?)

logiti=)

0.0 0z 04 0.6 0.8 1.0

FIGURE 5.1 — Allure de la fonction logit

la probabilité complémentaire de I’événement de défaut s’écrit alors :

1 1
- 1 + e—(ﬁ0+ﬁ1x1+ﬁ2x2+...+ﬁnxn) = 1 + e(ﬁ0+61x1+52x2+...+ﬁnxn)

P(D=0|x1,x2,..., X)) =1
En reformulant en terme de cotes (odds), le modele devient :

P(D=11x1, x2,..., Xn)
P(D =0]x1, x2,..., Xn)

ou en terme de log(odds) :

- e(ﬁ0+51x1 +52x2+-~~+ﬁn Xn)

1 (P(D: ]-lxl)xZ)-"!xl’l)

n =B +P1X1+P2X2 + ... + P x
P(D:Ole,xg,...,xn)) Bo +P1x14P2x2 Brnxn
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5.2.2 Le modele logistique dans la modélisation du score crédit

La régression logistique est une méthode populaire dans la modélisation du score cré-
dit, en particulier pour sa simplicité et sa performance. Comme la régression linéaire, une
fois les parametres sont estimés, la régression peut étre évaluée d’'une maniere simple,
ainsi que son efficience opérationnelle. D'un point de vue interprétation, la régression

logistique est facile a interpréter.

5.3 Application a notre base de données

Notre base de données comporte 50000 clients, Comme pour toutes les régressions, la
sortie présente un bref tableau récapitulatif de I'’étude menée, ot apparait notamment le
type de la régression demandée en I'occurrence logit (binaire), dans notre cas la probabi-
lité modélisée est Defaut=0.

Notre premier tableau de sortie de SAS expose le test Global = 0 qui présente un p-value

Récapitulatif sur la sélection séquentielle

et Nombre  Khi2  Khi2
Etape Saisi Supprimeé | DDL dans | du score | de Wald  Pr = Khi-2
1 | nombr_impay 1 1 56246104 =.0001
2 | NINQ 1 2| 158.3861 <0001
3 | Anc_Prem_Crd 1 3| 109.0616 <0001
4 | Emploi b 41 74.0451 <0001
5| MT_PRET 1 5 24976 <0001
6 | Anc_Emploi 1 b 9.5390 0.0020
T | Raison 1 T 4514 0.0337
8 Raison 1 B 45038 0.0338

FIGURE 5.2 — Modéle logit :Récapitulatif sur la sélection séquentielle

(Pr>KHI2) inférieur a 0.05 qui signifie qu’au moins un des facteurs étudiés impact la pro-
babilité de défaut en I'occurrence nombr_impay, NINQ, Anc_Prem_Crd, Emploi, MT_pret,
Anc_Emploi et la variable Raison qui va sortir de notre modele.

La partie Analyse des effets Type 3 indique que les variables déja citées entrent en consi-
dération dans le modele (p-value > 0.05).

Les parametres estimés des variables significatifs (p-value < 0.05) apparaissent ensuite,
on voit bien que la probabilité de défaut diminue avec 1’age du client et le montant du prét
octroyé ce qui est souvent le cas puisque les clients plus agés ont tendance a payer leurs
crédits comparés aux jeunes et augmente par contre avec le nombre d'impayé des traites
ce qui est logique puisque I'événement de défaut est le fait d’avoir un nombre d'impayé

supérieur a trois traites ou plus, ainsi ’équation de notre modele est la suivante :
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Analyse des effets Type 3

Khi-2
Effet DDL | de Wald | Pr = Khi-2
MT_PRET 1 223768 =.0001
Anc_Emploi 1 9.5009 0.0021
Anc_Prem_Crd 1| T78.3664 =.0001
Emploi 5| B7.7464 =.0001
nombr_impay 1 331.7303 =.0001
NING 1 97.5231 =.0001

FIGURE 5.3 — Modele logit : Analyse des effets Type 3

P(D=0l|xy, x2, ..., Xp) =

1
1 + ¢0-53+0.0002MTpRer +0.02AMCE 110 +0.0057ANCp remc ra—0.780Emploi1+0.631Emploi3+..~0.23NINQ)

Estimations par 'analyse du maximum de vraisemblance

Erreur Khi-2

Paramétre DDL | Estimation type de Wald Pr = Khi-2
Intercept 1 05342 01377 15.0449 0.0001
MT_PRET 1/ 0000023  4764E-6 223768 =.0001
Anc_Emploi 1 0.0202  0.00655  9.5009 0.0021
Anc_Prem_Crd 1 0.00573 | 0.000647 763664 =.0001
Emploi Freelance 1 -0.7805 | 0.2403 105501 0.0012
Emploi Mgr 1 0.0147 | 01302 00128 0.9093
Emploi Office 1 0.6318 01415 19.9401 =.0001
Emploi Prof 1 02330 01161 4.0269 0.0448
Emploi Sales 1 -1.3313 0.2700  24.3024 =.0001
Emploi autre 0 0

nombr_impay 1 -0.8105 0.0445  331.7303 =.0001
NING 1 0.2317 00235 97.5231 =.0001

FIGURE 5.4 — Modele logit : Estimation par I’analyse du maximum de vraisemblance

Les estimations des Odds ratio (rapport de cotes) ci - dessous, nous permettent d’avancer
qu'un client qui est Freelance a 0.458 fois plus de chances de faire défaut qu'un client qui
professe (autre) De méme, un client travaillant au bureau a environ 2 fois plus de chance
(1.881) de tomber en défaut comparé a un client qui a pour métier (autre) . Finalement,
le tableau suivant expose les parameétres qui permettent de mesurer la performance et

la qualité de notre modele, en particulier le parameétre ¢ qui n’est en fait que la courbe
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Estimations des rapports de cotes

Valeur estimée | 95% Intervalle de confiance

Effet du point de Wald

MT_PRET 1.000 1.000 1.000
Anc_Emploi 1.020 1.007 1.034
Anc_Prem_Crd 1.006 1.004 1.007
Emploi Freelance vs autre 0.458 0.286 0.734
Emploi Mgr vs autre 1.015 0.786 1.310
Emploi Office vs autre 1.681 1.425 2482
Emploi Prof vs autre 1.262 1.005 1.585
Emploi Sales vs autre 0.264 0.156 0.448
nombr_impay 0.445 0.408 0.485
NING 0.793 0.758 0.831

FIGURE 5.5 — Modele logit : Estimation des rapports de cotes

ROC et D de Somer’s qui n'est que I'indice de Gini, en I'occurrence on peut considérer
que notre modele est de bonne qualité puisque ¢ = 79% est supérieur a 75% et D de So-
mer’s=57% est supérieur a 55% .

La figure suivante expose les courbes ROC pour les différentes étapes lors de la création

Association des probabilites prédites et des réeponses observéees

Pourcentage concordant 8.3 D de Somers 0.567
Pourcentage discordant 217 Gamma 0567
Pourcentage lie 0.0 Tau-a 0.180
Paires 2861880 ¢ 0.783

FIGURE 5.6 — Modele logit : Association des probabilités prédites et des réponses observées

du modele (méthode stepwise), ainsi comme mentionné plus haut le ROC de notre mo-
dele final est de 0.783
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Courbes ROC pour toutes les étapes de création du modéle

1.00
0.75
o
= pgp
[
k]
o
0.25
0.00
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
1 - Specificité

Courbe ROC (Region)
Etape 0 (0.5000) Etape 1 (0.6G603)
Etape 2 (0.7065) Etape 3 (0.7627)
Etape 4 (0.7741) Etape 5 {0.7813)
Etape 6 (0.7334) Etape 7 (0.7334)
Mod&le (0.7834)

FIGURE 5.7 — Modéle logit :courbe ROC

5.3.1 Calibration des probabilités de défaut

La calibration est ’étape ol la probabilité de défaut obtenue pour chaque client est

transformée en scorecard, pour cela on introduit deux parametres a savoir :

— Factor : Un des deux parametres de calibration durant le processus du calcul du

score. I’expression du parametre Factor est : Factor= ne)
avec pdo:Points to double the odds, parametre donné par I'expert. Pour comprendre
la signification du pdo, combien le score varie si on augmente les cotes de 100:1 a
200:1.

Une valeur commune du pdo est 20, car il permet de créer des intervalles de scores
crédit que les clients apprécient.
Donc l'interprétation de Factor = , pour 20 points de plus d'un score, la cote

double.

In(2)

— Offset : le deuxieme parametre de calibration

— WOE :Weight of evidence ou poids d’évidence en francais en pourcentage permet

de mesurer le pouvoir prédictif pour chaque variable, il est calculé comme suit :
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Distribution_Bon
WOE =In(— - - —) x 100
Distribution Mauvais

Le calcul des deux premiers parametres Factor et Offset ce fait en fixant un Score (par
I'expert). Supposons par exemple qu’on cherche un score de crédit de 100 pour c6te 50: 1,

et un score crédit de 120 pour codte 100: 1, on obtient le systeme suivant :

100=of fset+ factor * log50
120=of fset+ factor * log100

la solution de cette équation est :

20
factor=——=28,85
In(2
of fset=100— factor xIn(50) =—-12,87

Apres le calcul de ces deux parameétres on peut maintenant obtenir le score crédit pour
chaque segment de client de notre portefeuille.

Finalement on calcule le score crédit donné par la formule suivante :

t
Score créditzzliil(WOEi P+ %) N ijl;se

Avec:
Bo : la constante dans le modéle logistique
B; :I'estimation des parametres des variables significatives
WOE :Weight of evidence (poids d’évidence)
N :le nombre de parametres significatifs

Sous SAS Miner on a calculé le scorecard pour chaque segment de client, ainsi que leurs

WOE :poids d’évidence, figure 5.8 pour voir le tableau dans sa totalité voir AnnexeA A.1
page L.

Scorecard

Groupe | Points du scorecard | Poids d'évidence T;‘;':j;i‘;ize_r":"' Pourcentage de population | Coefficient

Anc_Prem_Crd | Anc_Prem_Crd<69.13 100 58 -1.08 4198 499 097
69.13<= Anc_Prem_Crd< 172.5, _MISSING 200 79 032 2650 45.00 097

172.5<= Anc_Prem_Crd< 240.69 3.00 101 047 13.34 30.00 -0.97

240.69<= Anc_Prem_Crd< 312.74 4.00 113 088 926 15.00 -0.97

312.74<= Anc_Prem_Crd 5.00 96 0.30 15.49 5.02 -0.97

MT PRET MT_PRET< 8000 100 63 02 1053 970 086
8000<= MT_PRET< 15200, MISSING_ 200 87 008 2051 3490 086

15200<= MT_PRET< 21600 3.00 94 023 16.34 25.36 -0.86

21600<= MT_PRET< 37700 400 9 0.44 1375 25,01 036

37700<= MT_PRET 5.00 85 -0.13 2198 5.04 -0.86

FIGURE 5.8 — Partie des scorecards crédit du modele logistique de notre portefeuille

Grace a ce tableau on peut donc calculer le score crédit (de comportement) des clients
de notre portefeuille, ce qui permet de donner une idée sur leur comportement futur vis a

vis le payement de leurs traites, par exemple un client qui a les caractéristiques suivantes :
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1. Nombre d’'impayé :2

2. Ancienneté premier crédit :60mois
3. Emploi :Autre

4. Montant prété :40000DH s

5. Valeur propriété :120000DHs

6. NINQ: 1

Ce client dont les caractéristiques sont listées en dessus a pour score :

Score_Crédit=42+58+85+97+93=375

5.4 Les arbres de décision

Dans cette partie, on va évaluer la performance d’'un type d’arbre de décision a savoir
CART (Classification and Regression Tree).

5.4.1 Généralités

Complémentaires des méthodes statistiques plus classiques : analyse discriminante,
régression linéaire, les solutions obtenues a travers les arbres de décision sont présentées
sous une forme graphique simple a interpréter et constituent une aide efficace pour I'aide

ala décision.

Construction de I'arbre CART

Larbre est de type binaire, les données sont constituées de I’observation de p variables
quantitatives ou qualitatives explicatives X ; et d'une variable a expliquer Y qualitative a m
modalités I';t=1,..., m ou qualitative réelle, observées sur un échantillon de n individus.
La construction d'un arbre de discrimination binaire consiste a déterminer une séquence

de nceuds selon I'algorithme suivant :

— Un nceud est défini par le choix conjoint d'une variable parmi les explicatives et
d'une division qui induit une partition en deux classes. Implicitement a chaque
neeud correspond donc un sous-ensemble de I'échantillon auquel est appliquée

une dichotomie.

— Une division est elle-méme définie par une valeur seuil de la variable quantitative
sélectionnée ou un partage en deux groupes des modalités si la variable est qualita-

tive.

