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RESUME 

La recherche des moyens de maîtrise du risque de défaut d’une part et la pression 
qu’exerce les concurrents d’autre part ont conduit à l’élaboration de ce projet qui présente une 
solution à ce problème : la segmentation de la clientèle via la modélisation du défaut de 
paiement. Plusieurs méthodes de segmentation ont été élaborées, à savoir les arbres de 
décision, les réseaux de neurones, la régression logistique, et enfin la régression binomiale 
négative, ceci dans l’optique de répondre aux questions suivantes : comment distinguer le bon 
payeur du mauvais? Ou, mieux encore, comment évaluer le degré de dangerosité d’un client 
en termes de défaillance? Des estimations des paramètres et des tests d’ajustement ayant été 
faits  sur tous les modèles implémentés, deux seront retenus ( le premier modèle étant le 
meilleur des trois modèles de classification automatiques et le second qui est la régression 
binomiale négative)  pour faire de la tarification suivant les deux approches citées plus haut. 
Dans le souci de réduire la tâche aux gestionnaires de l’association Al Amana, une application 
informatique a été mise en place ; s’inspirant des modèles retenus, elle  permet d’identifier les 
« bons » et « mauvais » payeurs et de  leur affecter le taux qui leur correspond. 

 

 

 مختصر
البحث عن طرائق لضبط خطر عدم أداء القروض من جھة وضغط المنافسة بین شركات القروض من جھة أخرى أسھما 
. في إنشاء ھذا المشروع الذي یقترح حلا لھذا المشكل ألا وھو تصنیف الزبناء عن طریق وضع نموذج لعدم أداء القروض

، وأخیرا  3، التناقص اللوجستي 2، الشبكات العصبیة1شجیر اتخاذ القرارتم اقتراح أسالیب متعددة لھذا التصنیف نذكر منھا ت
كیف یمكن التمییز بین : ، كل ذلك بھدف الإجابة عن الأسئلة التالیة  4طریقة نموذج من زمرة النماذج الخطیة المعممة

أداءه ؟ تم الاحتفاظ  المؤدي الجید وغیره ؟ أو حتى أبعد من ذلك ، كیف یمكن تقییم درجة خطر زبون ما بحسب عدم
یعتبر النموذج الأول . 6وإخضاعھا لاختبارات مختلفة  5بنموذجین من بین النماذج التي تمت دراستھا وتقدییر معالمھا

ثم استخدام ھذین . الأفضل من بین النماذج الثلاثة للتصنیف الأوتوماتیكي أما الثاني فھو من بین النماذج الخطیة المعممة
یھدف لتسھیل " الأمانة"تم تطویر برنامج معلوماتي لصالح منظمة . ر نسبة سعر الفائدة المتعلقة بالقرضالنموذجین لتقری

و " الجیدین"یقوم ھذا البرنامج بالتمییز بین المؤدین . العمل على المسیرین؛ والذي یرتكز على النموذجین المحتفظ بھما
. وإعطاءھم نسبة الفائدة المناسبة لھم" السیئین"  

 

 

 

 

Mots-clés : Impayés, risque de crédit, microcrédit, régression logistique, arbres de décision, 
réseaux de neurones, régression binomiale négative, segmentation...  

 

                                                
1 Arbre de décision 
2 Réseaux de neurones 
3 Régression logistique 
4 Régression binomiale négative 
5 Estimation des paramètres 
6 Tests d’ajustement 



 

 

 

 

 

 

DEDICACES 

 

A nos familles et amis, nous dédions ce modeste travail, couronnement de toutes 
ces années d’études et de sacrifices que nous n’aurions jamais pu réussir sans 
leur précieux soutien. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Apollinaire WOUNDJIAGUE et Simon DOUFTA 



REMERCIEMENTS 
 
 

 
Nos remerciements vont d’abord au Seigneur Jésus pour le souffle de vie qu’il nous a 

accordé, la santé, et pour son soutien sur tous les plans. 
 
 

Nous tenons à remercier Monsieur Benchekroun KAMAL, notre encadrant de projet 
en interne pour son accueil chaleureux,  son encadrement et la disponibilité dont il a fait 

preuve pour nous accompagner et nous soutenir depuis le début de ce projet de fin d’études. 
 
 

Nous remercions également Monsieur Saïd Ramadan NSIRI, qui a accepté de juger 
ce travail en tant que membre du jury, sans oublier sa disponibilité et sa volonté de nous 

transmettre le savoir au courant de nos années d’études dans cette école. 
 
 

Nous remercions spécialement Madame Zakia LALAOUI, notre tutrice de stage en 
externe. Elle a su tout au long de notre activité, nous conseiller et nous diriger vers les 

solutions les plus pertinentes et les mieux adaptées à mettre en œuvre, tout en répondant à 
certaines questions inhérentes au projet. 

 
 

Nos remerciements vont également à l’endroit de toute l’équipe d’Al Amana pour leur 
collaboration, leur disponibilité, leur gentillesse et l’accueil qu’ils nous ont offert au sein de 

l’entreprise, en particulier Monsieur Alfa ESSOTOMNA pour ses efforts louables dans la 
réalisation de ce stage. 

 
 

Grand merci à nos camarades Amine CHAFAI et Ahmed Amine AZEBA pour leur aide 
précieuse dans l’élaboration de ce travail.  

 
 

De même, merci à toute l’équipe pédagogique de l’INSEA ainsi qu’à nos camarades 
de promotion, qui  nous ont permis de tirer le meilleur profit de notre dernière année d’étude 

au sein du département Actuariat-Finance de l’INSEA de Rabat. 
 
 

      Nous ne saurions oublier dans cette gratitude nos chers parents, frères, amis, 
aînés, ainsi que tous ceux qui, de près ou de loin, ont apporté leur pierre à la construction de 

cet édifice. 
 
 
 

Merci à tous… 
 



 
 

Table des matières 
 
Liste des abréviations ...........................................................................................................1 
Liste des tableaux .................................................................................................................2 
Liste des figures ....................................................................................................................4 
INTRODUCTION GENERALE..........................................................................................5 
Chapitre 1 : PRESENTATION DE L’ENTREPRISE ET DU SECTEUR DE LA 
MICROFINANCE ................................................................................................................7 

Introduction ......................................................................................................................7 

I. Marché marocain des IMFs .......................................................................................7 

1. Historique ...............................................................................................................7 

2. Les principales IMF constituant le marché marocain ..........................................8 

3. Performances du secteur ...................................................................................... 11 

II. Association Al Amana  pour la promotion des microentreprises ....................... 12 

1. Organisation et fonctionnement .............................................................................. 12 

2. Activités et analyse du tableau de bord ............................................................... 13 

3. Benchmarking et Performances d’Al Amana...................................................... 19 

4. Les produits de l’institution et ses  objectifs ........................................................ 20 

III. Identification des risques en microfinance .......................................................... 22 

1. Les risques institutionnels ....................................................................................... 22 

2. Les autres formes de risques en microfinance ........................................................ 24 

IV. Découverte du système de tarification existant et problématique ...................... 25 

Conclusion ....................................................................................................................... 26 

Chapitre 2 : PREPARATION DES DONNEES ................................................................ 27 
Introduction .................................................................................................................... 27 

I. Présentation du jeu de données ............................................................................... 27 

I.1 Fondement économique du choix des variables explicatives ........................... 28 

I.2 Détection des valeurs extrêmes et valeurs aberrantes ..................................... 29 

I.3 Répartition de la sinistralité en fonction des variables explicatives ................ 30 

II. Logiciels utilisés .................................................................................................... 35 

Conclusion ....................................................................................................................... 36 

Chapitre 3: MODELISATION DU DEFAUT DE PAIEMENT A L’AIDE DES 
TECHNIQUES DE CLASSIFICATION  ET DE PREDICTION .................................... 37 

Introduction .................................................................................................................... 37 



 
 

I. Test de khideux ........................................................................................................ 37 

II. La régression logistique ........................................................................................ 38 

II. 1. Le modèle ...................................................................................................... 38 

II. 2.  Application : estimation des paramètres et équation du modèle ................ 38 

II. 3. Test d’adéquation du modèle ........................................................................ 41 

II. 4.  Interprétation des coefficients : les Odd-ratios ........................................... 45 

II. 5.  Capacité de prévision du modèle et taux de classement ............................. 47 

III. Les arbres de décision .......................................................................................... 50 

III. 1. Principe de la construction d’un arbre de régression : ................................ 50 

III. 2. Résultats de l’application .............................................................................. 51 

IV. Les réseaux de neurones ....................................................................................... 53 

IV. 1. Fondement théorique du modèle .................................................................. 53 

IV. 2. Application : estimation des paramètres du modèle .................................... 55 

V. Comparaison des modèles........................................................................................ 59 

Conclusion : ..................................................................................................................... 59 

Chapitre 4: SEGMENTATION DU PORTEFEUILLE PAR LA REGRESSION 
BINOMIALE NEGATIVE DE TYPE II ........................................................................... 60 

Introduction .................................................................................................................... 60 

I. Modélisation ............................................................................................................. 60 

II.    APPLICATION ....................................................................................................... 62 

II.1    Application au prêt solidaire urbain ................................................................. 62 

II.2     Application au portefeuille global .................................................................... 71 

Conclusion ....................................................................................................................... 77 

Chapitre 5: TARIFICATION ............................................................................................ 78 
I. Tarification sur la base des résultats de  la régression logistique .......................... 78 

II.   Tarification du prêt solidaire urbain sur la base de la régression binomiale 
négative ............................................................................................................................ 79 

III.   Tarification de l’ensemble des prêts sur la base de la régression binomiale 
négative ............................................................................................................................ 80 

IV. Impact de la tarification sur le rendement du portefeuille de l’entreprise ........ 81 

V. Automatisation des résultats de la tarification ....................................................... 83 

CONCLUSION GENERALE ............................................................................................ 86 
BIBLIOGRAPHIE ............................................................................................................. 88 
ANNEXE ............................................................................................................................. 89 



- 1 - 
 

 
Liste des abréviations 

 
IMF : Institution de Microfinance 

AMC : Association de Microcrédit 
ONG : Organisation Non Gouvernementale 

PNUD : Programme des nations Unies pour le Développement 
USAID : United States Agency for International Development 

AMSED : Association Migration Solidarité et Échanges pour le Développement 
AGFUND : Arab Gulf Programme for United Nations Development Organizations 

AECI : Agence Espagnole pour la Coopération Internationale 
ADEDRA/GTZ : Association de Développement de la Vallée du Draâ 

APDN : Agence pour la Promotion et le Développement Economique et Social des 
Préfectures et Province du Nord du Royaume 

FCEAR : Fondation Conseil Espagnol d’Appui aux Réfugiés 
FIDA : Fond International de Développement Agricol 

CRS : Catholic Relief Service 
UE : Union Européenne 

PSU : Prêt Solidaire Urbain 
VB : Visual Basic 

SAS : Statistical Analysis System 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 



- 2 - 
 

Liste des tableaux 
 
 

Tableau 1 : prêts actifs par sexe. ......................................................................................... 14 
Tableau 2 : encours par produit. ......................................................................................... 15 

Tableau 3 : portefeuille par produit. .................................................................................... 16 
Tableau 4 : répartition des prêts actifs par secteur. ............................................................. 17 

Tableau 5 : retards et prêts radiés. ....................................................................................... 18 
Tableau 6 : répartition des impayés par zone. ..................................................................... 31 
Tableau 7: nombre total d’impayés par type de produits. .................................................... 32 

Tableau 8: test d’indépendance du Khi-2 pour le modèle logistique. .................................. 38 
Tableau 9 : récapitulatif sur la sélection par l’option stepwise. ........................................... 39 

Tableau 10 : analyse des effets éligibles pour une entrée. ................................................... 39 
Tableau 11: statistiques d’ajustement du modèle................................................................. 40 

Tableau 12 : résultat du test d’analyse des effets du type I. ................................................. 41 
Tableau 12 : résultat du test d’analyse des effets du type III. .............................................. 42 

Tableau 13 : résultats du pseudo-R². ................................................................................... 43 
Tableau 14 : partition pour les tests de Hosmer et de Lemeshow. ....................................... 44 

Tableau 15 : test d’adéquation d’Hosmer et de Lemeshow. ................................................. 44 
Tableau 16 : statistique de la déviance. ............................................................................... 45 

Tableau 17 : estimation des odd-ratios. ............................................................................... 47 
Tableau 18 : table de classification. ..................................................................................... 48 

Tableau 19 : table de classification. ..................................................................................... 51 
Tableau 20 : taux d’erreur. .................................................................................................. 52 

Tableau 21 : table de classification. ..................................................................................... 57 
Tableau 22 : table donnant l’aire sous la courbe de ROC. .................................................. 58 

Tableau 23 : tableau comparatif. ......................................................................................... 59 
Tableau 24 : test d’indépendance entre Y et les variables explicatives pour le PSU. ........... 63 

Tableau 25 : analyse de type 3 après la 1ère binomiale négative pour le PSU. ..................... 64 
Tableau 26 : analyse de type 3 après la 2e binomiale négative pour le PSU. ....................... 66 

Tableau 27 : analyse de type 3 après la dernière binomiale négative pour le PSU. ............. 66 
Tableau 28 : qualité d’ajustement de la binomiale négative pour le PSU. ........................... 67 

Tableau 29 : classement des individus de l’échantillon de travail pour le PSU. .................. 68 
Tableau 30 : classement des individus de l’échantillon test pour le PSU. ........................... 68 

Tableau 31 : tableau croisé entre « Duree » et les autres variables pour le PSU. ................ 70 



- 3 - 
 

Tableau 32 : test d’indépendance entre « Duree » et les autres variables  pour le PSU. ..... 70 

Tableau 33 : test d’indépendance entre Y et les autres variables pour l’ensmble des prêts. 71 
Tableau 34 : analyse de type 3 après la 1ère binomiale négative pour le modèle global. ...... 72 

Tableau 35 : recodage des variables explicatives du modèle pour l’ensemble des prêts. ..... 73 
Tableau 36 : dernière analyse de type 3 pour le modèle global. ........................................... 73 

Tableau 37 : critère d’évaluation de la qualité d’ajustement du modèle global. .................. 74 
Tableau 38 : classement sur l’échantillon de travail pour l’ensemble des prêts. ................. 75 

Tableau 39 : classement sur l’échantillon test pour l’ensemble des prêts. ........................... 75 
Tableau 40 : tableau croisé entre « Typeprod » et « Duree » pour le portefeuille global. .... 76 

Tableau 41 : taux net des charges. ...................................................................................... 78 
Tableau 42 : répartition des charges et montants déboursés. .............................................. 79 

Tableau 43 : tableau des tarifs pour le modèle de régression logistique. ............................. 79 
Tableau 44 : taux d’intérêt nets des charges pour le prêt solidaire urbain. ......................... 80 

Tableau 45 : taux effectifs annuels pour le prêt solidaire urbain. ....................................... 80 
Tableau 46 : taux nets par type de prêt. ............................................................................... 80 

Tableau 47 : tarification agrégée de l’ensemble des prêts. .................................................. 81 
Tableau 48 : classification des impayés prédits par type de prêt. ......................................... 81 

Tableau 49 : données et résultats des simulations. .............................................................. 82 

 

 
 

 
 

 
 

 
 

 
 

 
 

 
 

 
 



- 4 - 
 

Liste des figures 
 
Figure 1: rang des IMFs marocaines au classement mondial. ............................................ 11 
Figure 2: évolution des effectifs des clients. ........................................................................ 12 

Figure 3 : évolution du portefeuille de prêt. ........................................................................ 14 
Figure 4 : évolution des prêts actifs par sexe. ...................................................................... 15 

Figure 5 : évolution de l’encours par produit. ..................................................................... 16 
Figure 6 : évolution du portefeuille par produit. ................................................................. 17 

Figure 7 : évolution de la répartition des prêts actifs par secteur. ....................................... 18 
Figure 8 : benchmarks en fonction des emprunteurs actifs................................................. 19 

Figure 9 : benchmarks en fonction de l’encours de crédit. ................................................. 19 
Figure 10 : benchmarks en fonction du rendement du portefeuille..................................... 20 

Figure 11 : boîte à moustache de la variable AGE. ............................................................. 29 
Figure 12 : boîte à moustaches de la variable ECHREVENU. ............................................ 29 

Figure 13 : valeur aberrante de la variable ECHREVENU. ............................................... 30 
Figure 14 : répartition de la sinistralité  par type de client. ................................................. 31 

Figure 15 : répartition de la sinistralité  selon le caractère ambulant ou non. .................... 32 
Figure 16 : répartition de la population sinistrée par type de prêt. ...................................... 32 

Figure 17 : répartition de la population sinistrée par secteur d’activité. ............................. 33 
Figure 18 : répartition de la population sinistrée par âge. .................................................. 33 

Figure 19 : répartition de la population sinistrée par la variable echrevenu. ...................... 33 
Figure 20 : répartition de la population sinistrée par montant accordé. ............................. 34 

Figure 21 : répartition de la population sinistrée par durée du prêt. ................................... 34 
Figure 22 : courbe de ROC relatif à la régression logistique. ............................................. 49 

Figure 23 : arbre de segmentation. ...................................................................................... 51 
Figure 24 : courbe de ROC relatif aux arbres de décision................................................... 52 

Figure 25 : courbe de la tangente hyperbolique. ................................................................. 54 
Figure 26 : illustration de la structure des réseaux de neurones. ........................................ 55 

Figure 27 : courbe de ROC dans le cas des réseaux de neurones. ....................................... 58 



Projet de fin d’études                                                                                                                                                                             Introduction générale 

- 5 - 
 

 

INTRODUCTION GENERALE 
 

Le secteur du microcrédit au Maroc a atteint un stade assez important dans son 
évolution. La croissance de la couverture des institutions de microcrédit au cours des huit 
dernières années a été impressionnante. Il y a dix ans de cela, aucune banque commerciale ne 
fournissait de crédit au secteur informel de façon systématique. Quelques Organisations Non 
Gouvernementales (ONG) seulement avaient commencé à tester des méthodologies de 
banques villageoises et peu, voire aucune, n'avaient une clientèle significative. Des 
associations diverses, ONG et organisations communautaires fournissaient du crédit sur une 
base individuelle ou en groupe avec l'appui d'un bailleur de fonds, mais peu de ces 
programmes reposaient sur un concept de durabilité financière. 
L’une des associations les plus populaires est l'association Al Amana. Cette dernière, qui est à 
présent leader sur le marché du microcrédit au Maroc, cherche à développer sa compétence 
distinctive dans la production industrielle de microcrédits, à des  fins de satisfaction du plus 
grand nombre et de livraison de services au moindre coût. Cependant,  dans sa mission, 
l’association Al Amana a remarqué que ses produits et ses charges n’évoluent pas de la même 
façon ces dernières années. Autrement, le système de  tarification mis en place par 
l’association ne lui permet pas en même temps de couvrir ses charges et de maintenir sa place 
de leader. 
Ainsi, la solution à ce problème s’obtiendrait sans doute en maitrisant les risques que court 
l’association, en particulier le risque de crédit. Cette nécessité de maîtrise du risque exige la 
mobilisation de toutes les composantes de la société de crédits et l’acquisition d’un ensemble 
de connaissances économiques, juridiques, financières, et comportementales. 
L’association se doit donc de mettre en place une politique convenable à chaque client. Cette 
politique lui permettra de reconnaître de prime à bord les clients potentiellement dangereux. 
C'est-à-dire les clients susceptibles d’avoir un nombre d’impayés donné durant leur contrat et 
de les tarifer sur cette base.   
Ainsi, procéder à  la  segmentation du  portefeuille de l’entreprise et faire de la tarification 
(détermination du taux de crédit) pourraient être une solution à cette problématique ; tel était 
donc notre mission lors de ce projet. 

Pour répondre à cette question, nous avons présenté deux façons de tarifer les clients de 
l’Association Al Amana : 

• Une première tarification tenant compte de deux catégories de clients ; ceux qui 
sont susceptibles de n’avoir aucun impayé et ceux qui peuvent avoir au moins un 
impayé. 

• Une deuxième tarification tenant compte du degré de dangerosité de chaque client, 
c'est-à-dire des différents niveaux d’impayé qu’un client est susceptible d’avoir.     

Le travail sera donc présenté en cinq chapitres. Le premier chapitre nous  permettra  de 
présenter des généralités sur la microfinance en général et sur l’association Al Amana en 
particulier. Le second chapitre sera consacré à un travail descriptif (sélection des variables,  
traitement des valeurs aberrantes et manquantes, pour ne citer que ceux là). Nous avons, dans 
le troisième chapitre, cherché à modéliser le défaut de paiement d’un client à travers  trois 
techniques de classification et de prévision : il s’agit de la régression logistique, des arbres de 
décision et des réseaux de neurones. Cependant, nous n’allons utiliser que les résultats du 
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meilleur des trois modèles afin de faire de la tarification. Dans le quatrième chapitre, un 
modèle  faisant partie des modèles linéaires généralisés qui est la régression binomiale 
négative de type II qui va nous permettre de segmenter le portefeuille, sera mis en place. Les 
résultats obtenus dans ce modèle seront  utilisés pour  répondre au deuxième type de  
tarification. Les estimations des paramètres et les différents tests d’adéquation et de la qualité 
de prévision seront effectués lors de cette phase de modélisation.   
 Enfin, dans le dernier chapitre,  nous ferons la tarification proprement dite en combinant les 
résultats donnés par les modèles et les données financières de l’entreprise. Une automatisation 
des résultats sera faite à travers une implémentation des modèles retenus sous une interface 
graphique en VB permettant à l’utilisateur d’entrer les caractéristiques du client voulant 
contracter du crédit et le système lui indiquera s’il s’agit d’un client « bon payeur » ou pas et 
un tarif  lui correspondant sera généré.   
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Chapitre 1 : PRESENTATION DE L’ENTREPRISE ET DU SECTEUR DE LA 
MICROFINANCE 

 
Introduction : 

Pour de nombreuses personnes, la microfinance se confond avec le microcrédit. Elle 
concerne les dispositifs permettant d’octroyer, par des associations, des microcrédits à des 
personnes et des familles très pauvres pour les aider à mettre en place et gérer des activités 
productives ou créatrices de revenus leur permettant ainsi de développer leurs très petites 
entreprises. Mais, le développement de cette branche du secteur de la finance, partout dans le 
monde, y compris dans les pays développés, lui a permis de s’élargir pour inclure désormais 
une variété de services plus étendue (crédit, épargne, assurance, transfert d’argent etc.) et une 
clientèle plus large également. Ainsi, la microfinance ne se limite plus aujourd’hui à l’octroi 
de microcrédit aux individus et familles pauvres, mais bien à l’offre d’une gamme de produits 
financiers à tous ceux qui sont écartés du système financier classique ou formel. 

