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Résumé et mots clés

Résumé

Face a la conjoncture actuelle et aux faibles neetés engendrés par une crise qui a
impacté tous les domaines, au Maroc notamment.iristgutions financieres se mobilisent
pour une meilleure gestion des risques. C’est datte perspective que I'établissement d’'un
systeme de notation interne, conformément a Baleeléve des priorités au sein de chaque
organisme.

Dans le présent rapport, nous avons étudié labiiitdadu projet pour ainsi arriver a

établir une grille de notation adaptée aux tréstgsetentreprises (TPE) pour les crédits
automobile.
Pour ce faire, il a été nécessaire d’établir unthodblogie a travers laquelle on a pu achever
notre travail. Ainsi, chaque chapitre du rappornporte deux grands titres, le premier retrace
le cadre théorique de chaque partie et le secondecoe I'application de ce cadre théorique
en pratique.

Mots clés :

Bale 1],
Réglementation,
Risque crédit

, hotation interne,
Credit scoring,
Défaut,

Régression logistique,

Classes de risque.
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Introduction générale

Introduction générale

Dans un contexte de crise, le monde se mobilise assurer une bonne gestion de
risque.

Le comité de Bale, dans cette perspective a édicteé multitude de regles
prudentielles au sein des banques et des instisufioancieres dans le but de quantifier le
risque, notamment le risque de crédit qui fait jgobde notre étude. Parmi les mesures
prudentielles édictées par Bale Il, I'établissentéah systeme de notation interne au sein des
banques et des établissements financiers.

Wafasalaf, étant un leader du crédit a la consommaau Maroc se doit de mesurer,
afin de maitriser le degré risque d'un client. d\intoutes les unités de Wafasalaf se
mobilisent auprés du pdle risque pour assurer maegleure classification des clients en
fonction de leur profil risque.

Et conformément aux normes de Bale I, Wafasalafimen place un systeme de notation

interne pour les préts personnels (PP), mais ngoskés pas actuellement un systeme de
notation pour les sociétés. Notre projet de firtuilé a pour objectif d’assurer cette notation

interne des sociétés par I'élaboration d’'une guéescore pour les Tres Petites Entreprises
(TPE) et ainsi permettre aux agents de se basemsuregle de décision quant a I'octroi ou le

refus d’un dossier de crédit.

Cependant, le travail effectué constitue pour Bmigme une premiére aide a la décision en
attendant la collecte d’'informations plus pertimsnét plus décisives comme il sera expliqué
dans le corps du rapport.

Les deux premieres parties du rapport comportenétiepes relatives a la modélisation
du défaut, a commencer par le traitement de la basgonnées qui constitue I'étape clé de
notre étude. La partie suivante a pour objectifveder le modéle théorique pour ainsi
construire, dans la partie 4 la grille de scoredeaniere partie constitue une automatisation
du modele de score sous VBA Excel.
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Chapitre 0 : Généralités et présentation du cadeetcavail

L.

Définitions et Généralités

[.1. Introduction

Toute institution financiére, dans I'exercice ds $enctions est sujette a des risques

financiers. Ces risques financiers nécessitent @amisme de gestion interne.

On en distingue six principaux types :

Le risque de liquidité : découle d’'une difficulté maobiliser des fonds a un co(t
raisonnable ou de la difficulté de vendre des sdtifanciers a des prix proches de
ceux du marché.

Le risque de marché concerne les activités barscatrées activités commerciales des
banques, c’est un risque de perte en cas de mouvendéfavorables des taux
d’intéréts, des prix des matieres premieres etdess des devises.

Les risques de marché peuvent étre classés emsidigés aux prix des actions, risque
de change, risque lié au taux d’intérét ...

Le risque de taux : concerne la variation de laewaldes fonds propres ou de la
rentabilité suite a une variation du taux d’intérét

Le risque de solvabilité : concerne l'insuffisarere réserves pour absorber les pertes
eventuelles.

Le risque de crédit: est le plus important et icaluquel sont confrontés tous les
établissements de crédit de nos jours, il peut & s'il est bien mesuré dou
I'intérét de développer un mécanisme de gesti@rietde ce type de risque.

Dans ce qui suit, on va nous intéresser uniqueaensque de crédit.

|.2. Définition risque de crédit

Le risque de crédit se traduit par I'incapacitélewefus d’'un emprunteur de remplir

ses obligations stipulées dans le contrat établt #@tablissement de crédit.

En terme probabiliste le risque de crédit représenprobabilité de défaut de paiement d’'un
client, mais ne se limite pas uniquement a ce e@sde défaillance mais aussi a d'autres
risques qui peuvent compromettre la rentabilit€&tablissement financier.

Les plus importants sont :

Le risque de portefeuille : est relatif a la dégtamh du portefeuille.

Le risque de concentration : survient suite a lastpon sur un secteur particulier ou
sur une zone donnée.

Le risque pays : d0 a une instabilité du pays esstipn qui pourrait engendrer une
dégradation de sa note souveraine et donc de figégqiearemboursement.

Dans cette perspective, les établissements finanse doivent d’assurer une réserve en
fonds propres dans le cadre de mesures prudestazlleespectant les proportions édictées par
la réglementation de Bale, et ceci en vue de fate aux pertes engendrées par la réalisation
des risques auxquels ils sont confrontés.
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|.3. Ratio standards

Il N’y a encore que quelques années, I'octroi dddicrpar une institution financiére
était une opération trés classique. Les agentsrgertaient d’étudier les rapports comptables
de ceux qui sollicitaient des fonds en comparantslgatios financiers a ceux qui sont
associés aux normes de bonne santé financiere.

Avant de conclure la demande de crédit d’'une ensepa banque se doit d’établir un
diagnostic financier de I'entreprise qui demanderkdit en examinant son bilan (renseigne
sur le patrimoine) et son compte de produits attdgges (donne le résultat de I'entreprise).

Cette analyse du risque a pour objectif d’étudssrdomptes financiers passés de I'entreprise
en vue de diagnostiquer ceux du présent et préaaanté financiéere de I'entreprise dans le
futur.

Le diagnostic financier repose sur des ratios firas représentés dans 3 grandes
catégories :

v' Ratios de structure :

Intitulé Formule

Capitaux propres/ capitaux

Ratio d'autonomie financiér
permanents

D

Ratio de trésorerie immédiate Disponibilité/ dettes a court terme

Capitaux permanents/ actif

Ratio d’équilibre financier . o
immobilisé

v' Ratios d’activité :

Intitulé Formule

Part des frais financiers dans la valeur Charges financiéres//valeur ajoutée
ajoutée

Ratio crédit fournisseurs en mois| (Dettes fournisseurs/ achats TTC+ autres
charges externes TTT)*12

Ratio crédit clients en mois (Creances clients/GACT*12

v' Ratios de rentabilité :
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Intitulé Formule

Rentabilité financiére Résultat net de I'exercitagditaux propres

Ces ratios sont classés dans une catégorie desrggupermet de fixer la prime de
risque sur une base de jugement.

Aujourd’hui, des modeles sont développés pour hieetde risque de crédit d’'une institution
financiére, dont le modéle Scoring qui fera I'olgjetnotre étude.

[.4. Définition du crédit Scoring :

Le « Credit Scoring » est le processus dattributaiune note (ou score) a un
emprunteur potentiel pour estimer la performanteréude son prét (Flaman, 1997).

En vue d’octroyer un crédit a un client, un étadiment de crédit tout comme la
banque a besoin de s’assurer que le client esaldelvc'est-a-dire qu’il est en capacité de
rembourser ses emprunts. La banque exige doncadastigs a 'emprunteur, ces garanties ne
suffisent pas toujours a trancher quant a la d@tidioctroyer le crédit. Les établissements
financiers ont donc recours a un systeme de spgreonsiste a évaluer 'emprunteur en se
basant sur plusieurs facteurs discriminants notamhieeevenu, I'age, le secteur d’activité ...
et permettre de déterminer ainsi le profil risqueddmandeur.

Le « Credit Scoring » n’approuve ni ne rejette deenande de prét, il prédit plutot la
probabilité d’occurrence d’'une mauvaise performance

Il est plus utilisé par les établissements de tifai par les banques, car celles-ci détiennent
des dossiers en interne de leurs clients et ont grs d’informations concernant la qualité
d’emprunteur que les établissements de crédit.

[.5. Avantages et inconvénients du « Credit Scpsin

Pour faciliter la gestion du risque de crédit,@éablissements financiers se doivent de
développer un systeme qui retrace la qualité dhgagement.

L'instauration d’'une grille de notation interne wae donc essentielle et présente de
nombreux avantages :

Le Credit Scoring est un procédé simple, qui perd@méliorer la productivité des
analyses de demande de crédit en traitant lesetessi ainsi trancher rapidement quant a
I'octroi ou non du crédit en se basant sur le sastenu a partir des informations de
'emprunteur, ce qui engendre une satisfactionctleats qui voient leur demande traitée dans

un temps tres court.

Le Credit Scoring a aussi comme avantage d’étreogeme, c'est-a-dire que les décisions
issues de différentes agences sont les mémes ellegu§’appuient sur la méme grille de
notation construite a partir de critéres qui sdemuobjectifs.
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Il peut étre testé avant utilisation, et mesuresialasprobabilité de défaut de remboursement,
il donne des tarifications de crédit adaptées ague encouru et assure une meilleure
allocation des fonds propres sous les directiveRale I1.

Par ailleurs, l'utilisation de score assure a laduee une baisse de taux des impayeés
tout en conservant une clientele avec un risqueemayfaible et dont le taux d’intérét est
déterminé selon la catégorie d’appartenance dueisq

Cependant, le «Credit Scoring » représente [liméaient d’appuyer la décision
d’acceptation ou de rejet du dossier de créditusmuent sur des chiffres, sans permettre au
client de défendre son projet. C’est pour cecilguéredit Scoring concerne généralement les
petits crédits tels que les crédits a la consonomajui engendre des petits montants et la
prise en considération du facteur temps.

|.6. Cas de Wafasalaf :

Etant un établissement de crédit, la modélisatianridque de crédit s’avere étre
indispensable a Wafasalaf.

C’est dans cette perspective que nous sommes araedlé@borer un modéle de scoring pour
I'octroi de crédit adapté aux trés petites entsswi(TPE) et quelques petites et moyennes
entreprises (PME).

En général, les variables discriminantes sonepré partir des ratios du bilan et du compte
des produits et charges de I'entreprise.