— Alaracine ou nceud initial correspond I’ensemble de I'échantillon; la procédure est

ensuite itérée sur chacun des sous-ensembles
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5.4.2 Application a notre base de données
Defaut
Moeud 0
Catéqorie % n

0,000 80,247 2408
1,000 10,653 589
Tatal 100,000 2997
| =
nombr_impay
Amalioration=0,024

<= 0,500 » 0,500
Moeud 1 Moeud 2
Catégarie % n Catégarie % n
0000 25,900 2047 0000 58,795 361
= 1,000 14,100 336 = 1,000 41,205 253
Total TA.513 2383 Total 20 487 614
= I =
Anc_Prem_Crd HINQ
Amélioratjon=0,007 Amélioration=0,012
4= 1?‘i":=.III1IJ » 178,010 <= 3,500 » 3,500
Moeud 3 Noeud 4 Noeud 5 Noeud &
Catégorie % n Catégorie % n Catégorie % n Catégoria % n
0,000 70,440 943 0,000 93,027 1054 0,000 64,557 357 0,000 6557 4
H 1,000 20,560 257 [m1,000 6973  T9| |m1,000 35,443 196 |M1,000 93 443 &7
Tatal 41,708 1250 Tatal 37804 1133 Tatal 15,452 553 Tatal 2,035 &1
| = I =
WT_PRET nombr_impay
ﬁn'uéliomti|on=D,DDT Amélioration=0,008
<= G050,000 » B0S0,000 = 4J.5|IIIJ » 4,500
Moeud 7 Moeud & : Noeud 11 Noeud 12
Catégorie % n Catégorie % n | i _ Catégorie % nf Catégorie % n
0,000 44,304 25 0,000 81,210 952 ( 1\F 0,000 62,260 357 [ 0,000 pooo 0
1,000 55 696 44| (®1,000 18,190 213 ( ;[=1,000 31,740 166 | (= 1,000 100,000 30
Total 263 T4 Total 39,072 1171 3| Total 17,451 523 Total 1,000 30
O ——
MT_Cred_exist
Amélioratjon=0,005
<= £1989,500 ¥ 5199|9,5|Z||Z|
Moeud 15 Moeud 16
Catéqorie i n Catéqorie i n

0,000 12,158 & 0,000 TR0
B 1,000 86,842 33 ( [WA,000 2820 11

Total 1,268 38 Total 1368 4

FIGURE 5.9 — Graphe CART

Le graphe CART de la sortie retiens 5 variables explicatives a savoir Nombr_impaye,
Anc_Prem_Cred, NINQ, MT_Pret et MT_Cred_exist, il contient 16 nceuds, le premier noeuds
segmente la variable nombre d’'impayé en deux segments un comprend les clients qui
n’'ont jamais eu d’'impayé et une deuxieme branche qui comprend les clients qui ont eu
un ou plus d'impayé, les clients qui ont plus d’'un impayé sont a leur tour divisés a trois
segments, de méme que pour les clients qui n'ont jamais eu d'impayé sont segmentés en
6 segments.

Méme si la technique de I'arbre de décision CART permet de donner un premier apercu

sur la distribution du défaut pour chaque segment, elle présente un inconvénient princi-
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pal, ce qu’elle ne fait pas de différence entre les variables qualitatives continues et celles
discretes, en effet dans notre exemple la variable Nombr_impay qui est une variable dis-
crete est segmentée en deux segments Nombr_impay=< 0.5 et 'autre segment Nombr_-
impay> 0.5, ce qu’il n’a pas de sens puisque la variable Nombr_impay est un nombre

entier positif.

1,07
- R-Defaut
‘IE D,B_ E
i |
I ;
0,01
I I I I I I
00 0.2 04 06 08 10
Taux FP (1- spécificité)
Defaut = 1.0
FIGURE 5.10 — Courbe Roc pour le graphe CART
E-Résultats du champ de sorie Defaut
E-Métriques d'évaluation
. | Modéle AUC Gini
CART 0,743 0496

FIGURE 5.11 — Evaluation de I’arbre de décision CART

FEvaluation du modeéle

Les figures 5.10 et 5.11 nous informe sur la performance du graphe CART, d’apres I'in-
dice de Gini qui égale environ a 50% on peut considérer que c’est un mauvais modele,
comparé au modele logistique étudié plus haut le modéle CART est moins performant en

terme de prédire les clients qui vont tomber en défaut et ceux qui ne le vont pas.

5.5 Réseau Bayésien

Introduction

Les réseaux Bayésiens permettent de créer un modele de probabilité en combinant

les preuves observées et enregistrées avec les connaissances réelles "de bon sens" pour
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établir la probabilité des occurrences.

Par exemple, imaginons qu'une banque s'inquiete des préts susceptibles de ne pas étre
remboursés. Si les données par défaut des préts précédents peuvent étre utilisées pour
prédire quels clients potentiels risquent d’avoir des difficultés a rembourser leur prét,
il est alors possible de refuser un prét a ces clients a "fort risque" ou de leur proposer

d’autres produits.

Dans notre étude, on se concentre sur I'utilisation de données de défaut sur des préts
existants permettant de prédire quels futurs clients sont susceptibles de ne pas pouvoir
rembourser leur prét, on examinera pour cela deux différents types de modele de réseau
(TAN et Couverture de Markov) Bayésien afin d’établir celui le plus adapté a cette situa-

tion.

5.5.1 Généralités

Un réseau bayésien est en informatique et en statistique un modeéle graphique proba-
biliste représentant des variables aléatoires sous la forme d’un graphe orienté acyclique.
Intuitivement, ils sont a la fois :

1. des modeles de représentation des connaissances

2. des modeles de représentation des connaissances

3. une base pour des Systemes d’aide a la décision
Pour un domaine donné (par exemple médical), on décrit les relations causales entre va-
riables d’intérét par un graphe. Dans ce graphe, les relations de cause a effet entre les
variables ne sont pas déterministes, mais probabilisées. Ainsi, I'observation d’'une cause
ou de plusieurs causes n'entraine pas systématiquement 'effet ou les effets qui en dé-
pendent, mais modifie seulement la probabilité de les observées.
Lintérét particulier des réseaux bayésiens est de tenir compte simultanément de connais-
sances a priori d’experts (dans le graphe) et de I'’expérience contenue dans les données.

Les réseaux bayésiens sont surtout utilisés pour le diagnostic (médical et industriel),

I'analyse de risques (ex :crédit), la détection des spams et le data mining.

Construction de réseaux bayésiens

Construire un réseau bayésien, se décompose en :
1. définir le graphe du modele
2. définir les tables de probabilité de chaque variable, conditionnellement a ses causes.

Le graphe est aussi appelé la « structure » du modele, et les tables de probabilités ses «
parametres ». Structure et parametres peuvent étre fournis par des experts, ou calculés
a partir de données, méme si en général, la structure est définie par des experts et les

parametres calculés a partir de données expérimentales.
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5.5.2 Définition formelle
Loi de probabilité jointe

Il existe plusieurs facons de définir un réseau bayésien. La plus simple exprime la loi
de probabilité jointe sur I'’ensemble des variables aléatoires modélisées dans le réseau. Un
réseau bayésien est un graphe orienté acyclique G = (V,E) avec V I'ensemble des nceuds
du réseaux et E I'ensemble des arcs. A chaque nceud x appartenant a V du graphe est as-

socié la distribution de probabilité conditionnelle suivante :

P(x|pa(x)) ol pa(x) représente les parents immédiats de x dans V

Lensemble V est donc un ensemble de variables aléatoires discrétes. Chaque nceud de
V est conditionnellement indépendant de ses non-descendants, étant donné ses parents
immédiats. Il est ainsi possible de factoriser les distributions de probabilité condition-

nelles sur ’ensemble des variables en en faisant le produit :

P(V) =l ev P(x|pa(x)) Ce résultat est parfois noté JPD, pour distribution de probabilité

jointe

Propriété de Markov globale

Une autre fagon de définir un réseau bayésien est d’évaluer si un graphe orienté acy-
clique G = (V, E) vérifie la propriété de Markov globale (dite orientée ici, en raison de la
nature de G) étant donné une loi de probabilité P sur I'’ensemble des variables V. Soit X, Y,
S trois sous-ensemble de 'V, tels que X et Y sont d-séparés par S, noté (X|S|Y) : 1a propriété
de Markov globale exprime I'indépendance conditionnelle entre X et Y, c’est-a-dire que X
estindépendant de Y conditionnellement a S. Formellement, la propriété dans un graphe
orienté s'énonce ainsi :

vX,Y,S c Vdisjoints, (X|S|Y) =X L YIS

Il convient de définir la d-séparation, pour « séparation dirigée » ou « séparation orientée
», dans un graphe orienté. Les sous-ensembles X et Y sont d-séparés par S si et seulement
si toute chaine de nceuds de X a Y est « bloquée » par S. Pour trois nceuds x appartenant
a X, y appartenant a Y et s appartenant a S, une chaine est bloquée dans les deux cas

suivants :
— soitla chaine contient une séquence x — s — youx«~—s—y

— soitla chaine contient une séquence x — z < y ou z n’appartient pas a S et aucun

descendant de z appartient a S.

Lintuition est que S « bloque » I'information entre X et Y.
Lindépendance conditionnelle enfin, notée ci-dessus X L Y|S, exprime que X est condi-

tionnellement indépendant de Y étant donné S. Formellement :

X 1Y|S sietseulement si PX|Y,S)=P(X,S) et P(Y|X,S) =P(Y,S)
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5.5.3 Tree Augmented Naive Bayes TAN

Modele bayésien naif est un modele probabiliste pour un classifieur est le modele
conditionnel P(C|F;...F,) ou C est une variable de classe dépendante dont les instances
ou classes sont peu nombreuses, conditionnée par plusieurs variables caractéristiques
F;..F,.

Lorsque le nombre de caractéristiques 7 est grand, ou lorsque ces caractéristiques peuvent
prendre un grand nombre de valeurs, baser ce modele sur des tableaux de probabilités de-

vient impossible. Par conséquent, nous le dérivons pour qu'’il soit plus facilement soluble.

5.6 Application a notre base de données

5.6.1 Tree Augmented Naive Bayes TAN

On va en premier lieu utiliser la méthode TAN pour créer le réseau bayésien de notre
base de donnée et faire ressortir les variables qui ont un effet discriminant sur le défaut
du client.

La figure de dessous illustre le graphe du modéle TAN : On remarque d’apres le graphe

Réseau bayésien

0: <= 233,646 Type
1:233,646 ~ 467,291 @ Prédicteurs
2:467,292 ~ 817,761 @ Cihle
3: >817,761 0:<=82
1:82~164
] 2:16,4~246 Importance
m Crd 13:246~328  @g
fg >at/4 1 >328 @0
~9 ! @0p
~ 12 Anc_Emploi 80'4
12 02
—) [@Lfy]

nombr_impay

© <=819776
1819776 ~ 161 336,2
1161 336,2 ~ 240 694.8
1240 694,8 ~ 320 053 4
: > 3200534

EBOMN=O

1 <= 36,921

136,921 ~ 49,045
149,045 ~ 61,168
161,168 ~ 73,292
1> 73,292

RUOM=0O

BUN=O
IR,

FIGURE 5.12 — Graphe du modele TAN

que la variable cible a savoir le défaut peut étre expliqué par 9 variables explicatives, le
graphe nous indique aussi I'importance I'importance de ces prédicteurs dans notre cas
tous les variables explicatives ont presque la méme importance qui est d’environ 0.2.

Le graphe nous permet aussi de savoir s’il y a une dépendance entre les variables expli-
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catives en 'occurrence les variables MT_pret et Val_prop sont reliées par une fleche c-a-d
qu'’il existe une dépendance entre ces deux variables, cette constatation est déja faite lors
d’étude descriptive de notre base de données.

On remarque aussi que le réseau bayésien permet de segmenter les variables dans notre

cas que la variable ancienneté emploi est segmentée en 4 segments. La figure suivante est

Importance des prédicteurs
Cible : Defaut

Wal_prop
Anc_Prem_Crd
AGE_CL
nombr_impay
Mombr_Cred
Anc_Emploi
MT_PRET
MIMNG

MT_Cred_egxist

SEHHUN

| | | |
0,0 02 04 06 03 1.0

Le maoins important Le plus important

FIGURE 5.13 — Importance des variables du modele TAN

complémentaire de celle quil’a précédé, il indique I'importance des variables tenues par
le réseau bayésien, en effet la variable val_prop se distingue des autres variables par une
importance d’environ 0.2 suivi par la variable Anc_Prem_Crd par une importance de 0.13
et la variable retenue par le réseau et qui explique le moins c’est MT_Cred_exist avec une

importance 0.07.