Aussi, les institutions de microfinance -IMF- (dites associations de microcrédit au Maroc : 
AMC), sont-elles confrontées à de véritables problèmes de mobilisation des ressources 
nécessaires pour accomplir cette mission, de plus en plus large. Par ailleurs, les efforts 
accomplis aussi bien dans la mobilisation des ressources financières, dans l’accès aux 
populations défavorisées que dans la gestion interne, diffèrent d’une association à l’autre. 
C’est pour cette raison que des systèmes d’évaluation de la performance des AMC sont mis 
en place. Ces systèmes d’évaluation, connus sous le nom de rating, constituent des grilles qui 
offrent aux AMC l’opportunité d’identifier leurs forces et leurs faiblesses dans les divers 
aspects de leurs activités, les aident à identifier les différents risques inhérents à leurs métiers 
et à définir les axes prioritaires de développement et du renforcement institutionnel. 

Ainsi, Les IMFs ont une mission d’intermédiation financière, mais n’ont pas de pouvoir de 
création monétaire, privilège réservé aux banques. Certaines IMFs exigent une épargne 
préalable alors que d’autres sont des institutions de crédit direct. En matière de crédit à 
l’économie, l’émergence des IMFs résulte essentiellement de la forte asymétrie d’information 
entre banques et micro-entrepreneurs dans l’Union, de la faiblesse des institutions judiciaires 
par rapport aux procédures des banques, et du faible degré d’alphabétisation des populations. 
Par leur objet, les IMFs se spécialisent dans la sélection des micro-projets et la clientèle non 
accessible par la technologie standard des banques. 

Aujourd’hui, le microcrédit existe à peu près dans tous les pays en voie de développement, 
dont le Maroc.  

Il sera donc question de présenter plus en détail le marché marocain des IMFs, et 
particulièrement l’association Al Amana de microcrédit, notre organisme d’accueil.  

 

I. Marché marocain des IMFs 

1. Historique  
Au Maroc, La première mention de la Microfinance a été faite en 1992, lors de la 

Conférence organisée par l’Ecole Nationale pour l’Agriculture de Meknès sur la 
désertification au Maroc. Convaincus par l’idée, quelques participants du Catholic Relief 
Service (CRS), en partenariat avec l’AMSED ont décidé d’en faire l’expérience en milieu 
rural dans le Moyen Atlas près de Khenifra en collaboration avec l’association locale Oued 
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Srou. Un premier crédit a été octroyé à un groupe de 8 femmes. Quelques tentatives ont 
permis de confirmer l’efficacité du système, très adapté à la tradition solidaire marocaine. 
Les années 90 ont vu le développement du secteur au Maroc : 

- 1994, extension du programme d’AMSSF (Association Marocaine de Solidarité Sans 
Frontières) au microcrédit. 
- 1995, création de la Fondation Zakoura. 

- 1996, création de l’ACAET (Association des Cadres et anciens élèves de Tanderara), 
devenue depuis l’association Al Karama. 

- 1997 : création de la Fondep et d’Al Amana. 

Le programme Micro Start du PNUD, qui a débuté en février 1998, a fourni une assistance 
financière et technique à six associations avec un budget opérationnel US$ 1,7 millions, dont 

US$ 150 000 par association participante. Cet appui au secteur a été suivi par celui de 
l’USAID pour plus de US$ 16 millions en faveur surtout de l’association Al Amana. 

   En 2000, le Fonds Hassan II a soutenu le secteur avec une subvention de 100 millions 
DH (10 millions d’euros). Cette contribution financière a permis d’accroître le nombre et le 
montant des prêts accordés, en particulier pour les trois principales associations (Al Amana, 
Zakoura et la FBPMC)1. 

Ces dernières années ont vu la création de la Fédération des Associations de Micro 
Crédit (FNAM), par une volonté de rationalisation des activités et de création d’un 
interlocuteur unique porte-parole de tout le secteur pour mieux s’adapter aux besoins du 
terrain, ainsi qu’aux exigences des bailleurs de fonds. 

Aujourd’hui le secteur est relativement diversifié : 3 AMC ont une couverture 
nationale, 3 associations ont une couverture régionale, les 5 autres se veulent associations de 
proximité, et sont issues de leur terrain d’action ; 2 associations ne sont pas encore réellement 
actives. 
Au 31 mars 2003, le secteur faisait état d’un encours de 537 millions de MAD prêtés à 

307 523 personnes, dont 75 % de femmes. 1,5 millions de personnes ont été bénéficiaires 
d’un microcrédit depuis l’émergence du secteur au Maroc. Le taux de remboursement est 
supérieur à 99 %. 

De plus en plus, de nouvelles offres voient le jour, puisque nous assistons aujourd’hui 
au développement du crédit logement, d’innovations des produits de prêts en milieu rural, et à 
l’augmentation constante des crédits individuels. Le secteur a déjà embauché 1 509 
professionnels. 

Malgré tout, les AMC ne servent que 10 % du marché. On estime que 3,2 millions 
pourraient bénéficier de microcrédits. 
 

2. Les principales IMFs constituant le marché marocain  
Al Amana 
Créée en février 1997, elle octroie son premier crédit le mois suivant. Cette association a un 
rayon d’action nationale. Elle est soutenue par l’USAID, le fond Hassan II et des fonds 
bancaires. 
                                                
1 Voir prochain paragraphe. 
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Elle propose trois types de prêts : 

• Prêts solidaires (4 à 5 personnes) adaptés aux activités agricoles et d’élevage. Leur 
montant varie de 1 000 à 10 000 dirhams. 

• Prêts individuels pour les microentrepreneurs désireux d’investir dans l’équipement de 
leur entreprise. Leur montant varie de 2 000 à 20 000 dirhams. 

• Prêts individuels aux personnes désireuses d’investir dans l’acquisition, la 
construction ou la réhabilitation de tout ou une partie de leur logement ou leur 
raccordement au réseau. 

De plus, elle offre un service de formation « Tkwin Jdid » (basé sur des supports 
audiovisuels) destiné aux promoteurs de microentreprises en vue de rationaliser leur gestion. 
Enfin, elle offre un service en appui technique adapté aux besoins des microentrepreneurs 
pour le diagnostic de l'entreprise, la conception de plans d'affaires et l'accompagnement des 
promoteurs, notamment dans la commercialisation de leurs produits. 

 

Al Karama-MC 
Cette association opère sur le territoire du Maroc oriental. Elle a été créée en 1999. Elle est 
soutenue par le PNUD, le Fonds Hassan II, AGFUND, des fonds suisses, USAID, 
AFRICA70, PLANETFINANCE… 
Elle propose plusieurs types de prêt : 

• Crédit Solidaire Classique : D'un montant de 500 à 5000Dh, il est réservé à des 
groupes de cinq à neuf microentrepreneurs qui se cautionnent mutuellement. Il est 
remboursable par échéances fixes bihebdomadaires, avec un différé de deux 
semaines. La durée de ces prêts varie entre 4 et 8 mois. 

• Crédit Touristique Rural : D'un montant de 500 à 7000 dirhams, il est réservé à des 
groupes de microentrepreneurs qui ont des activités génératrices de revenus liés au 
secteur du tourisme, et qui se cautionnent mutuellement ; il est remboursable par 
échéances bihebdomadaires. 

• Crédit individuel : D'un montant de 3000 à 10000 dirhams, il s'adresse aux 
microentrepreneurs ayant déjà bénéficié du prêt solidaire et ayant développé leurs 
activités économiques. 

Il est remboursable par échéances bihebdomadaires, avec un différé de 28 jours. 

• Crédit artisanal : Il est réservé à des groupes de micro entrepreneurs artisans qui se 
cautionnent mutuellement. Il est remboursable par échéances bihebdomadaires, avec 
un différé de 28 jours. La durée de ce prêt varie entre quatre et huit mois. 

 

AIMGC (Association la Grande Ismaîlia Micro Crédit) 
Cette association, créée en 1998, est soutenue par le Fond Hassan II, PNUD, Banques 
Populaires. Elle propose des prêts solidaires (5 à 8 personnes). Ces prêts sont exclusivement 
réservés aux femmes, principalement en zones urbaines. Cette association cherche à 
développer son action en milieu rural. Les prêts vont de 500 à 7 000 dirhams. Son action se 
concentre sur les secteurs de l’artisanat, du tissage, de la broderie et les services (coiffure). 
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AMSSF (Association Marocaine de Solidarité Sans Frontières) 
L’association est soutenue par le Fond Hassan II, le PNUD, l’AMSED et l’AGFUND. Elle 
octroie des crédits solidaires pour des groupes de 5 personnes. Elle se focalise sur des prêts 
destinés au secteur du commerce, de l’artisanat, de l’élevage et des services. Elle entend, dans 
l’avenir, se développer vers la région du Rift et dans le moyen Atlas. 

 

AMOS 
L’association, créée en 1993, est soutenue par le CRS et l’AMSED. Elle octroie des prêts de 
1000 à 15000 DHS pour des prêts solidaires et individuels orientés vers les milieux ruraux et 
périurbains. 
 

Atil-Micro-crédit 
L’association, créée en 2000, s’appuie sur les financements du ministère des Affaires 
étrangères italien, l’ONG italienne APS et l’Agence du Nord. Elle propose à la fois des prêts 
individuels et des prêts solidaires par groupe de quatre personnes. La fourchette pour les prêts 
individuels se situe entre 10 000 et 30 000 DHS alors que pour les prêts solidaires, elle oscille 
entre 1 000 à 10 000 DHS. Son action couvre les zones urbaines et périurbaines de Tétouan 
mais souhaiterait se développer dans des zones où le microcrédit n’existe pas encore. 
 

FBPMC (Fondation Banque Populaire Pour le Micro Crédit) 
Cette association, créée en 1998, est soutenue par le Groupe Banques populaires, le Fond 
Hassan II, l’AECI. Elle concentre son action sur les zones urbaines et périurbaines. Les prêts 
sont solidaires (4 personnes) et leur montant varie entre 3 000 et 50 000 DHS. Le 
développement de cette association va s’orienter vers une diversification de son portefeuille 
vers des prêts individuels. Elle souhaite, d’autre part, développer ces parts de marché et 
agrandir son champ d’action par de nouvelles implantations. 
 

Fondation Crédit Agricole 
Cette fondation vise, par le biais du microcrédit, à : 

• promouvoir des agricultures et des filières agricoles performantes et respectueuses 
des producteurs ; 

•  contribuer à la mise en œuvre d’actions d’appui technique, agricole et agro-
alimentaire de haut niveau aux pays les plus pauvres ; 

•  organiser et animer une réflexion sur les stratégies agricoles de développement dans 
ces mêmes pays. 

 

FONDEP (Fondation pour le Développement local et le Partenariat) 
Cette association, créée en 1996, reçoit le soutien du Fonds Hassan II, d’APDN, de 

FCEAR, du FIDA, du PNUD ; enfin, 20 % de ses moyens est financé par le refinancement 
commercial. Le montant de ses prêts s’échelonne entre 500 et 20 000 DHS. Elle consent 
uniquement des prêts solidaires (sur une base de 5 à 25 personnes). Elle concentre son activité 



Projet de fin d’études                                                                                                                     Chapitre 1 : Présentation de l’entreprise et du secteur 

- 11 - 
 

sur le financement du développement rural à 84 % en se focalisant sur le commerce, 
l’artisanat, l’agriculture et les services. 
 

Fondation Zakoura 
Son activité est soutenue par le PNUD, USAID, l’UE et le Fond Hassan II. Elle octroie 

des prêts individuels et des prêts solidaires pour 5 personnes selon la méthode Grameen. Le 
prêt moyen pour cette association est de 1 500 DHS. Elle entrevoie son expansion par le 
développement de produits, pour l’eau et le logement. 
 

INMMA 
Cette association est soutenue par USAID, le Fond Hassan II et l'association 

ADEDRA/GTZ. Elle octroie des prêts solidaires et individuels entre 500 et 5 000 Dhs. Elle 
focalise son action vers le commerce, l’élevage et l’artisanat. Elle consent à 80 % des prêts 
vers le secteur rural. 
 

3. Performances du secteur  

Le secteur  confirme  encore une fois sa position au niveau mondial, avec 6 de ses 13 
institutions dans le top 100 mondial des IMFs les plus performantes selon les données du 
MIX Market au titre de l’année 2008. Après 4 années de croissance phénoménale, l’exercice 
2008 a plutôt été consacré à la consolidation, la croissance est moins marquée qu’auparavant 
et les incidents de paiement ont connu une montée notable.  

 
Figure 1: rang des IMFs marocaines au classement mondial. 

 
Le secteur du microcrédit marocain a en effet fini 2007 avec 1.354.000 prêts actifs, dont 64 % 
pour des femmes, pour un encours global de 5,5 milliards de DH (+30 % par rapport à fin 
2006) et avec un taux de remboursement  de 98,25% tandis qu’il a fini 2008 avec 1.244.000 
prêts actifs (-8% par rapport à fin 2007), dont 64 % pour des femmes, pour un encours global 
de 5,6 milliards de DH (+2 % par rapport à fin 2007). 
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Figure 2: évolution des effectifs des clients. 

 

On remarque que le secteur a considérablement évolué du point de vue effectif des 
clients sur une échelle temporelle allant de 2005 à 2008. En effet, le nombre total de clients 
actifs a augmenté de 65% entre 2005  et 2006. Cependant, une légère baisse (de 7.9%) a été 
observée entre 2007 et 2008. 

Al Amana pour sa part a connu une légère hausse de ses effectifs, avec un taux 
d’accroissement de 17.8% en 2006 et de 1.3% en 2007. Elle a cependant connu un taux 
d’accroissement de 62% en 2005. C’est l’évolution la plus remarquable depuis cette année là, 
et la quasi stagnation observée depuis l’année 2006 appelle peut être à plus de souplesse quant 
aux conditions d’octroi des prêts en vue de fidéliser la clientèle. Ce graphique montre aussi 
qu’Al Amana évolue presque au même rythme que le secteur. 

Dans la partie qui va suivre, nous présenterons de façon spécifique l‘association Al 
Amana de microcrédit; son organisation, son fonctionnement et ses activités seront 
notamment abordés. 
 

II. Association Al Amana  pour la promotion des microentreprises 

                  1. Organisation et fonctionnement  
Al Amana (AA) est une association de microcrédit (AMC) à but non lucratif, fondée le 

13 février 1997 et agréée par le Ministère des Finances le 31 mars 2000. Comme les autres 
AMC marocaines, AA soumet un rapport d’activité trimestriel à la BAM (Bank Al Maghrib). 
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Le siège d’AL AMANA regroupe l’ensemble de l’équipe de direction, incluant les 
responsables de départements et de services ainsi que les services administratifs et de gestion, 
soit deux cents personnes. Les points de ventes sont répartis entre : 

o  Des agences, comprenant des Chargés Clientèle (CC) pour les opérations d’accueil, 
de saisie, de décaissement et de remboursement, et des Agents de Crédit (AC) ; 

o  Des antennes et des bureaux de rattachement, où les AC se chargent de l’ensemble 
des opérations. 

Un ensemble de 4 à 5 points de vente (agences et antennes) est appelé branche et dirigé 
par un Chef de Branche (CB). 

Les branches sont regroupées en 12 régions, chacune supervisée par un Coordinateur 
Régional (CR) assisté de deux secrétaires. Les régions sont actuellement en cours de refonte 
et devraient recouper les divisions administratives marocaines à terme. Des Chefs d’Agence 
(CA), qui encadreront deux à trois branches et remplaceront les CB, sont en cours de 
recrutement. Au mois d’octobre 2008, AL AMANA employait 2 102 personnes dont 1 141 
AC (54%). 

La décision d’octroi de crédit est décentralisée au niveau des branches. Les AC sont en 
charge de constituer le dossier de demande de prêt. Pour les prêts solidaires, les clients sont 
convoqués en agence pour une réunion de test, au cours de laquelle un autre AC se charge de 
valider le dossier. La demande est finalement approuvée par le CB puis par le CR. 

Pour les prêts individuels et pour les montants supérieurs à 7 000 MAD (626 EUR), la 
demande est approuvée par un comité de crédit présidé par un AC (agent encadrant) et 
pouvant inclure jusqu’au CR. Les remboursements (en espèces) et les décaissements (en 
chèque ou en espèces) se font dans les points de vente au cours de journées dites financières 
(4 jours par semaine pour les agences et une journée pour les antennes). Les données relatives 
aux prêts sont saisies sous Evolan (dont nous parlerons dans les lignes suivantes) à chaque 
étape du processus. En fin de journée financière, les liquidités restantes doivent être déposées 
à la banque par les CC et/ou les AC. 

Après plusieurs années d’utilisation d’un logiciel propre pour le suivi des prêts (Bab Es-
Salaf), AL AMANA a adopté Evolan en 2007, logiciel bancaire développé par la société 
française Sopra Group et gérant des bases de données Oracle. Les données sont saisies par les 
AC et les CC via une interface web qui alimente en temps réel la base de données centrale. 

Depuis 2007 également, AA est passé de Sage à Oracle GL pour la comptabilité, 
maintenant au choix de deux systèmes séparés. La réconciliation des soldes Evolan / Oracle 
GL, incluant le solde théorique des caisses, est quotidienne et les rapprochements bancaires 
sont mensuels. 

 
2. Activités et analyse du tableau de bord  

En dépit d’une taille importante, AL AMANA a réussi à maintenir des taux de 
croissance du portefeuille significatifs et en augmentation jusqu’au grand pic de 2006 
(+142%). Le ralentissement accusé en 2007 et 2008 coïncide avec celui de l’ensemble du 
secteur, du fait de la saturation du marché dans certaines zones. Cela est illustré par la figure 
suivante : 
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Figure 3 : évolution du portefeuille de prêt. 

 

Le graphique qui va suivre nous montre que pendant les quatre dernières années, AL 
AMANA a plus de prêts actifs chez les hommes que chez les femmes. 
 

 2005 2006 2007 2008 janv-09 

Nombre de prêts actifs 
249 531 
(100%) 

404 956 
(100%) 

477 267 
(100%) 

483 416 
(100%) 

480 701 
(100%) 

Dont femmes 
120 186 
(48.2%) 

186 713 
(46.1%) 

227 938 
(47.8%) 

213 968 
(44.3%) 

210 503 
(43.8%) 

Hommes 
129 345 
(51.8%) 

218 243 
(53.9%) 

249 329 
(52.2%) 

269 448 
(55.7%) 

270 198 
(56.2%) 

Tableau 1 : prêts actifs par sexe. 
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Figure 4 : évolution des prêts actifs par sexe. 

  

Les hommes sont ainsi majoritairement bénéficiaires de microcrédits de la part d’Al 
Amana. L’écart n’est cependant pas considérable ; c’est la preuve que la femme marocaine est 
aujourd’hui actrice du développement, contrairement à la situation existante il y a quelques 
années de cela. 

Nous remarquons également que dans l’Association Al Amana, l’encours des prêts 
solidaires  urbains et prêts solidaire rural est nettement plus élevé que celui des prêts 
individuels à l’entreprise et au logement. Et que depuis 2008, l’encours du prêt individuel à 
l’entreprise s’écarte considérablement de celui du prêt au logement.  

 

 2005 2006 2007 2008 janv-09 

Prêts Solidaire urbain 
149 975 
(60.1%) 

200 813 
(49.6%) 

203 361 
(42.6%) 

164 480 
(34.0%) 

159 543 
(33.2%) 

Prêts Solidaire rural 
92 018 
(36.9%) 

170 326 
(42.1%) 

204 032 
(42.8%) 

171 583 
(35.5%) 

165 127 
(34.4%) 

Prêts individuels à l’entreprise 
4 665 
(1.9%) 

16 815 
(4.2%) 

34 888 
(7.3%) 

95 365 
(19.7%) 

103 136 
(21.5%) 

Prêts individuels au logement 
2 873 
(1.2%) 

17 002 
(4.2%) 

34 986 
(7.3%) 

51 988 
(10.8%) 

52 895 
(11.0%) 

Total 249531 
(100%) 

404956 
(100%) 

477267 
(100%) 

483416 
(100%) 

480701 
(100%) 

Tableau 2 : encours par produit. 
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Figure 5 : évolution de l’encours par produit. 

 
 La cause de cet écart entre l’encours des prêts solidaires et celui des prêts individuels 
est sans doute la jeunesse des prêts individuels ; ces derniers n’existent réellement que depuis 
2003 pour le prêt individuel en entreprise et 2004 pour le prêt au logement. Le prêt solidaire 
urbain est le produit le plus vieux de l’entreprise. Il a toutefois perdu sa première place en 
termes d’encours depuis 2007 au profit du prêt solidaire rural. 

C’est d’ailleurs la raison pour laquelle Al Amana vise à ce jour une politique 
d’encouragement des prêts individuels. 

Les portefeuilles de prêts présentés dans le tableau et le graphique qui vont suivre 
illustrent cette politique d’Al Amana : l’écart en le portefeuille des prêts solidaires urbains et 
celui des prêts individuels était grand en 2005 (proportion de 59.4% pour le portefeuille des 
prêts solidaires urbains contre 4% pour le portefeuille des prêts individuels) ; par contre, 
depuis 2008, les portefeuilles des produits sont presque homogènes car ils ne s’écartent plus 
trop les uns des autres.  

 

 2005 2006 2007 2008 janv-09 

Portefeuille (PF) en cours (millions 
MAD 

763,8 

(100%) 

1 849,30 

(100%) 

2 353,40 

(100%) 

2 698,80 

(100%) 

2 655,90 

(100%) 

PF Solidaire urbain 
453,6 

(59.4%) 

906,6 

(49.0%) 

930,5 

(39.5%) 

758,1 

(28.1%) 

700,3 

(26.4%) 

PF Solidaire rural 
258,5 

(33.8%) 

667,1 

(36.1%) 

857,4 

(36.4%) 

677,9 

(25.1%) 

639,9 

(24.1%) 

PF Prêts individuels 
30,3 

(4.0%) 

122,4 

(6.6%) 

265,9 

(11.3%) 

768,5 

(28.5%) 

819,9 

(30.9%) 

PF Prêts au logement 
21,4 

(2.8%) 

153,1 

(8.3%) 

299,6 

(12.7%) 

494,4 

(18.3%) 

495,8 

(18.7%) 

Encours moyen /prêt (MAD) 3 061,00 4 566,60 4 931,00 5 582,80 5 525,10 
Tableau 3 : portefeuille par produit. 
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Figure 6 : évolution du portefeuille par produit. 

 

Il est par conséquent important de souligner la montée en puissance du portefeuille des 
prêts individuels (taux d’accroissement de 2436,3% pour le prêt individuel en entreprise et 
2210,3% pour le prêt au logement entre 2005 et 2008) ainsi que de leurs parts respectives 
dans le portefeuille total. Par-contre, le portefeuille des prêts solidaires est en baisse depuis 
2007 (baisse de 18,5% pour le prêt solidaire urbain et de 20,9% pour le prêt solidaire rural 
entre 2007 et 2008). Ces tendances nous renseignent une fois de plus sur l’objectif visé par Al 
Amana qui est la promotion des prêts individuels. 