Or Wafasalaf est un leader national dans le seckewrédit est table donc sur des crédits de
masse. Ainsi le choix de telles variables discramies ne serait pas judicieux dans la mesure
ou I'étude de chaque dossier de crédit sera londag, le besoin de déterminer d’autres
variables qui pourrait étre discriminantes tel taee, la région....

|.7. Secteur TPE au Maroc :

La TPE est une entreprise dont le chiffre d’affaine dépasse pas les 3 millions de
DH et qui n’emploie pas plus de 10 salariés.

Elle constitue la principale unité économique dyspé&elon les estimations avancées par le
gouvernement, la Direction Générale des Impdtsmpi@ et le HCP, elles constituent 3
millions d’unités (dont seulement 30.000 inscrideka CNSS le secteur emploi a lui seul a
peu prés 6 million de personnes c'est-a-dire grig5% de la main d’ceuvre du pays, |l
représente donc la principale source d’emploi.

Selon le Haut commissariat au plan (HCP) a pés 0% des entreprises marocaines sont
considérées comme étant des TPE.

Par ailleurs, les TPE contribuent pour 46% des dppaés d’emploi créés chaque année. De
plus, il se crée chaque année 40.000 nouvelles TPE.

Devant une telle force économique, le secteur bancammence a s'intéresser de plus
en plus a ce secteur et ne se restreint plus andgs entreprises seulement; et c’est dans cet
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esprit que Wafasalaf a décidé de s’ouvrir aux T®REpn activité ne se trouve plus réduite au
crédit de consommation pour les particuliers.

II. Présentation du cadre du travail

I1.1. Préparation des données :

En vue d’effectuer un Scoring de crédit pour lés petites entreprises, le département de
prévention risque de Wafasalaf nous a fournithemse de données de 8540 observations qui
regroupe les informations sur les tiers notammeunt kype (SA, SARL ...), leur secteur
d’activité..., et les informations concernant le drédls que la durée de crédit, le montant
accordé, l'apport, la mensualité ...

Nous avons aussi jugé trés intéressant d’obtersr idBormations comme les ratios
financiers tirés du Bilan et du CPC. Cependant rdesmations ne sont pas disponibles dans
la base de données clients de Wafasalaf ce qui aocgntraint a nous restreindre aux
informations disponibles uniquement.

l. [1.1.1.Critere et variable de défaut :

Le comité de Bale Il définit le défaut de la fagurivante:

« Un défaut de la part d'un débiteur intervientsigue I'un des événements ci-dessous se
produit:

- La banque estime improbable que le débiteur ramgmen totalité son crédit au groupe
bancaire sans qu'elle n’ait besoin de prendre dessures appropriées telles que la
réalisation d'une garantie (si elle existe).

-L'arriéré du débiteur sur un crédit important d groupe bancaire dépasse 90 jours »

Dans notre étude, on définit le critere de défanfarmément aux normes de Béale Il ;

v’ Critére de défaut Cumul de 3 impayés (90 Jrs de non remboursement)
v Variable de défautvariable définissant le critére de défaut

1 si I'entreprise est défaillante
DEFAUT = {

0 sinon

I1.1.2.Fenétre d’observation :

La fenétre d’observation comporte 'ensemble deseplations contribuant dans la
construction du modéle.

Notre base de données comporte une fenétre d’'aisende 3ans (2008 a 2011).

Apres I'élaboration du modele de Score, il convi@eikploiter ses résultats en les appliquant
sur un échantillon récent pour confirmer la st&bitians le temps.

20



Chapitre 0 : Généralités et présentation du cadeetcavail

La durée que couvre notre échantillon récent ¢stfdnétre de validation et s’étale sur 6 mois
a compter du mois d’Octobre 2012.

4 )

01/2008 12/2011  10/2012 03/2013
v % + * 4
\ J
. [ —
Ech de construction Ech de volidation
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Chapitre 1 :
Données et méthodologie
de I'étude.

Dans cette partie nous allons
procéder au nettoyage et a la préparation
de la base de données.

Puis, une étude statistique sera réalisée
pour chaque variable dans le but de mieux
cerner le comportement de chacune et son
degré d’implication dans le modéle.
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I. Cadre théorique

I.1. Traitement de la base de données.

Avant d’entamer la modélisation, il est importa disposer d'une base de données
compléte et cohérente d’ou la nécessité de trégervaleurs manquantes et les valeurs
aberrantes.

I.1.1. Traitement des valeurs manquantes :

Le traitement des variables manquantes se faiepaiais de la méthode d’'imputation
gui consiste a remplacer cette valeur manquante.

Il existe diverses méthodes d’imputation :
» Imputation par moyenne :

La valeur manquante est remplacée par la moyenfierdemble des réponses.
> Imputation par ratio :

Consiste a remplacer la variable manquahitearY;=a*X; tel a= Y,/ X;

et Y, (resp X;) est la moyenne des réponses obtenues de laleaYialpespX;)
> Imputation par régression :

C'est une extension de la méthode de ratio quiisttnsa utiliser plusieurs variables
auxiliaires a la place d’'une seule.

» Imputation par plus proche voisin.

On cherche parmi les individus ayant répondu auestijons celui dont les réponses aux
autres questions sont le plus proches des répdeskadividu dont la valeur est manquante.
Il s’agit d’établir une fonction distance a pade laquelle on déduit les non réponses.

[.1.2. Traitement des valeurs aberrantes :

Les valeurs aberrantes sont des valeurs dont Feaésen ne semble pas suivre la
tendance générale et dévie du comportement gl@sshdtres variables.

Pour les repérer, plusieurs méthodes peuvent &pittes notamment le diagramme de
dispersion, la boite a moustache ou une étudeigagerdes variables.

Une fois repéré, il est nécessaire de les traiter.

Ce traitement se fait par une correction de laurat évidente (age < 0), l'utilisation des
techniques d’imputation comme pour les valeurs mantes ou encore les éliminer
définitivement.

|.2. Codification des modalités :
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Dans un souci de simplification et pour éviter éoeture encombrée, on procéde a une
codification des modalités de chaque variable ad@ntommencer la modélisation par la
régression logistique.

I1. Cadre applicatif

[1.1. Définition des variables :

[1.1.1.. Variable cible :

La variable a expliquer est la défaillance du ¢liefie définit le critére de défaut. C'est
une variable binaire notée :

> Défaut= 1 ; Si I'entreprise est défaillante.
0 ; Sinon.

En ce qui concerne les variables explicatives tetsmpour la construction du modeéle, on
distingue trois types de variables :

-Variables a caractere quantitative.
-Variables a caractere qualitative.
-Variables Croisées.

[1.1.2 Variables gualitatives

Les variables qualitatives disponibles pour I'élabion de notre modele sont les suivantes :
v' Type-société

Distingue entre les différents types de sociétéstates et en relation avec Wafasalaf.
Et qui sont regroupées comme suit :

On distingue :

- SA: société anonyme, comprend les sociétés anangrd@ectoires et les sociétés
anonymes a conseil d’administration.

- SARL : Société anonyme a responsabilité limitée

- SARL GU : Société anonyme a responsabilité limigégerant unique.

- Autres : regroupe les sociétés en nom collecsfsleciétés civiles, les sociétés de fait
et les sociétés personnelles.

CODE Libellé
1 SARL
2 SARL GU

Tableau 1 : Codification de la variable type-soéiét
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v' Grand_secteurdéfinit les secteurs d’activité des entreprises.

Notre base de données initiale comprend la variabSEC_ACTIVITE » qui
regroupe tous les secteurs d’activité. Cependantewnombre trés important de modalités
de cette variable, nous avons décidé de I'agrégeré&ant une nouvelle variable que I'on a
appelée « GRAND_SECTEUR ». On distingue ainsi :

CODE Libelle
BTP
COMMERCE DETAIL
INDUSTRIE
LOCATION
SERVICES

o o0~ W ON P

TRANSPORT

Tableau 2 : Codification de la variable secteur ctigité

v' Région: indique la région ou opére I'entreprise.

La base de données comprend un trés grand nombfieuls ayant leur siege dans
diverses régions du Maroc que I'on a pu rassensiglen les régions suivantes auxquelles on
a attribué un code :

Code Libellé
1 AGADIR_SUD
CASA_SETTAT
EIJADIDA_DOUKALA
FES_SAISS
KENITRA_GHARB
MARRAKECK_HAOUZ
MEKNES_CENTRE
OUJDA_ORIENT

© 0 N o o B~ W DN

RABAT_SALE

=
o

TANGER_NORD

[EEN
[E

AUTRES

Tableau 3 : Codification de la variable région
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v’ Catéqorie-Produit

Cette Variable nous permet de distinguer entradéas< types de produits faisant I'objet
d’un prét, a savoir le crédit automobile noté CAagliocation avec Option d’Achat :

CODE Libellé

1 LOA
2 CA

Tableau 4 : Codification de la variable catégoriesguit

Le Crédit Auto (CA) est un prét amortissable destaux personnes physiques et
morales pour le financement de leurs projets d’ediipn de véhicule neufs.

La location avec Option d’Achat (LOA) est une folmude financement destinée a
l'acquisition de biens d'équipement tel que lesicudds neufs avec exonération faite du
montant de la TVA. Ceci permet au client de jalir bien sans en étre propriétaire, avec
possibilité de I'acquérir en fin de contrat.

v" Loueur/Hloueur.

Renseigne selon si 'entreprise est une entregadecation, ou opere dans d’autres
secteurs d’activite.

Le tableau ci-dessous nous donne la codificatisge pour cette variable.

CODE Libellé
1 hors location
2 Location

Tableau5 : Codification de la variable location

v' Gamme-Voiture définit la gamme de la voiture pour laquelle léditr a été octroyé.

Pour cette variable, nous avons opté pour la ¢leastson suivante:

CODE Libellé
1 HAUT de GAMME
2 MOYENNE GAMME
3 LOW-COST

Tableau 6 : Codification de la variable gamme véléc

[1.1.3. Variables quantitatives
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On a procédé a une discrétisation de ces variaBlasi chaque variable quantitative
a été découpée en plusieurs intervalles que l'ocoddié par la suite.

Le choix des classes de chacune de ces variabkessigas fait de maniére anodine. Le sens
du risque a été pris en considération.

Ainsi les variables quantitatives choisies sont :

v DUREE_CRED indique la durée du prét en mois.

Code Classes
1 moins de 36 mois
2 [36 mois;60 moais [
3 plus de 60 mois

Tableau 7 : Codification de la variable durée citédi

v' MNT_CAPITAL: représente le montant du capital de I'entreprise.