5.6.2 Couverture de Markov

Dans cette deuxiéme partie, on va appliquer un autre type de structure appelé cou-
verture de Markov, contrairement au TAN qui ne permet pas d’expliciter les probabilités
de défaut par client en fonction de ces caractéristiques, la structure de Markov calcule la
probabilité de défaut pour chaque segment des variables explicatives comme indiqué par
I'extrait de tableau des probabilités conditionnelles ci-dessous :

Ce tableau 5.14 expose les variables explicatives retenues par la couverture de Markov,
comparé au type TAN, la couverture de Markov retient 2 variables de moins, on en plus
remarque que ces variables sont segmenter en fonction du graphe de représentation (voir

Annexe), et pour chaque segment une probabilité de défaillance est calculée.
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Probabilités conditionnelles de
Defaut
Lignes 1de 1003 252
Farents Probabilite

NT_PRET MT_Cred_exist Val_prop Anc_Emploi Anc_Prem_Crd nombr_impay NING 1 o
<= 18 860 <=81977.6 <= 112520 ==82 <= 233,846 <=3 <=26 023 |0.77
<= 18§ 860 <=81977.6 == 112530 ==52 <= 233846 =3 26~52 036 |j0ed
== 18 880 ==81977.8 == 112530 =582 <= 233846 =3 52~7.8 0,80 0,20
<= 18 860 <=81977.6 <= 112520 == 82 <= 222,848 =3 TE~104 02 jpez
<= 18 860 <=81977.6 == 112530 ==§2 <= 233,846 =32 = 10,4 1,00 |0.00
== 18 880 ==81977.8 == 112530 =52 == 233848 3~8 =28 075 025
<= 18 880 ==81977.8 == 112530 =582 <= 233846 3~8 28~52 1,00 |0,00
<= 18 880 ==8197r8 == 1125230 =82 <= 233848 3 ~6 52~78 1,00 0,00
<= 18 860 <=81977.6 <= 112520 ==82 <= 233,846 g~9 <=2 1,00 |0.0D
<= 18§ 860 ==81977.6 == 112530 =82 233,640 ~ 467,292 =3 <=28 0,02 |0.91
<= 18 880 Z=81977.8 == 112530 =82 233,648 ~ 467,292 =3 28~52 0,33 0,87

FIGURE 5.14 — Extrait du tableau des probabilités de défaut par segment

Prenons par exemple la premiére ligne de notre tableau, pour un client qui a les ca-

ractéristiques suivantes :
— un montant prété inférieur ou égale a 18800
— le montant des crédits existants inférieur ou égale a 81977
— lavaleur de son logement ou égale 112530
— Une ancienneté d’emploi inférieur ou égale a 8.2 ans
— Un nombre d’'impayé inférieur ou égale a 3 impayés

a une probabilité de défaillance futures de 0.23.

5.6.3 Comparaison des modeles TAN et CM

Dans cette section on va comparer les deux modeles du réseau bayésien TAN et CM
exposés plus haut afin d’établir celui le plus adapté a notre base de données, pour cela on

va comparer leur ROC ainsi que leur indice Gini. D’apres les deux figures 5.15 et5.16 on

1,0
TARN

7057 — Markaov
=
=
B 06
)
LA
£ 04
-
=
-}
=

N

7

Taux FP (1- spécificité)
Defaut= 1.0

FIGURE 5.15 — Comparaison du TAN et CM via leurs courbes ROC

peut affirmer que le modele CM et plus performant que le modele TAN puisque la courbe
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= R_ésultats du champ de sortie Defaut

=5 Métrigues d'évaluation

Modeéle ALIC Gini
“| TAN 0,763 0526
Markov 0,848 0,696

FIGURE 5.16 — Tableau indice Gini : comparaison TAN et CM

ROC de CM (en rouge) est en dessus de celle du TAN (en bleu), d’autre part I'indice de
Gini qui correspond a celui de modeéle CM (0,696) est supérieur a celui du TAN (0,526),
I'indice de Gini vient a son tour confirmer la performance du modele Markovien, avec un

indice d’environ 0.7.

5.7 Choix du meilleur modele

Dans cette section finale de notre chapitre on va comparer les quatre méthodes expo-
sées précédemment quant a leur performance vis a vis la prédiction des clients qui vont

faire défaut dans le futur. Il ressort de la figure 5.17 que le modele du réseau bayésien de

1,0+
_ : TAM
205 g —— Markoy
2 0 — Logistique
8 0,6 i CART
s g
a2 ' ]
£ 04 : :
= H o
= i '
S0 i :

0,01 : :

T T T T T T
00 02 04 06 08 10
Taux FP (1- spécificité)
Defaut= 1.0

FIGURE 5.17 — Courbes Roc :comparaison des modeles

E-Métriques d'évaluation

Modéle AUC Gini
. | TAN 0763 0526
.| Markov 0,848 0.G9F
Loqgistique 0,773 0547
CART 0748 04967

FIGURE 5.18 — Indice Gini :Evaluation des modéles
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type Markovien est le plus performant puisque sa courbe est en dessus des autres, la fi-
gure 5.18 vient confirmer cette constatation avec un AUC(Markov) =84% et Gini(Markov) =
70% suivi par le modele logistique tel que AUC(Logistique) =77% et Gini(Logistique) =
55%.

5.7.1 Conclusion

On a modélisé la probabilité de défaut par trois méthodes, il s’avérait que la plus per-
formante est le réseau bayésien markovien, Cependant le réseau bayésien manque de
transparence dans le sens ou on ne peut pas l'interpréter a cause du manque des coef-
ficients des parametres des variables explicatives on parle dans ce cas d'une boite noire
puisque le traitement et le choix des variables explicatives se fait sans indication de méme
pour le graphe CART, contrairement au modele logistique qui lui est considéré comme
une boite transparente du moment ou les coefficients des parametres des variables expli-

catives sont explicités de plus il est facilement interprétable grace aux cotes (odds).
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6.1 Les modeles a temps discret

6.1.1 Lévenement de défaut

La probabilité de défaut décrit la vraisemblance de I'’événement de défaut. Les orga-
nismes de crédit observent si un emprunteur va faire défaut dans le temps, et générale-

ment cet événement est indiqué par un indicateur binaire de défaut :

b 1 sile client i fait défault a 'instant ¢
= .
l 0 sinon

avec i = 1,..,nand ¢t = 1,..,T. On suppose que I'événement de défaut est une variable
aléatoire, la lettre "Grand" D définie la variable aléatoire, alors que le "Petit" d sa réalisa-
tion.

L'événement de défaut est peut étre définie par 'un des événements suivants :

— Un nombre de jours impayés ou plus; en pratique les seuils sont de 30, 60, et 90

jours
— Faillite de I'emprunteur

D’autres définitions peuvent exister dans le monde du risque crédit, dans notre rapport
on travaillera avec la définition par Bale qui stipule qu’un client est en défaut si le nombre

de jours impayés est 90 jours ou plus.

6.1.2 Le défaut conditionnel

Les banques et les organismes de crédit suivent I'emprunteur dans le temps et in-
clus des informations dynamiques dans leurs mesures du risque crédit. Lécoulement
du temps enrichis les informations sur le client et sur le prét (informations idiosyncra-
tiques ou propres), ou des informations macroéconomiques (informations systématiques).
En pratique I'évaluation du risque crédit peut étre journaliere (coliteux), mensuelle ou an-
nuelle. Le choix de la période d’évaluation dépend essentiellement sur la disponibilité et
la facilité d’obtention des informations, dépend aussi de I'objectif qu’'on vise par exemple
I'allocation du capital sous Bale nécessite une estimation pour une période future courte,
quant aux provisions pour perte dii au risque crédit sous les normes IFRS.9, I'estimation
dans ce cas est faite sur plusieurs périodes et souvent sur toute la durée du crédit.

Les défauts sont souvent des événements terminaux, I’événement de défaut sur une pé-

riode est conditionnel par la survie du crédit (i.e Non défaut) sur les périodes précédentes.

Les banques mesurent la probabilité de défaut (PD) pour deux éléments principaux

I’emprunteur et 'instrument financier utilisé. Comme mentionné précédemment (cf.Chapitre 3.1
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p. 18), la terminologie de la probabilité de défaut est généralement utilisée pour référer
a une période de probabilité de défaut. Autres termes utilisés, la probabilité de défaut
conditionnelle (conditionnelle par la survie du crédit) ou intensité de défaut.

La probabilité de défaut inconditionnelle est souvent utilisée pour calculer la vraisem-
blance de cette probabilité suivant la perspective de la date origine du prét, alors que la
probabilité de défaut conditionnelle. Les deux probabilités sont égales pour la premiere
période.

Supposons que chaque clients ont les mémes probabilités conditionnelles de défaut PD;_; ;
pour chaque période [f, t — 1], on peut omettre 'indice i de chaque client. La probabilité

de défaut inconditionnelle PDI;_; ;, peut étre écrite comme suit :

PDI[—I,t = S(tl) - S([z)
=T1",(1-PD;—y,) ~[12,(1-PD,_1,)

= H?:l(l —PDy1,1) — H?zl(l —PD¢-1,4) H?:tl (1=PDy-1,4)
=TI, (1=PDy_1, ) (1 =TT, (1 -PD;_1,4)
=S(11)PDy1, 2

S(#) c’estla fonction de survie a I'instant ¢ (i.e pas de défaut jusqu’a I'instant £).

6.1.3 Les modeles non-linéaire :Probit,Cloglog

Spécification de la fonction de lien

probabilité
1.00

0.50

0.25

0.00 = = = = =

prédicateur linéaire

ferberly 1ot ===l cioglog

FIGURE 6.1 — Fonction de lien non linéaire :Probit et Cloglog
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Comme cité précédemment, chaque fonction de lien a ses particularités, par exemple,
la fonction logit permet de calibrer les PDs pour différents niveaux, la fonction probit
quant a elle, est particulierement utile pour I'estimation des parameétres dans le cas des
modeles IRB internal ratings based (IRB) en respect avec la régulation Bale. Dans ce qui
suit on va comparer les deux modeles a savoir PROBIT et CLOGLOG(log log complémen-
taire), sur notre base de données.

L'équation du modéle probit est :
PD;;=1|X;,-1) =P x;;-1) Avec @(.) la fonction den-
sité cumulative de la loi normale centrale réduite, § vecteur des parametres et x;;_; vec-

teur des co-variables.

Estimation des parametres par Maximum

La méthode utilisée dans SAS lors de |’estimation des parameétres est le score de Fisher
via la maximisation du log de vraisemblance cf figure 6.2.
La vraisemblance est définie comme suit :
LB, xir-1) =1L, TT1, (P(Dj; = %1).(1 = P(D;; = 1) 1~49)
Avec P(d;;=1) = DB x;;-1)
La fonction de vraisemblance est ensuite transformée par la fonction logarithme en :
log(LB, xir-1)) = Zﬁzl Z;r:l(ditlog(P(Dit =1))+ (1 -di)log(1-P[D;;=1)))

TTC vs PIT

Généralement la modélisation de la probabilité de défaut est générée par deux mé-

thodologie a savoir :

— Le modele TTC ‘ Through The Cycle’'ne prend généralement pas en compte I'état

de I'’économie en excluant les variables macroéconomiques (modele Cloglog).

— Le modele PIT ‘Point In Time'par contre prend en compte les variables qui dé-
pendent du temps (variables macroéconomiques) en plus des variables socioéco-

nomiques des clients (modele Probit).

En réalité la distinction entre les deux modéeles est n’est pas facile a appréhender du fait
que les facteurs du risque liés aux variables propres au client varient dans le temps et sont
souvent corrélées avec I'état de I'économie.

Comme premiére comparaison, on va estimer les deux modeles TTC et PIT
Le modele TTC comme mentionné précédemment il se base sur des variables qui ne dé-

pendent pas du temps (i.e informations qui sont recueillies au moment origine).

Application de la méthodologie PIT

On se limite dans notre rapport a la méthodologie PIT, en utilisant le modeéle probit,

les figures suivantes sont les sorties du modeéle probit sous SAS en modélisant la probabi-
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lité que le client tombe en défaut par les variables score d’octroi du client, rapport valeur

prét et la variable macroéconomique PIB.

Le Systéme SAS

Procédure LOGISTIC

Informations sur le modéle
Table SASUSER.CREDIT_TEMPS
Variable de réponse defaut_tps
Nombre de niveaux de réponse | 2
Modéle probit binaire

Technigue d'optimisation Score de Fisher

Nb d'observations lues 622488

Nb d'observations utilisées 622218

Profil de réponse

Valeur Fréquence
ordonnée | defaut tps totale
11 15153

2|0 BOTOBS

La probabilité modélisée est defaut tps="1".

FIGURE 6.2 — modéle probit

Le tableau d’estimation des parametres indique que notre modeéle contient la constante
qui égale a —1.2203, ainsi que le score d’octroi, on remarque que le signe du parametre es-
timé du score d’octroi est négatif ceci peut étre expliquer par le fait que les clients qui ont
un bon score lors de I'octroi du crédit tendent a avoir un comportement assidu quant au
payement de leur crédit, alors que le PIB n’affecte pas la probabilité de défaut dans notre
modele.