La répartition des  prêts actifs par secteur d’activité montre que le secteur auquel on 
accorde plus de prêt est le commerce, ensuite l’agriculture, puis l’artisanat, enfin les services 
et ce depuis 2006. Le graphique suivant nous montre les détails sur cette répartition. 

 

 2005 2006 2007 2008 janv-09 

Commerce 
132 211 

(53%) 

161 875 

(40%) 

184 795 

(38.7%) 

190 750 

(39.5%) 

189 849 

(39.5%) 

Artisanat 
66 919 

(26.8%) 

81 605 

(20.2%) 

90 728 

(19%) 

82 932 

(17.2%) 

81 887 

(17%) 

Services 
34 243 

(13.7%) 

59 620 

(14.7%) 

63 417 

(13.3%) 

67 013 

(13.9%) 

67 083 

(14%) 

Agriculture 
16 158 

(6.5%) 

101 856 

(25.2%) 

138 327 

(29%) 

142 721 

(29.5%) 

141 882 

(29.5%) 
Tableau 4 : répartition des prêts actifs par secteur. 
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Figure 7 : évolution de la répartition des prêts actifs par secteur. 

 

L’agriculture, qui était peu utilisée avant 2006, a connu la plus importante évolution 
pour se positionner finalement à la deuxième place. La tendance observée par l’artisanat est 
presque constante, avec un maximum observé en 2007. Le secteur des services connait une 
légère progression depuis 2005. Notons aussi que la part du commerce dans les prêts actifs 
connait une baisse depuis 2005. Malgré cela, le commerce occupe la première place. C’est 
dire que c’est une activité rentable et pour cela il est difficile de s’en passer. 

Le tableau qui va suivre nous donnera une idée sur l’importance du travail qu’on aura 
à faire, puisqu’il montre la proportion du nombre de prêts radiés et des retards. Ce qui va nous 
pousser à penser à des tarifs en fonction du comportement de la clientèle. 
 

 2005 2006 2007 2008 janv-09 

Nbr Prêts en retard >30 jrs 666 2 180 7 257 20 478 22 243 

PAR 30 J MMAD 1,23 7,92 24,89 100,8 111,06 

% PAR 30 J 0,16% 0,43% 1,06% 3,73% 4,18% 

Nombre de prêts radiés 435 1 271 3 591 11 565  

capital radié 0,79 3,38 13,6 39,52  

Radiés / nbre Prêts 0,17% 0,31% 0,75% 2,39%  

Radiés / Montant en cours 0,10% 0,18% 0,58% 1,46%  

Retards+Radiés/nbr Prêts 0,44% 0,85% 2,27% 6,63%  
Tableau 5 : retards et prêts radiés. 

 
On constate que la proportion des prêts radiés est en pleine augmentation, doublant 

presque chaque année. C’est dire que la qualité du portefeuille se détériore au fil des années. 
Si on y ajoute les retards de paiement, la part est encore beaucoup plus importante. Cette 
situation est peut être encouragée par la nature même de l’association, qui vise la solidarité, la 
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promotion du travail auprès d’une clientèle à faible revenu (qui n’a pas toujours les moyens 
de s’acquitter des échéances) ainsi que son but qui reste non lucratif. 

 

3. Benchmarking et Performances d’Al Amana  
Jusqu’à présent Al Amana reste leader sur le marché marocain des IMF et 10ème sur le 

plan mondial (d’après le classement des institutions de microfinance dans le monde établi par 
le MIX Market en 2008; outre la moyenne des performances de portée, d’efficacité et de 
transparence, un nouvel indicateur a été considéré, celui de la rentabilité). En particulier, Al 
Amana vient en tête en ce qui concerne les emprunts actifs et les encours de crédit comme 
l’illustrent les graphiques suivants : 

 
Source : Planet Rating 2008. 

Figure 8 : benchmarks en fonction des emprunteurs actifs. 

 

 
Source : planetRating 2008. 

Figure 9 : benchmarks en fonction de l’encours de crédit. 
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Al Amana doit ainsi mettre tous les moyens en œuvre pour au moins consolider sa 
position. Cela nécessite l’acquisition de techniques évoluées en vue d’accroître son activité. 

Par contre, Al Amana présente un rendement du portefeuille assez faible par rapport 
aux autres IMFs marocaines. Cela est plus visible sur le graphique suivant : 
 

 
Source : planetRating 2008. 

Figure 10 : benchmarks en fonction du rendement du portefeuille. 

 
Comme nous avons pu le voir, son portefeuille est le moins rentable par rapport aux 

autres IMFs marocaines. Une faiblesse de plus qui nécessite une attention particulière. Le 
faible rendement des actifs confirme son statut d’association à but non lucratif. Nous 
comptons prévoir un meilleur rendement du portefeuille au travers de ce qui constitue l’objet 
central de ce projet, la segmentation du portefeuille. 

 

4. Les produits de l’institution et ses  objectifs  
4.1. Produits  

Al Amana offre toute une gamme de services comprenant des prêts aux activités 
économiques et des prêts pour le financement du logement. Les montants de ces prêts vont 
jusqu’à 50 000DH, et sont remboursables par échéances fixes hebdomadaires, bimensuelles 
ou mensuelles, avec un différé allant de 2 à 8 semaines, et sur des durées allant jusqu’à 5 ans. 

On distingue : 

o Prêt solidaire  
Ce type de prêt est réservé à des groupes de 3 à 5 promoteurs de microentreprises se 
cautionnant mutuellement. Aucune autre garantie formelle n’est demandée aux emprunteurs. 
Ces prêts ont des durées de 3 à 18 mois, et leurs montants varient de 1000 à 30 000DH, et 
sont remboursables par échéances hebdomadaires, bimensuelles ou mensuelles. Pour les 
activités d’élevage, il ya un délai de grâce de 2 mois. 
 L’institution attribue des prêts à des investisseurs réalisant un projet d’investissement 
réaliste et supportable. Il ne doit pas dépasser  la capacité d’exploitation de l’entreprise et la 
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capacité de remboursement de l’entrepreneur. Il  est recommandé que le produit soit 
productif. 
 Suite à cette solidarité, chaque membre doit accepter la responsabilité morale et légale 
de se porter garant et solidaire pour le remboursement intégral et à temps des prêts de tous les 
membres de son groupe. 

o Prêt individuel  
Ce prêt est destiné à ‘équipement des microentreprises et à l’amélioration ou l’acquisition de 
logements. Le montant de ce type de prêt et sa durée de remboursement sont en général, plus 
importants et plus adaptés aux spécificités de l’emprunteur que le prêt solidaire, et ils sont 
adossés à des garanties adaptées aux réalités des clients. 

En entreprise : Ces prêts sont conçus pour des clients ayant réussi leurs prêts dans le 
système solidaire, et qui désirent investir dans l’équipement de leurs entreprises. Ils 
s’adressent aussi à une autre clientèle dont l’activité est plus structurée. 

Au logement : Ce sont des prêts octroyés individuellement à des personnes 
microentrepreneurs , employés et/ou salariés, désireux d’investir dans l’amélioration, 
l’acquisition, et ou, la construction, en tout ou en partie, de leur logement, et/ou son 
raccordement aux réseaux d’eau potable et d’électricité. 

Leur durée varient de 6 mois à 5 ans, (jusqu’à 7 ans pour le logement) et leur montant 
de 1000 à 50 000 DH. Ils sont remboursables par échéances mensuelles ou bimensuelles. En 
outre, ils sont adossés à des garanties adaptées aux réalités des clients. 
 

 Objectifs de l’institution : 
L’association joue un rôle vital dans l’amélioration des conditions de vie et de travail 

de la population cible. Aussi, elle remplit les objectifs suivants : 
 Une forte implication sociale : La formation/sensibilisation et les activités sociales 

constituent un réel vecteur de développement et d’intermédiation sociale. Al Amana 
ne fournit pas seulement un service financier mais aussi une action sociale. Le 
montant moyen déboursé témoigne aussi du niveau de pauvreté de la clientèle cible. 

 Une bonne capacité à tisser des partenariats techniques et financiers : 

Il faut signaler que les IMF ne sont pas des organisations caritatives ou 
humanitaires : elles visent l'équilibre économique de leurs activités. Elles se distinguent 
des institutions financières traditionnelles par un accompagnement des emprunteurs tout 
au long de la durée du contrat. Pour autant, si leur objectif originel est la lutte contre la 
pauvreté, elles mettent en place un dispositif assurant leur indépendance financière. 
Elles pratiquent ainsi des taux élevés et veillent au retour total des sommes prêtées. Sur 
ce dernier point leur succès est incontestable : elles obtiennent le plus souvent des taux 
de remboursement largement supérieurs à ceux enregistrés dans les réseaux habituels. 
Ce résultat est atteint grâce à un travail de terrain assidu, à une bonne connaissance de la 
population et des emprunteurs, à un suivi de proximité et à la mise en place de modes de 
remboursement adaptés, souvent sur un rythme hebdomadaire. 

La méthodologie des banques traditionnelles n’est pas adaptée au domaine du 
micro crédit, c’est pourquoi la meilleure solution s’avère être le recours aux prêts 
collectifs pour ces emprunteurs non solvables. 
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III. Identification des risques en microfinance 
Le risque est l’exposition à une forte probabilité de perte. En accordant des crédits, aux 

pauvres, aux personnes exclues du système de crédits bancaires classiques, les institutions de 

microfinance s’exposent à des risques de tout genre. Pour éviter d’éventuelles pertes et 
assurer leur viabilité financière la gestion des risques se révèle indispensable, et doit être un 
processus continu car la vulnérabilité change avec le temps et avec la catégorie de clientèle 
bénéficiaire des services de l’IMF. Un portefeuille composé majoritairement de crédits aux 
commerçants vivant en milieu urbain n’est sans doute pas soumis au même niveau de risque 
qu’un portefeuille de crédits aux agriculteurs vivant en milieu rural et ayant fait une mauvaise 
récolte. 

Les différentes sortes de risque en microfinance peuvent être regroupées en quatre 
catégories : Les risques institutionnels, les risques opérationnels, les risques de gestions 
financière et les risques externes. Dans la suite, nous mettrons un accent sur certains de ces 
risques pour une tarification dynamique des clients de l’association. 

 

1. Les risques institutionnels 
Ils regroupent les risques liés à la mission sociale, les risques liés à la mission 

commerciale et les risques de dépendance. 
 

1.1 Les risques liés à la mission sociale 
La mission sociale des institutions de microfinance consiste à fournir des services 

financiers appropriés à un grand nombre de personnes à faibles revenus afin d’améliorer leur 
condition de vie. Les risques liés à cette mission sont les risques auxquels sont exposées les 

IMFs lorsqu’elles cherchent par tous les moyens à aider le maximum de pauvres à avoir accès 
aux services financiers. Pour les minimiser, les responsables doivent se munir des outils de 
suivis et de mesures de contrôle qui sont : la déclaration de la mission, l’étude du marché, la 
gestion de la croissance et les mesures d’impact. 

 

a. La déclaration de la mission sociale : 
La déclaration de la mission a pour objet de définir clairement la population cible 

bénéficiaire des services de microfinance. Il s’agit des personnes à faibles revenus. La 
déclaration de la mission sociale sert de guide de travail quotidien aux agents de terrain, aux 
gérants et aux responsables de l’institution, afin de ne pas se détourner de la population cible. 

b. L’étude du marché : 
L’étude de marché a pour objectif de comprendre les pauvres, de connaître leurs 

besoins et de recueillir des informations sur les opportunités, les contraintes et les aspirations 
des clients potentiels. 

c. La gestion de la croissance 
Dans leurs efforts pour atteindre un grand nombre de personnes à faibles revenus, les 

IMFs peuvent être confrontées à des problèmes tels que : les contraintes liées à la capacité, la 
croissance précoce et la saturation. 
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o  Les contraintes liées à la capacité : 

Il peut arriver que la demande de la clientèle en services micro financiers dépasse l’offre 
au point que l’institution ne soit pas en mesure de la satisfaire. Le risque à ce niveau est la 
perte de crédibilité vis-à-vis de cette clientèle. 

o La croissance précoce : 

Il peut aussi arriver qu’une IMF cherche à croître sans avoir amélioré au préalable le 
processus d’octroi des prêts. La croissance précoce a un effet négatif sur la qualité du 
portefeuille. 

o  La saturation : 

En microfinance, la saturation est l’un des problèmes les plus répandus en matière de 
gestion de la croissance. Le problème de saturation survient quand tous les efforts fournis par 
l’institution pour croître ne portent pas de grands fruits alors qu’il y a encore sur le marché 
des clients potentiels non encore atteints. L’une des causes principales est la perte de la 
clientèle (C’est à ce niveau que se situe la portée de l’étude qui fait l’objet de ce document). 
Dans cet objectif, les responsables des organismes de microfinance fournissent des efforts 
inlassables pour maîtriser le taux de perte de la clientèle. La perte de la clientèle est un coût 
pour l’organisme. Pour résoudre le problème de non avancement et atteindre l’expansion, 
l’organisme doit revoir sa stratégie marketing et suivre l’évolution de perte par type de 
produits, par cycle de prêts, par antennes ou par agence. 

d. Suivi et mesure d’impact : 
Pour savoir si l’institution a atteint le marché ciblé ou si les services offerts peuvent 

permettre d’atteindre les objectifs déclarés dans la mission sociale, on peut se servir des 
indicateurs suivants : l’encours moyen des prêts, le montant moyen des prêts déboursés, le 
montant des prêts aux nouveaux clients, le pourcentage des femmes dans le portefeuille. 
 

1.2 Les risques liés à la mission commerciale 
Afin d’éliminer au maximum la vulnérabilité à certains risques, les institutions de 

microfinance sont contraintes de prendre des décisions basées sur des règles commerciales. La 
gestion des risques commerciales consiste à : fixer le taux d’intérêt, définir la structure du 
capital, définir un plan de rentabilité et avoir une meilleure gestion performante. 

  Le taux d’intérêt 
Le taux d’intérêt doit couvrir les charges administratives, le coût du capital (y compris 

les ajustements pour inflations et subventions), les pertes sur créance, et les surplus net 
escomptés. 

  Le capital 
Le capital des IMFs peut venir des subventions des bailleurs de fonds, des réserves 

(Revenus non distribués), les crédits commerciaux (en se servant des fonds de garanties des 
bailleurs) 

  La rentabilité 
Il s’agit de planifier une stratégie qui permet de minimiser les risques liés à la mission 

sociale tout en rendant l’organisme rentable. 
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  La gestion pour une meilleure performance. 
Elle implique la fixation de manière collective des objectifs à atteindre à tous les 

niveaux, le suivi des réalisations et la récompense aux plus performants. Cette gestion peut 
également permettre de mitiger les effets de certains risques de ressources humaines. 

 

2. Les autres formes de risques en microfinance 
2.1 Les risques de dépendance 
Le risque de dépendance est le risque qu’une IMF ne soit pas autonome dans les 

l’exercice des activités de Microfinance mais qu’elles dépendent d’autres organismes 
nationaux ou internationaux. A titre d’exemple, dans certains pays les institutions de 
microfinance dépendent directement de la banque centrale qui peut leur accorder des 
subventions ou des soutiens. 
 

2.2 Les risques opérationnels 
Les risques opérationnels ont rapport avec la perte d’argent à travers les crédits 

défaillants, les fraudes et les vols. Ils sont donc de trois sortes : le risque de crédit, le risque de 
fraude et le risque de sécurité. 

 Le risque de crédit. 
Connu aussi sous le nom de risque de défaillance, le risque de crédit est lié à l’incapacité 

du client de respecter les termes du contrat de prêt. Le risque de crédit est la plus grande 
vulnérabilité à laquelle une institution de microfinance peut faire face. 

La gestion du risque crédit est très importante en microfinance dans la mesure où dans ce 
secteur le portefeuille crédit est souvent peu diversifié. Par exemple, une mauvaise condition 
climatique peut rendre défaillants tous les agriculteurs du portefeuille. 
 

 Le risque de fraude 
Il peut avoir des fraudes dans les différentes étapes du processus d’octroi du prêt, au 

moment du déboursement, lors du remboursement et dans les procédures de garantie. 

2.3 Les risques de gestion financière 
Les risques de gestions financières représentent à peu près le tiers des vulnérabilités 
auxquelles sont exposées les institutions de microfinance. On en distingue trois : 

•  Les risques de gestion de l’actif et du passif 

•  Les risques de l’inefficacité 

•  Les risques de l’intégrité du système d’information. 

2.4 Les risques externes 
Les risques externes concernent les vulnérabilités qui échappent à la gestion interne de 

l’institution. Ils sont nombreux et varient suivant l’environnement socio économique et 
politique où l’IMF est implantée. Cependant, on peut citer les plus courants et les plus 
probables : 
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 La réglementation 

 La concurrence 
 La démographie 

 L’environnement physique 
 Les changements macroéconomiques 

 
En définitive, on peut dire que comme tout établissement de crédit, les institutions de 

microfinance sont exposées à de grandes vulnérabilités dont la gestion se révèle importante 
pour assurer la viabilité financière. Ainsi, les risques liés à la mission commerciale et risques 
opérationnels peuvent être maitrisés si l’institution parvient à des tarifs concurrentiels et qui 
répondent aux besoins de l’association alors que les autres risques peuvent être maitrisés 
grâce à une équipe d’employés dynamiques. 
 

IV. Découverte du système de tarification existant et problématique 
Le contact avec le système de tarification appliqué actuellement à Al Amana s’avère 

important pour pouvoir identifier  et essayer d’apporter une solution aux insuffisances que 
dégage un tel système.   

 

Système de tarification existant et problématique : 
Al Amana a conçu un plan de développement dans le cadre duquel elle prévoit des levées 

additionnelles nettes de 10 milliards de Dirhams afin de les mettre à la disposition de sa 
clientèle. Cela lui permettra, d’ici 2011, de multiplier sa clientèle par trois et les montants 
moyens disponibles pour chaque client par deux. Lorsqu’elle a approché ses sources de 
financement, elles lui ont signifié que ces objectifs sont réalisables, à la condition que 
l’Association améliore le rendement et le montant absolu de ses fonds propres. C’est pour 
cela qu’une nouvelle tarification des prêts a été adoptée, et entrée en vigueur en janvier 2009. 
Le taux d'intérêt passera de 12,5% à 14,5%. Ceci implique une augmentation de 2 à 30 
Dirhams du montant à payer par client à chaque échéance de remboursement. Al Amana 
demeure, malgré cette révision, le bailleur largement le moins cher de la place, et sa 
facturation continue d’être dans une excellente place en comparaison des meilleures 
institutions dans le monde de la micro finance. 

En ce qui concerne le traitement des problèmes de retard, au niveau de l’antenne, on 
identifie les groupes en retard et on leur rend visite. Au lendemain du retard, on faxe au CR le 
rapport d’informations : 

 Le contact a été établi ou non 

 Sinon, l’engagement est-il crédible et satisfaisant ou non 
 Déclencher immédiatement l’intervention du siège au cas contraire. 

 Si oui le problème a été résolu ou non 
En ce qui concerne le système de tarification actuel, les tarifs sont fixés arbitrairement par 

l’association par rapports aux tarifs du marché et ces taux sont affectés à tous les produits 
(prêt solidaire urbain, prêt solidaire rural, prêt en entreprise et prêt au logement), et ce, 
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quelque soit  le comportement du client (bon payeur ou non). Or, ces derniers temps les 
produits et les charges de l’association n’évoluent pas de la même façon. 

Il parait donc évident qu’il faut trouver des tarifs qui sont à la fois concurrentiels sur le 
marché et qui puissent aussi couvrir les charges d’Al Amana, et ce, en se basant sur le 
comportement du client et du milieu de résidence. 

 

Conclusion :  
En guise de conclusion pour cette premier chapitre, on peut dire que les IMFs de type 

crédit direct ont permis de toucher un nombre important de personnes exclues de fait du 
marché formel du crédit. Leur encours sûr  est en forte progression malgré quelques 
ralentissements. Leur essor est favorisé par le fait que dans la plupart des pays de la sous 
région,  le système bancaire était en reconstruction. Encore jeunes ou récemment 
restructurées, la plupart des banques restent frileuses et sont tournées vers les activités 
d’import-export et les relations internationales. La petite entreprise ne peut accéder au crédit 
bancaire. Les IMFs, en particulier celles de crédit direct avec leur technologie de monitoring 
au sens large du terme et leur structure de coût de court terme, permettent de financer les 
petites entreprises. 

Ainsi, tout au long de notre projet, nous essayerons d’évaluer le risque de crédit de 
l’association Al Amana pour la promotion de la microentreprise et de procéder à une 
tarification compte tenu du comportement défaillant de la clientèle. Pour cela, une description 
de la population étudiée est primordiale. 

 Dans le chapitre qui va suivre, nous décrirons en détail les données qui feront 
l’objet de notre travail en présentant les variables d’étude, ainsi que les logiciels qui ont 
permis de réaliser le travail technique.
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Chapitre 2 : PREPARATION DES DONNEES 
 

Introduction : 
 La préparation des données est indispensable à toute étude statistique ; De plus, une 
analyse pertinente ne peut être menée que lorsque les critères sont choisis de façon adéquate. 
Ainsi, nous consacrerons un premier paragraphe à la justification économique des variables 
choisies parmi toutes les variables disponibles (base de données) pour  l’explication du 
phénomène étudié, à savoir le défaut de paiement ; une purification de ladite base de données 
suivra ce paragraphe à travers le traitement du problème des valeurs aberrantes et 
manquantes ; nous terminerons par un bref aperçu des statistiques descriptives relatives aux 
variables explicatives pour étudier l’influence du risque de défaut sur chacune de ces 
variables. 

 

I. Présentation du jeu de données 
Le portefeuille utilisé dans cette étude a été au préalable sujet à un filtre en vue de 

l’obtention de tous les contrats échus disponibles (condition essentielle en vue d’appliquer un 
modèle GLM2), puis au traitement des valeurs manquantes et des valeurs aberrantes3. 

Le filtre s’est effectué sur la base de la date de fin du contrat ; étaient en effet renseignées 
la date de déboursement réelle ainsi que la durée du prêt accordé en mois, obtenue en 
multipliant le nombre d’échéances par la périodicité et en ajoutant la période de grâce 
correspondante. Il suffisait alors d’ajouter à la date de déboursement réelle cette durée du 
contrat pour obtenir la date de fin du contrat. Nous avons par conséquent filtré tous les 
contrats qui prenaient fin au plus le jour de l’obtention de la base de données. 

Ce portefeuille comprend ainsi 15 413 contrats (nombre total obtenu après tous les 
traitements d’épuration des données dont ceux que nous verrons au prochain paragraphe), 
observés sur une période de 2 ans environ.  