Code classes
1 moins de 100 000 DH$
2 Plus de 100 000 DHS

Tableau 8: Codification de la variable montant-dapi

v' Apport%:

Constitue le pourcentage apporté par le clieasetéfini par le rapport entre le montant
apporté et le montant du véhicule.

Code Classes
1 moins de 37%
2 [37%; 48% |
3 plus de 48%

Tableau 9 : Codification de la variable apport

v" Ancienneté de l'activité
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Définit 'ancienneté de I'entreprise en mois dtadfinie par la différence entre la date de
début d’activité et la date de début de relatioecaWafasalaf.

Code Classes
1 moins de 18 mois
2 [18 mois; 40 mois [
3 Plus de 40 mois

Tableau 10: Codification de la variable Ancienneté

[1.1.4. Variables Croisées :

Les variables croisées sont des variables conssitaépartir des variables initiales et qui
donnent une information supplémentaire.

Parmi les variables que I'on a jugé bon de croiser

Apport*location
Ancienneté*secteur

[1.2. Etude descriptive et agrégation avec le defau

[1.2.1. Variables qualitatives :

NB : Il est a noter que les taux de risque de WAFASKLpbur chaque variable sont soumis
a une contrainte de confidentialité.

Nous exposerons ci-dessous la démarche effectuéertanasquant ces taux.

v' Type_société :

Les 4 types sont répartis selon les proportionsases :

Yaleur Proportion % Comptage
1 g2 44 fE09
g 13,86 1145
k] | 1,19 95
| 251 207

Figure 1:Proportion de chaque modalité de la val@atype société

On remarque que la classe 3 (resp la classe Bsepe 1.19% (resp 2.51%) de la
population globale. Ces proportions sont trés fisarites. Il faut donc redéfinir les classes.

Pour se faire, nous allons agréger la variable tigpsociété avec le défaut pour ainsi
rassembler les classes qui représentent le méquerike défaillance et obtenir des effectifs >
5%.
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Apres agrégation, il convient de rassembler lessela 2,3 et 4 dans une méme classe
et garder la classe 1.

On obtient :
code-soc défaut Sum Effectif %
1 B 11 7015 o 11
2 B 12 1524 o 12

Tableaull : taux de défaillance des modalités dat@ble « Ancienneté »

Les taux de risque pour les deux classes sontyseelgaux. La variable « type_société »
n’'est pas une variable discriminante.

Par la suite, et lors de la régression logistige&e variable n’entrera surement pas dans le
modele.

v' Région :

La base de données de Wafasalaf contient la régiapére chaque client, cette variable
peut aussi étre intéressante dans la modélisadios lé sens ou certaines régions sont plus
risquées que d’autres en termes de remboursemenétde

L’ensemble de ces régions est réparti comme suit :

Waleur Propottion % Comptage
AGADIR-SUD 993 824
2UTRES 33 289
caza-seTTAT I 30,11 2457
ELJaDiDa-DoUka. . 257 212
FES-SaIss | 5.4 445
KEMITRA-GHARE ] 364 301
marraECH-HL... N 1224 1011
MEKMES-CEMTRE _| 278 230
LD A-CRIEMT 306 253
RAEAT-SALE 16,08 1328
TanGER-NORD I 10,53 &78

Figure 2: Proportion de chaque modalité de la vat@a« région »

Les crédits octroyés par Wafasalaf se concentiticplierement dans les régions
Casa-Settat, Rabat-Sale et Marrakech Haouz.

La région Meknes-centre est la moins représentée @v pourcentage de 2.2 % seulement.

Il faudrait donc rassembler certaines régions engmt en compte le risque de défaut afin
d’obtenir des classes avec des effectifs >5%.

On obtient donc la classification suivante :
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code-région Libellé
1 Casa- Settat/ Meknés-centre
2 Kenitra-Gharb /Fes-Sais/ Marrakech-Haouz / Rabkf$a
Agadir-Sud/ Autres
3 Tanger-Nord / Oujda-Orient /Jdida-Doukala

Tableau 12 : Codification de la variable « région »

Leur agrégation avec le défaut donne les pourcestagivants :

code-région défaut Sum Effectif %
1 B 21 2833 o 21
2 B2 4313 o 22
3 B 23 1393 0 23

Tableau 13 : taux de défaillance des modalitésadetiable« région »

On remarque donc que le risque varie d’'une clagseitde pour passer de 14% pour
la classe 1 a 22% pour la classe 3.

Cette variable peut étre discriminante.

v" Location / HLocation :

Les proportions des modalités de cette variablélssrsuivantes :

Waleur Proportion Y Comptage
1 I 8282 7072
2 I 17.18 1467

Figure 3:Proportion de chagque modalité de la val@ab« location »

On remarque donc que la majorité des sociétéstetiete Wafasalaf sont des sociétés
de type hors location et représentent environs g8&ftlis que les sociétés de location
représentent environ 18%.

L’agrégation de cette variable avec la variableadg&hous donne:

code-location  défaut Sum Effectif %
1 B 31 7072 o 31
2 B 32 1467 o 32

Tableau 14 : taux de défaillance des modalitésadetiable« location »
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Les sociétés de location et d’hors location présgrdes probabilités de défaillance tres
proches. Cette variable est donc a premiére vuaisgniminante, ce qui nous laisse penser
gu’elle ne sera pas prise par notre modele.

v" Secteur d'activité

Le tableau ci dessous représente la proportiomdeue secteur d'activité dans notre
base de données.

Waleur Propartion g Comptage
BTP 14,15 637
conmeRCES_DET... N 11,07 493
MoUSTRIE I 6,53 204
LocaTIoN D 24,54 1104
SERVICES 42,14 1896
TRANSPORT 156 70

Figure 4:Proportion de chaque modalité de la vat@abecteur d’activité

Certains effectifs sont trés faibles, d’ou la néitésde rassembler quelques secteurs.

Apres agrégation avec le défaut, on remarque gsedieur de l'industrie, transport et BTP
représentent les secteurs les plus risqués avpowrnentage de 20% environ. Les autres
secteurs représentent un risque moyen d’environ 17%

On obtient donc 2 classes distinctes :

CODE Libellé
COMMERCE
1 DETAIL/LOCATION/SERVICES
2 INDUSTRIE/TRANSPORT/BTP

Tableau 15 : « Codification de la variable sectdlactivité »

Le pourcentage de défaut de ces 2 classes va8#&d€ette variable est assez
discriminante.

code secteur act défaut Sum Effectif % défaut
1 B a1 6803 o 41
2 B 42 1736 O 42

Tableaul6 : taux de défaillance des modalités datmble « secteur d’'activité

v' Gamme-voiture :
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Ci dessous les proportions de chaque modalité darlable Gamme-voiture dans notre
base de données :

Waleur Propartion e Comptace
1 15,99 1321
2 60,12 4965
s 23,89 1973

Figure 5:Proportion de chaque modalité de la vateak gamme véhicule »

Pour cette variable nous remarquons que la majoeseTPE (environs 60%) prennent
des crédits de Wafasalaf pour l'achat de véhicdlesclasse 2 c'est-a-dire de moyenne
gamme, loin devant la classe des low-cost ou ckdléa moyenne gamme qui représentent
respectivement une part de marché d’environ 24%6%.

Ensuite nous avons procédé a I'agrégation de eattable codifiée avec le défaut en vue de
dégager le taux de défaillance de chacune de assed.

Nous obtenons donc un taux de défaillance pourdgemne gamme supérieur au taux de

défaillance pour les véhicules haut de gamme etdbgules low cost. Ces derniéres ont un

taux de défaillance quasi-similaire, on a donc jbgé de les rassembler en 1 seule classe
(classe 1), ce qui nous permet d’obtenir le tabkavant :

code gamme défaut Sum Effectif %
1 B 51 3389 o 51
2 B 52 5150 0O 52

Tableaul? : taux de défaillance des modalités dat@able« gamme véhicule ».

La variable Gamme peut donc étre introduite damasddéle.

v' Catéqorie produit :

Le tableau ci-dessous montre que la majorité diditsraccordés par Wafasalaf sont de
type Crédit Auto contrairement au crédit leasing sleciétés, qui reste un produit nouveau
avec une tres faible part du marché.

Waleur Propottion % Comptage
17 B ,56 SE0
2 g3 44 7979

Figure 6:Proportion de chaque modalité de la vatak catégorie-produit »

L’agrégation de cette variable avec le défaut dammeourcentage de défaut élevé pour le
CA (18%) et un pourcentage de défaut significatieat faible (4%), ceci est di au faible
effectif de la modalité LOA mais aussi au fait qu'arédit leasing est par définition moins
risqué qu’un crédit classique.
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cateqgorie prod code défaut Sum effectif %
1 B 61 560 O 61
2 B 62 7979 o 62

Tableau 18 : taux de défaillance des modalitésadeltiable« catégorie-produit »

[1.2.2. Variables guantitatives :

v' Ancienneté :
La base de données de Wafasalaf comprend quelquéstés dont I'ancienneté est
négative. On y a remédié en remplacant toutesdlesirs négatives par O.

L’ancienneté d’'une entreprise est discriminante.eEat, le taux de défaut est grand (23%)
pour les nouvelles entreprises, et baisse poundtteles 12% pour les entreprises ayant une

ancienneté de plus de 40 mois.

Classes Ancienneté défaut Sum Effectif %
moins de 18 mois 1 B 71 2877 o7
[18 mois; 40 mois [ 2 B 72 2170 o 72
Plus de 40 mois 3 B 72 3490 o 73

Tableau 19 : taux de défaillance des modalitésadatiable« Ancienneté »

v Apport :

D’apres I'étude descriptive faite sur cette vamaddh remarque que I'apport en
pourcentage des clients de Wafasalaf représentoganne 34%, et que la moitié des
entreprises ont un apport supérieur ou égale a 33%.

Comptage 8537
Movyenne 34,85
Min 0
Max 94,856
Variance 220,615
Médiane 33,33

Tableau 20 : Statistiques descriptives de la vddabApport »
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L’agrégation de cette variable avec le défaut danrele risque de défaut baisse avec
'augmentation de I'apport. Ce qui était prévisible

classes Apport défaut Sum Effectif %
moins de 37% 1 B e1 4884 o g1
[37%; 48%] 2 B g2 1935 o g2
plus de 48% 3 B g3 1718 o g3

Tableau 21 : Taux de défaillance des modalitésadatiable« Apport »

v" Montant capitat
Pour la variable montant de capital, le risque éfaut varie selon si le montant investi est

supérieur ou inférieur a 100 000.