Quant a la figure 6.5 compare la probabilité de défaut moyenne sur une durée de 50
mois des modeles logit, PIT et TTC, on remarque que les modeles logit qui modélise la
probabilité de défaut réel et PIT (probit) sont presque identiques, car le modele PIT in-
tegre un nombre de variables macroéconomiques donc la probabilité de défaut du mo-

dele PIT va expliquer d'une maniére plus précise et plus adéquate le taux de défaut réel.
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Test de I'hypothése nulle globale : BETA=0

Test Khi-2 | DDL | Pr = Khi-2
Rapport de vrais | 6700.5450 3 =.0001
Score 6622.8919 3 =.0001
Wald 5648.9561 3 =.0001

Estimations par I'analyse du maximum de vraisemblance

Erreur Khi-2

Paramétre DDL | Estimation type | de Wald | Pr = Khi-2
Intercept 1 -1.2203 0 0.0344  1255.7394 =.0001
Scor_Octroi 1 -0.00236 0.000050 | 2260.7557 =.0001
Rapp_pret_val_temps 1 0.00915 0.000149  3796.1322 =.0001
PIB_temps 1 -838E-13 | 1.678E-9 0.0025 0.9602

FIGURE 6.3 — Modele probit : TTC

Association des probabilités predites et des reponses observees

Pourcentage concordant 706 Dde Somers | 0412
Pourcentage discordant 294 | Gamma 0.412
Pourcentage lié 0.0 Tau-a 0.020
Paires 9198840792 ¢ 0.706

FIGURE 6.4 — Modele probit :TTC
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FIGURE 6.5 - Comparaison des probabilités de défaut moyenne pour les modeéles : Logit, PPT et
TTC
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6.2 Les modeles a temps continu

6.2.1 Introduction

Les modeles a temps continu de survie dans le contexte du risque crédit décrit le
temps de survie d'un prét T; (T;=0) avant de tomber en défaut, qu’on va considérer comme
une variable aléatoire continue. Le temps de survie est généralement mesuré des 1'octroi
du crédit ou depuis le temps d’observation initiale si cette donnée est disponible, dans
la suite de notre étude on travaillera avec la seconde approche i.e le temps d’observation

initiale et notre fenétre d’observation s’étalera sur une période 44 mois.

6.3 Lacensure

— On rencontre habituellement ce type de données lorsque des unités statistiques
(des individus ou autres) n’ont pas subil’événement a la fin de I’étude ou sont pour

une cause ou une autre, perdus de vue avant la fin prévue de I’expérience.

— Supposons qu'on s’intéresse a la durée de choémage. La durée de chdmage est connue
seulement pour une portion des individus étudiés; pour les autres une borne infé-
rieure (qu'on appelle temps de censure) pour la durée de chdmage est connue sans
qu’il soit possible d’étre plus précis. C’est le cas des individus qui sont encore a la re-
cherche d'un emploi a la fin de la période d’observation, ot manque d’informations
sur certains individus, qui peut étre dii a divers faits tels que le refus de réponse, les
déces et les émigrations. Il s’agira de censure a droite.

— Supposons maintenant une situation ot I'observation des durées ne se fait pas im-
médiatement lors de 'entrée des individus dans I'expérience. Il peut arriver que
certains des individus trouvent un emploi entre leur entrée dans I'expérience et
le moment ol on commence a prendre les observations. Le fait que ces individus
ont trouvé du travail dans cet intervalle de temps est alors connu, mais les temps
précis de chomage, eux, sont inconnus; pour cette raison, on ne possédera qu'une
borne supérieure pour la durée de chomage de ces individus. Il est aussi possible
que certains individus soient au chdmage au début de la période d’observation,
sans connaitre leurs durées de chomage avant le début de la période d’observation.
Il est alors raisonnable de croire que la durée de chomage déclarée sous estime la
durée réelle de recherche d’emploi. Il s’agira cette fois dans les deux cas de censure

a gauche.

La figure 6.6 illustre les différents aboutissements d'un crédit.

La censure a droite est une spécificité du crédit pour une maturité donnée ( crédit
limité dans le temps). Par conséquent, le résultat observé pour un intervalle de temps

donné est :
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Maturité "Censure a droite”

*E Paoiement de la totaolité du prét (avant
= Maturité) "Censure a droite”
- Défout (évemement non censure)
-
COrigine Temps dés origine Maturité

FIGURE 6.6 — Les différentes possibilités d’aboutissement d'un crédit : Défaut ou censure

1 siT; < t,i.e défaut

8ir=1y1;<n= . .
0 sinon, 1.e censure

En général, les fonctions suivantes représentent la variable aléatoire T pour un clienti:

— Fi(n=[L fiwdu

— Lafonction de survie S;(¢) =1 —F;(¢)

6.4 Application a notre portefeuille

6.4.1 Traitement des données

Avantl’étude de notre base de données on est amené a effectuer des traitements concer-
nant la variable de censure ainsi que le calcul du moment de défaut des clients en mois,
on doit aussi calculer le temps en mois des le moment d’observation initiale. Par consé-
quent, I'indicateur de défaut i.e défaut égale a 0 si une observation est censurée, et 1 si un
défaut survient.

On évite la censure a gauche, en considérant que tous les préts commencent dées notre

point d’observation, intitulé temps_obs_initiale.

La tableau 6.7 montre les quatre premieres observations de clients de notre porte-
feuille. La variable temps_obser correspond au temps de défaut du client dés notre point

d’observation. Contrairement, aux données en panel utilisées lors du modele discret, ot
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id | temps | Prem_observ_temps | defaut_tps | Pay_av_Mat temps_obser
1 1 43 25 1 0 24
2 2 26 25 1] 1 2
3 3 25 25 0 1 B
4 4 &0 25 0 0 36

FIGURE 6.7 — Table des observations apres réorganisation des données panels

la variable temps_obser indique le temps absolu et ot les préts sont octroyés dans des ins-
tants différents.

Le premier client est tombé en défaut apres 24 mois de notre point d’observation, le se-
cond et le troisieme client quant a eux ont payé la totalité du prét avant leurs maturités
respectivement a 2, 5 mois de notre point d’observation, alors que le quatrieme client est
suivi jusqu’'a la fin de notre observation i.e sans qu’il tombe en défaut ou étre censuré.

Le 2eme, 3eme clients sont considérés des observations censurées a droite de notre ta-
bleau 6.7.

6.4.2 Modele semi-paramétrique : Modele de Cox

Le modele de Cox est un modele a risques proportionnels étudié par Cox (1972), il fait
partie des modeles de régression qui relie le temps de survie aux covariables i.e variables
explicatives. Par conséquent il est plus flexible comme modele comparé al’analyse de KM
ou la méthode actuarielle. Le modele de Cox est donné par :

At x;) =Ao(Dexp(P'x;)

N

ou
B : Vecteur des parameétres estimés
x; : Vecteur des covariables

Ao :risque de référence (baseline hazard)

Le phénomene que I'on se propose d’analyser est I'étude de la durée de survie d'un client
c-a-d avant sa tombée en défaut, ou plus précisément comment la fonction de risque
de tomber en défaut est influencée par des caractéristiques de I'économie (PIB, Tx cho-
mage), du client scor_octroi et de I'affaire (type produit, rapp_pret_val).

La table de la sortie obtenue par SPSS indique qu’il y a 49982 événements dont 34833

censurés, 5352 observations manquantes.
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Régression de Cox
[Ensemble de donnéesé]
Récapitulatif du traitement des ohservations
M Fourcentage
Chservations disponibles  Evénement? 151449 27 4%
dans lanalyse Censurée 34833 63,0%
Total 48982 90,3%
Chservations enlevées Observations avec F352 §97%
valeurs manquantes
Obsevations avec durée 0 0,0%
négative
Obsemvations censurées 0 0,0%
avant I'vénement le plus
ancien dans une strate
Total 5352 §57%
Total 5334 100,0%

a. Variable dépendante : duree_defaut

FIGURE 6.8 — Tableau récapitulatif des données

Recodage des variables catégorielles

Comme dans la régression classique, les variables explicatives catégorielles sont ad-

mises mais doivent étre recodées sous forme d'un ensemble de variables auxiliaires.

Codages des variables nominales®

Frégquence (1)
T\me_pnru:udui’[IJ EDM 3170 1
FPF 18812 1]

a. Mariable nominale : Type_produit
b. Codage de paramétres Indicatrice

FIGURE 6.9 — Codage de la variable type produit

Le recodage est essentiel. En effet, sil’on introduit une variable catégorielle sans la re-
coder, elle sera traitée comme quantitative ce qui implique en particulier que d'une part
I'on tient compte de I'ordre de ses modalités, ce qui n’a par exemple aucun sens pour
des variables purement nominales comme 1’état-civil ou le domaine d’activité, et d’autre
part, que les intervalles de valeurs sont comparables ce qui signifie, si ’on considere par
exemple les catégories célibataire, marié, veuf, divorcé, que la différence entre marié et
célibataire équivaut a celle entre divorcé et veuf, et que I'écart entre divorcé et célibataire
vaut 3 fois celui entre célibataire et marié. Ceci n’est évidemment pas défendable. C’est le
cas de notre variable type du produit qui comporte deux modalités a savoir le produit PP

pour Prét personnel et le produit EDM pour produit Equipement de ménage. L'avantage
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de la solution du recodage dans la procédure COXREG est que I'’on obtient ainsi une statis-

tique de Wald pour la variable catégorielle en plus de celles pour les variables indicatrices.

6.4.3 Estimation des parametres du modele

FEvaluation du modeéle

Les indications sur I'ajustement global du modele sont données dans le tableau inti-

tulé “Tests de spécification du modéle”. On y trouve :

— le —2LV qui correspond icia —2 foislelogarithme du maximum atteint de la vrai-

semblance partielle.

— la statistique du khi-deux du Score Test

— la statistique du khi-deux du rapport de vraisemblance

L'ajustement du modele est d’autant meilleur que sa vraisemblance est forte, et que donc

son —2LV est petit. Dans notre cas le meilleur modele est trouvé a la 8eme étape la mé-
thode utilisée est la méthode pas a pas de Wald tel que —2LV(Modele_estimé) = 293289

Bloc 1 : Méthode = Ascendante pas a pas (Wald)

Tests de spécification du modéle’
-2log- Global (note) Changement de Mdtape précadeanta Changameént du bloc précadent
wralsemblanc

Etap ] Khil=d#ux dd| Signit Khi=d&is ddl Sigmif Ehl=daus adl Signif
1* 299779,702 5582691 1 00 | 3761912 1 000 ITe1 ez 1 000
vl 299262123 B441.238 1 gL ST5T9 1 000 4279491 1 000
kly 206118684 | 10861178 3 000 | 3143439 1 000 74224930 3 000
4 293070426 | 12182485 4 000 | 2148258 1 Rilili] G57T1,188 4 Rilili]
5 293306,565 | 13273122 5 Lilili} 663,861 1 000 | 10235050 5 ilili}
! 293289423 | 13273160 G Joon 7142 1 JO0B | 10242191 ] 000
7 293293840 | 13273362 T oo 5583 1 Je | 10247774 7 000
" 293280,798 | 13274907 ] 000 4,042 1 044 | 10251 816 B 000

a. Wariable(s) aniréa(s) a I'dtape numéro 1: Rapp_prai_val

b. Variable(s) enfréeds) 3 I'étape numéro 2: Te_Intaret

c.Wariable(s) enirda(s) & Métape numéro 3: PIB
d. Variabla(s) antréads) 3 'dtape numére 4: Scar_Octrol
& Wariable(s) enfréa(s) a I'étape numéro 5 Tx_chom

I Wariable(s) enirda(s) @ I'sape numéro 6: Type_produit
g. Varlable(s) entrée(s) a I'étape numér 7: AGE_CL

h. Wariable(s) eniréa(s) a I'élape numéno 8: Anc_Emplai
I. Bloe de départ numéra 1. Méthods = Ascandanis pas d pas (Wald)

FIGURE 6.10 — Méthode ascendante pas a pas

Sélection du modele

Comme indiqué précédemment, le meilleur modele est trouvé a la 8éme étape, Les-

timation proprement dite du modele est donnée dans le tableau ’Variables dans I'équa-

tion’. Sous B on vy lit le coefficient estimé de chaque facteur explicatif.Le modeéle ainsi
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trouvé comprend 8 variables explicatives de la durée avant que le client tombe en défaut.
Les variables montant du prét et le nombre crédit ne sont pas prises en compte par le

modele estimé.