Pour chacun de ces contrats sont renseignés, outre certaines caractéristiques du client, le 
nombre d’impayés et le montant impayé par type de prêt. Sur l'ensemble du portefeuille, le 
taux d’impayés est de 32.9%. Si on distingue selon le type de prêts, on obtient un taux de 
26% pour le prêt au logement, 26.5% pour le prêt en entreprise, 44.1% pour le prêt solidaire 
urbain et de 26.9% pour le prêt solidaire rural. Le prêt solidaire urbain devance ainsi 
largement les autres prêts. 

Les variables explicatives retenues pour l'étude sont les suivantes : 
 ZONE : la zone d’habitation du client (Argane-Boughaz-Capitale-Casablanca-Centre 

est-Doukkala-Loukouss-Oriental-Tadla-Tafilalet-Tensift-Walili) 
 TYPECLIENT : le type du client (nouveau-renouvelant) 
 SEXE : le sexe du client (homme-femme) 
 CLIENTAMBU : le caractère ambulant ou non du client (oui-non) 
 TYPEPROD : le type du produit (prêt au logement-prêt en entreprise-prêt solidaire 

urbain-prêt solidaire rural) 

                                                
2 Pour Generalized Linear Model. 
3 Voir prochain paragraphe 
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 SECTACTIVITE : le secteur d’activité du client (agriculture-artisanat-commerce-
public) 

 ETATCIVIL : l’état matrimonial du client (célibataire-marié-veuf) 
 AGE : l’âge du client (4 classes :17-25 ans, 26-32 ans, 33-50 ans et >50 ans) 
 ECHREVENU : défini comme étant le ratio de l’échéance mensuelle (standardisée) du 

client par son revenu mensuel (4 classes : [0-0.22],]0.22-0.26], ]0.26-0.54], ]0.54 et+[) 
 MONTACCORD : le montant du crédit accordé au client (4 classes [1000-5000], 

]5000-7000], ]7000-10000], ]10000 et +[) 
 DUREE : la durée du prêt (3 classes : [0-1 an[, [1-2 ans[, [2 ans et +[) 

 
I.1 Fondement économique du choix des variables explicatives 

Cette étape se justifie par le rôle qu’elle jouera dans l’interprétation des résultats. 

Nous pensons ainsi qu’un défaut de paiement peut s’expliquer par le type du client qui se 
présente. En effet, on peut se dire qu’un client renouvelant c’est-à-dire ayant déjà contracté un 
prêt auparavant à Al Amana est moins exposé à la défaillance qu’un nouveau client ; ce 
dernier, ayant pu renouveler, a certainement fait bonne impression, tandis qu’on n’a aucune 
information à priori sur le nouveau client et donc ne pouvons pas évaluer le risque qu’il 
présente.  Plus généralement, l’expérience du client peut être une variable qui explique 
pertinemment la défaillance d’un prêt : Plus l’on est ancien, moins l’on est exposé au risque 
de défaut. 

Le défaut de paiement peut aussi s’expliquer par le sexe de l’individu contractant le 
microcrédit. Ne dit-on pas très souvent que les femmes sont généralement plus fiables que les 
hommes en termes de défaillance ? 

La localité du produit peut également expliquer la défaillance ; en effet, les clients 
vivant en zone rurale ont certes un faible revenu (autant d’ailleurs que les clients d’Al Amana 
vivant en zone urbaine), mais sont soumis à une pression sociale plus faible : le coût du loyer 
n’est en général pas très élevé, le niveau de vie reste aussi bas. Il est donc normal de 
s’attendre à une plus grande défaillance de la part des clients vivant en zone urbaine. 

Le secteur d’activité pour sa part ne reste pas sans effet sur le défaut de paiement. Les 
secteurs à risque tels que le commerce ou l’artisanat (caractérisés par l’aléa de bénéfice) 
peuvent être pertinents dans l’explication de la défaillance. 

Le statut matrimonial du client est aussi un facteur explicatif du phénomène, 
puisqu’un célibataire n’ayant que sa bouche à nourrir n’aura pas les mêmes difficultés de 
remboursement qu’un homme marié ayant toute une famille à sa charge. D’un autre côté, un 
homme marié est plus responsable qu’un célibataire et peut ainsi être plus fiable en matière de 
remboursement de prêt. 

L’âge du client est tout aussi important dans l’analyse de la défaillance ; plus on est 
mature, plus on est conscient et on s’attend à ce que la défaillance baisse au fur et à mesure 
que l’âge augmente. 

Nous avons défini en outre une variable qui correspond au ratio des échéances 
mensuelles que le client est appelé à payer sur son revenu net mensuel. On s’attend à ce que 
plus ce ratio augmente, plus le client est défaillant. 

Dans le même ordre d’idée, nous pensons que le montant du crédit octroyé peut 
expliquer la défaillance de la part des clients ; Plus la somme accordée est élevée, plus on 
s’attend à ce que le taux d’impayés augmente. 
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Enfin, la durée du prêt peut également jouer un rôle déterminant dans cette étude ; Les 
prêts de longue durée sont généralement remboursables en plus faibles mensualités 
(précisément échéances), ce qui peut conduire à une baisse du taux d’impayés avec la durée 
du prêt. Cependant, on se dit à priori qu’un prêt d’une durée plus courte est moins risqué pour 
l’association. 

Notons que les variables explicatives utilisées dépendront du modèle de régression 
choisi ; en effet, certaines variables explicatives ne seront pas significatives dans l’explication 
de la variable dépendante en utilisant un modèle donné, et le seront en utilisant un autre 
modèle.  

 

I.2 Détection des valeurs extrêmes et valeurs aberrantes  

Les variables continues dont nous disposions (notamment les variables AGE et 
ECHREVENU) ont fait l’objet d’un traitement particulier en vue de détecter les valeurs 
aberrantes. Nous avons ainsi réalisé (voir figures ci-dessous) les boites à moustaches 
correspondantes à chacune des 2 variables précitées (la sortie SAS affichée après les 
graphiques permet d’identifier les observations concernées): 

 

 Etude de la variable AGE 
 

 
Figure 11 : boîte à moustache de la variable AGE. 

 

 Etude de la variable ECHREVENU 
 

 
Figure 12 : boîte à moustaches de la variable ECHREVENU. 
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Figure 13 : valeur aberrante de la variable ECHREVENU. 

 
Par-contre, nous distinguons une valeur aberrante pour le cas de la variable 

ECHREVENU ; en effet, la valeur du ratio en cette observation est d’environ 961, alors qu’en 
moyenne cette variable vaut 0.46 (et est surtout comprise entre 0 et 1). Bien qu’il existe des 
méthodes statistiques de détection des valeurs aberrantes (par exemple la distance par rapport 
à l’interquartile), nous n’avons pas eu besoin d’y recourir ; L’aberrance de cette valeur est 
frappante. Nous optons ainsi pour la suppression, pour éviter un déséquilibre dans notre 
analyse. 

Signalons que les variables MONTACCORD et DUREE n’ont pas été sujettes à ce 
traitement. 

 

Discrétisation des variables quantitatives 
Il est important de préciser les méthodes utilisées pour la discrétisation des variables 

quantitatives en vue de n’avoir que des variables discrètes pour la modélisation. 

Pour en venir au fait, les variables AGE et ECHREVENU ont été discrétisées par le 
partitionnement univarié utilisant l’algorithme de Fisher disponible sous SPSS par la 
méthode CHAID (Chi-squared Automatic Interaction Detection). Il consiste à regrouper N 
observations unidimensionnelles, décrites par une seule variable quantitative dans k classes 
homogènes. L’homogénéité est ici mesurée au travers de la somme des variances intra-classe. 
Pour maximiser l’homogénéité des classes, on cherche donc à minimiser la somme des 
variances intra-classe. L’algorithme utilisé ici, très rapide, s’appuie sur la méthode proposée 
par W.D. Fisher (1958). Cette méthode peut être vue comme une discrétisation d’une variable 
quantitative en une variable ordinale. 

Par ailleurs, les variables MONTACCORD et DUREE ont été discrétisées en 
observant les premier, deuxième et troisième quartiles principalement. 

 

I.3 Répartition de la sinistralité en fonction des variables explicatives 
Les Figures qui vont suivre montrent des histogrammes et des tableaux décrivant, pour 

certaines variables explicatives, la répartition du portefeuille entre les différents niveaux de la 
variable et, pour chacun de ces niveaux, le taux d’impayés (proportion des clients ayant 
déclaré au moins un impayé, en %). Pour une bonne lisibilité, nous ferons juste les 
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commentaires se rapportant à certains résultats et les tableaux seront donnés en annexe. Ces 
histogrammes appellent les quelques commentaires suivants : 
 

  0 impayé 1 impayé et plus Pourcentage dans le portefeuille 

Argane                                                                     71,978% 28,022% 11,81% 

Boughaz                                                                    55,023% 44,977% 2,84% 

Capitale                                                                   66,787% 33,213% 1,80% 

Casablanca                                                                 66,313% 33,687% 2,45% 

Centre-Est                                                                 66,022% 33,978% 9,39% 

Doukkala                                                                   77,236% 22,764% 14,65% 

Loukouss                                                                   65,039% 34,961% 8,37% 

Oriental                                                                   60,014% 39,986% 9,14% 

Tadla                                                                      74,266% 25,734% 10,39% 

Tafilalet                                                                  63,453% 36,547% 4,17% 

Tensift                                                                    61,226% 38,774% 17,57% 

Walili                                                                     62,009% 37,991% 7,43% 
Tableau 6 : répartition des impayés par zone. 

 

 
Figure 14 : répartition de la sinistralité  par type de client. 
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Figure 15 : répartition de la sinistralité  par la caractéristique ambulante ou non du client. 

 

                               Nombre 

TypeProd                    d'impayés 

_____________________   _____________ 

 

prêt_au_logement                  493 

 

prêt_en_entreprise                744 

 

prêt_solidaire_rural             4543 

 

prêt_solidaire_urbain            6041 

 

Sum                             11821 

 

Tableau 7: nombre total d’impayés par type de produits. 

 

 
 

 
 

 
 

 
 

 
 

Figure 16 : répartition de la population sinistrée par type de prêt. 

67,163
57,471

32,837
42,529

0,000
10,000
20,000
30,000
40,000
50,000
60,000
70,000
80,000

non oui

0
1

 

74,025 73,531 73,090
55,895

25,975 26,469 26,910
44,105

0,000
10,000
20,000
30,000
40,000
50,000
60,000
70,000
80,000

0
1



Projet de fin d’études                                                                                                                      Chapitre 2 : Préparation des données 

- 33 - 
 

 

 
 

 
 

 
 

 
 

 
Figure 17 : répartition de la population sinistrée par secteur d’activité. 

 

 
Figure 18 : répartition de la population sinistrée par âge. 

 

 
Figure 19 : répartition de la population sinistrée par la variable echrevenu. 
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Figure 20 : répartition de la population sinistrée par montant accordé. 

 

 
Figure 21 : répartition de la population sinistrée par durée du prêt. 

 

Il apparait clairement ici que la zone de Boughaz est la plus sinistrée avec un taux 
d’impayé de près de 45%. Il est suivi de la zone nommée Oriental, puis Tensift (qui constitue 
par ailleurs la majorité du portefeuille) pour ne citer que ceux là. 

On constate une légère sous-sinistralité pour les nouveaux clients (32.4% contre 
33.3% pour les clients renouvelants), qui ne représentent que 41.1% des clients du 
portefeuille. Cette sous-sinistralité se marque surtout sur les prêts en entreprise. Ce constat 
contredit tout de même les conclusions issues du fondement économique des variables 
explicatives. 

Par ailleurs, le portefeuille est constitué en majorité (environ 56%) d’une population 
masculine, qui sont par-contre les moins sinistrés ; de même les mariés constituent la 
catégorie d’état matrimonial la plus fréquente (près de 72% du portefeuille), pendant que le 
taux d’impayés est plus élevé chez les célibataires4.  

                                                
4 Les détails sont présentés en annexe. 
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Le portefeuille étudié est surreprésenté par des clients non ambulants (98.87% du 
portefeuille) ; cependant, les clients ambulants marquent un taux d’impayé plus élevé (42.5% 
contre 32.8%). 

Nous constatons au vu du tableau précédent que le prêt solidaire urbain est le produit 
ayant enregistré le plus grand nombre d’impayés, bien qu’il ne constitue pas la majorité du 
portefeuille, comme nous pouvons le voir dans le tableau présenté en annexe. Il constitue par 
conséquent le produit auquel il faut accorder la plus grande attention. 

L’agriculture est le secteur d’activité le moins sinistré, tandis que l’artisanat semble 
être à l’opposé, en concurrence avec le commerce. 

La sur-sinistralité des jeunes clients est évidente (mais ils sont sous-représentés dans le 
portefeuille). Les fréquences d’impayés semblent décroître avec l'âge, passant de 39.6%, 
36.2%, 32.1% et à 28.3%. La même tendance se retrouve après distinction entre types de 
prêts.  

Les taux d’impayés dans chaque classe de la variable ECHREVENU sont assez 
proches ; cela indique la faible sensibilité de l’appartenance à une classe quelconque, ce qui 
n’est tout de même pas exactement en rapport avec l’idée que l’on s’est faite dans le 
fondement économique du choix des variables explicatives. 

La sinistralité semble croître avec le montant accordé, avec une stabilisation dans les 
classes intermédiaires. Cette observation parait tout à fait logique. 

Chose surprenante, la durée du prêt semble peu influencer le taux d’impayés ; la 
sinistralité décroît en effet avec la durée du prêt. 

 La mise en œuvre des modèles de régression nous dira certainement un peu plus sur 
ces remarques. Pour l’instant, nous découvrirons les logiciels qui nous ont permis de réaliser 
le travail technique de ce stage. 
 

II. Logiciels utilisés  
Durant tout ce projet, nous avons combiné à la fois les logiciels SAS, SPSS, XLSTAT, 

EXCEL dans le but d’implémenter les modèles statistiques et les calculs liés à ces méthodes. 
 

Le logiciel SAS : 
Le logiciel SAS est de conception américaine : il est développé et commercialisée par la 

société SAS-Institute, située à Cary, en Caroline du nord. A l’origine, SAS (Statistical 
Analysis System) est un logiciel de statistique polyvalent, c’est-à-dire susceptible de traiter 
pratiquement tous les  domaines de la statistique. 

Le logiciel SAS, doté d’une capacité de recodage automatique, a été bien utile dans la 
mise en œuvre de nos modèles, à savoir le modèle logistique et celui de poisson, qui 
demandent un recodage des variables qualitatives assez particulier, étant donné que certaines 
variables qualitatives admettent plusieurs modalités. Les tests d’indépendance ont été aussi 
effectués grâce à ce logiciel. 

 

Le logiciel SPSS : 
SPSS est un système complet d'analyse de données. SPSS peut utiliser les données de 

presque tout type de fichier pour générer des rapports mis en tableau, des diagrammes de 
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distributions et de tendances, des statistiques descriptives et des analyses statistiques 
complexes. 

Le logiciel SPSS nous a permis de discrétiser certaines variables continues telles age, 
montaccord,…grâce au module CHAID du logiciel. Ce logiciel nous a permis aussi 
d’implémenter les arbres de décisions et les réseaux de neurones.  

 

Le logiciel XLSTAT : 
XLSTAT est un add-in d’Excel qui offre de très nombreuses fonctions qui couvrent 

l'ensemble des besoins d'analyse des données et de statistique. Des utilitaires pour Excel ont 
aussi été ajoutés afin de faciliter la manipulation des données. Tous les outils sont accessibles 
à partir d'un même menu qui est ajouté à la barre de menus d’Excel. Une barre d'outils est 
aussi disponible. 
Ce logiciel nous a permis d’effectuer des statistiques descriptives sur l’échantillon global 
étant donné sa facilité de manipulation. 
 

Excel  2007: 
Bien entendu, Excel nous a été d’une très grande aide durant ce projet, puisqu’on y a 

eu à programmer des macros dans le but de purifier la base de données qui nous a été 
remise pour que les feuilles Excel puissent reconnaitre certains formats tels la date. Les 
macros d’Excel nous ont également permis d’effectuer des calculs sur les durées des contrats, 
l’âge des clients, ainsi que l’application des résultats de la modélisation de Poisson à 
l’échantillon test. 

 

Conclusion : 
 En définitive, il ressort des statistiques descriptives que le prêt solidaire urbain est le 
produit le plus risqué de l’entreprise ; c’est la raison pour laquelle une attention particulière 
sera portée sur ce prêt dans la modélisation. 

Comme la remarque a pu être faite, plusieurs logiciels ont été utilisés, ceci dans le but non 
seulement de faciliter le travail mais aussi d’approfondir nos connaissances en ce qui 
concerne les logiciels statistiques. 
Suite à cette étape importante qu’est la préparation des données, nous pouvons aborder la 
phase fondamentale du projet qui est la modélisation du défaut de paiement, qui sera abordée 
par quelques techniques de classification courantes. 
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Chapitre 3: MODELISATION DU DEFAUT DE PAIEMENT A L’AIDE DES 
TECHNIQUES DE CLASSIFICATION  ET DE PREDICTION 

 
Introduction : 

Nous voulons modéliser la variable Y1 qui définit le défaut de paiement à l’échéance à 
l’aide de plusieurs dimensions explicatives. Les dimensions explicatives peuvent être 
qualitatives ou quantitatives. Dans notre cas où on a à faire à une dimension explicative 
qualitative, il serait prudent d’utiliser des indicatrices associées aux modalités. Pour éviter les 
problèmes d’indétermination, on supprime une des indicatrices du calcul, souvent celle qui 
correspond à la modalité la plus courante : situation de référence. Mais le système SAS 
permet de faire ce recodage de façon automatique. 
 Nous allons ainsi présenter successivement dans ce chapitre trois modèles de 
classification automatiques à savoir : la régression logistique, les arbres de décision et les 
réseaux de neurones. Nous utiliserons le meilleur des trois modèles pour faire de la 
tarification. 
 Les modèles  seront construits sur la base des données disponibles. Cette  
construction nécessite un certain nombre d’étapes. Vérifier l’ajustement du modèle aux 
données pour calculer les coefficients de régression est le principal objet de cette partie. 

 

I. Test de khideux  
Avant de procéder à la modélisation, nous devons vérifier si  la dépendance de la variable 

à prédire vis-à-vis des variables susceptibles de l’expliquer Y1. X, une variable susceptible 
d’expliquerY1  et Y1  prenant respectivement p et q modalités (notées 1,2,3...,p et 1,2,3...,q) 
et observées sur une même population . 

En fait, nous voulons tester l’hypothèse H0 : il ya indépendance entre Y1 et la variable 
explicative X. 

Si l'on note nij le nombre d'individus dont le caractère X vaut i et Y vaut j, ni. le 
nombre d'individus dont le caractère X vaut i et n.j le nombre d'individu dont le caractère Y, 

alors  la statistique de Khi-2 s’écrit :
. .

. .

( )²i j
ij

i j

n n
n

nT n n
n

−
=∑   

Si les effectifs théoriques de chacune des cases sont supérieurs ou égaux à 5 alors T suit 

approximativement une loi du χ²  à (p-1)(q-1) degrés de liberté. 

Règle de décision : on rejette H0 au seuil 0,05 si : (1 )² [( 1)( 1)T p qαχ −> − − ] 
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Variables Valeur  de Khi-2 Degré de liberté Proba 

Zone 285.7046 11 <.0001 

TypeProd 483.1386 3 <.0001 

Typeclient 1.2534 1 0.2629 

Sectactivie 139.9657 3 <.0001 

Sexe 7.2862 1 0.0069 

Montaccord 75.9997 3 <.0001 

Duree 160.3590 2 <.0001 

age 78.4880 3 <.0001 
Tableau 8: test d’indépendance du Khi-2 pour le modèle logistique. 

 D’après les résultats qui précèdent, et à se référant à la règle de décision, nous 
pouvons dire que la variable « Typeclient » est à rejeter  car elle est indépendante de la 
variable Y1, puisque la p-value correspondant est 0,2629>0,05.  

 

II. La régression logistique  
II. 1. le modèle  

Le modèle de régression logistique vise la modélisation de la liaison entre une variable 
binaire et un ensemble de variables explicatives qui peuvent être de nature quelconque. Ce 
modèle a été introduit par Day et Kerridge en 1967, Cox et Al en 1970 (ANDERSON, 1972).  

Ce type de modèle est récemment utilisé en « Scoring » pour calculer un score de risque 
pour un nouveau client ou une probabilité de défaillance. La régression logistique est une des 
méthodes de modélisation les plus fiables, et plusieurs indicateurs statistiques permettent de 
contrôler facilement cette fiabilité  

La variable dépendante   est Y1=  

Le vecteur des variables indépendantes est  X. 

 L’objectif est de modéliser  

Nous allons donc chercher à estimer les paramètres du modèle suivant : 

  ou    

Avec  est le vecteur des paramètres (ou des coefficients) de régression et  le vecteur 
des constantes de régression. 

 
II. 2.  Application : estimation des paramètres et équation du modèle  

On cherche à estimer 훽  et 훽  qui maximisent la log-vraisemblance  qui est :  
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Dans   l’option STEPWISE, le processus commence sans aucune variable dans le modèle. 
Pour chaque variable indépendante, un test de Fisher est effectué pour évaluer sa contribution 
au modèle, si la variable n’est pas significative pour le modèle, elle est rejetée et le processus 
recommence en ajoutant la variable ayant le plus fort F; les variables qui sont dans le modèle 
à un instant donné n'y resteront pas forcément. Nous avons utilisé cette option de la régression 
logistique sous le logiciel SAS, ce dernier nous donne le modèle dont les paramètres sont 
significatifs et qui maximise la vraisemblance. Nous avons obtenu le résultat suivant : 

 
The LOGISTIC Procedure 

Stepwise Selection Procedure 

 

Récapitulatif sur la sélection séquentielle 

Étape Effet DF Nombre 
dans 

Khi 2 
du score 

Khi 2 
de Wald 

Pr > Khi 2 Libellé 
de variable 

Saisi Supprimé 

1 TypeProd   3 1 483.1386   <.0001 TypeProd 

2 ZONE   11 2 309.1411   <.0001 ZONE 

3 Duree   2 3 61.0678   <.0001 Duree 

4 Montaccord   3 4 66.4298   <.0001 Montaccord 

5 age   3 5 77.0301   <.0001 age 

6 Sectactivite   3 6 9.0461   0.0287 Sectactivite 

Tableau 9 : récapitulatif sur la sélection par l’option stepwise. 

 

 

Analyse des effets éligibles pour une 
entrée 

Effet DF Khi 2 
du score 

Pr > Khi 2 

Sexe 1 2.5606 0.1096 

Tableau 10 : analyse des effets éligibles pour une entrée. 