Classes MNT CAPITAL Tr défaut Sum Effectif %
moins de 100 000 DHS 1 B o1 2141 o g1
Plus de 100 000 DHS 2 B 92 6396 o 92

Tableau 22 : taux de défaillance des modalitésadatiable« MNT Capital »

v" Durée de crédit :

La durée de crédit dans I'échantillon varie de 1sn@o77 mois, avec une moyenne de 40

mois.*

Comptage 8537
Movyenne 39,52
Min 1
Max 77
Variance 183,218
Médiane 40

Tableau 23 : Statistigues descriptives de la vdaabDurée de crédit »
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La durée de crédit a été découpée en 3 classesedisdque est grand pour les courtes
durées (<36 mois), puis diminue pour atteindre pesidurées moyennes et augmente encore
pour les longues durées.

Classes DUREE CRED-TR  défaut Sum Effectif %
moins de 36 mois 1 B 101 2517 o 10,1
[36 mois; 60 mois [ 2 B 102 4982 10,2
Plus de 60 mois 3 B 103 1038 o103

Tableau 24 : Taux de défaillance des modalitésadatiable « Durée de crédit »

I1.2.3.Variables croisées :

En plus des variables quantitatives et qualitafifesst aussi intéressant de croiser
certaines variables en vue de tester leur poulsiriminant et ainsi I'introduire dans le
modéle.

v Ancienneté * Secteur :

La premiere variable croisée que I'on a jugé irdgaate est 'ancienneté * secteur dans le
sens ou cette variable nous donne une informationteque secteur selon son ancienneté.

Le tableau ci-dessous est un tableau croisé quhelde taux de défaillance de chaque
modalité de cette variable croisée.

Ancienneté
% Défaut 1 2 3
1 21,6 16,8 11,8
code_secteur_act
2 27,6 21,4 12,1

Tableau 25: taux de défaillance des modalités dalible croisée
« Secteur*Ancienneté »

Pour une grande ancienneté, tous les secteursvit@aint la méme probabilité de
défaut.
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Aussi, le risque diminue avec I'ancienneté etdeteur 1 est plus risqué que le secteur 2.
C’est dans ce sens qu’on remargue que un sect@ueau est aussi risqué qu’un secteur 1
moyennement ancien. Il est bon de rassembler eesrdedalités.

On obtient donc la variable Ancienneté * Sectmyant des valeurs G1, G2, G3 et G4.

Ancienneté
% Deéfaut 1 2 3
code_secteur_act 1 G2 G3
2 G2 G4

Tableau 26 : Agrégation des modalités de la vagaltbisée « Ancienneté*Secteur »

v" Apport * location :

La deuxieme variable a croiser est Apport * lomatjui renseigne sur I'apport selon si le
client est loueur ou non loueur.

APPORT%
% defaut 1 2 3
ICOde' 1 20,20%  20,95% 0111
oueur
2 20,16%  12,99% 0 11»

Tableau 27 : Taux de défaillance des modalitésadatiable croisée
« Location*Apport»

On remargue que certaines modalités ont une pritidate défaut similaire, ce qui nous
ameéne a les rassembler en une seule modalité. @mioh

APPORT%
% défaut 1 2 3
Code- 1 G2
loueur
2
G3

G2

Tableau 28 : Agrégation des modalités de la vapatybisée « Location*Apport »

v' Autres variables croisées :

Nous avons aussi croisé d’autres variables qujoig@s cohérentes, cependant les
résultats obtenus ne fournissent aucune informatigplémentaire.
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Conclusion

En guise de conclusion, on a constaté tout
d’abord que notre base de données ne contenaitraucu
point aberrant.

Aussi nous avons remarqué d'apres les statistiques
descriptives menées, que tous les champs des kiab
gualitatives étaient bien renseignés, seules lesbigs
quantitatives présentaient des valeurs manquantes ¢
I'on a traitées grace aux méthodes d’imputation.

Aussi en agrégeant chacune de nos variables avec le

défaut réel, il s’est avéré nécessaire de rassamble
plusieurs de ses modalités, afin d’obtenir des ritgda

significatives vis-a-vis du défaut
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Chapitre 2:
Elaboration du modele
de score

Dans cette partie, nous allons
entamer la construction du modeéle via
la méthode de la régression logistique
afin de déterminer les variables
discriminantes, leurs pouvoir
discriminant, et estimer les parametres
du modéle.
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I. Cadre théorique de I’élaboration d’'un modele de
scoring.

|.1. Echantillonnage.

Apres traitement de la base de données, il essraite de la diviser en deux échantillons.

Le premier échantillon est I'’échantillon d’apprestige qui nous servira pour la construction
du modéle et le second constitue I'échantillon gestservira a valider le modele.

Il est nécessaire de constituer les échantillonfagen a avoir la méme probabilité de défaut
gue celle de la base de données, a savoir la méopergon de clients défaillants. Ces
échantillons doivent étre représentatifs de laufadjpn globale.

|.2.Corrélation entre les variables :

Les variables explicatives choisies ne devraientgtee corrélées entre elles.

La matrice de corrélation donne les coefficientscderélation entre les variables et nous
permet ainsi de distinguer les variables qui fasant la méme information et ainsi, d’éviter
la redondance.

Deux variables explicatives ont une corrélation :

> Nulle si le coefficient de corrélation = 0

> Forte si le coefficient de corrélation est >= @d <=-0,7.

> Parfaite si le coefficient de corrélation est égdleu 1 (selon I'évolution dans
le méme sens ou dans le sens contraire).

|.3. Méthode des réseaux de neuronnes :
|.3.1. Définition :

Un réseau de neurones artificiel est un modéleattmiicdont la conception est trés
schématiquement inspirée du fonctionnement de weisones.

Les réseaux de neurones sont des techniques sgpées de modélisation et de
prévisionen mesure de modéliser des relations entre desédsnou des fonctions

particulierement complexes. Ainsi ils ont une borfiaeulté a donner un sens, extraire des
régles et des tendances a partir de données car@etiq

Un réseau de neurones a une architecture calquéelkidu cerveau, organisés en neurones
et synapses, et se présente comme un ensemble whs rcennectés entre eux, chaque
variable continue en entrée correspond a un nceud gfemier niveau, appelé couche
d’entrée, et chaque modalité d’'une variable quatgacorrespond également a un nceud de la
couche d’entrée. Lorsque le réseau est utilisésafide prédictifs, il y a une ou plusieurs
variables a expliquer, elles correspondent chaéuoe nceud dans la couche de sortie. Les
réseaux prédictifs sont dits « & apprentissagergigpe» et les réseaux descriptifs sont dits « a
apprentissage non supervisé ». Entre la couchérdé&at la couche de sortie sont parfois
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connectés des noeuds appartenant a un niveau idiamaé couche cachée. Enfin, un réseau
de neurones est un ensemble de nceuds connecE@xtiou chaque variable correspond a
un nceud. Il y a plusieurs algorithmes dans lesatésele neurones, dont les plus utilisées
sont :Perceptron multicouches (PMC) et le Réseau a fomctdiale de base (RBF).

couche cachée

couche d entrée — @
| §

Entrée 1 |Entrée 2| |Ent1'ée 3| |Ent1'lée 4| |Ent1'ée 5|

Figure : description d’'un réseau de neurones

Les neurones d'un réseau possédent des fonctiatigatian qui vont transformer les signaux
émis par les neurones de la couche précédenided'ane fonction mathématique.

Il est a noter aussi que cette méthode supposerfaatisation des variables, et donc pour
normaliser nos variable on peut utiliser la coroggfance suivante :

0—0
1—>1/2

2—>1/2+1/4

'H
=k
n—> E 2
k=1

Le tableau ci-dessous décrit les avantages ehdéemvénients de la modélisation via les réseaux
de neurones :
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Avantages Inconvénients
* lIs prennent en compte les relations non ¢ L'impossibilité de traiter un grand
linéaires et les interactions complexes nombre de variables.
entre les variables. « Les résultats sont non explicites, ce gui
e C’est une techniqgue non paramétrique est rédhibitoire  pour  certaines

donc elle ne suppose pas d’hypothéses applications.

probabilistes  sur les variables « Nécessite la normalisation de chacline

explicatives. des variables.
* reésiste plus aux données défectueuses.

Tableau : Avantages et inconvénients des réseaned®nes.

|.4. Régression logistique :

Pour déterminer la probabilité pour qu’un clientt stéfaillant, on utilise la régression
logistique via sa fonction « logit ».

| .4.1.Définition de la régression logistique:

La régression logistique est un modele de régnesaidtivariée, Elle s'utilise lorsque
la variable a expliquer (variable dépendante Y)coestlitative, le plus souvent binaire. Les
variables explicatives (variables indépendantg¢puvent étre qualitatives ou quantitatives.

La variable dépendante représente habituellemesut@enance ou non d’'un événement.
Dans notre cas, Si une entreprise est saine etepeisente aucun risque de non
remboursement, la variable Y prendra la valeun@rsia valeur 1.

Les variables indépendantes sont celles susceptiblimfluencer la survenue de cet

événement, c’est-a-dire les variables mesuranpdsition a un facteur de risque ou a un
facteur protecteur, ou variable représentant uteésale confusion.

La régression logistique s’avére étre I'une deshodes de modélisation les plus
filables, et dont plusieurs indicateurs statistiqpesmettent d'en controler facilement la
robustesse (LR ratio, R carré de McFadden, Tektodener-Lemeshow).

La régression logistique n’exige pas forcément distribution normale des variables ni
’lhomogénéité des variances. Il est cependant itapbde disposer de grands échantillons.

La régression logistique permet de modéliser unbabilité directement.

L’inconvénient relatif a cette méthode est quedigse reste sensible aux individus ayant des
valeurs aberrantes et aussi, ne peut étre appliguée base de données avec des valeurs
manquantes.

1.4.2. Formule :

La régression logistique est basée sur la formuileste :

h!

P

'\]_p J

In = X =f,+BX,+...+ X,
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Avec :

v (Xg,..., Xy) : les variables discriminantes.

v B =(ly,.... bJ) : les coefficients de la fonction score.

v' P (1/X) : représente la probabilité conditionngtleur qu’un client soit défaillant.
Le principe consiste a égaliser la fonction « loga notre variable binomiale dépendante,
pour déterminer la probabilité de non paiement alignt.