Variables dans Féquation
B ES Wiald ddl Sigmif Exp(B)
Etape 1 Rapp_pret_val 011 000 | 9785830 1 000 1011
Etape 2 Rapp_prai_val il l ] 000 | G859,744 1 falili} 1,011
Ta_Iniret i 00 | 1443872 1 ,a0a 1017
Etape 3 Rapp_prel_val 011 000 | 5681676 1 00 1011
Tu_lnteret il 000 | 1231068 1 Ralili] 1,047
PIE =187 03 | 3530483 1 000 AN
Etape 4  Rapp_prat_val 012 000 | 6070014 1 000 1012
T _Interet Ji6 Jam B13450 i ana 1,016
Flg =200 003 | 3617758 1 Rulily] A9
Scor_Octrol -,005 000 | 2180,713% 1 ,0aa0 945
Etape 5§ Rapp_prai_val o2 000 | TaT4 988 1 Rulili} 1012
Te_lmtirat J1g am 783958 1 00 1.7
FIB -, 253 004 | 4001832 1 faluli g7
Tu_chom =151 J006 27,107 1 Ralili] B60
Seor_Dctrol =005 00 | 2028535 1 a0a 985
Etape § Rapp_prel_val oz oo | Te16674 1 Joog 1,012
Tu_lnteret J18 JAam 172898 1 filili} 1,018
FlE - 252 004 | 36538452 1 Riii} JI7
Te_chom - 151 J06 G24,241 1 Rilii} 60
Seor_Octrai -00s 000 | 2018102 1 i} a5
Type_produit - 048 17 7167 1 oo7 S5
Etape 7 Rapp_prai_val o2 0o | 7730058 1 Rilili} 1,012
Tu_Imteret 016 Rulij] 177,882 1 Rilii] 1,017
PlB - 252 004 | 35BE, 758 1 Rilii] JI7
Te_chormn =151 JO06 632,296 1 oo 6D
Seor_Octrai =005 000 | 2013757 1 oo 495
Typa_produit - 046 a7 7,200 1 o7 55
AGE_CL =002 a0 5578 1 18 Rol ]
Etape 8  Rapp_prél_val 012 000 | 7653644 1 oo 1,012
T _lmtzrat J16 Jam 775125 1 oo 1,017
PIB =252 004 | 3987 497 1 oo JT7
Ta_thom =152 J0g 633,683 1 oo JB5g
Seor_Dctrol =005 000 | 2012348 1 oo 985
Typé_produit =045 17 7279 1 Joor 955
AGE_CL =002 am 5404 1 A0 98
At _Ermplos =002 Aam 40N 1 045 998

FIGURE 6.11 — Estimation des parameétres du modele de Cox
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6.4.4 Estimation de la fonction de survie

Pour un modele a risque proportionnel, la fonction de survie S (¢, x) d'un individu avec
profil x se déduit de la fonction de survie Sy(f), correspondant au profil virtuel de réfé-

rence x=0 par la relation :

S(t, x) = So (1) &*PE'P

Fonction de survie a la moyenne des covariables

0,58

Survie cumulée

0,4

duree

FIGURE 6.12 — Courbe de survie

La courbe de survie de base ainsi obtenue en sortie est un affichage visuel de la durée
de survie pour un client dont les caractéristiques sont les moyennes de chaque variable
avant de tomber en défaut prédite par le modele . L'axe horizontal indique la durée jus-
qu’a I'’événement. L'axe vertical indique la probabilité de survie. Ainsi, tous les points de
la courbe de survie indiquent la probabilité que le client "moyen" ne tombe pas en défaut
durant cette durée passée. Apres 30 mois, la courbe de survie devient plus réguliere. Plus

de clients sont tombés en défaut donc plus d’informations disponibles sur le défaut, ce
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qui crée une courbe plus lisse contrairement en dents de scie au début de I'observation.
Ainsi un client dont les caractéristiques sont les moyennes de variables explicatives va

faire défaut avec une probabilité 0.6 dans les 40 mois qui suivent notre observation.

6.4.5 Modele stratifié

COXREG permet d’estimer des modeles de Cox stratifiés. Un modele stratifié est un
modele ol le risque de référence (baseline hazard) est propre a chaque strate. Il ne com-
porte cependant qu'un jeu de coefficients 3 qui sont supposés étre les mémes pour toutes
les strates.

Lorsqu’on a précisé une variable de stratification, le modele de Cox est donc estimé en ad-
mettant un risque de référence h; () différent pour chaque strate s. Lhypothese générale

de proportionnalité est alors remplacée par les deux hypothéses suivantes :
1. Risques proportionnels pour individus d'une méme strate.
2. Effets (B) des covariables indépendants de la strate.

Considérons dans notre cas I'estimation de notre modéle avec une stratification selon le
type de produit(prét personnel PP, Equipement de ménage EDM).
On remarque que par rapport au modele sans stratification, on gagne un degré de li-

Statut de strate®

Fourcentage
strate | Evénement | Censurée de censurés

FF 5711 13101 69 6%
EDM 8438 21732 69,7%
Total 151449 34833 69 7%

a. Lavariable de strate est: Type_produit

FIGURE 6.13 - Nombre événement par produit

berté puisque I'on estime un parametre de moins, celui de type_produit. Il est naturel
alors que les statistiques du khi-deux soient plus faibles. Elles restent cependant toujours
aussi significatives. Bien que I'on estime un seul jeu de coefficients 3 pour les deux strates,
les fonctions de survie S(t, x) sont, elles, différentes puisque 'on postule des fonctions
risques h(f) de référence propres a chaque strate s. D’apres la figure 6.15 on voit bien
que les clients qui ont un crédit du type prét personnel PP ont tendance a tomber en dé-
faut avant ceux qui ont contracté un crédit de type équipement de ménage EDM. cette
conclusion va dans le méme sens que l'interprétation de -0.046 de I’exponentiel du coef-
ficient de la variable type_produit nous dit en effet que le risque de tomber en défaut est

de 0.63 fois plus important pour un client qui a contracté un prét personnel comparé a
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Tests de spécification du modéle®
l-zlug— Global (note) Changement de I'étape précédente Changement du bloc précédent
vraisemblanc
e Khi-deux ddl Signif. Khi-deux ddl Signif. Khi-deux ddl Signif.
273235362 [ 13256845 9 000 | 102359,183 9 000 | 102359,183 000
a. Bloc de départ numéro 1. Méthode = Entrée
Variables dans I'équation
B E.S. Wald ddl Signif. Exp(BE)

Rapp_pret_val 012 000 | 75584101 1 oo 1,012

Tx_Interat 016 001 762,322 1 0o 1,016

PIB -282 004 | 3931265 1 000 777

Tx_chom -152 006 634,376 1 oo 8ag

Scaor_Octrai -,005 000 | 2010502 1 0o 8495

AGE_CL -,002 001 5,402 1 020 998

Anc_Emploi -.002 001 3,740 1 &z 9493

MT_PRET 000 000 274 1 601 1,000

Mombr_Cred 000 001 022 1 883 1,000

FIGURE 6.14 — Estimation du modeéle de Cox avec stratification par type du produit

FIGURE 6.15 — Courbes de survie stratifiées selon le type de produit

Fonction de survie a la moyenne des covariables

0,84
g ‘\ll
= =
E L
=3 i
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z 064
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0,44
T T T T T T
1] 10 20 30 40 50
duree

un prét de type EDM.

Type_produit
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6.4.6 Test de proportionnalité

Le modele semi paramétrique de Cox est tres général puisqu’il ne suppose aucune hy-
pothese sur la distribution des durées des épisodes. Il suppose cependant la proportion-
nalité des risques. Il convient donc de vérifier que cette hypothese est raisonnable. Une
premiere approche consiste a vérifier la proportionnalité graphiquement. Une seconde
repose sur des tests statistiques. Les tests graphiques examinent les effets, c’est-a-dire les
covariables introduites dans le modele, individuellement. Les tests statistiques portent

également sur les effets individuels.

Tests graphiques

Une premiére évaluation graphique exploite une propriété des courbes In(—InS) ou S
est la fonction de survie. Ces courbes sont appelées LML pour Log Minus Log. Sous I'hy-

pothese de proportionnalité, on a en effet 'équivalence

$(t,) =S o In(=InS(t, %) = In(~1nSe(1) + ')

Selon la partie de droite, les courbes LML sont paralleles, pour deux profils x; et xp, la
différence entre les courbe LML, est tout t, égale a (x, — x1)’p est donc indépendante du
temps.

Le test graphique consiste alors a tracer les courbes LML pour chaque valeur d'une cova-
riable, les autres étant maintenues constantes, et de vérifier si cette translation se vérifie.
Dans notre étude, on a testé si les courbes du type produit (PBEDM) vérifier ce parallé-
lisme, et effectivement d’apres la figure a gauche de 6.16 on peut affirmer que les courbes
LML des produits PP et EDM sont paralléles, par contre la proportionnalité est peu affir-
mée dans le cas de la variables NINQ : Nombre de recherche surtout pour les valeurs 0 et
12

Fonction LML a la moyenne des covariables Fonction LML & la moyenne des covariables

Type_prod NING
s — o o

e 1 1

Logn (-Logn)
/N
Logn (-Logn)
="
BEE!

L
N
1
1
1
K
L
14 L
! r
L

duree duree

FIGURE 6.16 — Comparaison des courbes log(-logS)
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Analyse des résidus

Les résidus partiels de Schoenfeld du modele de Cox permettent de confirmer I’hypo-
these de proportionnalité. Les résidus sont calculés pour les cas non censurés seulement.
Un résidu pour chaque coefficient 3 ;.

Ces résidus partiels ne sont pas des écarts entre valeurs observées et prédites de la va-
riable réponse. estimé.

Dans notre cas on a calculé ces résidus par I'outil XLSTAT pour les variables type de pro-
duit et score d’octroi et la variable taux de chdmage. On remarque que les résidus sont
distribués sur les deux cotés de 'axe X donc on peut affirmer le test de proportionnalité

pour les variables score d’octroi et taux de chémage.

Résidus de Schonefeld (PIB) Résidus de Schonefeld (Tx_chom)

., s
: ”ln
4, l!;"
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...........
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duree_defaut duree_defaut

FIGURE 6.17 — Résidus partiels : Score d’octroi et taux de chémage

6.4.7 Validation du modele de Cox

Finalement, pour valider le modele de Cox on est amené a mesurer sa performance via
la courbe ROC, pour cela on a calculé la probabilité de défaut en se basant sur la fonction

de survie :
PD(t)=1-S(1)

D’apres le tableau ci-dessous la zone sous la courbe est de 65%, donc on peut considérer

que notre modele est moyennement bon.
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Sensitivité

Courbe ROC
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FIGURE 6.18 — Courbe Roc du modele de Cox

6.5 Conclusion

Dans la pratique, les modeles discrets de survie (en particulier les modeles logit et

cloglog) sont beaucoup plus utilisés que les modeles continues de survie. Ces modeles
estiment la probabilité de défaut pour une périodicité des données donnée. REcemment
des progrés dans la régulation, en particulier les provisions pour perte di au risque crédit
sous les normes IFRS.9 requis des estimations sur toute la durée de vie du crédit (i.e )
Les modeles a temps continu dans I'analyse de la survie permettent d’estimer d'une ma-
niere beaucoup plus poussée le risque de défaut, mais comme mentionné précédem-
ment, leur cofit et leur implémentation est leur défaut majeur, ainsi que la perte de trans-
parence, cela dit, ils sont utilisés pour des études avancées dans le domaine du risque
crédit.
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7.1 Le modele bayésien

7.1.1 Généralités

Le modele bayésien est une méthode statistique qui permet de faire une inférence
sur des quantités d’intérét (peuvent étre des parametres d'un modele, des données man-
quantes ou des prédictions) en combinant un ensemble d’informations connues sur la
base de données observées. Généralement le modele bayésien se compose de deux ni-
veaux : un modele statistique qui décrit la distribution des données (y) en 'occurrence
la probabilité de défaut PD en se donnant des quantités inconnus, et une distribution a
priori qui décrit les quantités inconnus indépendant de notre base de données. Générale-
ment, les quantités inconnus d’intérét sont les parametres 0 dans notre modéle, et le mo-
dele statistique c’est la fonction de vraisemblance L(0;y), aprés la collecte des données,
on peut actualiser nos prédictions avancées sur le parameétre 0 et calculer la distribution
a posteriori p(0ly), le passage de la distribution a priori a la distribution a posteriori est

calculée par le théoréme de Bayes :

p@ly) o< f(Oly) =L(6; y)1(6)

ou f(0]y) distribution a postériori et m(0) densité a priori de 0.

Le tableau suivant détaille la différence entre I’approche bayésienne et I'approche clas-

sique.
Lapproche fréquence L'approche bayésienne
Probabilité Objective Subjective
Base de données | Un échantillon aléatoire Un échantillon réalisé
Critere d’estimation Non biais Minimisation de la fonction de perte
Intervalle Intervalle de confiance Intervalle de crédibilité
test d’hypothése Via p-Value Via la vraisemblance marginale

7.1.2 Simulation de Monte Carlo

c’est une techniques d’estimation s’appuyant sur la simulation d’'un grand nombre de
variables aléatoires, ses avantages principaux sont domaine d’application tres vaste, peu

d’hypotheses de miseen ceuvre et facile a implémenter.