 
Ce dernier tableau montre une analyse des effets éligibles pour une entrée de la variable 
sexe. Le test de Khi-2 obtenu n’est pas significatif, c’est la raison pour laquelle, cette 
variable ne figure pas dans le tableau récapitulatif sur la sélection par l’option stepwise. Ce 
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tableau récapitulatif nous indique également qu’aucune variable entrée n’a été supprimée 
durant le processus de sélection. 
 La valeur de la log-vraisemblance qui maximise ces coefficients de régression est 
donnée dans la sortie suivante :  
 

Statistiques d'ajustement du modèle 

Critère Coordonnée à l'origine 
uniquement 

Coordonnée à l'origine 
et 

covariables 

-2 Log L 19537.429 18534.380 

État de convergence du modèle 

Convergence criterion (GCONV=1E-8) satisfied. 

Tableau 11: statistiques d’ajustement du modèle. 

Nous avons obtenus ainsi l’équation du modèle qui est la suivante : 
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II. 3. test d’adéquation du modèle  
II. 3. a. Test d’évaluation globale des paramètres (test du rapport de vraisemblance)  

 Il donne une idée sur l’évaluation globale de la régression. Pour cela, on utilise une 
approche qui consiste à comparer un modèle sans paramètre autre que la constante, et le 
modèle avec tous les paramètres que  l'on veut tester. On calcule pour chacun des deux 
modèles -2 fois la Log-vraisemblance. Le test consiste simplement à calculer la différence 
entre les deux valeurs, celle-ci se distribuant comme un χ2 à « m » degrés de liberté 
correspondant au nombre de paramètres que comprend le modèle. L'hypothèse 
correspondante au test étant que la différence est nulle. Autrement dit que l'incorporation 
des variables n'apporte rien à la vraisemblance. 

Le but de ce test est de voir si le modèle contenant les 6 variables retenues est adéquat, 
il consiste à tester l’absence d’effet de toutes les variables. 

Statistique du test :  

 Tester:. H0 :β = β = ⋯ = β = 0 

Règle de décision : rejeter H0 au seuil 5% si V>  

D’après les résultats obtenus par le logiciel SAS mentionnés dans le tableau ci-contre : 

 

Test de l'hypothèse nulle globale : BETA=0 

Test Khi 2 DF Pr > Khi 2 

Likelihood Ratio 1005.6127 26 <.0001 

Score 991.4372 26 <.0001 

Wald 929.1581 26 <.0001 

Tableau 12 : résultat du test d’analyse des effets du type I. 

Nous allons rejeter l’hypothèse H0 puisque : 푉 > 휒  au seuil 5%.  
 

II. 3. b. Test sur l’évaluation individuelle des coefficients de régression (test de 
Wald)   

Il permet d’évaluer individuellement des coefficients. 

C'est-à-dire, il permet de faire le test :      k=1, …, 6 

Statistique utilisée :   qui suit une loi du KHI-2 à 1 d.d.l. 

La matrice de Variance-covariance, inverse de la matrice Hessienne fournit les estimations 
des écarts type. 
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  Règle de décision : 

On rejette Ho au risque α de se tromper si : Wald [ ]2
1 1αχ −≥      ou si 

 퐍퐒 = 퐏퐫퐨퐛(훘ퟐ[ퟏ] ≥ 퐖퐚퐥퐝) ≤ 훂 
D’après les résultats obtenus par le logiciel SAS mentionnés dans le tableau suivant : 
 

The LOGISTIC Procedure 

Analyse des effets Type 3 

Effet DF Khi 2 
de Wald 

Pr > Khi 2 

ZONE 11 252.5288 <.0001 

TypeProd 3 316.3130 <.0001 

Sectactivite 3 9.0400 0.0288 

age 3 73.6353 <.0001 

Montaccord 3 72.8016 <.0001 

Duree 2 75.2477 <.0001 

Tableau 12 : résultat du test d’analyse des effets du type III. 

 

Ainsi, l’analyse des effets  de type III montre que pour chacune des variables, il faut 
rejeter l’hypothèse H0 d’après la règle de décision citée plus haut. 

Nous pouvons dire que chacun des coefficients de régression est significativement 
différent de zéro.   

 

II. 3. c. Mesure de la qualité de modélisation : le pseudo-R²  
Le pseudo- R2 ou le R2 de McFadden, qui est calculé comme suit : 

2

0

ˆln ( )1 ˆln ( )
LR
L
β
β

= −  

Permet d’évaluer la qualité du modèle dans l’ensemble. 

Avec : 

⎩
⎨
⎧

)ˆ(ln
)ˆ(ln

0β
β

L
L

   

Nous avons obtenu le résultat suivant, grâce au logiciel SAS : 

 

: log-varaisembalance du modèle nul, uniquement avec la constante.  

: log-varaisembalance du modèle retenu ; 
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                                                                    Le Système SAS  

État de convergence du modèle 

Convergence criterion (GCONV=1E-8) satisfied. 

 

R-Square 0.0630 Max-rescaled R-Square 0.0877 

Tableau 13 : résultats du pseudo-R². 

 
Le pseudo R² est de l’ordre de 8,77%, il est assez faible, il faut donc passer à d’autres tests 
pour évaluer la qualité d’ajustement du modèle. 
 

II. 3. d. Test de Hosmer-Lemshow  
HOSMER et LEMESHOW ont eu l'idée de regrouper les individus de manière à calculer 

une quantité proche de celle de PEARSON. Il existe plusieurs stratégies de regroupement. 
Celle basée sur la régularité des intervalles de probabilité, c'est-à-dire sur une répartition des 
individus en classes de probabilités de taille quasiment identique est plus judicieux, étant 
donné qu'elle est plus proche de la distribution théorique sous-jacente [HOSMER et 
LEMESHOW, 1989]. 

La stratégie sera de ranger les données  par ordre croissant des probabilités calculées à 
l’aide du modèle, puis partagées en 10 groupes au plus. Le test du khi-deux est  utilisé pour 
comparer les  effectifs observés (   ) aux effectifs théoriques ( ). 

Nb de degrés de liberté = Nb de groupes – 2. 

On veut tester :  

Nous avons obtenu les résultats suivants : 
                                                                          Le Système SAS 

Partition pour les tests de Hosmer et de Lemeshow 

Groupe Total Y1 = 1  Y1 = 0  

Observé Attendu Observé Attendu 

1 1541 210 244.93 1331 1296.07 

2 1547 287 312.31 1260 1234.69 

3 1542 360 368.81 1182 1173.19 
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Partition pour les tests de Hosmer et de Lemeshow 

Groupe Total Y1 = 1  Y1 = 0  

Observé Attendu Observé Attendu 

4 1544 456 419.10 1088 1124.90 

5 1537 486 461.58 1051 1075.42 

6 1547 527 507.99 1020 1039.01 

7 1541 598 553.76 943 987.24 

8 1541 616 620.31 925 920.69 

9 1541 708 722.48 833 818.52 

10 1532 830 866.73 702 665.27 

Tableau 14 : partition pour les tests de Hosmer et de Lemeshow. 

 

Test d'adéquation d'Hosmer 
et de Lemeshow 

Khi 2 DF Pr > Khi 2 

25.8311 8 0.0511 

Tableau 15 : test d’adéquation d’Hosmer et de Lemeshow. 

Puisque p-value est égale à 0,0511 > 0,05 ; nous allons donc accepter l’hypothèse H0 ; 
c'est-à-dire le modèle est adéquat. 

 

II. 3. e. Analyse des résidus  
Dans cette partie, on cherche à Déterminer s’il y a des observations très mal expliquées 

Déterminer si certaines observations s’écartent fortement des autres Déterminer si certains 
individus pèsent exagérément sur les résultats (points influents). 

Résidu de Pearson (pour chaque observation) :   풓풑 = 풚 흅
흅(ퟏ 흅)  qui suit la loi normale 

N(0 ;1) . 

Statistique de Khi-2 de Pearson :   퓧² = ∑ 풓풑풙 ²(x). Nous devons donc évaluer le rapport de 
cette statistique et de degrés de liberté ;  plus petit il est, meilleure est l’ajustement. 

Le rapport de la déviance sur le degré de liberté permet également de nous renseigner 
sur la qualité d’ajustement du modèle. Rappelons que la statistique la statistique de la 
déviance est : 
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Déviance : 22log iD d= − =∑l   avec  estiméeˆ( ) 2log(Prob [ / ] i i i i id signe y Y y X xπ= − − = =  

Nous avons obtenu les résultats suivants  donnant la valeur de la déviance et celle du Khi-2 de 
Pearson: 

 
Le rapport de la déviance sur le degré de liberté nous donne une valeur qui est proche de 1 

et le résultat de test  nous permet conclure que l’ajustement est assez meilleur. 

 

II. 4.  Interprétation des coefficients : les Odd-ratios  
Il est possible d’interpréter les coefficients comme une régression simple où les 

coefficients représenteraient l’impact d’une unité de plus sur le log des chances (ratio des 
probabilités). 

Une façon d’interpréter les coefficients est de les insérer dans la formule des chances. Les 
odds ratio ou rapport de côte, sont les risques relatifs.  Il mesure l’évolution du rapport des 
chances d’apparition de l’événement Y=1  contre Y=0 (la cote des parieurs) lorsque X passe 
de x à x+1. 

푪풉풂풏풄풆풔 =
풑풓풐풃풂풃풊풍풊풕é 풒풖풆 풍풆 풑풉é풏풐풎è풏풆 풔풆 풑풓풐풅풖풊풔풆

풑풓풐풃풂풃풊풍풊풕é 풒풖 풊풍풏풆 풔풆 풑풓풐풅풖풊풔풆 풑풂풔  

Ainsi dans notre modèle, la formule des odds ratio est donnée par :  

푶푹 =

흅(풙 ퟏ)
(ퟏ 흅(풙 ퟏ))

흅(풙)
(ퟏ 흅(풙))

=풆휷ퟏ,풌 × …× 풆휷ퟏ,푲 

                                                Le Système SAS 
Estimations des rapports de cotes 

Effet Point 
Estimate 

95% Limites de 
confiance 
de Wald 

ZONE Argane vs Casablanca                 (6) 0.452 0.348 0.586 

ZONE Boughaz vs Casablanca 0.772 0.567 1.049 

ZONE Capitale vs Casablanca 0.925 0.663 1.292 

Summary of  Fi t
Mean of  Response     0. 3295
SCALE     1. 0000

Devi ance 18534. 38
Devi ance /  DF   1. 2045
Scal ed Dev 18534. 38

Pearson Chi Sq 15344. 52
Pearson Chi Sq /  DF   0. 9972
Scal ed Chi Sq 15344. 52

Tableau 16 : statistique de la déviance. 
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Estimations des rapports de cotes 

Effet Point 
Estimate 

95% Limites de 
confiance 
de Wald 

ZONE Centre-Est vs Casablanca 0.660 0.507 0.860 

ZONE Doukkala vs Casablanca               (5) 0.394 0.302 0.512 

ZONE Loukouss vs Casablanca 0.682 0.521 0.894 

ZONE Oriental vs Casablanca 0.690 0.528 0.900 

ZONE Tadla vs Casablanca 0.428 0.327 0.561 

ZONE Tafilalet vs Casablanca 0.795 0.593 1.064 

ZONE Tensift vs Casablanca 0.820 0.636 1.058 

ZONE Walili vs Casablanca 0.817 0.623 1.071 

TypeProd prêt_au_logement vs prêt_solidaire_rural 0.755 0.626 0.911 

TypeProd prêt_en_entreprise vs prêt_solidaire_rural 0.703 0.604 0.819 

TypeProd prêt_solidaire_urbain vs 
prêt_solidaire_rural            (1) 1.909 1.742 2.093 

Sectactivite agriculture vs commerce 0.862 0.780 0.952 

Sectactivite artisanat vs commerce 0.991 0.896 1.097 

Sectactivite public vs commerce 1.006 0.896 1.129 

age [17;25] vs ]32;50]        (2) 1.431 1.274 1.606 

age ]25;32] vs ]32;50] 1.212 1.106 1.328 

age ]50;+[ vs ]32;50] 0.858 0.780 0.944 

Montaccord ]10000;+[ vs [1000;5000]     (3) 1.510 1.352 1.687 

Montaccord ]5000;7000] vs [1000;5000] 1.288 1.174 1.413 
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Estimations des rapports de cotes 

Effet Point 
Estimate 

95% Limites de 
confiance 
de Wald 

Montaccord ]7000;10000] vs [1000;5000] 1.302 1.181 1.437 

Duree [0-1an[ vs [1-2ans[               (4) 1.811 1.583 2.073 

Duree [2ans et +[ vs [1-2ans[ 1.000 0.782 1.278 

Tableau 17 : estimation des odd-ratios. 

 
Nous allons donner une interprétation des parties colorées en rouge (et numérotées), qu’on a 
jugé important à cause de l’écart considérable dans le rapport de côtes : 

• Dans le premier cas, nous pouvons dire que les clients de la zone urbaine 
contractant un prêt solidaire ont  1,909 fois plus de chance d’avoir au moins 1 
impayé que ceux de la zone rural contractant le même type de prêt. 

• Dans  le deuxième cas, les clients qui sont dans la tranche d’âge [17 ;25] ont 
1,4 fois plus de chance d’avoir au moins un impayé que ceux appartenant à la 
tranche d’âge ]32 ; 50]. 

• Au niveau du cas numéro trois, nous pouvons dire que les clients contractant 
un prêt dont le montant appartient à la tranche ]10000 ; +[ ont 1,5 fois plus de 
chance d’avoir au moins un payé que ceux contractant un prêt dont le montant 
accordé  appartient à   [1000 ; 5000]. 

• Le cas numéro quatre nous montre que les clients qui contractent un prêt d’une 
durée allant de 0 à 1 ans ont 1,8 plus de chance d’avoir au moins un impayé 
que ceux qui contractent un prêt dont la durée est comprise entre 1 et 2 ans. 

• Dans le cinquième cas, nous constatons que les clients provenant de la Zone de 
Doukkala ont 0,4 fois plus de chance d’avoir au mois un impayé que ceux 
provenant de la Zone de Casablanca. 

• Dans le dernier cas, les clients provenant de la Zone d’Argane ont 0,45 fois 
plus de chance d’avoir au mois un impayé que ceux provenant de la Zone de 
Casablanca. Les clients de Casablanca ont donc plus de chances d’avoir au 
moins un impayé que ceux d’Argane et Doukkala. 

 

II. 5.  Capacité de prévision du modèle et taux de classement  
II. 5.  a.  Tableau de classement  

Il est intéressant de déterminer la performance du classement et comme celui-ci dépend du 
seuil (ou de la règle), le tableau qui va suivre est un tableau de classification. Autrement dit, 
Une observation i est affectée à la classe [Y=k] si     휋   ≥  c  (c=0,5). Avec 푘 = 0; 1; …; 10 
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Le Système SAS 

Table de classification 

Nivea
u de 

prob. 

Correct Incorrect Pourcentages 

Événeme
nt 

Non- 
événeme

nt 

Événeme
nt 

Non- 
événeme

nt 

Corre
ct 

Sens
i- 

bilité 

Spéc
i- 

ficité 

POS 
fauss

e 

NEG 
fauss

e  

0.100 5078 0 10335 0 32.9 100.0 0.0 67.1 . 

0.200 4742 1848 8487 336 42.8 93.4 17.9 64.2 15.4 

0.300 3524 5393 4942 1554 57.9 69.4 52.2 58.4 22.4 

0.400 1869 8294 2041 3209 65.9 36.8 80.3 52.2 27.9 

0.500 982 9945 795 4185 69.7 17.6 92.3 47.1 30.5 

0.600 204 10197 138 4874 67.5 4.0 98.7 40.4 32.3 

0.700 15 10326 9 5063 67.1 0.3 99.9 37.5 32.9 

0.800 0 10335 0 5078 67.1 0.0 100.0 . 32.9 

0.900 0 10335 0 5078 67.1 0.0 100.0 . 32.9 

Tableau 18 : table de classification. 

 
Le plus naturel est de prendre comme probabilité de seuil 0.5. c'est-à-dire si nous 

choisissons 0.5 comme seuil à partir duquel on décide qu’un individu risque de ne pas avoir 
d’impayés durant la période du contrat ; On parle aussi de probabilité de Coupure, nous 
obtenons 69,7% des individus sont classés correctement. 
 Nous allons maintenant considérer les notions de « sensibilité » et « spécificité » 
qui vont nous permettre dans la suite de tracer la courbe de ROC.  

La sensibilité est la capacité à détecter les personnes ayant au moins 1 impayé parmi les 
personnes ayant des impayés.  

La spécificité est la capacité à reconnaitre les personnes qui n’ont pas d’impayé parmi celles 
qui n’ont pas d’impayés. 

Le taux d’erreur est donc : (4185+793)/=30%. 

 

II. 5. b.  courbe de ROC 
Comme indicateur de la capacité du modèle à discriminer on utilisera la courbe ROC. 

L’aire sous la courbe ROC est une mesure du pouvoir prédictif de la variable X. Nous allons 
retenir de la règle suivante pour évaluer le pouvoir prédictif du modèle. 
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              Si aire ROC < 0,7 Alors : il n’y a pas de discrimination ;  

             Si 0, 7≤  aire ROC ≤  0,8 Alors : la discrimination est bonne; 
             Si 0,8≤  aire ROC ≤0,9 Alors : la discrimination est excellente. 

 
Le système SAS nous permis d’avoir la courbe suivante grâce aux valeurs de la 

sensibilité et de la spécificité trouvées  dans le tableau précèdent. 

  

 

 
Figure 22 : courbe de ROC relatif à la régression logistique. 

L’aire sous la courbe de ROC est : 0,70981 ; nous pouvons donc dire que le pouvoir 
prédictif du modèle est bon.  

 
II. 5. c.  Indice de GINI  

On peut également évaluer le pouvoir prédictif de notre modèle, en calculant l’indice de 
Gini qui est donné  par la formule suivante : 퐺 = │1− 2 ∗ 퐶│  avec C : l’aire sous la courbe 
de ROC. 
Nous avons le résultat suivant : G= │1-2*0,70981│ 

                                                      = 41,962% 

Zone estimée 
C= 0.70981 
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Cette valeur vient confirmer le résultat trouvé plus haut : ce modèle de régression logistique a 
un pouvoir prédictif assez bien.  

 Il ressort de cette analyse que les  résultats trouvés sont satisfaisants ;  donnés 
par le taux d’erreur et le taux de bon classement.  Nous pouvons ainsi dire que les clients 
provanant de la zone urbaine dont l’âge est compris entre 17 et 25 ans , contractant un prêt 
d’un montant élévé (]10000 ; +[) et de courte durée sont les plus risqués. 
Cependant, nous avons été contraints de travailler sur l’échantillon global vu la sensibilité du 
modèle vis-à-vis de l’écart d’effectif entre les bons et les mauvais payeurs.  

 Cependant, nous devons comparer ce modèle à d’autres méthodes de 
segmentation afin de s’assurer de son efficacité. Ce qui va nous amener à mettre en place les 
arbres de régression que nous allons developper dans les lignes qui vont suivre. 

 
 

III. Les arbres de décision  
La méthode a pour objectif la construction d’arbres binaires. Les solutions obtenues 

sont présentées sous une forme graphique simple à interpréter. Elle est basée sur un 
découpage, par des hyperplans, de l’espace engendré par les variables explicatives. Elles 
requièrent plutôt moins d’hypothèses que des méthodes statistiques classiques. En effet, la 
procédure de sélection des variables est intégrée à l’algorithme construisant l’arbre, d’autre 
part, les interactions sont prises en compte.  

Comme dans le cas de la régression logistique, nous allons essayer de modéliser la 
variable explicative Y1 par les variables explicatives TYPEPROD, ZONE, DUREE, 
MONTACCORD, AGE, SECTACTIVITE, SEXE. 

 

III. 1. Principe de la construction d’un arbre de régression : 
Les données sont constituées de l’observation de p variables quantitatives ou qualitatives 

explicatives Xj et d’une variable à expliquer Y1 qualitative à m modalités {T= 1, . . ., m} ou 
quantitative réelle, observées sur un échantillon de n individus. 
La construction d’un arbre de discrimination binaire consiste à déterminer une séquence de 
nœuds. Un nœud est défini par le choix conjoint d’une variable parmi les explicatives et d’une 
division qui induit une partition en deux classes. Implicitement, à chaque nœud correspond 
donc un sous-ensemble de l’´echantillon auquel est appliquée une dichotomie. 

L’algorithme  nécessite : 
i. la définition d’un critère permettant de sélectionner la “meilleure” division parmi toutes 
celles admissibles pour les différentes variables ; 

ii. une règle permettant de décider qu’un nœud est terminal : il devient ainsi une feuille ; 
iii. l’affectation de chaque feuille à l’une des classes ou à une valeur de la variable à 
expliquer. 

La croissance de l’arbre s’arrête à un nœud donné, qui devient donc terminal ou 
feuille, lorsqu’il est homogène. C’est-`a-dire lorsqu’il n’existe plus de partition admissible ou, 
pour éviter un découpage inutilement fin, si le nombre d’observations qu’il contient est 
inférieur à une valeur seuil à choisir en général entre 1 et 5. 
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III. 2. Résultats de l’application  
L’utilisation de la méthode C&RT (Classification and Regression Tree) par le logiciel SPSS 
nous a permis d’aboutir à la construction d’un arbre binaire. 

Arbre de segmentation 

 
Figure 23 : arbre de segmentation. 

 

III. 2. a. Interprétations : taux de bon classement et courbe de ROC   
Dans le souci de mieux évaluer la qualité d’ajustement de notre modèle et de pouvoir 

le comparer à la régression logistique, on doit observer et interpréter certains paramètres 
tels que le taux de bon classement et l’air sous la courbe de ROC  qui détermine le 
pouvoir discriminatoire du modèle. 
Le logiciel SPSS  nous donne également un tableau de classement des individus : 

 

Classification 

Observations 
Prévisions 

0 1 Pourcentage correct 

0 9863 472 95,4% 

1 4293 785 15,5% 

Pourcentage global 91,8% 8,2% 69,1% 

Méthode de développement : CRT 

Variable dépendante : Y1 

Tableau 19 : table de classification. 
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Nous remarquons que les arbres de régression arrivent à diagnostiquer  95,4% des 
individus ayant 0 impayé et ils classent correctement 15,5% des individus ayant au moins un  
impayé. Mais dans l’ensemble, le taux de bon classement est de 69,1%. 

Le logiciel nous permet également de d’évaluer le risque encouru en utilisant les arbres de 
décision qui est un paramètre non négligeable dans l’appréciation du modèle. 

 

Risque 

Estimation Erreur standard 

,309 ,004 

Méthode de développement : CRT 

Variable dépendante : Y1 

Tableau 20 : taux d’erreur. 

 
Ainsi, le taux d’erreur est de 30,9% ; un taux qui est assez proche de celui de la régression 
logistique. 

 

 Observons maintenant le résultat donné par la courbe de ROC correspondant à ce type 
de modélisation afin de savoir s’il ya discrimination ou pas: 

 

 
Figure 24 : courbe de ROC relatif aux arbres de décision. 

 
L’aire sous la courbe est 0,653. Cela représente la capacité prédictive du modèle. 