Donc apreés transformation de notre hypothése tiardb

e n&‘]fi
P =

- Y.
1+ e™

v' Estimation des parameéetrgs

L’estimation se fait par la méthode de Maximum desemblance dont la fonction est
définie par :

N !
=]]p0-p)"
i=1

Il s’agit de maximiser cette fonction de vraisenmgl Ceci se fait par des méthodes
numériques en utilisant des processus itératifguella méthode de Newton Raphson.

v' Interprétation des parameétigs

Si B >0, alors toute augmentation de la variable explieaX; a un effet positif sur;P

Si B; <0, alors toute augmentation de la variable explieaX; a un effet négatif sur, P

1. Elaboration du modéle de score

[1.1. Echantillonnage :

Apres traitement de la base de données et codlificees variables, on a procédé a la
constitution d’échantillon d’apprentissage et deliiantillon test.

La constitution des échantillons a été effectug¢eSPsS Modeler a partir du nceud
partitionnercomme suit :
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4
=) | 0ain

>

Parametres || &nnatations

Champ de partition; |F'ar‘t'rtin:|nner |

Partitions: @) apprertizzage o test @] Apprertizzage, test et validation

Etiguette:  |Apprentizsage Waleur =

Etigquette:  |Test Waleur =

Taille de la partition d'apprentizsage:

Taile de la partition de test:

= Waleur =

Taille totale: 100 %

On obtient une nouvelle variable partition@agant pour valeurs « 1_apprentissage » et
« 2_test ».

L’échantillon d’apprentissage constitue 70% déedaHhantillon global, c’est I'échantillon sur
lequel on construit le modele.

L’échantillon test représente 30% de I'échantiipobal et sert a valider le modéle construit &
partir de I'échantillon d’apprentissage et de testestabilité et sa robustesse.

[1.2. Corrélation entre les variables :

Avant d’entamer la régression logistique, il faueqos variables soient non corrélées
entre elles.

La matrice corrélation est présentée en annexe lll.

On déduit a partir de la matrice de corrélation gueariable ancienneté*secteur est corrélée
positivement avec la variable anciennete.

Aussi, la variable apport*Loca est corrélée avegaldable apport.

Ceci dit, on choisit d’exclure la variable anciet@&ecteur du modeéle et de garder les
variables ancienneté et secteur chacune a pad’elles ne sont pas corrélés entre elles.

Pour ce qui est des variables apport et apport*locachoisit de tester le modele avec
chacune a part et retenir le modele le plus robgsterbe de GINI).

I1.3. Construction du modele par la méthode desaws de neuronnes.

[1.3.1. Standarisation des données :

Avant d’entamer la construction du modéle, il faaissurer que les variables sont
normées, comme il a été cité dans la partie thaerde ce méme chapitre.

43



Chapitre2 : Elaboration du modéle de score

La standardisation a été effectuée sur toutesdaables suivant la méthode précédemment
énoncée.

11.3.2. Approche PMC :

Le modéle des réseaux de neurones a été appliguégusemble des variables

explicatives.

L’approche PMC combine entre I'approche empiriquie® caractéristiques des variables.
On obtient le réseau de neurone affiché en Annexe V

Dans cette méthode, on retient 8 variables daosuahe d’entrée, on a aussi 5 neurones dans
la couche cachée, et la variable de défaut dacsulehe de sortie.

Par la suite, et lors de la validation du modektt€€meéthode ne sera pas adoptée pour
I'élaboration de la grille de score

I1.4. Reégression logistigue :

11.4.1. Défaut :

Avant d’entamer la construction du modeéle suriattillon d’apprentissage, nous avons
jugé bon de connaitre le taux de défaillance dei-él

On dispose ci-dessous des proportions de la vara@dfhut au sein de notre échantillon :

Yaleur Proporion o Comptage
1] 82,19 4729
1 17,81 1025

Figure 7:Le taux de défaut dans la base de données.

La proportion des entreprises défaillantes estuifens 18%. Ce pourcentage est jugé
satisfaisant pour la construction d’'un modele lzasée critere

11.4.2.Méthode pas a pas descendante :

La méthode pas a pas descendante se base sadliation de toutes les variables au
modéle, puis a éliminer & chaque étape la var@jdet la plus petite contribution dans le
modele.

La derniére étape donne un modeéle ou toutes leables sont discriminantes et
significatives.

La régression logistique a été effectuée en élimiteavariable « apport*loca » pour ne
garder que « apport» vu qu’elles sont corréléeserha été cité ci-dessus.

Les résultats de la régression et les tests déitéationnent un meilleur modele en retenant la
variable apport.

Par souci de confidentialité, le tableau obtenugaggression logistique ne sera pas expose
completement.

Ci-dessous est un apercu de ce tableau.
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Tableau 29 : Modéle de régression logistigue T3

A E.S. Wald ddl Sig. Exp(B)
code_gamme(1) - 1584 075 095 1 014 832
code_secteur_act{1) - 176 056 4210 1 040 838
code-region 14,059 2 unj]
code-region(1) -,397 106 14055 1 Jooa B2
code-region(2) -,239 0495 £275 1 o1z JE7
categorie_prod_code(1) -943 265 12425 1 oo a9
anciennete_Tr 54 522 2 oo
anciennete_Tr({1) E74 091 54 507 1 Jooa 1,962
anciennete_Tr(2) A0z 096 17 404 1 oo 1495
apport%_tr 101 423 2 oo
apport%_tr(1) ar4 104 83319 1 oo 2548
apport%_tr(2) 422 125 11,385 1 0 1,524
MHNT_CAPITAL _Tr({1) (44 og2 17738 1 Jooa 1,411
DUREE_CRED-TR 159,410 2 Jooa
DUREE_CRED-TR{1) 705 114 38343 1 aan 2,023

La méthode pas a pas descendante a été effectBeétapes, et toutes les variables
introduites ont été retenues par le modéle sawfdeables code loueur et code société.

On remarque aussi que toutes les variables retemgsque leurs modalités sont

Variables hors de I"équation

Score | ddl | Sig.
Code-loueur(1) | 2611 1108
Variables
Etape 3{a) code-soc(1) 262 1| 604
Statistiques globales 2944 20,230

a. Wariablels) suppriméels) & I'étape 3 Code-lousur.

significatives au seuil de 5%.

En effet, les résultats de I'étude statistiquerémélés que ces deux variables ne seraient pas

prises par le modéle.

[1.5. Contribution des variables retenues :

Le logiciel SPSS Modeler classe les variables ddetgoselon I'importance des variables

prédites, on obtient le graphe suivant :
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Importance des valeurs prédites
Cible : défaut

DUREE_CRED-
TR

anciennete_Tr

categorie__|
prod_code

apport¥_tr

MNT_|
CAPITAL_TT

code-region]|

code_secteur__|
act

code_gamme|

T

o] 02 04 06 08
r I |

Moins important Plus impertant

Figure 8:Contributions des variables dans le modfgdda régression logistigue

La variable ayant la plus grande contribution astdriable durée de crédit, et celle
contribuant le moins dans le modeéle est code gamme.

Les contributions en pourcentage associées s@#éeda comme suit :

Variable Contribution
durée crédit 33%
Ancienneté 19%

catégorie prod 16%
Apport 11%
Mnt capital 10%
code région 5%
code gamme 3%
code secteur 3%

Tableau 30 : Contributions des variables dans le modéle de la régression logistique

Dans la partie suivante, on va calculer la valeufidformation dont les résultats
devront concorder avec les contributions de chaquable.
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Conclusion

Apres avoir effectué le partitionnement, une étdee

corrélation a été effectuée et nous a amené a écdat
variable croisée apport*loca que I'on a trouvé célée avec
la variable apport.
Le modele obtenu par la régression logistique sBBSS
Modeler a finalement retenu 8 variables et a rejietg 2
variables (Code-loueur et code société). Aussifeues
modalités des variables retenues sont significatae seulil
de 5%.
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Chapitre 3 :

Validation du modele

48

Cette partie a pour objectif
de valider le modéle de score
obtenu par la méthode de
régression logistique.

Pour s’'assurer de la validité du
modeéle, plusieurs tests sont
efficaces et servent a renseigner
sur la qualité et la robustesse du
modele.
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I. Cadre théorique.

Il existe plusieurs méthodes pour valider un medi& scoring, on cite :

|.1.Taux de bon classement :

Le taux de bon classement a pour objectif de vialepouvoir discriminant des
variables de notre modéle via la matrice de coonfugui est formée des entreprises
réellement défaillantes et saines , et des ensepprédites a étre défaillantes d’apres le

modele congu.
|| Classe prédite

Défaillante défaNi?Iznte Total
Défaillante N1 N2 N1+N2
Non défaillante N3 N4 N3+N4
Total N1+N3 N2+N4 N1+N2+N3+N4

On distingue 2 taux de bon classement, celui dieemrses saines (TS) et celui des
défaillantes (TD) :

4 N
N1
T — —
N1+ N2
\ J
é N
M
TS =
N3+N4
\ J

Il est a noter que plus le taux de bon classemappsoche de 1, plus le pouvoir discriminant
de nos variables s’avéere significatif.

|.2. Courbe de ROC :

La courbe ROC est un outil d’évaluation et de caraigan des modeles. Elle fournit
des informations plus intéressantes et plus caseaqie celles obtenue par la courbe de Gini
ou par le taux de classement dans le sens oueetlent pas compte de la proportion de
chaque classe dans I'échantillon.

L’indice calculé a partir de la courbe ROC représdiire contenue sous la courbe (Area
Under the Curve AUC) qui est déduit de I'indiceGiai.
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CourbeROC.stg*

Courbe ROC
1.0 T T
g 0.8
£
g 06
2
El].-?
% 0.2
0
0.0 0.2 0.4 05 0.8 1.0
1-Spécificité (Taux Faux Positifs)
Figure 9:Courbe de ROC
L’aire en bleu est notée A.
Si A=0,5 : Pas de pouvoir discriminant.
A=1 : Modeéle parfait (fort pouvoir disgrinant).

0,5<A<1 : Pouvoir discriminant raisonnable.

I.3. Indice de Gini :

La courbe de Gini permet d'illustrer et de calcléercoefficient de Gini (Accuracy
Ratio : AR) mesurant les inégalités dans une sbcifinnée. Il représente en général
I'inégalité relative au revenu et au patrimoine.

Elle peut facilement étre tracée si on disposalelex échantillons représentatifs de deux
classes d’emprunteurs par exemple, dans notrel cgiagit de clients Défaillants et non-
défaillants.

La concavité de cette courbe correspond a uneapiite de défaut conditionnelle issue de la
fonction de score construite.
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perfect model

7
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fraction of all companies

Figure 10: Courbe de Gini

ar : I'aire entre la courbe CAP du modéle de notatidideaet la premiére bissectrice.

& : I'aire entre la courbe CAP du modele de notagarfait et la premiére bissectrice.