7.1.3 MCMC

Laméthode MCMC a pour but échantillonner selon une loi cible de densité n(z) connue

a une constante multiplicative pres
n=10i(Z)

ou Z=7;., est une variable réelle n-dimensionnelle
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Principe

k

o) Sur IR" dont la loi limite est 7t

— On construit une chaine de Markov (Z

— Lorsque la chaine devienne stationnaire, on extrait un échantillon de la chaine VALY

pour estimer les quantités d’intérét : c’est le théoreme ergodique
— proposer une approximation de la mesure cible : n(f) = [ f(z)n(dz) ou f est une
E

fonction réelle mesurable et n intégrable

7.2 Application a notre base de données

7.2.1 Estimation dela probabilité de défaut avec'approche Bayésienne

Tout d’abord on commence par l'introduction de I’approche bayésienne dans !’esti-
mation de la probabilité de défaut PD.
Comme 'approche bayésienne nécessite généralement!’évaluation de la distribution bayé-
sienne a posteriori avec la Méthode de Monte-Carlo par chaines de Markov (MCMC).
La premiere table de notre sortie de la procédure MCMC montre le nombre d’observation
de notre échantillon et la méthode d’échantillonnage appliquée ainsi que la distribution
simulée a priori de nos parametres.
Le tableau des agrégations a posteriori figure 7.2 rapporte quant a lui la moyenne a pos-
teriori, I’écart type ainsi que ler, 2éme et 3éme centiles d'intérét. On remarque que les
moyennes des  ont les signes attendus et leurs valeurs sont similaires a ceux du modele
fréquentiste (apres calibration), notons aussi que les écarts types sont similaires aux er-

reurs standards.

Procéedure MCMC

Nb d'observations lues 6000
Nb d'observations utilisées 5996

Parameétres
Méthode Valeur
Bloc  Paramétre d'échantillonnage | initiale | Distribution a priori
1 | betal MN-Metropolis 0 normal{0,var=1000)
beta1 0  normal{0,var=1000)
beta2 0 | normal({0,var=1000)
betal 0 | normal{0,var=1000})

FIGURE 7.1 — Résumé des parametres MCMC pour un modele probit

Contrairement a I'approche fréquentiste, I'approche bayésienne calcule les intervalles

de confiance directement des distributions a posteriori, qui sont exposés dans le tableau
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Procédure MCMC

Agrégations a posteriori

Centiles
Ecart-
Paramétre N | Moyenne type 25 50 (5]
betal 5000 01991 01938 -0.3310 -0.135%0  -0.0684
beta1l 2000 -0.0375  0.00279  -0.0394 -0.0375 -0.0356
beta? 5000 28109 01025 27424 2813 235804
betad 5000 -13.9485 0 11272 | 147403 -13.9639  -13.1763

FIGURE 7.2 — Procédure MCMC pour un modeéle probit

ci-dessous (figure 7.3).
La matrice de corrélation des parametres est donnée dans le tableau suivant 7.4, a I'ex-

Intervalles a posteriori

Intervalle de confiance
Intervalle de confiance | a plus haute densité

Parameétre Alpha symeétrique (HPD)

betal 0.050 -0.5709 0.1798 -0.59649 01517
betatl 0.050 -0.0431 -0.0324 -0.0429 -0.0323
beta2 0.050 2.6093 3.0055 26088 3.0041
beta3 0.050 -16.1359 -11.7387 -16.1579 -11.8040

FIGURE 7.3 — Procédure MCMC pour le modele probit
ception de la constante 3y, la matrice contient des valeurs de corrélation petites donc il

n’y a pas de probleme de corrélation entre les parametres de I’échantillon.

Matrice de corrélation a posteriori

Paramétre | betal  betal | betaZ?  betal

betal 1.0000 -0.8683 -0.3188 -0.3577
betatl -0.8683 | 1.0000 -0.1766 0.1106
beta2 -0.3188 -0.1766  1.0000 0.3693
beta3 -0.3577 01106 0.3693  1.0000

FIGURE 7.4 — Procédure MCMC pour le modele probit

Afin de vérifier la convergence de la simulation de Monte Carlo, les auto-corrélations
sont importantes comme montrer dans le tableau 7.6, I'existence d’'une importante auto-
corrélation pour le petits lags et décroit vite pour les longs lags affirme qu'’il y a conver-

gence de la simulation c’est ce qui est souhaité (propriété de convergence de la simulation
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Matrice de covariance a posteriori

Paramétre betal beta1l beta2 betal

betal 0.0375 -0.00047 -0.00633 -0.0781
betal 0.00047  7.775E-6 -0.00005 | 0.000348
beta? -0.00633  -0.00005  0.0105 0.0426
betal -0.0781  0.000348  0.0426 1.2705

FIGURE 7.5 — Procédure MCMC pour le modele probit

est vérifiée).

Pour plus de détail sur la convergence, on a calculé quelques tests a savoir ceux de Ge-

Autocorrélations a posteriori

Paramétre | Lag1 Lag 5 Lag 10  Lag 50

betal 0.7197 | 01635 0.0225 -0.0191
beta1 0.7345 01962 0.0504 -0.0299
beta2 0.7404 02277 0.0150 00325
betal 0.7453  0.2148 0.0105  0.0208

FIGURE 7.6 — Procédure MCMC pour le modele probit

weke, Raftery lewis, concernant Geweke, on compare les moyennes de début et de fin de

la chaine de Markov le test est comme suit tableau 7.7 :

Hj : la moyenne estimée converge

H; : la moyenne estimée ne converge pas

Pour des grandes valeurs de z on rejette Hy. Dans notre exemple la convergence est satis-
faite.

Le test de Raftery-Lewis évalue la précision des centiles estimés (désirés) en rapportant
le nombre d’échantillon pour atteindre la précision souhaitée. L'échec signifie qu'on a
besoin d'une chaine de Markov plus longue. Mais si le total du nombre d’échantillon
n’excede le nombre minimal il y a rejet de convergence sinon si le nombre d’échantillon
est supérieur au nombre minimal donc la convergence est satisfaite c’est le cas de notre
tableau A.4.

Le test de Heidelberger-Welch est semblable au test de Raftery-Lewis, a la seule diffé-
rence que le test de Heidelberger-Welch est divisé en deux sous tests, un test stationnaire
et un test de demi-largeur, les deux tests ony pour objectifs d’évaluer la stationnarité de la
covariance de la chaine de Markov. L'échec signifie qu'on a besoin d’'une chaine de Mar-
kov plus longue. Dans notre cas (Voir Annexe), en se basant sur la statistique de Cramer
Von Mises, le p-value est supérieur a la statistique de Cramer Von Mises donc la cova-

riance de notre chaine de Markov est stationnaire.
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Diagnostics de Geweke

Parametre z | Pr=|z
betal 0.4379 0.6614
betal -0.8870 03751
beta? 11114 0.2664
betal 0.0715  0.9430

Diagnostics de Raftery et Lewis
Quantile=0.023 Exactitude=+/-0.003 Probabilité=0.95 Epsilon=0.001

Nombre d'échantillons

Facteur de
Paramétre Ignoré Total Minimum dépendance
betal 13| 13499 3746 3.6036
betat 14| 14906 3746 3.9792
beta2 13| 14429 3746 3.8518
betad 12| 12954 3746 3.4581

FIGURE 7.7 — Procédure MCMC pour le modele probit

Pour le test de demi-largeur, il informe si on aura besoin d’'une taille d’échantillon plus
grande pour atteindre la précision requise pour la moyenne estimée. Dans notre cas’échan-

tillon est suffisant.

Diagnostics pour beta0 Diagnostics pour beta1
040 -0030

-0.035

betal
betal

-0.040

-0.045

2000 4000 6000 8000 10000 2000 4000 6000 8000 10000
fteration Iteration
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0o “hm
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0 I

Autocorslation
Densité a postariori
Autocorrslation
Densité a posteriori

0 10 20 30 40 50 -1.0 -0.5 00 05 0 10 20 30 40 50  -0.050 -0.045 -0.040 -0.035 -0.030
Retard betad Retard betal

(a) diagnostique o (b) diagnostique 3;

FIGURE 7.8 — Diagnostique des parametres 3y et 3;

En plus des statistiques, PROC MCMC affiche des graphes de diagnostiques 7.8. Pour
chaque parametre 'historique de la simulation est affichée en haut, sile graphe ressemble
a un bruit blanc sans drift comme le cas de notre exemple, il indique une bonne conver-
gence, la figure du bas a gauche montre les auto-corrélations jusqu’au lag 50, comme déja
vu précédemment et dans les tableaux plus haut les autocorrélations sont longues pour

les petits lags et petites pour les longues lags, la propriété souhaité est donc vérifiée. Fina-
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lement la figure de bas a gauche est la distribution a posteriori simulée pour chacune des

parametres qui suivent une loi normale.

7.2.2 Comparaison entre le modele classique et le modele bayésien

Le modele bayésien est plus adapté pour des portefeuilles comportant un nombre de
clients important puisqu’il permet de travailler sur un échantillon puis d’inférer sur toute
la population, donc c’est une méthode rapide et moins cotiteuse en terme du temps ce-
pendant son probléme majeur est de 'implémenter puisqu’il nécessite la programmation
de la technique de simulation de Monte Carlo par la Chaine de Markov contrairement au

modele classique qui est simple comme on a déja vu plus haut.
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CHAPITRE 8. STRESS TESTING

Introduction

Dans ce chapitre, on va aborder I'étape du Stress Testing, le Stress Testing est une acti-
vité qui est généralement effectuée apres que les modeles de PD, LGD et EAD sont élabo-
rés. Son objectif est d’analyser le comportement de ces modeles sous certains variations
ou changements internes ou externes. On va discuter plusieurs manieres d’élaborer un
Stress Test comme celui basé sur la sensibilité ou encore celui basé sur les scénarios his-

toriques ou hypothétiques.

8.1 Objectif du Stress Tests

La question qu’on se pose généralement, Pourquoi a t-on besoin des Stress tests?
La réponse c’est que les Stress tests sont imposés par les régulateurs, en 'occurrence par
le comité Bale. Cependant, de plus les Stress Tests sont d'une valeur capitale d'un point de
vue management, premierement ils permettent d’anticiper les scénarios les plus pesants

en terme de capital.

8.2 Les types du Stress Testing

Stress Tests
Tests de Tests de
scénarios sensibilité

l ———

cénarios cénarios . j i

. . cps a un facteur a plusieurs
istoriques ypothétique facteurs
Non

Systématigue

|

[
[Simu!ﬂ'tion ] [Corréfation ] [‘.I'}‘aéorie des . ] E’ire sCEn ario] [Subjech]‘ ]
valeurs extréme

FIGURE 8.1 - Les différents type du Stress testing

Sur la figure 8.1 on peut voir les différents approches du stress testing, qui peuvent

généralement étre divisées en deux grands niveaux :

— Tests de scénarios : comportent les scénarios historiques qui sont des scénarios qui

ont déja eu lieu dans le passé et qui ont engendrés de lourdes pertes financieres
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(exemple : la crise économique de 1929 ou la crise financiere de 2007) ou des scéna-
rios hypothétiques qui sont des scénarios imaginaires mais ils ont une probabilité
de se réaliser et comportent a leur tour des simulations comme des scénarios sys-

tématiques ou bien le pire scénario comme non systématique.

— Tests de sensibilité sont des tests qui se basent sur I'étude de variation d'un facteur
ou plusieurs facteurs simultanément (exemple : hausse de salaire, changement de

I’état matrimonial du client).

8.2.1 Stress Testing basé sur les scénarios

Dans cette approche, le stress test est basé sur différents scénarios. L'idée est de tra-
vailler sur des événements de choc possible puis jauger leurs impact sur les différentes
variables affectées. La figure 8.2 expose les trois scénarios possibles (hausse, normale ou

baisse) du taux de croissance du PIB, taux d’inflation ou taux de chomage.

Scénarios Inflation

Scénarios PIB

2014 2015 2016 2017 2018 0,000
Année
== P|B ConjonctureNormale PIB Bonne Conjoncture
PIB M auvaise Conjoncture Annee

—— Inflzion Scénario central nflion Descente nflation Montee

(a) scénarios PIB (b) scénarios Inflation

Scénarios taux de chdmage

0,00%

T2 T3 T4 T1 727374 71 727374 T1 7273 T4 717273 T4
2015 2016 2017 2018

Taux Chémage Conjoncture Nor male Taux Chémage Bonne Conjoncture

Tauwx Chémage Mauvaise Conjoncture

(c) scénarios chdmage

FIGURE 8.2 — Les différents scénarios pour les différents variables macroéconomiques : Cas du
Maroc sur la période T2 de 2017 a T4 2018 source :Banque Mondiale

75



CHAPITRE 8. STRESS TESTING

8.3 Lemodele risque sous la régulation Bale

Le comité de Bale veut que les institutions financieres aient assez de fonds propres
(Tiers I et Tiers IT) pour faire face aux pires scénarios de pertes dans leurs portefeuilles de
crédit.