D’après la règle de décision qui a été fixée comme dans le cas de la régression logistique :  
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              Si aire ROC < 0,7 Alors : il n’y a pas de discrimination ;  

             Si 0, 7≤  aire ROC ≤  0,8 Alors : discrimination est bonne; 
             Si 0,8≤  aire ROC ≤0,9 Alors : la discrimination est excellente. 

 
Nous pouvons dire qu’il n’ya pas discrimination. 

 
Nous avons ainsi mis en place un modèle de segmentation du risque de crédit basé sur 

les arbres de régression. La qualité de prévision donnée par ce modèle est assez  
satisfaisante par son taux de bon classement mais l’aire sous la courbe de roc montre qu’il 
n’ya pas discrimination. 
 Dans les paragraphes qui vont suivre, nous allons essayer de mettre en place un autre 
modèle de scoring dans le souci de faire une comparaison des modèle et d’utiliser qu’un 
pour la tarification. 

 

IV.  les réseaux de neurones 
La méthode des neurones est l’une des méthodes les plus utilisées dans ce domaine de 

gestion de risque. Le réseau de neurones ne fournit pas toujours de règle exploitable par un 
humain. Le réseau reste souvent une boîte noire qui fournit une réponse quand on lui présente 
une donnée, mais le réseau ne fournit pas de justification facile à interpréter. 

Nous allons mettre en place un  modèle de type perceptron multicouche avec en entrée 
les variables qualitatives citées dans le chapitre précédent et en sortie la variable binaire à 
prévoir Y1. Ce modèle spécifie automatiquement l’échantillon d’apprentissage sur lequel il va 
travailler et l’échantillon test. Nous donnerons d’abord un bref aperçu sur le fondement 
théorique du modèle et passer aux différents tests d’ajustement du modèle. 

 

IV. 1. Fondement théorique du modèle :  
Un réseau de neurones artificiel est un modèle de calcul dont la conception est très 

schématiquement inspirée du fonctionnement de vrais neurones (humains ou non). 
 
Le calcul de la valeur prédite par un réseau de neurones se compose de quelques étapes 

simples. Premièrement, on calcule une série de combinaisons linéaires des variables 
explicatives : 

   Où    est la jème des n variables explicatives,  (biais) et  
 (poids synaptiques) sont les coefficients de la ième combinaison linéaire. Le résultat de la 

combinaison linéaire, , représente une projection dans une direction de l’espace des 
variables explicatives. Chacune de ces projections combine de l’information provenant 
potentiellement de plusieurs variables. 

La seconde étape consiste à appliquer une transformation non linéaire (fonction 
d’activation du neurone) à chacune des combinaisons linéaires afin d’obtenir les valeurs de ce 
que l’on appelle les unités cachées ou neurones qui forment ensemble la couche cachée. La 
fonction standard utilisée est la tangente hyperbolique, nous  l’utiliserons dans notre 
modélisation  pour effectuer la transformation non-linéaire : 
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                                                     F=tanh(vi) =  

 

 
 Figure 25 : courbe de la tangente hyperbolique. 

 

Finalement le modèle s’écrit : ,0 ,
1

1
n

i j i j
j

Y F a X a
=

⎛ ⎞
= +⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑  

Le déroulement de l’Algorithme dans le calcul de la valeur prédite est le suivant : on 
lui présente séquentiellement des observations, il évolue pour arriver à un état S qui est 
comparé à la réponse désirée Y1. Le réseau adopte alors les pondérations   (ajustables) 
des connexions entre les neurones pour réaliser la correspondance souhaitée entre l’état S et la 
réponse souhaitée Y1. La base d’apprentissage est présentée plusieurs fois et de manière 
séquentielle jusqu’à l’obtention d’un minimum acceptable de la fonction de perte qui peut 
simplement être la somme des carrés des écarts entre les valeurs calculées  et  les valeurs 
observées   dans l'échantillon d'apprentissage. Il s’agit en d’autres termes de l’erreur 
quadratique E : 

  

Avec : 
N : le nombre d’observation dans la base d’apprentissage 
J : le nombre de neurone de la couche de sortie 

 : La valeur  de sortie du neurone j de la dernière couche obtenue lors de la présentation 
numéro i. 

 La valeur désirée de la présentation numéro i à la sortie du neurone j. 

 

Pour résumer cette partie théorique, nous pouvons simplement dire que le modèle reçoit en 
entrée les variables explicatives, il utilise des pondérations ou poids synaptiques de ces 
variables ainsi qu’une fonction dérivable et continue pour effectuer une transformation  sur 
cette combinaison  linéaire des variables explicatives. Le défi du modèle  est d’avoir en sortie 
une valeur prédire très proche de la valeur observée. Cette minimisation de l’erreur amène le 
modèle à ajuster les poids synaptiques selon le besoin. 
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 Dans cette modélisation, le meilleur réseau n’est pas forcément celui qui minimise la 
fonction de perte dans l’ensemble d’apprentissage mais plutôt celui qui permet à la fois de 
garder une perte acceptable sur l’ensemble de l’apprentissage et d’avoir un nombre de 
connexions réduit ce qui assure une meilleure généralisation.  
La Figure suivante permettra au lecteur de mieux visualiser la structure d’un réseau de 
neurones tel que défini par les équations de cette section. 

 
Figure 26 : illustration de la structure des réseaux de neurones. 

 

IV. 2. Application : estimation des paramètres du modèle  
 Comme dans le cas de la régression logistique et dans le souci de faire une bonne 

comparaison entre les modèles, nous allons essayer de modéliser le défaut de paiement par la 
variable explicative Y1 et les variables explicatives sont TYPEPROD, ZONE, DUREE, 
MONTACCORD, AGE, SECTACTIVITE. Le modèle a pris comme échantillon 
d’apprentissage 70% des observations et 30% comme échantillon test. Nous avons obtenu le 
diagramme réseaux  suivant que nous allons interpréter grâce à d’autres sorties données par le 
logiciel SPSS. 
Les estimations des paramètres du modèle figurant dans le diagramme sont données en 
annexe, vue la grandeur des résultats. 
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L’évaluation de la qualité d’ajustement et de prévision  de ce modèle passe également par le 
taux de bon classement qui est donné dans le tableau suivant : 
 

Classification 

Echantillon Observations 
Prévisions 

0 1 Pourcentage 
correct 

Apprentissage 

0 6767 465 93,6% 

1 2987 566 15,9% 

Pourcentage global 90,4% 9,6% 68,0% 

Test 

0 2900 203 93,5% 

1 1276 249 16,3% 

Pourcentage global 90,2% 9,8% 68,0% 

Variable dépendante : Y1 

Tableau 21 : table de classification. 

 
Lorsqu’on observe de façon attentive ce tableau, on remarque le taux de bon 

classement des 0 impayés aussi bien dans l’échantillon d’apprentissage que dans l’échantillon 
test est environs égale à 94%, celui des individus ayant au moins un impayé est de l’ordre de 
16% ; ce qui est assez confortable comme résultat. On aboutit ainsi à un taux global de bon 
classement qui est de 68%. 

Pour   terminer avec l’évaluation de la qualité de prévision et du pouvoir 
discriminatoire de ce modèle, on se doit de donner une idée sur l’aire sous la courbe de ROC 
afin de tirer une conclusion quant au pouvoir discriminatoire du modèle. 
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Figure 27 : courbe de ROC dans le cas des réseaux de neurones. 

 

Zone sous la courbe 

  Zone 

Y1 0 ,653 

1 ,653 

Tableau 22 : table donnant l’aire sous la courbe de ROC. 

 
L’observation de ce tableau nous donne l’aire sous la courbe de ROC. Cette aire est de 0,653. 
Pour qu’il y ait discrimination, cette aire  doit être au moins supérieure à 0,7 : 
 

              Si aire ROC < 0,7 Alors : il n’y a pas de discrimination ;  
             Si 0, 7≤  aire ROC ≤  0,8 Alors : discrimination est bonne; 

             Si 0,8≤  aire ROC ≤0,9 Alors : la discrimination est excellente. 
 
Finalement,  nous pouvons donc dire qu’il n’ya pas discrimination. Autrement dit le modèle 
ne s’ajuste pas bien aux données. 
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V. Comparaison des modèles 
Les critères sur lesquels nous nous sommes basés pour comparer les modèles sont les aires 
sous la courbe de ROC qui évaluent le pouvoir discriminatoire des modèles et les taux de bon 
classement qui donne une idée sur la capacité de prévision du modèle. Observons le tableau 
récapitulatif suivant :  

 

  
Régression 
logistique 

Arbres de 
régression 

Réseaux de 
neurones 

taux de bon 
classement 0 92,20% 95,40% 93,50% 

 
1 et + 17,40% 15,50% 16,30% 

 
global 69,70% 67,05% 68% 

 
aire sous la courbe de ROC 0,70981 0,653 0,653 

Tableau 23 : tableau comparatif. 

 

Ce tableau montre qu’il n’ya pas discrimination dans le cas des arbres de décision et 
des réseaux de neurones, puisque les aires sous la courbe de ROC sont respectivement 
inférieures à 0,7. Quant aux taux de bon classement, la régression logistique donne un 
meilleur taux que les deux autres modèles. 

Finalement, parmi les trois modèles de classification automatiques qui ont été mis en 
place, la régression logistique semble être le meilleur modèle pour l’évaluation du risque de 
crédit. Nous pouvons alors utiliser les résultats de cette dernière pour faire de la tarification. 

 

Conclusion : 
En guise de conclusion pour ce chapitre, nous avons mis en place trois modèles de 

classification et de prévision qui sont : la régression logistique, les arbres de décision et les 
réseaux de neurones. Il ressort des comparaisons faites parmi les trois modèles de 
classification automatiques qui ont été mis en place que  la régression logistique semble être 
le meilleur modèle pour l’évaluation du risque de crédit, puisqu’il s’ajuste bien aux données ; 
il a notamment le taux de bon classement le plus élevé et l’aire sous la courbe de ROC  
montre qu’il  y a bien discrimination, ce qui n’est pas le cas pour les deux autres modèles. 
Maintenant que nous sommes sûr que la régression logistique est le modèle le mieux adapté 
pour nos données, nous pouvons  utiliser les prévisions faites par ce modèle pour tarifer. 

Avant de passer à cette étape, nous allons mettre en place, dans les paragraphes qui 
vont suivre, le modèle de régression binomiale négative de type II, tenant compte des 
différents niveaux d’impayés que peut avoir un client quelconque. 
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Chapitre 4: SEGMENTATION DU PORTEFEUILLE PAR LA REGRESSION 
BINOMIALE NEGATIVE DE TYPE II 

 
Introduction : 

Il s’agit dans ce chapitre de mettre en œuvre une segmentation plus fine de la 
population que celle étudiée dans le chapitre précédent (bons ou mauvais). On considérera 
alors tous les niveaux d’impayés existants. Les méthodes permettant de réaliser ce type de 
modélisation sont le modèle de Poisson ou le modèle binomial négatif (type 1 ou type 2). 
Etant donné que la durée des contrats n’est pas la même pour tous les individus de 
l’échantillon, le modèle de Poisson ne peut être appliqué, puisqu’il suppose qu’on observe la 
population durant une unité de temps.  

La loi binomiale négative de type 1 quant à elle concerne la vision combinatoire 
définie par : 

퐏(퐘 = 퐱) = 퐂퐧 퐱 ퟏ
퐱 ퟏ 퐩퐧(ퟏ − 퐩)퐱 

où n désigne le nombre de succès et p la probabilité de succès. C’est la loi du nombre de 
tirages x sans succès nécessaires avant d’avoir obtenus n succès. 

Nous choisirons par conséquent le modèle binomial négatif (de type 2) pour cette 
application du fait non seulement de son indépendance temporelle mais aussi du fait qu’elle 
permet de représenter des phénomènes discrets fortement hétérogènes.  

La méthode de régression binomiale négative de type II concerne l’analyse des données de 
comptage ou encore données de dénombrement. On s’intéresse au nombre de fois « n » où se 
produit un événement d’intérêt. Dans notre cas, l’événement d’intérêt désigne le nombre 
d’impayés déclarés par un client d’Al Amana.  

Soit Y ce nombre d’impayés. Selon la loi binomiale négative de type 2 de paramètres k et p, 
la probabilité qu’un individu choisi au hasard ait « n » impayés est définie de la façon 
suivante: 

퐏(퐘 = 퐧)  =  횪(퐤+퐧)퐩퐧

퐧!횪(퐤)(ퟏ+퐩)퐤+퐧           n =0, 1, 2,... 

 
Propriété : E[Y] = k.p,V[Y] = k.p.(p + 1)  

 
Lorsque k tend vers l’infini, la loi binomiale négative de type 2 tend vers une loi de Poisson 
de paramètre λ = k.p. 
 

I. Modélisation 
L’objectif est de modéliser le nombre d’impayés d’un individu donné par le modèle 

binomial négatif. 
 

Hypothèses: 
Le modèle binomial négatif fait partie des modèles linéaires généralisés où : 
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- La variable dépendante suit une distribution binomiale négative. 

- La fonction de lien est la fonction Log. 
- Le modèle binomial négatif est une extension du modèle de Poisson pour palier au problème 
de sur-dispersion. 
- On note également l’inclusion d’un terme de bruit. 

 
L’équation du modèle s’écrit : 

 퐋퐨퐠(훌퐢)  =  훃ퟎ +  훃퐢ퟏ퐗퐢ퟏ +  훃퐢ퟐ퐗퐢ퟐ+  .. .+  훃퐢퐤퐗퐢퐤  +  훔훆퐢 , en supposant qu’on dispose de k 
variables explicatives. 

On modélise le Log(λ) comme une combinaison linéaire des covariables X et de leurs 
paramètres β. 

L’estimation des paramètres s’effectue par la méthode du maximum de vraisemblance. 
 

 Méthodes de sélection des variables explicatives 
Trois approches existent dans la plupart des logiciels : forward, backward et stepwise. 

La procédure GENMOD de SAS qui permet d’effectuer la régression binomiale négative, 
n’offre pas les procédures décrites ci-dessus (au contraire des procédures LOGISTIC et GLM 
par exemple), mais plutôt des analyses de types 1 et 3. L’analyse de type 1 introduit une à une 
les variables dans le modèle, dans l’ordre dans lequel elles ont été spécifiées dans MODEL. 
Les résultats de cette analyse dépendent donc de cet ordre, somme toute arbitraires. Un test du 
rapport de vraisemblance est effectué entre deux modèles successifs emboîtés ; cela permet de 
se faire une idée de la pertinence de la dernière variable introduite, compte tenu de celles déjà 
incorporées au modèle. L’analyse de type 1 diffère de la procédure forward en ce que les 
variables sont introduites dans l’ordre dans lequel elles ont été spécifiées par l’utilisateur, et 
non en fonction de leur pouvoir prédictif. 

On préférera donc l’analyse de type 3 à son homologue de type 1. Cette analyse 
comparera le modèle complet (c’est-à-dire comprenant toutes les variables spécifiées dans 
MODEL) avec les différents modèles obtenus en supprimant une des variables. Ceci permet 
de tester la pertinence de chacune des variables explicatives, compte tenu des autres (elle 
intègre de ce fait l’étude de la corrélation entre les variables explicatives). Il s’agit donc de 
l’optique backward de sélection des variables : à chaque étape, on exclura la variable 
possédant la p-value la plus élevée, jusqu’à ce qu’aucune variable ne puisse plus être exclue. 

Il convient ainsi d’insister sur le fait que l’analyse de type 3 travaille avec les 
variables, et pas avec les différents niveaux (modalités) de celles-ci. Ainsi, une variable jugée 
pertinente à l’issue de l’analyse de type 3 pourrait comporter certains niveaux non 
significatifs5. 

 

 Qualité de l’ajustement 
Une fois le modèle ajusté (c’est-à-dire les variables explicatives pertinentes sélectionnées 

et l’estimation du maximum de vraisemblance obtenue), il est primordial d’en évaluer la 
qualité, en d’autres termes son habileté à décrire le nombre d’impayés touchant les différents 

                                                
5 Nous verrons dans la suite les solutions possibles à ce problème. 
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assurés du portefeuille. Cette évaluation peut se faire à l’aide de la statistique de déviance 
mesurant la qualité de l’ajustement global fourni par la modèle et défini par : 

D(n, 흀) = 2[L(n)-L(흀)] où L(n) désigne la log-vraisemblance de ce modèle. 

L’analyse des résidus permet de détecter les observations pour lesquelles le modèle ne fournit 
pas une prédiction satisfaisante (pour lesquelles la valeur observée ni et sa valeur prédite λ  
diffèrent trop). L’analyse des résidus permet aussi de détecter les défauts du modèle et 
suggère souvent la façon d’y remédier. Dans le cadre de la régression binomiale négative, les 
résidus se définissent à partir de la contribution de chaque observation à la statistique de 
déviance D. 

 Le taux de bon classement permet quant à lui de déterminer le pouvoir prédictif du 
modèle. 

 

 Prédiction du nombre d’impayés 
Pour le client i, caractérisé par un vecteur de variables explicatives xi, le nombre 

d’impayés sur la durée totale du contrat est 풆퐱퐢훃. Ceci sera aussi le cas pour les nouveaux 
assurés présentant les mêmes caractéristiques (l’hypothèse implicite étant que les nouveaux 
contrats sont conclus par des individus s’identifiant parfaitement aux clients qui sont à la base 
de la construction du tarif). 
 

II.    APPLICATION 
 II.1    Application au prêt solidaire urbain 

Dans un premier temps, nous appliquons le modèle de régression binomial négatif au 
prêt le plus à risque du portefeuille d’Al Amana, le prêt solidaire urbain, avant de voir ce qui 
se passera sur le portefeuille global. 

Nous partons d’une base de données comportant les variables Zone, Etatcivil, Typeclient, 
Sectactivite, Sexe, Clientambu, Age, Echrevenu, Montaccord et Duree. La variable réponse 
est notée Y (variable discrète désignant le nombre d’impayés)6. On dispose d’un échantillon 
de travail comportant 6697 observations et d’un échantillon test comportant 1673 
observations observées de fin décembre 2006 à fin février 2009. L’étude se fera sur 
l’échantillon de travail. 

 

Test d’indépendance du khi-deux entre Y et les variables explicatives : 
Nous effectuerons tout d’abord un test d’indépendance entre les variables explicatives 

et la variable à expliquer. L’objectif est de supprimer du modèle les variables explicatives qui 
sont indépendantes de la variable à expliquer. Nous utiliserons pour cela la statistique du Khi-
deux de Pearson. Une p-value supérieure au seuil de 5% conduirait au rejet de la variable 
explicative en question.  
Nous testons ainsi : 

H0 : la variable indépendante et la ième variable explicative sont indépendantes 

VS 

                                                
6 Toutes les variables sont définies dans la partie concernant la présentation des variables. 
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H1 : les deux variables sont liées. 

 
Une p-value inférieure à 5% conduirait au rejet de l’hypothèse nulle, ce qui traduirait une 
dépendance entre la variable explicative étudiée et la variable à expliquer. 
On récapitule ci-dessous les résultats du test d’indépendance entre Y et les variables 
explicatives: 
 

Variable DDL Valeur statistique p-value 

Zone 176 1248.0269 <.0001 

Etatcivil 32 45.0353 0.0630 

Typeclient 16 40.8163 0.0006 

Sectactivite 48 135.1934 <.0001 

Sexe 16 46.7454 <.0001 

Clientambu 16 29.4318 0.0212 

Age 48 76.8518 0.0051 

Echrevenu 48 185.2354 <.0001 

Montaccord 48 156.6541 <.0001 

Duree 16 724.2346 <.0001 
Tableau 24 : test d’indépendance entre Y et les variables explicatives pour le PSU. 

 

Le test d’indépendance entre Y et Etatcivil nous conduit à l’obtention d’une p-value de 
6,3%>5%. Nous acceptons l’hypothèse nulle H0 et concluons donc que ces deux variables 
sont indépendantes ; nous rejetons par conséquent la variable Etatcivil du modèle. Toutes les 
9 autres variables sont retenues dans le modèle puisque les p-values associées sont toutes 
inférieures à 5%. 
 

 II.1.1    Modélisation par la régression binomiale négative 

• Ajustement du modèle 
Nous tenterons de mettre en œuvre la modélisation, la réalité étant qu’il est très 

difficile d’ajuster la distribution d’un phénomène par une loi de probabilité connue. Nous 
nous baserons sur les résultats et les tests d’efficacité du modèle pour en juger de la 
pertinence. 

La procédure GENMOD de SAS, qui permet en outre de tester les effets corrélatifs 
entre les variables explicatives (Test TypeI, Test TypeIII)7, permet de réaliser la régression 
binomiale négative du nombre d’impayés « Y » sur les 9 variables explicatives (retenues 
après le test d’indépendance du Khi-deux) présentées à la section II.1 de ce même chapitre. 

                                                
7 Cela évite de faire un test de corrélation ou une analyse en composantes principales. 
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L’analyse de type 3 fournit les résultats présentés au tableau suivant. Elle permet 
d’examiner la contribution de chacune des variables par rapport à un modèle ne la contenant 
pas. 

 

LR Statistics For Type 3 Analysis 

Source DDL Khi 2 Pr > Khi 2 

ZONE 11 155.31 <.0001 

Typeclient 1 13.65 0.0002 

Sectactivite 3 29.45 <.0001 

Sexe 1 1.62 0.2035 

Clientambu 1 5.70 0.0170 

age 3 35.18 <.0001 

echrevenu 3 37.20 <.0001 

Montaccord 3 33.30 <.0001 

duree 1 64.72 <.0001 

Tableau 25 : analyse de type 3 après la 1ère binomiale négative pour le PSU. 

 
L’examen des résultats du tableau précédent permet de diminuer le nombre de 

variables explicatives. En effet, l’analyse de type 3 indique que la variable « Sexe » n’est pas 
significative ; son omission n’affecte pas le modèle comme le témoigne sa p-value de 20,35%. 
Nous l’éliminons donc du modèle. 

D’autre part, les paramètres estimés sont présentés en annexe : 

Les estimations ponctuelles Coeff βj des  β  sont fournies dans la quatrième colonne 
(du tableau d’estimation des paramètres présenté en annexe), les deux premières permettant 
d’identifier le niveau (ou la modalité) auquel le coefficient de régression se rapporte. Les 
lignes où apparaissent des 0 correspondent aux niveaux de référence des différentes variables 
explicatives, choisies automatiquement par la machine. La colonne « Wald 95% Confidence 
Limits » reprend les bornes inférieure et supérieure des intervalles de confiance pour les 
paramètres au niveau 95%, calculées à l’aide de la formule  

퐂퐨퐞퐟퐟 훃퐣  ± ퟏ.ퟗퟔ 퐒퐭퐝 퐄퐫퐫퐨퐫 훃퐣  
où 1.96 est le quantile d’ordre 97.5% de la loi normale centrée réduite et Std Error est la 
racine du jème élément diagonal de la matrice des variance-covariances estimées. 
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Les colonnes « Khi 2 » et « Pr>Khi 2 », qui est la p-value associée, permettent de 
tester si le coefficient  β  correspondant est significativement différent de 0. 