Ainsi le coefficient de GINI AR est égal:

aRk
AR = —
a”P

Plus le coefficient de GINI est proche de 1 et pdugouvoir discriminant de nos variables est
important.

Toutefois il est a noter que la forme de la coudtbesini dépend de la proportion des
bon et mauvais emprunteurs dans I'échantillon.

L’indice de Gini prend généralement des valeursee#0% et 70%. Cependant les résultats
doivent étre interprétés avec prudence du failsjdépendent énormément de la composition
du portefeuille et du nombre de défauts dans I'étithan.

I.5. Valeur de I'information :

C’est une mesure uni variée du caractere prédigifla variable. Elle mesure la
différence de distribution des « bons/mauvais »esiclasses de la variable, pondérée par les
effectifs de chaque classe.

La qualité de la variable croit avec la valeur’ohelicateur.

Soit une variable a n modalités. Pour chaque iatlerou modalité de variable i = 1,... 01
définit :

Bi = Nb de Bons de la modalité i.

Mi = Nb de Mauvais de la modalité i.
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La valeur de l'information d’une variable est doarpar la formule suivante :

Bix» M
Mi ;
x LOG| ———

=1 ZBi i;l\/li Mixi;Bi

Remarque : les valeurs sont comprises entre O et 3.

II. Cadre applicatif

I1.1. Méthode des réseaux de neurones :

[1.1.1. Taux de bon classement :

La matrice de confusion nous donne les taux dectamsement obtenus par la méthode

des réseaux de neurones.
Les tableaux ci-dessous représentent les tauxadsarhent pour I'échantillon d’apprentissage

et ’échantillon test.

v" Modele d’apprentissage :

Prévisible
DEFAUT 0.0 1.0
Réel 0.0 80,18%
1.0 0,83%

Tableau 31: Matrice de confusion en pourcentage pour la variable défaut « échantillon
d’apprentissage »

On obtient un taux de bon classement de presquE/8B LT est-a-dire que sur 100 clients
environs 82 seront correctement classeés par le lmddéscore

v Modéle test :
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Prévisible
DEFAUT 0.0 1.0
Réel 0.0 82,2%
1.0 1,2%

Tableau 32 : Matrice de confusion en effectif et en pourcentage pour la variable défaut

« échantillon test »

On obtient un taux de bon classement de 83,4%hprdu taux obtenu pour le modéle
d’apprentissage.

[1.1.2. Indice de GINI :

La deuxieme méthode de validation du modéle cansigialculer la valeur de I'indice
de Gini.

Cet indice constitue une bonne mesure de validakomotre modele de régression logistique.
Dans un premier temps nous avons calculé I'inde®@C a 'aide du logiciel SPSS.

A partir de la valeur de I'indice de ROC, nous déduas facilement la valeur de l'indice de
Gini.

Le calcul de l'indice de ROC donne la valeur dedice de GINI a travers la relation
suivante.

G=27—1
Avec :

« G :indice de GINI.
« Z:indice de ROC

La courbe de ROC du modéle obtenu par la méthogeadeaux de neurones a l'aide SPSS
est la suivante :
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Courbe ROC

0,64

0,6

Sensitivité

0,44

0o T
00 0.2

Les segments diagonaux sont générés par des liaisons.

|
0,4

1 - Spécificité

Et le coefficient de ROC obtenu est :

Ainsi le coefficient de ROC est égale 1-0 ,336 766 d'ou :

Fone sous la

courbe

|
0,6

Zone

336

[1.2. Méthode de la régression logistigue :

[1.2.1. Taux de bon classement :

[ Gini = 32,8% ]

La matrice de confusion donne les taux de bon etalevais classement.
Les tableaux ci-dessous représentent les effgutifsles taux de classement pour
I'échantillon d’apprentissage et I'échantillon test

v Modéle d’apprentissage :
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Prévisible
Défaut 0.0 1.0 Total
0.0 4892 19 4911

Réel

1.0 999 38 1037
Total 5891 57 5948

Prévisible

DEFAUT 0.0 1.0
Réel 0.0 82,25%
1.0 0,64%

Tableau 31: Matrice de confusion en effectif et en pourcentage pour la variable défaut « échantillon
d’apprentissage »

On obtient un taux de bon classement de presq@e. 8%st-a-dire que sur 100 clients
environs 83 seront correctement classés par le lmddéscore

v Modeéle test :

Prévisible

DEFAUT 0.0 1.0 Total

0.0 2148 21 2169

Réel
1.0 380 40 420

Total 2528 61 2589

Prévisible
DEFAUT 0.0 1.0
Réel 0.0 82,97%
1.0 1,54%

Tableau 32 : Matrice de confusion en effectif et en pourcentage pour la variable défaut
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« échantillon test »

On obtient un taux de bon classement de 84,5186hprdu taux obtenu pour le modéle
d’apprentissage. Le modéle parait satisfaisant.

[1.2.2. Indice de GINI :

La courbe de ROC du modéele de régression logistitptenu a I'aide SPSS est la suivante :

Courbe ROC

0,5

Sensitivité

0,21

0,0 T T T
0.0 0.2 04 06 048 1.0

1 - Spécificité

Et le coefficient de ROC obtenu est :

fone sous la
courbe
Zone
{it=h)
Ainsi le coefficient de ROC est égaig, 7%, d’ou : [ Gini =37.4% ]

L’indice de Gini trouvé est de 37.4%. Selon lesnmes du crédit automobile, dont
notre base est essentiellement constituée, ilgétjjiste en dessous de la moyenne (moyenne
= 40%).

Cet indice s’avere effectivement faible, mais @takle dans le sens ou les données utilisées
dans la construction du modeéle ne sont pas trégmeetes. En effet, et comme il a été cité
dans le chapitre 0, on ne dispose pas des donm&esieres des sociétés comme les ratios
financiers, le chiffre d’affaire ou encore les k&ls bancaires
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11.3. Valeur de l'information :

La valeur de lI'information est une mesure du caracprédictif de la variable.

La formule de calcul est explicitée dans I'annexet donne les résultats suivants :

Valeur de
Variable I'information

durée crédit 0,046
Ancienneté 0,044
catégorie prod 0,039
Apport 0,032
mnt capital 0,026
code région 0,012
code gamme 0,007
code secteur 0,007

On remarque que les variables classées selon &urvae l'information suivent
exactement le méme ordre que le classement obt@n®&PSS Modeler et qui calcule la
contribution de chaque variable dans le modeéle.

Variable Contribution Valeur de l'information
durée crédit 33% 0,046
Ancienneté 19% 0,044

catégorie prod 16% 0,039
Apport 11% 0,032
Mnt capital 10% 0,026
code région 5% 0,012
code gamme 3% 0,007
code secteur 3% § 0,007

Tableau 33 : Contributions et valeurs de l'information des variables du modéle
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Pour ce qui est de la valeur de linformation, apecalcul (Voir annexe 1V), les valeurs
trouvées sont effectivement entre 0 et 3 et il &avqu’ils suivent le méme ordre de
croissance que les contributions des variables.

Notre modéle est donc jugé cohérent.

Conclusion :

La méthode de régression logistique fournit undadi
de GINI plus grand. Elle fournit aussi les probiés de
défaillance, chose qu’on ne peut obtenir par lésde la
meéthode des réseaux de neurones.

Aussi, la méthode des réseaux de neurones préasamtas
inconvénients cités dans la partie théorique dapitne 2
gui concerne la modélisation.

Dans ce qui suit, I'élaboration de la grille deose va se
baser sur les résultats obtenus par la régressigistique
uniquement.

58



Chapitre 4 : Elaboration de la grille de score

Chapitre 4:
Elaboration de la grille
de score

Cette partie a pour objectif de
calculer les scores relatifs a chaque
modalité des variables qui rentrent
dans le modele. Aussi, on procédera
a I'élaboration de la grille de score
puis a sa validation.
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I . Méthodologie et élaboration de la grille

|.1. Calcul du score :

Le modele de régression logistique nous a pernoistehir les coefficientg de la
fonction logistique tel que :

Score=} BiXi.
Les Xi représentent les variables explicatives@gulation dont on a codé les modalités.

On obtient les scores associés a chaque modatita framule suivante :

Bi—min(Bi)
¥ (max(Bi)—min(pi))

Score de la modalité Xi =

Apres avoir multiplié chaque score par 1000, onenibtdes scores positifs, entre 0 et 1000 et
qui croissent avec la diminution du risque.

Ceci veut dire qu'un client trés risqué aura unredmes bas, et inversement.

Le tableau suivant représente les modalités assai€éhaque variable ainsi que le score
correspondant :

NB : Suite a une demande de I'organisme d’accugidesouci de confidentialité, les scores
de chague modalité ont été masqués.

Variables Modalités Scores

Code gamme:

1 Low cost & Haute gamme XXX

2 Moyenne gamme XXX
Code secteur:

1 Commerce détail/ Location/ Services XXX

2 Industrie/ Transport/ BTP XXX
Code région:

1 Meknes/ Casablanca XXX

Fes Saiss / Kenitra Gharb/ Marrakech
2 Haouz/
Agadir Sud / Rabat Salé/  Aatr XXX

Tanger Nord / Eljadida Doukala/ Oujda
3 Orient XXX

60



Chapitre 4 : Elaboration de la grille de score

Catégorie produit:

Apport:

Montant capital

Durée crédit;

Ancienneté

CA
LOA

< de 37%
[37%:; 48% |
>= 48%

< 100 000 Dhs
>= 100 000 Dhs

< 36 mois
[36 mois, 60 mois [

>= 60 mois

< 18 mois
[18 mois; 40 mois [

>= 40 mois

XXX
XXX

XXX
XXX
XXX

XXX
XXX

XXX
XXX
XXX

XXX
XXX
XXX

|.2. Grille de score :

A partir de la formule explicitée ci-dessus et éipde laquelle on a calculé les scores
des modalités, on calcule les scores pour chagsenedtion.

On obtient donc des scores évoluant dans le seassadu risque, c'est-a-dire que plus la
probabilité de défaillance est élevée, plus leesest bas.