Le stress de la probabilité de défaut PD est basé sur un modele non linéaire d'un facteur

(One Factor) ou le facteur égale a 99.9

Fréquence

Perte prédite  Perte non prédite  Perte stressée Petre maximale
(provisions) (reg. capital) (reg. capital + capital buffer)

FIGURE 8.3 — Perte prédite, non prédite et stressée et leurs capitaux correspondants

8.3.1 Pirescénario du taux de défaut

Le pire scénario du taux de défaut (i.e the Worst-Case Default Rate WCDR) est un élé-
ment central dans le modele de risque balois et aussi un exemple de stress test pour la
probabilité de défaut. On se réfere au modele de défaut présent dans notre portefeuille de

crédit . Le modele balois est définit comme suit :

Rir=—y0X¢ + /1 —Q€it

La sensibilité au facteur systémique est ,/p. On a choisi un signe négatif en respect avec
la formule de Bale mais dans ce cas il est Irrévérencieux puisque X; suit une loi normale.
La sensibilité du facteur Idiosyncratique quant a elle est /1 — . Lévénement de défaut se
réalise si le rendement tombe en dessous d’'un seuil spécifié c;;. La probabilité de défaut

PD dans le cas ou1 X; suit une loi normale est :
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PD;;=P(D;;=1)=P(R;; < ¢it) =D(c;r)

® est fonction de densité cumulative de la loi normale centrale réduite. Cette probabilité
correspond a une probabilité de défaut inconditionnelle concernant le facteur de risque
systémique non observé X;; et elle est estimée par les modeles de durée de vie comme on
a déja vu au chapitre précédent. La probabilité de défaut conditionnelle qui a pour réali-

sation le facteur risque systémique est :

Cir + /00X
WCDR=P(D;; = 1|x;) = P(Rj; < Cigx,) = @(”T\/_t
-e

Avec c¢;; = @~ 1(PD;;). Le comité de Bale a spécifié que la corrélation entre les actifs et

) ()

la réalisation x; de la variable aléatoire X; considérée comme le pire scénario entre 1000
scénarios économiques (i.e, Comme X, est une normale centrée réduite : x, = ®~1(0.999)).
On remplace dans (), on trouve ’équation bien connue comme résultat au Worst-Case-

Default-Rate (pire scénario du taux de défaut) sous I'approche IRB :

O 1(PD;y) + /p® ! (0.999))
1-p

Les régulations prudentielles de Bale ne permettent pas aux institutions financieres d’es-

WCDR= P(Dj; = 1|x;) = P(Ri; < cizjx,) = D(

timer le parametre de corrélation des actifs, par contre ils ont spécifié une constante a ce
parametre (15% dans le cas hypothécaire et 4% pour les crédits revolving(Permanents)) ou
une fonction de la probabilité de défaut dans le cas des crédits pour entreprises et pour
les autres crédits de détail.

Dans le cas du crédit de détail le parametre de corrélation des actifs est calculé comme

suit :

1-exp(—35PD) 1-exp(—35PD)
©=0.03 x +0.16 x (1 —
1—-exp(—35) 1-exp(—35)

) = 0.03(1 + exp(—35PD))

On peut remarquer que le parametre de corrélation est une fonction décroissante de la
probabilité de défaut qui est égale a 16% dans le cas ot PD=0et 3% dans le cas ou PD=1.
Dans le cas des crédits pour entreprises le parameétre de corrélation des actifs est calculé

comme suit :

1-exp(—-50PD) 1-exp(—50PD)
Q:O,]_ZX +024X(1_
1-exp(—50) 1—-exp(—50)

)= 0.12(1 + exp(—50PD))

De méme que dans le cas du crédit de détail pour les ménages, le parametre de corrélation
dans le cas du crédit pour entreprises est une fonction décroissante de la probabilité de
défaut qui est égale a 24% dans le cas ot PD=0et 12% dans le cas ou PD=1, que la figure 8.4

I'illustre clairement.
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Paramétre de Corrélation

0.00
0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 010
Probabilité de défaut

AR, Corm_entraprise (5=5) Corr_hypathecaire (559 Corr_revolving == corr_detail

FIGURE 8.4 — Le parametre de corrélation en fonction de la probabilité de défaut pour les différents
types de crédit

Pire scénario du taux de défaut
0.25

0.20

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 010

Probabilité de défaut
el wedr_entreprise (S8 wedr_hypothecaire  (555=) wedr_revolving [ wedr_detail

FIGURE 8.5 - Le pire scénario du taux de défaut en fonction de la probabilité de défaut pour les
différents types de crédit
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8.4 Stress Test de la probabilité de défaut basé sur les scé-

narios

On va étudier le cas simple de I'impact d’'une mauvaise conjoncture économique sur
I’évolution de la probabilité de défaut de notre portefeuille en I'occurrence le cas du PIB
et le Taux de chdmage en mauvaise conjoncture en se basant sur les scénario de la fi-
gure 8.2.

On inclut en plus des variables macroéconomiques PIB_temps et Taux_chomage les va-
riables liés au clients et au produit a savoir Scor_octroi et Rapp_pret_valeur_temps, le mo-

dele utilisé est le modeéle probit, on obtient les résultats suivants :

Estimations par I'analyse du maximum de vraisemblance

Erreur Khi-2

Paramétre DDL | Estimation type  de Wald  Pr = Khi-2
Intercept 1 01152 0.0674 29068 0.0882
Scor_Octroi 1 -0.00406 0.000097 | 17602215 =.0001
PIB_temps 1 -0.1394 | 0.00400 1211.4029 =.0001
Tx_chom 1 0.0902  0.00452 397.2631 =.0001
Rapp_pret val temps 1 0.0232  0.000366 40171519 =.0001

FIGURE 8.6 — Sortie du modele Logistique

Association des probabilites prédites et des réeponses observees

Pourcentage concordant 834 Dde Somers | (0.669
Pourcentage discordant 16.6 | Gamma 0669
Pourcentage lié 0.0 Tau-a 0262
Paires B27685117 ¢ 0834

FIGURE 8.7 — validation du modele

Les parametres estimés sont significatifs montrent que la hausse du taux de crois-
sance du PIB réduit la probabilité de défaut PD, par contre la hausse du taux de chomage
augmente la probabilité de défaut chez le client, ce résultat peut étre expliqué par le fait
qu'une bonne conjoncture économique (hausse du taux de croissance du PIB) est sou-
vent accompagné par une hausse des salaires ainsi les clients par contre la hausse du
chomage reflete une mauvaise conjoncture économique ce qui va étre impacté les traites
des clients d’ou la hausse de la probabilité de défaut(exemple perte de travail chez les
personnes qui ont déja des crédits).

On va maintenant estimer les probabilités de défaut des clients d’ici 12 mois (1 ans) dans
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le cas d'un conjoncture normale appelées PD_base a travers le modele probit , ainsi que
dans le cas du pire scénario appelées PD_wecdr via la formule (%).

La figure 8.8 est un extrait des probabilités par ordre croissant calculées pour chaque
client, on remarque que les probabilités PD_wecdr sont supérieures que celle du PD_base

ce qui est prévisible puisque le cas du wedr est un cas

PO _temps_base PD_temps_wcdr

0.1103730954 0.1813066245
0.1103875804 0.1815286411
0.1104007643 0.1815486733
0.110415539 0.181971135
0.1104343639 0.1820757438
0.1104345501 0.1820918227
0.110455009 0.182097391
0.11051075 0.1821153337
0.1105400346 0.182160336
0.1106150787 0.182280447
0.1106250255 0.182233433
0.1106343485 0.1823805299
0.110805744 0.1825640453
0.1108416208 0.1826185443

|

1

i

i

i

|

FIGURE 8.8 — Compraison des probabilités : PD base et PD wcdr

Le cas stressé est par définition I’étude de 'impact des variables extérieures sur I’ag-
gravation du taux de défaut sous des hypothéses réalistes, en effet la probabilité stressée

est calculée dans notre cas sous les hypotheéses suivantes :
— Un taux de croissance négatif égale a —0.3% (Mauvaise Conjoncture T3/2018) 8.2
— Un taux de chomage de 11% (projections Mauvaise Conjoncture T3/2018)

Finalement, la figure 8.9 retrace les trois scénarios a savoir le scénario normal (base), pire
scénario (wcdr) et le scénario stressé, on remarque que les probabilités de défaut dans le
cas stressé qui est un cas plus grave que le cas du WCDR sont supérieures comparées au

deux autres scénarios.
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Frequence
1.00

0.50

0.00
0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10
PD
55 PD_base = PD_ wodr = PD_stress

FIGURE 8.9 — Fonction de distribution cumulative pour les probabilités de défaut :base, pire scé-
nario, stressée
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CHAPITRE 9. DEVELOPPEMENT D’UNE APPLICATION VBA

Introduction

Dans ce dernier chapitre on va mettre au point une application VBA qui permet I'au-
tomatisation et I'implémentation du score de comportement ainsi que la probabilité de
défaut prédite pour un client donné, en se basant sur le modele logistique obtenu au cha-
pitre 5, et comme étape finale cette application permet d’estimer la perte attendue du
client en question.

9.1 Motivation

Pour faciliter le calcul de la probabilité de défaut et le score de comportement et afin
d’émettre une décision dans un délai réduit, on a pensé qu’il est judicieux de les implanter
dans une application VBA .

9.2 Composantes de 'application VBA

Calcul du score de comportement: Modéle logistique @

il dig
VWafasalaf
Al alae

Probabilité de défaut future _

[
__________

FIGURE 9.1 — Interface de I'application VBA :calcul de la probabilité de défaillance future

La figure 9.1 nous montre les différentes composantes de notre application, il com-
porte comme inputs les variables explicatives retenues par le modele logistique et comme
résultat il retourne la probabilité que le client dont correspond les caractéristiques en-
trées fasse défaut dans le futur ainsi que son score et finalement la décision sur le client

en question : profil risque ou non risqué.
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9.3 Automatisation du calcul de la PD et du score de com-

portement

Apres le calcul de la probabilité de défaut par le modele logistique, et via la méthode
de calibration en utilisant la formule vu au chapitre 5
Score crédit:Zli\L1 (WOE; *f; + %) * %
Avec:
Bo : la constante dans le modéle logistique
B; :I'estimation des parametres des variables significatives
WOE :Weight of evidence (poids d’écidence)

N :le nombre de parametres significatifs

On obtient les score de comportement d'un client donné.

Décision

Finalement, 'application VBA retourne une décision basé sur le score de comporte-
ment calculé et le cutoff de 'expert (le seuil au dessous duquel le client est considéré

comme profil risqué), donc la décision serait de type : profil risqué ou non risqué.

Calcul du score de compoertement: Modéle HI-SI-!FE Ei

CdLwlig
Walasalaf
laalo g

Probabilité de défaut future  ([deeEl

| oo |

Actualiser Calculer Perte attendue Quitter

FIGURE 9.2 — Interface de I'application VBA : Prise de décision

9.4 Calcul dela perte attendue

Lintérét du score de comportement c’est d’anticiper les clients qui vont tomber en dé-
faut, et par suite constituer des provisions pour faire face au risque crédit. La formule pour

le calcul des provisions nécessite la connaissance de deux autres parametres a savoir :
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— LGD : correspond a I’évaluation la perte encourrue en cas de défaut de la part d'une

contrepartie. Le Loss Given défault est exprimé en pourcentage.

— EAD est I'exposition encourue par un créancier en cas de défaut de son débiteur.
En d’autres termes, c’est le montant du préteur exposé au risque de défaut de I'em-
prunteur. qui est le risque que le débiteur ne remplisse pas son obligation de rem-

boursement au créancier.

La perte Attendue est ainsi obtenue par la formule :
EL=PD x LGD x EAD

La perte attendue doit étre calculée pour chaque client EL;, puis étre agrégée pour tout le
portefeuille telle que EL; g7 = Z?zl EL; pour un portefeuille de n clients.

Dans notre cas on va se limiter au calcul de la perte attendue pour chaque client.

UserForm2 @

S /e

i lawl dg
‘Wafasalaf
Hlaolas

FIGURE 9.3 — Calcul de la perte attendue d’un client donné
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Conclusion générale

Mon expérience chez Wafasalaf m’a permis de me familiariser avec un nouveau monde,
c’est celui du risque crédit qui est en constante évolution surtout avec I'introduction des
nouvelles normes IFRS.9. J’ai pu acquérir a travers ce stage les fondements du dévelop-
pement des scores et le suivi du processus de renouvellement de la grille de score.

Ce rapport qui expose des techniques classiques de développement d'un score crédit
comme la modélisation logistique mais adaptée dans notre cas a un score de compor-
tement via 'intégration des nouvelles variables de comportement, aussi des techniques
utilisés en machine learning comme le réseau bayésien ou encore les arbres de décision
dans notre cas on a étudié I'arbre CART, on a vu qu’ils peuvent donner des modeles plus
performants mais leur interprétation et leur implantation les rendent moins utilisable par
les risk managers a moins d’utiliser des techniques poussées pour I'extraction des coef-
ficients comme e systeme fuzzy dans le cas du SVM. Ainsi que I'utilisation des modeles
poussés comme le modele PIT qui fait introduire en plus des variables propres au client
des variables macroéconomiques et tester si ces dernieres ont un impact sur le taux de
défaut des clients.

On a étudié toujours dans le cadre des modeles poussés, le modéle de Cox, qui en plus de
prédire les probabilités de défaillance du client, integre la dimension temporelle puisqu’il
permet de prédire le temps de défaut, ou encore étudié le taux de défaut par strate qu’on
a vu pour la variables type de produit.