Ce test est effectué grâce à la statistique de Wald 
(퐂퐨퐞퐟퐟 훃퐣)  ퟐ

(퐒퐭퐝 퐄퐫퐫퐨퐫 훃퐣)ퟐ
 qui suit une χ2 à 1 degré de 

liberté. On rejettera la nullité de  β  lorsque la p-value est inférieure à 5%. Dans la colonne 
« Khi 2 » est calculée, pour chaque variable, deux fois la différence entre la log-
vraisemblance obtenue par le modèle contenant toutes les variables et la log-vraisemblance du 
modèle sans la variable en question. Cette statistique est asymptotiquement distribuée comme 
une χ2 à DDL degrés de liberté, où DDL correspond au nombre de paramètres associés à la 
variable explicative examinée. La dernière colonne donne la p-value associée au test du 
rapport de vraisemblance ; cela permet d’apprécier la contribution de cette variable 
explicative à la modélisation du phénomène étudié. 

La valeur de L(β) pour le modèle reprenant les 9 variables explicatives est -2574,5 
(valeur qui ne peut être jugée à l’absolu).  

 
Le tableau d’analyse des paramètres estimés indique que les niveaux «Oriental », 

« Tadla », « Tafilalet » et « Tensift » de la variable « Zone » ne sont pas significatives car les 
p-values associées sont toutes supérieures au seuil de  5% ; les modalités « artisanat » et 
« commerce » de la variable « Sectactivite » sont également non significatives. On procède 
alors au regroupement en utilisant l’option ESTIMATE (ou CONTRAST) de la procédure 
GENMOD de SAS. Cette option nous permet de tester si la différence entre les coefficients de 
deux niveaux(ou modalités) d’une même variable explicative est significative ou non8. 

Il résulte de cette analyse que la différence entre chaque coefficient de toutes les 
modalités non significatives de la variable « Zone » citées plus haut et le coefficient de la 
modalité « Walili » n’est pas significative. Nous les regroupons alors en une seule modalité 
« autres_zone ». D’un autre côté, la différence entre les coefficients des niveaux « artisanat » 
et « agriculture » de la variable « Sectactivite » n’est pas significative, de même que celle des 
modalités « commerce » et « public ». Nous formons ainsi les nouvelles modalités 
« secteur_a » et « secteur_b ». 

A l’issue de ces manipulations, nous effectuons à nouveau la régression binomiale 
négative sur les nouvelles variables obtenues. 

L’analyse de type 3 donne les résultats qui suivent : 

 

LR Statistics For Type 3 Analysis 

Source DDL Khi 2 Pr > Khi 2 

ZONE 7 145.86 <.0001 

Typeclient 1 12.28 0.0005 

                                                
8 On affecte notamment les coefficients -1 et 1 aux niveaux d’étude et 0 à tous les autres niveaux. Se rapproche 
davantage du test d’égalité des moyennes en ANOVA. 
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LR Statistics For Type 3 Analysis 

Source DDL Khi 2 Pr > Khi 2 

Sectactivite 1 2.01 0.1568 

Clientambu 1 4.83 0.0279 

age 3 36.47 <.0001 

echrevenu 3 36.53 <.0001 

Montaccord 3 39.76 <.0001 

duree 1 67.69 <.0001 

Tableau 26 : analyse de type 3 après la 2e binomiale négative pour le PSU. 

 

Cette fois, l’analyse de type 3 conduit au rejet de la variable « Sectactivite », de part sa 
p-value de 15.7%. 

Les résultats du modèle final sont observables dans les tableaux suivants, 
premièrement ceux de l’analyse de type 3 : 

 

LR Statistics For Type 3 Analysis 

Source DDL Khi 2 Pr > Khi 2 

ZONE 7 146.33 <.0001 

Typeclient 1 12.63 0.0004 

Clientambu 1 5.30 0.0213 

age 3 35.58 <.0001 

echrevenu 3 35.14 <.0001 

Montaccord 3 41.45 <.0001 

duree 1 68.05 <.0001 

Tableau 27 : analyse de type 3 après la dernière binomiale négative pour le PSU. 
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On constate finalement que toutes les variables du modèle sont significatives ; aucune 
autre variable ne peut être supprimée du modèle. 

Le tableau des paramètres estimés est observable en annexe : il révèle que toutes les 
modalités de chaque variable explicative sont significatives. Le tableau donnant les critères 
d’évaluation de la qualité du modèle indique que la Log-vraisemblance vaut -2594,14 qui est 
à peine inférieure à celle du modèle contenant toutes les variables explicatives. 
 

Equation du modèle : 

퐘_퐏퐑퐄퐃 = ퟎ.ퟒퟖퟒퟐ +

⎩
⎪
⎪
⎨

⎪
⎪
⎧
−ퟎ.ퟒퟓퟏퟗ si client ∈ Argane          
−ퟎ.ퟐퟖퟑퟏ si client ∈ Boughaz       
ퟎ.ퟑퟐퟖퟏ si client ∈ la Capitale     
ퟎ.ퟐퟔퟓퟑ si client ∈  Casablanca   
−ퟎ.ퟐퟓퟒퟏ si client ∈ Centre− est
−ퟎ.ퟑퟏퟗퟏ si client ∈ Doukkala     
ퟎ.ퟒퟏퟖퟓ si client ∈ Loukouss        
ퟎ si client ∈ Autre zone                 

+ ퟎ.ퟏퟔퟎퟖ si nouveau client
ퟎ si client renouvelant     

+ −ퟎ.ퟑퟏퟎퟒ si client non ambulant
ퟎ si client ambulant                        +

ퟎ.ퟑퟒퟖퟒ si âge client ∈ [17; 25] 
ퟎ.ퟐퟐퟑퟗ si âge client ∈ ]25;32]  
ퟎ.ퟏퟎퟏퟒ si âge client ∈ ]32;50]  
ퟎ si âge client ∈ ]50; + [                

+

−ퟎ.ퟑퟑퟎퟏ si ratio echrevenu client ∈ [0;0.22]      
−ퟎ.ퟑퟎퟔퟗ si ratio echrevenu client ∈ ]0.22;0.26]  
−ퟎ.ퟐퟑퟏퟓ si ratio echrevenu client ∈ ]0.26;0.54]  
ퟎ si ratio echrevenu client ∈ ]0.54;+ [                       

+

−ퟎ.ퟏퟖퟗퟎ si montant accordé au client ∈ [1000;5000] 
−ퟎ.ퟏퟑퟒퟒ si montant accordé au client ∈ ]5000; 7000]  
ퟎ si montant accordé au client ∈ ]7000; 10000]              
ퟎ.ퟏퟕퟑퟒ si montant accordé au client ∈ ]10000; + [        

+ ퟎ.ퟓퟑퟗퟑ si durée prêt ∈  [0− 1an[
ퟎ si durée prêt ∈   [1− 2ans[          

 

II.1.2 Qualité de l’ajustement 
Le tableau donnant le critère d’évaluation de la qualité du modèle nous renseigne sur 

la déviance, le nombre des degrés de liberté, sa valeur (-2LogL) et la quantité Value/DF (DF 
étant le nombre des degrés de liberté) à laquelle nous nous intéressons surtout car constitue 
l’élément fondamental de jugement de la qualité du modèle. Une valeur de cette quantité 
Value/DF proche de 1 signifierait que l’ajustement est excellent. 

 

Criteria For Assessing Goodness Of Fit 

Critère DDL Valeur Value/DF 

Deviance 6677 6782.8067 1.0158 

Log Likelihood   -2595.1396   

Tableau 28 : qualité d’ajustement de la binomiale négative pour le PSU. 
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Ce tableau révèle que : Value/DF = 1.0158 ; Le résultat étant proche de 1, on note un 
excellent ajustement. 
 

Classements des individus : 

• Sur l’échantillon de travail 
Déterminons tout d’abord le taux de bon classement sur l’échantillon de travail sur 

lequel nous avons travaillé : 
 

Observés/Prédits  0-1 impayé 2 impayés et + Total 

0-1 impayé Effectif 2914 1480 4394 

 % ligne 66,318 33,682 100 

2 impayés et + Effectif 831 1472 2303 

 % ligne 36,083 63,917 100 

Total Effectif 3745 2952 6697 

 % ligne 55,921 44,079 100 
Tableau 29 : classement des individus de l’échantillon de travail pour le PSU. 

 
Ce tableau révèle que 66,3% des « bons » clients (clients ayant déclaré 0 ou 1 impayé) 

sont bien classés et que 63.9% des « mauvais » clients (clients ayant déclaré 2 impayés ou 
plus) sont bien classés. 

 Le taux de bon classement global se détermine alors de la façon suivante : 

퐭퐚퐮퐱 퐝퐞 퐛퐨퐧 퐜퐥퐚퐬퐬퐞퐦퐞퐧퐭 =
ퟐퟗퟏퟒ + ퟏퟒퟕퟐ

ퟔퟔퟗퟕ = ퟔퟓ.ퟓ% 

65.5% des individus sont alors correctement classés par le modèle. 
 

• Sur l’échantillon test 
D’un autre côté, le taux de bon classement sur l’échantillon test se détermine en utilisant les 
données du tableau suivant : 

 

Observés/Prédits 
 

0-1 impayé 2 impayés et + Total 

0-1 impayé Effectif 963 456 1419 

 
% ligne 67,865 32,135 100 

2 impayés et + Effectif 196 356 552 

 
% ligne 35,507 64,493 100 

Total Effectif 1159 812 1971 

 
% ligne 58,803 41,197 100 

Tableau 30 : classement des individus de l’échantillon test pour le PSU. 
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Ici, on note que 67,9% des « bons » clients (clients ayant déclaré 0 ou 1 impayé) sont 
bien classés et que 64.5% des « mauvais » clients (clients ayant déclaré 2 impayés ou plus) 
sont bien classés. 
 Le taux de bon classement global se détermine par: 

퐭퐚퐮퐱 퐝퐞 퐛퐨퐧 퐜퐥퐚퐬퐬퐞퐦퐞퐧퐭 =
ퟗퟔퟑ + ퟑퟓퟔ
ퟏퟗퟕퟏ = ퟔퟔ.ퟗ% 

 
La capacité prédictive du modèle s’est donc légèrement accrue. Ce résultat est plutôt 

intéressant car l’échantillon test peut représenter l’établissement de nouveaux contrats. 
L’exemple ci-dessus montre que le taux de bon classement sera toujours proche des 66%. Ce 
qui est encore plus intéressant à noter est que le modèle a presque la même capacité à détecter 
les « bons » et les « mauvais » clients. Il vient donc que le modèle est assez bien adapté à ces 
données. 
 

II.1.3 Interprétation des coefficients 
Les coefficients des paramètres estimés s’interprètent comme des odds-ratio. Ils 

s’interprètent par rapport à la modalité de référence. Cela revient ainsi à interpréter les signes 
de chaque coefficient obtenu. 

De ce fait, on peut dire que le fait qu’un client appartienne à l’une des zones 
suivantes : Capitale, Casablanca ou Loukouss augmente le risque d’être défaillant que s’il 
appartenait aux autres zones englobant Oriental, Tadla, Tafilalet, Tensift ou Walili, mais à des 
niveaux différents. Ceux de Loukouss sont en effet les plus dangereux, ensuite ceux de la 
Capitale et finalement ceux de Casablanca. Par ailleurs, les clients des zones qui n’ont pas été  
citées sont moins risqués. Cela corrobore effectivement avec la réalité, vu que la zone de 
Casablanca par exemple est une zone à haut risque, avec un niveau de vie élevé (bien que ce 
soit aussi la zone d’affaires par excellence), de même que la Capitale ou encore Loukouss. 
Cependant, en faisant un rapprochement avec les résultats donnés par les statistiques 
descriptives, on note une divergence par exemple dans le fait que la zone de Boughaz qui a 
été déclarée plus sinistrée au début se place maintenant parmi les moins sinistrées. 

Dans le même ordre d’idées, le modèle nous montre qu’un nouveau client (premier 
contrat avec Al Amana) a 풆ퟎ,ퟏퟕퟓퟖ = ퟏ,ퟎퟐ fois plus de chances d’avoir un impayé qu’un client 
renouvelant. Ceci confirme l’idée que nous nous sommes faite au tout début de notre travail 
en ce qui concerne le fondement économique de la variable en question. 

Soulignons en outre que le risque d’être défaillant augmente, d’après le modèle, au fur 
et à mesure que le montant du crédit augmente et que le ratio de l’échéance sur le revenu 
augmente. Il baisse cependant avec l’âge du client. Ces résultats viennent appuyer nos attentes 
qui ont été formulées au début du travail. 

Pour finir, le modèle indique qu’un prêt solidaire urbain d’une durée variant entre 0 et 
1 an est 푒 , = 1,06 fois plus risqué qu’un même prêt d’une durée variant entre 1 et 2 ans. 
Ce résultat stipule que les clients à qui on accorde des prêts de courte durée ont plus de 
chance d’avoir un impayé que ceux qui contractent des prêts de longue durée. Pour expliquer 
ce résultat qui contredit notre base économique, observons les tableaux croisés entre les 
modalités de la variable « Duree » et les principales modalités (qui, par le modèle, ont été 
jugées plus risquées pour la variable considérée) des autres variables du modèle : 
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[0-1an[ [1-2ans[ Total 

Capitale 547 0 547 

 
100% 0% 100% 

Casablanca 1721 0 1721 

 
100% 0% 100% 

Loukouss 22 347 369 

 
5,96% 94,04% 100% 

nouveau 938 1197 2135 

 
43,93% 56,07% 100% 

oui 28 71 99 

 
28,28% 71,72% 100% 

]0,54;+[ 502 597 1099 

 
45,68% 54,32% 100% 

]7000;10000] 569 840 1409 

 
40,38% 59,62% 100% 

Tableau 31 : tableau croisé entre « Duree » et les autres variables pour le PSU. 

 
Avant de ressortir les commentaires relatifs à ce tableau, observons le tableau 

récapitulant le test d’indépendance du Khi-deux entre la variable « Duree » et chacune des 
autres variables du modèle, en vue de détecter celles qui sont liées à la variable « Duree ». 
Nous testons : 

H0 : la variable « Duree » et la ième variable explicative sont indépendantes 

VS 
H1 : les deux variables sont liées. 

 
Variable Zone Typeclient Clientambu Age Echrevenu Montaccord 

P-value < 0,0001 0,005 0,007 0,454 < 0,0001 < 0,0001 

Tableau 32 : test d’indépendance entre « Duree » et les autres variables  pour le PSU. 

 

Nous remarquons qu’hormis la variable « Age », toutes les autres variables du modèle sont 
liées à la variable « Duree »9. Ainsi, en observant le tableau 31, on constate que presque 
toutes les modalités sont réparties de façon équilibrée entre les prêts d’une durée variant de 0 
à 1 an et ceux allant de 1 à 2 ans, sauf le cas des clients habitant Casablanca ou la Capitale. En 
effet, ces derniers n’ont contracté que des prêts d’une durée allant de 0 à 1 an. Or, d’après le 
modèle, les clients de la Capitale et ceux de Casablanca sont les plus dangereux par rapport 
aux clients des autres zones. Cela explique alors qu’on retrouve les clients les plus risqués 
parmi ceux qui contractent les prêts d’une durée allant de 0 à 1 an. 

                                                
9 C’est pourquoi nous avons exclu les modalités de la variable « Age » du tableau 31. 
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Somme toute, nous pouvons conclure que la régression binomiale négative a donné de 
très bons résultats sur ce segment du prêt solidaire urbain. 

 

II.2     Application au portefeuille global 
Nous partons d’une base de données comportant les mêmes variables que 

précédemment. La variable réponse est encore notée Y. On dispose d’un échantillon de travail 
comportant 12330 observations et d’un échantillon test comportant 3083 observations 
observées de fin décembre 2006 à fin février 2009. 

Nous commençons comme à l’accoutumée par un test d’indépendance du khi-deux 
identique à celui présenté dans la partie précédente. Les résultats sont récapitulés dans le 
tableau ci-après : 

 

Variable DDL Valeur statistique p-value 

Zone 143 576.0996 <.0001 

Etatcivil 26 82.6745 <.0001 

Typeclient 13 43.1790 <.0001 

Sectactivite 39 208.2170 <.0001 

Sexe 13 27.2463 0.0115 

Clientambu 13 31.2734 0.0031 

Age 39 93.0502 <.0001 

Echrevenu 39 169.9029 <.0001 

Typeprod 39 534.5164 <.0001 

Montaccord 39 200.6745 <.0001 

Duree 26 240.4568 <.0001 
Tableau 33 : test d’indépendance entre Y et les autres variables pour l’ensmble des prêts.  

 
A l’issue de ce test, on note la dépendance significative de toutes les variables 

explicatives à la variable à expliquer, au seuil α=5% étant donné que toutes les p-values sont 
inférieures au niveau seuil α. 

 

II.2.1    Modélisation binomiale négative 
La mise en œuvre de cette modélisation est identique à celle vue à la section 

précédente (application au prêt solidaire urbain). 

Ainsi, une première régression conduit aux résultats des estimations des paramètres 
que nous pouvons découvrir en annexe : les cellules marquées d’un fond de couleur 
concernent les modalités non significatives. Notons cependant que la constante (Intercept) 
n’est pas significative. Nous spécifierons ainsi dans la prochaine régression une estimation 
sans la constante (option NOINT dans le logiciel SAS). 
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L’étude de l’effet de chaque variable sur le modèle se fera à travers l’analyse de type 3 
dont les résultats à l’issue de la première régression sont: 
 

LR Statistics For Type 3 Analysis 

Source DDL Khi 2 Pr > Khi 2 

ZONE 11 186.87 <.0001 

Etatcivil 2 4.01 0.1343 

Typeclient 1 8.27 0.0040 

Sectactivite 3 7.67 0.0533 

Sexe 1 1.10 0.2937 

Clientambu 1 4.16 0.0414 

age 3 22.31 <.0001 

echrevenu 3 5.11 0.1642 

TypeProd 3 245.32 <.0001 

Montaccord 3 106.72 <.0001 

Duree 2 65.18 <.0001 

Tableau 34 : analyse de type 3 après la 1ère binomiale négative pour le modèle global. 

 
Cette première analyse de type 3 montre que les variables « Etatcivil », 

« Sectactivite », « Sexe » et « Echrevenu » (cellules marquées par un fond de couleur jaune) 
ne sont pas significatives ; elles seront par conséquent supprimées du modèle. La 
modélisation se poursuit sans ces dernières variables. 

Nous obtenons à l’issue de la deuxième régression10 (notamment à partir de l’analyse 
de type 3) une significativité de toutes les variables, c’est-à-dire que la suppression de l’une 
d’entre elles nuirait à la qualité du modèle. Cependant, la suppression du terme constant du 
modèle a eu un effet sur la première variable « Zone ». Presque toutes les modalités ne sont 
plus significatives. Nous procédons de ce fait au regroupement de modalités non 
significatives, toujours en utilisant l’option CONTRAST de SAS. On relance par la suite la 
régression avec les nouvelles variables. 

Les informations sur les nouvelles variables retenues sont données ci-après : 

                                                
10 Les détails des résultats ont été omis. 
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Informations sur les niveaux de classe 

Classe Niveaux Valeurs 

ZONE 3 Casablanca Tafilalet zone_divers 

Typeclient 2 nouveau renouvelant 

Clientambu 2 non oui 

age 4 [17;25] ]25;32] ]32;50] ]50;+[ 

TypeProd 4 prêt_au_logement prêt_en_entreprise prêt_solidaire_rural 
prêt_solidaire_urbain 

Montaccord 4 [1000;5000] ]10000;+[ ]5000;7000] ]7000;10000] 

Duree 3 [0-1an[ [1-2ans[ [2ans et +[ 

Tableau 35 : recodage des variables explicatives du modèle pour l’ensemble des prêts. 

 

L’analyse de type 3, comme nous pouvons le voir dans le tableau qui va suivre, 
indique que toutes les variables sont significatives étant donné que toutes les p-values sont 
inférieures au niveau de signification seuil de 5%. 

LR Statistics For Type 3 Analysis 

Source DDL Khi 2 Pr > Khi 2 

ZONE 2 64.54 <.0001 

Typeclient 1 7.91 0.0049 

Clientambu 1 5.06 0.0245 

age 3 39.96 <.0001 

TypeProd 3 293.89 <.0001 

Montaccord 3 150.98 <.0001 

Duree 2 94.46 <.0001 

Tableau 36 : dernière analyse de type 3 pour le modèle global. 
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Il reste à voir si les modalités des différentes variables explicatives sont également 
significatives, ce qui sera fait à travers le tableau des paramètres estimés dont les détails sont 
fournis en annexe: nous constatons que la variable « Zone » n’a plus de modalité de 
référence ; ceci est dû à la spécification de l’absence du terme constant dans notre modèle. 
Ceci dit, l’interprétation pour cette variable en particulier se fera non en fonction d’une 
modalité de référence mais en rapportant le coefficient d’une modalité donnée au coefficient 
d’une autre modalité à laquelle nous voulons la comparer. Notons par ailleurs que la modalité 
«[1-2ans[» de la variable « Duree » n’est pas significative. Nous la retiendrons tout de même 
à cause de l’importance de cette variable dans la tarification et du faible dépassement de la 
valeur limite (la p-value associée est en effet égale à 0,0683). Ces résultats marquent l’arrêt de 
la procédure de régression. 

 

Equation du modèle : 

퐘퐏퐑퐄퐃 =
ퟎ.ퟒퟏퟖ si client ∈  Casablanca
ퟎ.ퟔퟑퟐퟏ si client ∈ Ta ilalet    
ퟎ.ퟎퟐퟒퟓ sinon                             

+ ퟎ.ퟏퟐퟓퟐ si nouveau client
ퟎ si client renouvelant     + −ퟎ.ퟑퟒퟏퟒ si client non ambulant

ퟎ si client ambulant                        

+

ퟎ.ퟒퟐퟗퟖ si âge client ∈ [17; 25] 
ퟎ.ퟐퟎퟓퟒ si âge client ∈ ]25;32]  
ퟎ.ퟏퟒퟒퟐ si âge client ∈ ]32;50]  
ퟎ si âge client ∈ ]50; + [                

+

−ퟎ.ퟗퟔퟐퟑ si prêt au logement    
−ퟎ.ퟖퟖퟑퟒ si prêt en entreprise  
−ퟎ.ퟓퟒퟗퟑ si prêt solidaire rural
ퟎ si prêt solidaire urbain            

+

−ퟎ.ퟒퟏퟗퟒ si montant accordé au client ∈ [1000; 5000] 
−ퟎ.ퟐퟎퟏퟓ si montant accordé au client ∈ ]5000; 7000]  
ퟎ si montant accordé au client ∈ ]7000;10000]              
ퟎ.ퟐퟗퟓퟔ si montant accordé au client ∈ ]10000; + [        

+
ퟎ.ퟖퟔퟐퟔ si durée prêt ∈  [0− 1an[
ퟎ.ퟐퟒퟔ si durée prêt ∈   [1− 2ans[
ퟎ si durée prêt ∈   [2ans et plus[   

 

 

II.2.2 Qualité de l’ajustement 
Nous avons déjà vu qu’un terme Value/DF proche de1 traduirait un excellent ajustement 

du modèle.  
Nous obtenons pour notre modèle : 

 

Criteria For Assessing Goodness Of Fit 

Critère DDL Valeur Value/DF 

Deviance 12000 9294.9701 0.7548 

Log Likelihood   -7902.6620   

Tableau 37 : qualité d’ajustement du modèle global. 