Une fois ces scores obtenus, nous les avons criséda variable de défaut afin de dégager
I'effectif et le taux de défaillance pour chaquersc Ci-dessous un apercu de la procédure

suivie :
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Comptage Défaut
% prop
score_global 0 1 Total %défaut cumulé Note

0 3 11 14 78,57% 0,24% C
38 5 12 17 70,59% 0,52% C
39 0 4 4 100,00% 0,59% C
51 7 6 13 46,15% 0,81% C
58 2 1 3 33,33% 0,86% C
73 1 2 3 66,67% 0,91% C
77 1 2 3 66,67% 0,96% C
85 1 2 3 66,67% 1,01% C
89 17 15 32 46,88% 1,55% C
90 2 5 7 71,43% 1,66% C
96 2 5 7 71,43% 1,78% C
109 5 1 6 16,67% 1,88% C
111 9 6 15 40,00% 2,14% C
112 0 2 2 100,00% 2,17% C
118 2 2 4 50,00% 2,24% C
123 7 14 21 66,67% 2,59% C
124 5 7 12 58,33% 2,79% C

L’effectif cumulé nous a permit de classer lesrgs@n plusieurs catégories de risque. Ainsi
le tableau suivant nous donne les intervalles deesabtenus, la note associée a chaque
catégorie de score et le taux de défaut par ctissisque.
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Intervalle Répartition par Effectif Taux de
Note de score  Effectif intervalle défaillance défaillance
C 180< 397 4,66% 217 54,669
B-- [180; 250[ 414 4,86% 149 35,99%
B- [250;319[ 816 9,57% 217 26,599
B+ [319;494] 3501 41,08% 574 16,40%
A- [494;675[ 2602 30,53% 253 9,72%
A+ >= 675 793 9,30% 43 5,42%
Total 8523 100% 1453 17,43%

On a dégagé 5 classes de risque, chacune ayaffedtif significatif. Et dont les taux
de défaillance décroissent d’une classe a une selwa la catégorie de risque.

Ainsi, la classe « C » détient le taux de défayplies grand, et la classe « A+», le taux de

défaut le plus bas.

Pour effectuer un Scoring, on se restreint auxrows suivantes du tableau précédant:

Intervalle de score

<180
[180; 250[
[250;319[
[319; 494]
[494 ; 675]

>= 675

Tableau 34 : Systeme de notation

Ainsi, un client ayant un score < 180 est jugé nagiet peut se voir refuser une demande de

crédit.
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I Tests sur la grille de score

La validation temporelle consiste a considérer amvel échantillon récent.
Dans notre cas, I'échantillon récent s’étale sordss (1 er Octobre 2012 1 er Avril 2013).

Il s’agit donc d’appliquer les résultats obtenus Ipebiais de la modélisation théorique sur la
base nouvelle pour en déduire des résultats.

Ceci se fera par 2 méthodes qui seront présenaissog qui suit :
[I.1. Indice de performance (IP) :

[1.1.1. Stabilité de la distribution des modalitisschaque variable.

Une des méthodes de validation temporelle de nmotrdéle consiste a sélectionner ce
méme nouvel échantillon que I'on a appelé « NE¥ de voir si les proportions de chaque
modalité scorée dans cette échantillon ont changéesu contraire elles sont restées stable
par rapport a I'échantillon sur lequel le modekgé@construit et que 'on a nommé « DEV ».

Voici ci-dessous les tableaux et les graphiquescgmparent les proportions de chaque
modalité scorée pour chaque variable dans nos @éehentillons :

» Code gamme :

Gamme DEV NEW
1 39,88% 36,15%
2 60,12% 63,85%
Tableau 35 : proportions des modalités de la vadeatcode gamme» dans chaque
échantillon
60,1263/85%
39,88% 15%
. W DEV
NEW
I T I/
Low/ high medium

Figure 11: proportions des modalités de la variakléode gamme» dans chaque échantillon

La figure et le tableau des proportions des magkalite cette variable dans nos deux
échantillons, montre que la stabilité des propogiest respectée entre ces deux échantillons.
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En effet pour les véhicules Lox cost et Haut de mamon est passé d’'une proportion de
39,88% dans I'échantillon DEV a 36,15%, et 60,1286 63,58% pour les veéhicules de
moyenne gamme.

> Code secteur :

secteur DEV NEW
1 79,28% 76,71%
2 20,72% 23,29%

Tableau 36 : proportions des modalités de la vadeatcode secteur » dans chaque
échantillon

79,28% 76,71%

23,29% mDEV
20,72%

. NEW

1 2

Figure 12:proportions des modalités de la variak{eéode secteur » dans chague échantillon

Pour cette variable on remarque aussi une certaaimlité temporelle. Pour les secteurs
compris dans la classe , on est passé d’'une propateé 79,28% dans I'échantillon DEV a
76,57% dans I'échantillon « NEW », et 20,72% pasrdecteurs de la classe 2 a 23,43%.

» Catégorie produit :

produit DEV NEW
1 3,39% 24,32%
2 96,61% 75,68%

Tableau 37: proportions des modalités de la vamablcatégorie produit » dans chaque
€chantillon
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96,61%
75,68%

24,32% W DEV

3,300} NEW

LOA CA

Figure 13:proportions des modalités de la variakleatéqgorie produit » dans chaque échantillon

La figure et le tableau ci-dessus montrent que fouariable catégorie de produit, les
proportions des deux produits ont significativemer@ngé dans les deux échantillons.

Ceci était previsible car la modalité 1 qui représ les produits LOA et LOAS concerne des
produits nouveaux qui étaient méconnus aupres lgggscdurant la période de I'échantillon
« DEV » mais n’ont été commercialisés que derniergnet donc commencent a prendre une
place dans le marché au profit de la modalité 2 rg@présente les crédits Automobile
classiques « CA ».

» Code région :

région DEV NEW
1 32,90% 35,16%
2 50,84% 48,07%
3 16,26% 16,14%

Tableau 38: proportions des modalités de la vamgablcode région » dans chaque
€chantillon

50,88%; 70,

32,90%15%
1

Figure 14:Proportions des modalités de la variabl€ode région » dans chaque échantillon

mDEV
16,26%4 1404

=

On remarque aussi que pour la variable « codemegites proportions de ses trois modalités
n’ont quasiment pas changé entre nos deux écluaustill
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» Ancienneté :

Tableau39 : proportions des modalités de la vagablAncienneté » dans chaque échantillon

Ancienneté DEV NEW
1 34,40% | 28,69%
2 25,41% 24,21%
3 40,19% 47,43%

34,40%
8,69%

0,
25’41{3‘-‘1,2 1%

47,43%

40,19%

HDEV
NEW

<18

[18;40 [

>= 40

Figure 15: Proportions des modalités de la variaBldncienneté » dans chaque échantillon.

Pour cette variable on remarque qu’il ya eu unageithangement (Une différence de
7%) entre les proportions des modalités 1 et 3 dassleux échantillons.

Ceci s’explique par une maitrise de risque parelwise de prévention risque qui a instauré

certaines restrictions relatives a 'ancienneté&loant.

» Montant capital :

Tableau 40 : proportions des modalités de la vdeabMnt capitab dans chague échantillon

Mnt capital DEV NEW
1 25% 31,25%
2 75% 68,75%
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=

75%

68,75%

759 31,25%

<100000

>=100 000

HDEV
NEW

Figure 16:proportions des modalités de la variakl#®nt capital » dans chaque échantillon

La stabilité temporelle des proportions des moésliscorées est confirmée pour la
variable montant de capital dont les proportiomhgue trés peu changé.

» Apport :
Apport DEV NEW
1 58,43% 53,17%
2 20,77% 24,91%
3 20,80% 21,92%

Tableau 41 : proportions des modalités de la vdeabApport » dans chague échantillon

58,43%
m53,17%

20,77%

24,91%

W DEV

20,80%92%

NEW

<de 37%

[37%;48%[

>=48%

Figure 17:proportions des modalités de la variaBieApport » dans chaque échantillon

On remarque que les proportions des modalités tle eariable ont Iégerement changé
pour la modalité 1 et 3 (de I'ordre de 5%) tandis ¢p modalité 1 les proportions sont restées

guasi identiques avec une variation de moins d#0,8

» Durée de crédit :
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Durée de crédit DEV NEW
1 29,48% 12,97%
2 58,36% 67,17%
3 12,16% 21,86%
Tableau 42 : proportions des modalités de la vdeabdurée de crédit » dans chaque
échantillon
67,17%
58,36%
29,48% I W DEV
21,86%
2,97% 12,169 NEW
/I |
<36 [36, 60 [ >=60

Figure 18: proportions des modalités de la variakl®urée de crédit » dans chaque échantillon

La variable durée de crédit connait un changemans th structure de sa population,
qui est du a des restrictions imposeées par le@een vue de maitriser le risque.

Le paragraphe suivant va donner la mesure de peaifize de chaque variable, qui découle
du changement de sa structure et de son score.

[1.1.2. Indice de performance (IP)

L’indice de performance, comme cité dans la pahné®rique concerne chaque
variable du modeéle. On note :

NEW : échantillon nouveau sur lequel on va validanodéle.

DEV : échantillon de développement sur lequel leléle a été construit.
Pij : la proportion de la modalité j de la variablians I'échantillon DEV

Qij : la proportion de la modalité j de la variablgans I'échantillon NEW
Sij : Score de la modalité j de la variable i.

L’indice de performance (IP) se calcule selon lafale suivante
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[Pi= z{Qii — Pij)Sij = 0.01

Tel que N représente le nombre de modalités deriahle i.

Echelle de I'lP :

Stable Instable

& o &
A4 \ 4 o

3%

Ci-dessous l'indice de performance obtenu pour whacles variables scorées.

Variable 1P Stabilité
durée credit 14,24% Instable
Ancienneté 4,33% Légerement installe
catégorie prod 19,74% Instable
Apport 3,38% Légerement instabje
Mnt capital 2,15% Stable
code région 0,24% Stable
code gamme 0,69% Stable
code secteur 0,45% Stable

On voit que l'indice de performance de la catégadeeproduit est de 19.74%, on peut
donc conclure que cette variable n'est pas du peutormante. Ceci est du au fait que
« LOA » est un produit nouveau, comme il a éténbigé dans la partie 1 et donc sa
commercialisation est récente, ce qui expliqueplegportions de la variable Catégorie de
produit dans le graphique relatif a cette variable

La variable durée de crédit s’est également avi@éstable, ceci est principalement du aux
mesures restrictives imposées par le service ptiévemisque en vue d'améliorer et de
maitriser le risque.

Ainsi, les durées de crédit supérieures a 36 mmi$ grivilegiées dans la décision des
agents. Ce qui explique le changement dans leogrops.
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Pour les variables ancienneté et apport, elleségatement été soumises a certaines

restrictions, d’ou la Iégere instabilité.

11.1.3.Test de stabilité de la grille : Kolmogor&®mirnov

C’est le dernier test a effectuer et il vient apresir élaboré la grille de notation.