Finalement, on a étudié la modélisation par inférence bayésienne qui appartient a un tout
autre référentiel de modélisation totalement différent du paradigme fréquentiel. La tech-
nique utilisée dans notre cas est celle du Monte Carlo Chaine de Markov MCMC, cette
technique repose sur un estimation de la probabilité de défaut sur un échantillon puis
inférer sur toute la population.

L'étape qui a suivi la modélisation était bien sur de tester la rigidité de cette modélisation
vis a vis les variations extérieures notamment le calcul de la probabilité dans le cas du pire
scénario ou dans un cas plus hypothétique appelé la probabilité stressée calculée dans le
cas ou le scénario est considéré plus pire que celui du WCDR :pire scénario.

Finalement, on a automatisé le calcul de la probabilité de défaut ainsi que le score qui lui
correspond a travers une application VBA, par la suite et grace a cette probabilité calculée

on estime la perte attendue pour un client donné.
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Annexe A

Annexes

A.1 Figures annexes

Scorecard

58 -1.08 4198 499 -097
) 033 2559 45.00 -0.97
101 047 1334 30.00 -0.97
13 088 9.26 15.00 -0.97
96 030 1549 502 -097
63 -1.02 4053 970 -0.86
87 -0.05 2051 34.90 -0.86
94 023 16.34 2536 -0.86
99 044 1375 2501 -0.86
85 -013 2196 504 -0.86
96 033 15.06 4613 -0.87
93 020 16.84 2481 -0.87
83 -018 2274 1460 -0.87
79 033 2562 7.63 -0.87
54 -1.34 43.49 7.04 -0.87
64 -125 4623 499 -0.67
86 -012 2178 40.00 -0.67
97 046 1342 30.00 -0.67
86 -0 21.66 15.00 -0.67
a5 035 1482 1001 -0.67
100 043 13.80 7968 -0.95
69 -0.68 3270 1123 .95
42 -1.65 56.22 9.09 -0.95

FIGURE A.1 - Les scorecards crédit du modele logistique de notre portefeuille avec SAS Miner
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Réseau bayeésien

0: <= 819776 Type
1:81977.6 ~ 161 336,2 @ Frédicteurs
21161 336.2 ~ 240 6948 ®Cible

0 <= 76 3 : 240 694,8 ~ 320 053 4
Y 4: >320 0534
2:52~7,8 0: <=8,2
3:7,8~104 1:8,2 ~ 16,4
4: =104 2:164~ 24,6
mhr_Cred
Anc_P

: <= 18 860

: 18 860 ~ 36 620
: 36 620 ~ 54 380
: 34 380 ~ 72 140
: =72 140

MT_FRET

e Gl Pl e 0

FIGURE A.2 — Réseau bayésien :structure couverture de Markov
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beta2

Autocorrélation

Paramétre

betal

beta1l

beta2

beta3

2000

h

0.6

04 +

a2
(Y]

a = = nm ---"'“'--—-r‘-

=]

Residus_Partiel_TYFPE_PROD

e -

log[duree)

FIGURE A.3 — Résidus partiels : type produit

Test de stationnarité

Stat de Cramer

Diagnostics de Heidelberger-Welch

Résultat | Itérations

Test de demi-largeur

Demi-largeur | Résultat

-von Mises  pValue dutest | supprimée Demi-largeur Moyenne relative | du test
0.1268  0.4688 Succes 0 0.0113  -0.199 -0.0565  Succés
0.1445  0.4067 Succes 0 0.000179  -0.0375 -0.00476 | Succés
0.0612  0.8067 Succes 0 0.00650 2.8109 0.00231 Succes
0.0749  0.7218 Succes 0 0.0831 -13.9495 -0.00596 | Succes

FIGURE A.4 — Procédure MCMC pour le modéle probit

Diagnostics pour beta2

4000 6000
hteration

Densits a posteriori

20 30 40 50 24
Retard

(a) diagnostique (3,

26

Diagnostics pour beta3

betad

2000 10000 2000 4000

Autocorrélation

28 3.0 32 0 10 20 30 40
beta2 Retard

1.0
05 ||
0.0

&0

6000 8000 10000
lteration

Dansité a pasteriori

18 -16 -14 -12 -10
beta3

(b) diagnostique 3

FIGURE A.5 — Diagnostique des parametres 3, et B3
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Private Sub ComkoBoxl Change(

End Sub

Private Sub CommandButtonl Click(
TextBoxl.Valus = ""
ComboBoxl.Value = "7

ComboBox2 .Value = ""
ComboBox3.Value = ""
ComboBox4.Value = "7

End Sub

Private Sub CommandButtond_ Click(

If ComboBoxl.Value = "]0-69]" &nd (ComboBox2.Value = "]1-5]" Or ComboBox2.Value = "]5-10]1"
TextBoxl.Value = 3733

End If

If ComboBoxl.Value = "]70-172]" And (ComboBoxZ.Value = "]1-5]" Or ComboBoxZ.Value = "]5-10]"
TextBoxl.Valus = 3733

End If

If ComboBoxl.Valuse = "]173-240]" And (ComboBox2.Value = "]1-5]" Or ComboBox2.Value = "]5-10]1"
TextBoxl.Valus = 3733

End If

If ComboBoxl.Valus = "]241-312]" And (ComboBox2.Valus = "]1-5]" Or ComboBox2.Value = "]5-10])"
TextBoxl.Valus = 3181

End If

If ComboBoxl.Value = "]313-]" Ind (ComboBoxZ.Value = "]1-5]" Or ComboBox2.Value = "]S5-10]1"
TextBoxl.Valus = 3181

FIGURE A.6 — Extrait du code VBA pour I'automatisation du calcul du score
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A.2 Tableaux annexes

| Probabilités condifionnelles de

Defaut
|Lignes 1d= 1002 253
[ Parents | Probabilits
| MT_PRET | WIT_Cred_exist Val_prop | Anc_Emploi Anc_Prem Crd | nombr_impay | MNGQ | 1
|=18880 [=813778 =112 530 =22 <=233,646 [=2 [=28 [oz=2
|z==12280 |z=g13778 %=112820 =22 <=232,646 [=2 [z8~52 Joze
|==18 880 [«=81877.8 <=112 530 =22 ==233,846 [=2 [s2~72  [oso0
[s=18880 [z=219778 %=112530 [=82 ==233,648 [=2 [78~1w.4 o038
=12 880 [<=819778 <= 112530 =82 <=233,845 [=2 [=10.4 [1.00
|l==12 880 |==z18778& <= 112530 =52 «=232,646 [a~8 [=28 [o7s
=12 880 [<=819778 <= 112530 =82 <=233,845 [a~8& [z6~52 [100
[=12980 [<=819778 <=112530 =52 == 233,648 [a~8& [s2~78 100
|=18880 |=813778 «=112 530 |=22 <=233.646 [s~2 |[=28 |1.00
|s==12880 |==g18778 4=112530 =22 233848 ~ 467,292 |+=23 [=2z28 |o.0
|==18 880 |«=81877.6 <=112 530 |=22 233646 ~467.292 =2 [26-52 |o=2=
|s==12880 |==g18778 4=112530 =22 2833646 ~467,292  [3~6 [=2z28 [1,00
|z=18 880 |<=813778 <= 112530 =82 93846 ~ 467,292 [2~6 [z6~852 |100
|=1z2 880 |=813778 =112 530 l2~16.4 ==233,648 [=2 [=2z8 |34
[z==18880 [«=813778 <=112 530 [e2~18.4 ==233,646 [=2 [z6~852 o1
|=18880 |=813778 ==112 530 lg2~184 ==233,646 [=2 |[sz-72  |o7s
[x==12280 [z=81977 8 <=112530 e2~16.4 <=233,646 [=2 [Fe~mw4 [100
|=18880 [=813778 ==112 530 lg2~18.4 ==233,646 [=2 [=10.4 [100
[x==12280 [z=81977 8 <=112530 e2~16.4 <=233,646 [3~8 [=2z28 [o.60
|z==18880 |=813778 <= 112530 le2~182 ==233,646 [z~& [ze6~852 [100
=12 880 [==819776 =112 530 g2~ 164 ==232,646 [6~= [=2z8 [1.00
|z==18880 |=813778 <= 112530 le2~182 233546 ~ 467,292 [=2 [=zg |o,0s
|=18880 [=813778 =112 530 [e2~18.4 233646 ~467.292 =2 [26-52  [oaz
|z==12280 |z=g13778 %=112820 lez~184 233048 ~ 467,292 [=23 [s2~78  [100
[==18880 [==813778 <=112 530 [e2~184 2B3E46 ~ 467282 [2~6 [=2z28 [1.00
|z==12880 |2=m1877E =112 530 [18.4 ~ 228 +=233,846 |=32 [=28 [o18
|z==12880 [«=813778 <=112 530 [184 ~248 ==233,646 [=2 [z6~852 |os7
|l==12 880 |==z18778& <= 112530 [184 ~248 «=232,646 |[=2 [72~10.4 (o000
[z=18880 [z=819778 *=112530 [184 ~248 %=233,848 [3~8 [=28 [o.50
|==18 880 |«=813778 <= 112530 [18,4 ~248 233546 ~ 467,292 |=2 [=z8 |o,0z
|=18880 |=813778 «=112 530 [18.4 ~248 233646 ~467.292 =2 [26~52 |oo0
|s==12880 |==g18778 %=112820 [18.4 ~248 233848 ~ 467,292 |+=23 [7.2~104 |000
|=18880 |=813778 «=112 530 [18.4 ~248 233646 ~ 467,282 |=2 [= 10,4 |o.00
|s==12880 |==g18778 %=112820 [18.4 ~248 233848 ~ 467,292 [2~8 [z6~52 |100
|z=18 880 |<=813778 <= 112530 |248~228 ==233,646 [=2 [=z8 |o.08
|=1z2 280 |=g13778 =112 820 |245~228 ==232,646 [=2 [z6~852 [100
[z==18880 [«=813778 <=112 530 [248~228 ==233,646 [z~8& [=z8 [1.00
|=18880 |=813778 ==112 530 |248~222 ==233,646 [=12 [26~52  [100
[x==12280 [z=81977 8 <=112530 |22 ~328 233646 ~ 467292 [=3 [=2z28 [o.07
|==18880 |=813778 <=112 530 [248 ~222 233546 467282 [=2 [26~52  [100
[x==12280 [z=819778 <=112520 |22 ~328 283646 ~467.292  [3~6 [=2z28 [1.00
|z==18880 |=813778 <= 112530 [»2z8 ==233,646 [=2 [ze6~852 [100
|=18880 [=813778 112530 ~212860  |=£2 <=233,646 [=2 [=28 [o.50

FIGURE A.7 — Tableau des probabilités conditionnelles de défaut :Réseau bayésien Markovien
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|==12280 |e=m1o77e2 112530 ~ 212 580 [==22 |z32.846 - 257 292 [z==2 <=2z8 [o00 1,00
|[=18880 |==818778 112530 ~ 212560 [=22 |222.896 ~ 267 292 =2 28-~52 |ooo [1o00
|z==12880 |e=m1g778 112530 ~212 560 |22~ 184 [e=222828 [z=2 <=2z28 [1.00 fo.00
[z==18880 |==818778 112530 ~ 212 560 [gz2~16.4  [=2338428 [t==3 7&~104 [100 fp00
|z==12880 |e=m1g778 112530 ~212 560 |22~ 184 [e=222828 [z=2" =102 [1.00 fo.00
[z==18880 |==818778 112530 ~ 212560 |gz2~16.4  [2338%8 ~a287 282 [z==2 <=28 [o.00 [1.00
|=18880 |e=818778 112530 ~ 212550 |zz~184  |2364 487202 g8 ==2z8 [1.00 fo.00
|z==12280 |[e=m19o77e 112530 ~212 580 [16.4~248 [=2m:p2e [z==2 <=2z2g [o00 1,00
|=18880 |e=818778 112530 ~ 212550 [18.4~228 [=233848 =2 z28-~52 [100 fpoo
|z==12280 |[e=219778 112530 ~ 212 580 [18.4~248 [233848 ~467292 [z==2" <=28 [o.00 [1.00
|z==18880 |==815778 112530 ~ 212550 [18,4~228 [z23898 ~a287 282 [z==2" z28-~52 [ooo [100
|z==12280 |[e=219778 112530 ~212 560 |[228~228 [=2m:3848 [z==2" <=28 [o.00 [1.00
|e==12 880 |e=219778 112530 ~ 212 580 |[2a8~328 233,840 ~a87 292 le==3 «=28 |o,o0 1,00
|==12 880 |==219778 212 5680 ~ 312 530 [==82 |=2233848 =3 ==28 [1.00 |o.00
|z==12880 |z=819778 212 560 ~ 312 530 lgz~182 |#= 223 p48 [==3 78~104 [100 |00
=12 880 [g1977.8-~ 1812262 «=112530 [==82 |=2233848 =3 ==28 [017 o2
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FIGURE A.8 — Tableau des probabilités conditionnelles de défaut :Réseau bayésien Markovien
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