Le test de Kolmogorov-Smirnov a pour but de telstetabilité du modéle.

Ci-dessous, le tableau du test Kolmogorov-Smirnateru sur :

v Défaut=0
Apprentissage Test
Note Diff
Effectif | %effectif cumulé Effectif| %oeffectif cumulé| cumulé
C 132 2,69% 2,69% 48 2,21% 2,21% 0,47%
B-- 188 3,83% 6,52% 87 4,01% 6,22% 0,29%
B- 431 8,78% 15,29% 168 7,75% 13,97% 1,32%
B+ 2021 41,15% 56,44% 906 41,77% 55,74% 0,70po
A- 1630 33,19% 89,64% 719 33,15% 88,89 0,750
A+ 509 10,36% 100,00% 241 11,11% 100,00% 0,00%
Total 4911 2169

L’écart maximal est Ru= 1,32 ; le seuil de Kolmogorov-Smirnov D= 3.5

Le modéle est jugé stable.

v Défaut=1:

Dmax< D

Tableau 43 : Test de Kolmogorov-Smirnov pour las défaillants

En raison d’effectifs trés petits de la populatitas mauvais, le test ne peut étre effectué.

Cependant, on peut nous restreindre a la populdésrbons clients et a 'ensemble de la

population.
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v Ensemble de la population :

Apprentissage Test
Note Diff
Effectif | %effectif cumulé Effectif|  %oeffectif Cumulé| cumulé

C 286 4,81% 4,81% 111 4,29% 4,299 0,52%
B-- 288 4,84% 9,65% 140 5,41% 9,699 -0,04%0
B- 576 9,68% 19,33% 240 9,27% 18,96%0 0,37%
B+ 2446 41,12% 60,46% 1055 40,75% 59,71% 0,74%
A- 1815 30,51% 90,97% 787 30,40% 90,11% 0,86P0
A+ 537 9,03% 100,00% 256 9,89% 100,00% 0,00p0
Total 5948 2589

Tableau 44 : Test de Kolmogorov-Smirnov pour |'emsle de la population

L’écart maximal est Ra,= 0,86, qui est inférieur au seuil de Kolmogorovi®iov (D=3.2).

Ce test nous amene donc a accepter I'hypothésmliéteé du modéle.

CONCLUSION

Cette partie achéve le processus de Score et
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nous fournit une grille de score adaptée aux tres
petites entreprises. Une grille qui a été soumisies
tests divers puis validée en conséquence.

La partie suivante consiste en une automatisation d
modele de score obtenu pour pouvoir I'exploiter
concrétement
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[. Automatisation

Dans cette partie nous allons procéder a l'aut@matidn a I'aide du langage de
programmation d’Excel (VBA EXCEL) de la grille detation précédemment élaborée,
afin de faciliter aux agents I'appréciation de taenet du degré de risque de chaque client, et
ainsi constituer une aide a la décision quant@ndd ou le refus du crédit.

Pour cela il suffit d’ouvrir le fichier Excel d’aoinatisation et de cliquer dans un premier
temps sur le bouton commencer :

..

uiluldg
Walasalal

Automatisation de lagrille de notation:

Credit Automobile pour les TPE

w

e

Ensuite une interface apparait dans laquelleudifa saisir les informations relatives a
I'entreprise cliente :
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Chapitre 5 : Automatisation du modéle de score

WAFASALAF

Catégorie o = Durée de crédit Ila—
produit ( Mois)

Région Apport % | 40
Sectou Anclonnet =
d'activité (Mois)

Transport
ETP

Prix Voiture Commerce-Detal M°f‘“"‘ de | 10000000
Location capital (DH)

Services

Grille de notation pour Calculer .

les TPE: Syt

Crédit Automobile a Wafasalaf
nnuler

Une fois les informations saisies, on clique suydaton Calculer et la fenétre suivante
s’affiche :

' WAFASALAF
Jleo Lous

Risque Eleve Risque Moyen Risque Faible
Grille de notation pour .
les TPE: Fermer
Crédit Automobile Warasaler

Sauvegarder [
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Chapitre 5 : Automatisation du modéle de score

On obtient donc la note de score.

Pour un client dont la note est dans le rougeanaitige, il faudra bien décortiquer le dossier
de crédit avant de trancher quant a I'acceptatoladlemande.

. Sauvegarde des informations obtenues.

L’automatisation de la grille de score est un moyemcret d’exploiter les résultats
obtenus et donc de constituer une aide a la dégiiar les agents.

Cependant, il est important de sauvegarder ledta¢suvelatifs a chaque client.

Ainsi, un bouton sauvegarde a été ajouté au Userfga partir duquel on peut accéder a un
fichier Excel qui comporte la liste des modalitésisies ainsi que la note obtenue.

.Pour chaque opération, la liste est incrémentée.

L’Annexe VI représente les résultats obtenus
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Conclusion générale

CONCLUSION GENERALE

Au terme de ce travail, nous avons abouti a un theadie crédit « scoring » adapté au
crédit automobile pour les tres petites entreprf$&E), et qui permet de prédire la catégorie
de risque d’'un client a travers son score afitatir une régle de décision.

Sur la base de données disponible, nous avonsgappih méthode statistique de la
régression logistique. C’est une méthode paramu&nigi consiste a calculer la probabilité de
défaillance de chaque client, que l'on transforme skore globale via la fonction
logarithmique. Aussi, les parametres estimés ptie ceéthode nous ont permis d’établir un
score pour chacune des modalités des variablesuedgar le modeéle.

Nous avons aussi pensé a utiliser d’autres méthstaéistiques comme I'analyse factorielle
discriminante (AFD), la méthode des réseaux deamsupour €laborer la grille de notation.
Cette premiere méthode n’est valable que lorsguées nos variables explicatives sont
continues, or notre base de données comporte dessiariables a caractére qualitatif comme
la région, le type de société.Quant a la méthode des réseaux de neuronesgsgune
méthode non paramétrique, elle présente un indBc&INI inférieur a celui obtenu par la
régression logistique, ce qui justifie le choix laddaboration de la grille par la régression
logistique.

Enfin une application VBA est élaborée en vue dadtiser la tache de prévision, et
ainsi d’exploiter concrétement la grille de notatiélaborée et constituer une aide a la
décision pour les agents.

Il est a noter qu’au cours de notre travail, nousna eu a faire face a quelques
contraintes, notamment la non disponibilité de dmsnfinancieres comme les ratios, les
mouvements de compte...

Nous espérons que ce travail s’ajoutera a une d&igres travaux en vue d’établir
une base de données plus compléete qui amélioraredeéle.

Finalement, en plus de I'aspect technique, ce pdgdin d’étude nous a permis de découvrir
le fonctionnement interne d’'un établissement déitré’apprendre la rigueur dans le travalil,
et de connaitre I'esprit d'équipe.
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Annexe I : Présentation de ['organisme

Filiale du groupe Attijariwafa Bank, pripal acteur bancaire au Maroc.

C’est une Société spécialisée dans le crédit aotsanmation, leader sur I'ensemble des
compartiments du marché (prét personnel, crédiraobile, équipement des ménages).

WAFASALAF ceuvre par une politique d'innovation etgfoximité s'appuyant fortement sur
ses domaines d'expertises métiers, a facilitecd®m@u crédit a la consommation et apporter
des solutions de financement adaptées aux beseinsesl clients et de ses partenaires.
L’ambition de WAFASALAF est de conforter le rang B&ader dans I'activité de crédit a la
consommation.

Faciliter I'acces au crédit a la consommation,ljpacroissement de notre proximité avec les

consommateurs et le renforcant de nos expertises tiermé
Le développement de nouveaux canaux de distribudi@rcrédit a la consommation, au
moyen de nouvelles technologies de I'information.
Le réseau Wafasalaf s’organise autour de:
5000000
B
4 000 000 =' 2000
= a0
3000000 —1
=
2 000 000 - =1,E‘:-E-
— - - 29,1%
1 00K 040 — - =7 -8,2%
0 - — - 1% — —
e sl ]
Total Préts
Wafacalaf non affectés LA VAC auta ECM

Evolution Wafasalaf

Acteur spécialisé en credit a la consommation, B&#d contribue au soutien de
I'activité économique en favorisant le développandena consommation des ménages, par la
mise a disposition a la clientéle la plus élardiele maniere responsable des solutions de
financement adaptées et innovantes, anticipardlliéon des habitudes de consommation.

L'activité de traitement du risque se décomposenersulit :

Prévention et surveillance du risque amont : diédinj évaluation de la politique
d'acceptation et d'octroi des crédits, sur lesébfits marchés de Wafasalaf selon ses
segments de clientéle,

Recouvrement amiable et judiciaire : activités daitdment du risque aval, aprés
I'enregistrement d'incidents de paiement par &ngli

Contentieux : cette phase est entamée lorsquedesgures amiables n'aboutissent pas
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Wafasalaf a aussi pour activité la gestion pour memelle met a disposition de ses

partenaires institutionnels (bancaires) son exgennétier, passant de I'étude du risque au
recouvrement des clients.
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Annexe II : Présentation du logiciel utilisé

v' SPSS Modeler :

PASW*Modeler 14

WWW.SPSS.Com
Initialisation des graphigques. .
Expiration de |a licence ;1 janv. 2032

IBM SPSS Modeler est un outil d’exploration des ks (data Mining) qui permet
de construire des modeles prédictifs sans avooursca la programmation et en un temps tres
court. Il dispose d’une interface visuelle basé&edgs fonctions analytiques avancées.

Parmi les fonctionnalités que propose SPSS modedegssaires pour I'élaboration de notre
modele de Scoring, on cite :

- Options de nettoyage pour éliminer ou remplaesr données non valides, imputation
automatique des valeurs manquantes et limitatisrablerrations et des extrémes.

- Filtrage des champs, attribution de noms, déowatregroupement, recatégorisation,
remplacement des valeurs et réorganisation despham

- Sélection, échantillonnage (dont échantillonnagksssifiés et stratifiés), fusion (dont
jointures internes, jointures externes totales)tjoes externes partielles et anti jointures) et
concaténation des enregistrements ; tri, agrégatiéquilibrage.

- Restructuration, partitionnement et transpositlea données ...

Ci-dessous, une capture d’écran du flux SPSS Mnodele
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Calculer Calculer Typel\

Remplacer

hase_appxs Distinguer
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nnexe Il : Matrice de corrélation des variables
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Calcul de la valeur de l'informat

Annexe IV

quelqgues variables
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Annexe VI :Sauvegarde des résultats (VBA Excel)
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