 

Le terme Value/DF de la déviance est égal à 0.75 ; Puisqu’il est inférieur à 1, on note 
une sous-dispersion. Elle traduit néanmoins un assez bon ajustement. 
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Notons une nette diminution de la log-vraisemblance du modèle, qui est passée de          -
2595,14 pour le modèle appliqué au prêt solidaire urbain à -7902,662 pour le cas du modèle 
appliqué  à l’ensemble des prêts. Cela témoigne une fois de plus de la baisse de la qualité du 
modèle ; la nature des données constituant le portefeuille en est certainement la principale 
cause. 

 

Classements des individus : 

• Sur l’échantillon de travail : 

Observés/Prédits 
 

0-1 impayé 2 impayés et + Total 

0-1 impayé Effectif 9806 353 10159 

 
% ligne 96,525 3,475 100 

2 impayés et + Effectif 1936 235 2171 

 
% ligne 89,175 10,825 100 

Total Effectif 11742 588 12330 

 
% ligne 95,231 4,769 100 

Tableau 38 : classement sur l’échantillon de travail pour l’ensemble des prêts. 

 

퐭퐚퐮퐱 퐝퐞 퐛퐨퐧 퐜퐥퐚퐬퐬퐞퐦퐞퐧퐭 =
ퟗퟖퟎퟔ + ퟐퟑퟓ
ퟏퟐퟑퟑퟎ = ퟖퟏ.ퟒ% 

La capacité prédictive du modèle est très bonne dans l’ensemble. Plus spécifiquement, 
le modèle prédit de façon excellente les « bons » comportements (le taux de classement pour 
cette classe étant de 96.5%). Cependant, on note une faible capacité (taux de classement de 
10.8%) du modèle à détecter les « mauvais » payeurs. Ce comportement s’explique par la 
nature des données. 

• Sur l’échantillon test : 

Observés/Prédits 
 

0-1 impayé 2 impayés et + Total 

0-1 impayé Effectif 2418 90 2508 

 
% ligne 96,411 3,589 100 

2 impayés et + Effectif 513 62 575 

 
% ligne 89,217 10,783 100 

Total Effectif 2931 152 3083 

 
% ligne 95,070 4,930 100 

Tableau 39 : classement sur l’échantillon test pour l’ensemble des prêts. 

 

퐭퐚퐮퐱 퐝퐞 퐛퐨퐧 퐜퐥퐚퐬퐬퐞퐦퐞퐧퐭 =
ퟐퟒퟏퟖ + ퟔퟐ
ퟑퟎퟖퟑ = ퟖퟎ.ퟒ% 

Les résultats sont presque identiques à ceux trouvés sur l’échantillon de travail ; 
excellente capacité à prévoir les « bons » payeurs (96.4% de bon classement) mais faible 
capacité à classer les « mauvais » payeurs (10.8% de bon classement). 
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II.2.3 Interprétation des coefficients du modèle 
Le modèle révèle que les clients de Tafilalet ont plus de chance d’avoir un impayé que 

ceux de Casablanca, et ces derniers sont plus dangereux que les clients appartenant à une 
autre zone. 

Les résultats obtenus par cette régression indiquent également que les nouveaux 
clients ont plus de chance de déclarer un impayé sur la durée du contrat que les renouvelants. 

Ils soulignent en outre qu’un client non ambulant a moins de chance d’avoir un 
impayé, et que plus l’âge du client augmente, moins ce dernier est défaillant.  

Le prêt solidaire urbain est, d’après notre modèle, le produit le plus dangereux de 
l’association en termes de défaillance, et nous pouvons aussi observer que plus le montant du 
microcrédit octroyé est élevé, plus la dangerosité du client est grande. Jusque là, tous ces 
résultats corroborent parfaitement avec nos prévisions, appuyées par les statistiques 
descriptives effectuées au début de notre rapport.  

Cependant, nous notons le même résultat suspicieux que celui obtenu à travers la 
première modélisation et les statistiques descriptives, à savoir la diminution du risque de 
défaut de paiement avec la durée du prêt. En menant un raisonnement analogue à celui 
effectué lors de la première modélisation (sur le segment du prêt solidaire urbain), observons 
le tableau de contingence suivant, qui croise le type du produit à la durée du prêt : 

 

 
[0-1an[ [1-2ans[ [2ans et +[ Total 

prêt_au_logement 44 716 291 1051 

 
4,15% 5,15% 65,25% 6,82% 

prêt_en_entreprise 192 1100 155 1447 

 
18,11% 7,91% 34,75% 9,39% 

prêt_solidaire_rural 188 7222 0 7410 

 
17,74% 51,93% 0% 48,08% 

prêt_solidaire_urbain 636 4869 0 5505 

 
60% 35,01% 0% 35,71% 

Total 1060 13907 446 15413 

 
100% 100% 100% 100% 

Tableau 40 : tableau croisé entre « Typeprod » et « Duree » pour le portefeuille global. 

 

Bien entendu, ce raisonnement est mené après avoir testé la dépendance entre la variable 
« Duree » et la variable « Typeprod » : nous trouvons en effet une p-value < 0,0001, qui est 
synonyme de rejet de l’indépendance et donc d’existence d’une liaison entre ces deux 
variables. Cela veut dire que ces deux variables s’influencent entre elles. Ainsi, nous pouvons 
analyser tranquillement le tableau 40. On remarque que les prêts de longue durée ( 2 ans et 
plus) sont accordés aux bénéficiaires des prêts individuels (au logement et en entreprise), et 
aucun n’est accordé aux bénéficiaires des prêts solidaires. Par-contre, les prêts de 0 à 1 an 
sont accordés en majorité (60%) aux bénéficiaires du prêt solidaire urbain. Or, ces derniers 
ont été déclarés les plus dangereux. Par conséquent, il est normal que les prêts de courte durée 
soient plus dangereux que les prêts de longue durée. Nous pensons que la nouvelle politique 
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de l’entreprise à savoir l’encouragement des prêts individuels peut être une solution efficace à 
ce problème. 
 

Conclusion : 
Au terme de la mise en œuvre du modèle de régression binomial négatif, on retient que 

la modélisation a fournit de bons résultats. La justification de deux modélisations (une sur le 
prêt solidaire urbain uniquement et l’autre sur l’ensemble des prêts) est d’une part le problème 
des données relatives au prêt solidaire rural, au prêt individuel en entreprise et au prêt au 
logement et surtout, puisqu’il fallait accorder une attention particulière au prêt solidaire 
urbain, au fait qu’il a fallu mettre en place le modèle qui donnera le meilleur ajustement. 
Nous avons en effet obtenu, au travers de l’indicateur de la déviance sur les degrés de libertés, 
que le modèle mis en place pour le prêt solidaire urbain présentait un excellent ajustement ; 
celui obtenu pour le modèle appliqué à l’ensemble des prêts attestait que la qualité de 
l’ajustement était moins bonne, mais acceptable tout de même. De plus, le taux de bon 
classement pour la catégorisation choisie était satisfaisant. Notons d’ailleurs que ladite 
catégorisation était la meilleure que le modèle puisse fournir, autrement on aurait une 
mauvaise classification des clients. 

Nous pouvons également noter que les résultats fournis par la modélisation concordaient en 
général avec ceux fournis par les statistiques descriptives, à l’exception de certains résultats 
tels que la sinistralité par zone de résidence et par type du client. 
On ne peut ignorer le résultat de la modélisation sur la variable « Duree ». Nous avons en 
effet montré que les prêts solidaires urbains étaient à l’origine de ce contraste. Or, sur le 
segment du prêt solidaire urbain, ce même résultat a été trouvé. L’explication s’est cette fois 
trouvée dans le nombre des clients habitant les zones de Casablanca et de la Capitale. De ce 
fait, nous recommandons la non prise en compte de cette variable dans la tarification. 

Les modèles ayant été bâtis, nous utiliserons leurs résultats pour la tarification des clients, ce 
qui fera l’objet du prochain chapitre. 
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Chapitre 5: TARIFICATION 
 

Ce chapitre est l’un des plus importants pour l’entreprise en termes de résultat, car définit 
la problématique principale de ce projet. Appliquer des méthodes de scoring ou de 
segmentation, c’est une bonne chose ; mais à quelles fins peuvent-elles être utilisées ? Nous 
nous proposons ici d’utiliser les classements obtenus par les méthodes statistiques pour 
élaborer des tarifs. Les méthodes de tarification seront détaillées au fur et à mesure que nous 
parcourrons les paragraphes qui vont suivre.  

 

I. Tarification sur la base des résultats de  la régression logistique  
L’utilisation des prévisions données par le modèle nous a permis d’estimer les taux nets 

des charges (c’est-à-dire les taux qui couvriront uniquement les impayés déclarés par les 
clients) correspondant  aux clients n’ayant pas d’impayé et à ceux ayant au moins un impayé. 
Pour ce faire, ayant modélisé des probabilités (valeurs comprises entre 0 et 1), il convient de 
spécifier un critère de classification. Ainsi, nous optons pour la règle de décision suivante :  

• Si la valeur prédite est strictement inférieure à 0, 5  alors, on calcule la moyenne des 
montants d’impayés correspondant à ces clients rapportée à la moyenne des montants 
qui leur ont été a accorés. 

• Sinon, nous effectuons les mêmes calculs, mais pour les clients dont les probabilités 
de défaillance sont supérieures ou égale à 0,5. 

Nous avons obtenu les résultats suivants : 
 

Impayés 
 
Taux net des charges 

0 impayé  5% 

1 impayé et plus 10,35% 
Tableau 41 : taux net des charges. 

 
Nous supposons par ailleurs que les charges de l’entreprise sont supportées par chaque 

client. Ainsi, nous appliquerons un taux fixe qui sera ajouté au taux net et qui est donné par le 
rapport entre la moyenne des charges annuelles et celle des montants annuels déboursés (cela 
correspond à ce que le client coûte à l’entreprise en termes de frais généraux) observés sur 
toute la période considérée (allant de fin 2006 à début 2009). 

 
Charges moyennes : moyenne des charges sur un an dans le but d’avoir un taux annuel. 

Montants déboursés moyens : moyenne des montants déboursés sur un an. 
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2007 2008 

charges administratives 76 600 000 86 011 000 

charges financières 91 003 000 122 563 000 

charges du personnel 129 798 000 132 763 000 

total charges 297 401 000 341 337 000 

montants déboursés 3 270 000 000 3 480 000 000 

Tableau 42 : répartition des charges et montants déboursés. 

 

taux ixe =
Moyenne Charges (2007− 2008)

Moyenne Montants déboursés (2007− 2008) 

                                          = (     )
(       ) =  9,5%. 

Finalement, 풕풂풖풙 풇풊풙풆 = ퟗ,ퟓ% 

D’autre part, compte tenu des aléas financiers (incertitudes face aux conditions du 
marché), et dans un souci de consolidation des fonds propres de l’entreprise, nous appliquons 
une rentabilité annuelle de 3%. 
Le taux effectif est finalement donné par : 

 

풕풂풖풙 풆풇풇풆풄풕풊풇 = 풕풂풖풙 풏풆풕 + 풕풂풖풙 풇풊풙풆 + 풓풆풏풕풂풃풊풍풊풕é 
 
On aboutit aux tarifs suivants : 

 

Nombre d'impayés 0 1 et + 

Tarif 17,5% 22,85% 
Tableau 43 : tableau des tarifs pour le modèle de régression logistique. 

 

Conclusion : pour un client donné, si le modèle prédit un comportement défaillant, alors il 
faut lui appliquer du 22,85%. Sinon, on garde le tarif standard qui est de 17,5%. 

 

II.   Tarification du prêt solidaire urbain sur la base de la régression binomiale négative 
Utilisant les résultats de l’estimation des impayés par le modèle binomial négatif, nous 

pouvons l’appliquer à la base de données dont nous disposons. 
La variable réponse prédite (Y_pred ) donnant des valeurs réelles, il convient d’arrondir les 
résultats pour l’estimation du nombre d’impayés selon la procédure suivante : 
Si Y_pred < 0,5 alors Y_pred = 0  

Si 0,5 ≤ Y_pred < 1,5 alors Y_pred = 1  
etc... 
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Méthode de tarification 
Après avoir sélectionné le meilleur regroupement au chapitre précédent (qui maximise 

le taux de bon classement), nous avons regroupé les clients dont le modèle prédira 0 ou 1 
impayé d’une part, et ceux déclarant 2 impayés et plus d’autre part. 
La méthode de tarification utilisée consiste en l’isolation de chacune des classes précitées et 
d’y effectuer (dans chaque classe) la moyenne des montants déboursés et celle des montants 
impayés (comme présenté dans la régression logistique). Le tarif permettant de couvrir les 
impayés (hormis les charges, que nous avons noté taux net) correspond tout simplement au 
rapport entre la moyenne des impayés et la moyenne des montants déboursés.  

Les résultats de la tarification nette des charges (taux qui couvre uniquement les 
impayés déclarés) sont présentés ci-après : 

 

Niveau d’impayés Moyenne impayés Moyenne encours Taux net 

0-1 impayé 216,7 4428,6 6,7% 

2 impayés et plus 657,7 7228,3 17% 
Tableau 44 : taux d’intérêt nets des charges pour le prêt solidaire urbain. 

 

Après application du taux fixe et de la rentabilité, nous obtenons les résultats que 
présente le tableau suivant : 

 

Niveau d'impayés Taux effectif annuel 

0-1 impayé 19,2% 

2 impayés et plus 29,5% 
Tableau 45 : taux effectifs annuels pour le prêt solidaire urbain. 

 

III.   Tarification de l’ensemble des prêts sur la base de la régression binomiale négative 
La méthode de tarification ayant déjà été présentée précédemment, nous pouvons 

immédiatement fournir les résultats obtenus. Rappelons tout de même que la grille complète 
(en fonction de toutes les variables explicatives du modèle) n’est pas présentée ici vue son 
immensité. Nous présenterons juste la tarification en fonction du type de produit, qui est la 
variable la plus importante. 

Les résultats de la tarification nette des charges sont présentés ci-après : 
 

impayés Prêt au logement Prêt en entreprise Prêt solidaire rural Prêt solidaire urbain 

0-1 2,8% 3,6% 4,7% 7,6% 

2 ou plus 
 

10,3% 9,5% 12% 
Tableau 46 : taux nets par type de prêt. 
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Les taux définitifs après application du taux fixe et de la rentabilité sont présentés dans 
le tableau suivant : 

 
Impayés Prêt au logement Prêt en entreprise Prêt solidaire rural Prêt solidaire urbain 

0-1 15,3% 16,1% 17,2% 20,1% 

2 ou plus 
 

22,8% 22% 24,5% 
Tableau 47 : tarification agrégée de l’ensemble des prêts. 

 

  On affectera à un client le taux correspondant au nombre d’impayé(s) que le modèle 
aura prédit. 

Il revient à l’entreprise de choisir selon quel modèle tarifer ; statistiquement les deux 
modèles sont fiables, et aucun critère objectif ne permet de les comparer. Nous analyserons 
l’effet produit par la nouvelle tarification selon le modèle de régression binomial négatif sur le 
rendement du portefeuille de l’entreprise, et la même méthodologie pourra être appliquée pour 
l’autre modèle. 

 

IV. Impact de la tarification sur le rendement du portefeuille de l’entreprise  
Rappelant que lors de la présentation de l’association Al Amana et de ses concurrents, 

il en ressortait que celle-ci présentait le rendement du portefeuille le plus faible, nous verrons 
l’effet produit par la nouvelle tarification sur l’entreprise. L’objectif de ce paragraphe est donc 
de simuler le comportement de nouveaux clients via l’utilisation des échantillons test. 

Nous appliquerons les résultats de la modélisation aux échantillons test considérés, en 
vue de voir le comportement du modèle (lors de l’intégration de nouveaux clients) sur le 
rendement du portefeuille de l’entreprise. Le prêt solidaire urbain sera tarifé sur la base des 
résultats du premier modèle de régression binomiale négative et les autres prêts seront tarifés 
en utilisant les résultats du second modèle. 

Les tableaux suivants donnent la classification des impayés déclarés sur la période du 
contrat par type de prêt dans les deux échantillons test: 

 

 
0-1 impayé 2 impayés et + Total 

prêt au logement 208 0 208 

prêt en entreprise 289 1 290 

prêt solidaire rural 1450 22 1472 

prêt solidaire urbain 861 812 1113 

Total 2808 835 3643 

Tableau 48 : classification des impayés prédits par type de prêt. 

 

Ce tableau montre qu’aucun prêt au logement n’aura déclaré plus d’un impayé ; tous 
les 208 prêts de l’échantillon auront tous déclaré 0 ou 1 seul impayé. 289 prêts en entreprise 
auront déclaré 0 ou 1 impayé sur les 290 prêts octroyés. Pour le reste, 1450 prêts solidaires 
ruraux n’auront déclaré aucun impayé ou un seul et 22 auront failli au moins à 2 reprises sur 
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la durée du contrat. Les prêts solidaires urbains auront été les plus dangereux avec 812 
déclarations d’impayés à au moins deux reprises ; à 861 reprises, ils auront observé 0 ou 1 
impayé sur toute la durée du contrat. 

Ceci nous a permit de simuler le comportement de nouveaux clients ; un programme 
en VBA nous a permit d’obtenir les remboursements (ligne montant remboursé) des clients. 
Le montant remboursé correspond à la somme des montants accordés chargée du taux 
d’intérêt.  

 

 
Prêt solidaire urbain Autres prêts Total 

Montant accordé 12 937 000 14 768 000 27 705 000 

Montant impayé 1 410 306 1 427 478 2 837 784 

Charges 
  

2 879 855 

Montant remboursé 28 002 753 16 094 421 44 097 174 

Total produits 
  

10 674 535 
Tableau 49 : données et résultats des simulations. 

 

La somme totale encaissée s’élève à  44 097 174 dhs, somme à laquelle il faudra 
déduire le montant accordé, le montant impayé ainsi que les charges de l’entreprise, définies 
selon la structure des taux, afin d’obtenir le bénéfice. Pour cela, nous estimons les charges de 
cet échantillon par une pondération des charges observées par l’association durant les années 
2007 et 2008. En 2007, 422 000 prêts ont été octroyés pour un coût total de 297 401 000 ; en 
2008, pour 386 000  prêts octroyés, la charge totale s’est élevée à 341 337 000. En somme, 
pour 808 000 prêts accordés (en 2007 et 2008), la charge totale est de 638 738 000. 

La charge correspondant à notre échantillon de taille 3 643 (1673 prêts solidaires urbains et 
1970 autres produits) serait donc de : 

ퟑ ퟔퟒퟑ
ퟖퟎퟖ ퟎퟎퟎ ∗ ퟔퟑퟖ ퟕퟑퟖ ퟎퟎퟎ = ퟐ ퟖퟕퟗ ퟖퟓퟓ 퐝퐡퐬 

Ce qui nous donne un bénéfice net avant impôt de 10 674 535 dhs. 
Le rendement du portefeuille considéré s’élève alors, sachant que le montant total déboursé 
est de 27 705 000 dhs, à : 

퐫퐞퐧퐝퐞퐦퐞퐧퐭 =
퐩퐫퐨퐝퐮퐢퐭퐬

퐦퐨퐧퐭퐚퐧퐭 퐚퐜퐜퐨퐫퐝é =
ퟏퟎ ퟔퟕퟒ ퟓퟑퟓ
ퟐퟕ ퟕퟎퟓ ퟎퟎퟎ       

 

D’où 퐫퐞퐧퐝퐞퐦퐞퐧퐭 = ퟑퟖ,ퟓ %. 
  

En comparant ce résultat au rendement réalisé par l’entreprise en 2007 et en 2008 (18 % et 
17 % respectivement), on constate une nette augmentation. Un rendement pareil n’a été 
observé qu’en 2002, où le rendement du portefeuille s’est élevé à 37%. Avec un tel 
rendement, et pour un niveau constant des autres entreprises concurrentes, Al Amana se 
positionnerait en 4e position. Une simulation objective des données qui aurait permis de 
déterminer le rendement probable des fonds propres ou des actifs n’est malheureusement pas 
possible. Néanmoins, cet exemple nous permet de noter que la segmentation par type de 
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produit et par niveau de risque peut avoir un impact positif sur le résultat financier de 
l’entreprise. 
 

V. Automatisation des résultats de la tarification 
Dans le souci de faciliter l’utilisation des résultats issus des modèles mis en place, nous 

avons réalisé une application VB ; celle-ci permet de générer automatiquement les résultats 
trouvés plus haut. 

Cette application est constituée d’une MDIForm qui gère deux feuilles principales grâce à un 
menu. 

Comme nous pouvons le remarquer sur la capture suivante, l’utilisateur sélectionne 
premièrement la méthode de régression à utiliser pour la tarification à travers les onglets 
« Régression logistique » ou « Régression binomiale négative » du menu « Méthode »: 
 

 
 

L’interface de la première feuille se présente comme suit : 
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L’utilisateur est donc appelé à entrer (obligatoirement sauf lorsque le prêt au logement 
est sélectionné)11 toutes les caractéristiques du client parmi les choix qui lui sont proposés. La 
sélection d’un type de produit est également obligatoire sur le côté droit de l’interface. 

Une partie est réservée à l’affichage des résultats (zone blanche) juste après un clic sur 
le bouton « Effectuer les calculs » ; sur cette zone sont renseignés le nombre d’impayés 
probable que le client peut avoir, juste avant l’affichage du taux à lui appliquer. 

 

 
 

Nous constatons que la couleur du texte est rouge. C’est la caractéristique des 
« mauvais » clients. 

 
La capture qui suit présente l’interface du modèle de régression logistique ; nous 

pouvons remarquer que les variables à saisir (caractéristiques du client) sont différentes de 
celles du modèle de régression binomial négatif. 

 
 

 
 

 

                                                
11 En effet, un tarif unique est appliqué au prêt au logement, et ce quelque soit le client qui se présente. 
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Ici, la couleur du texte vire pour le bleu ; elle caractérise les « bons » clients. 

La zone des résultats mentionne la qualité probable du client (bon ou mauvais) juste avant 
l’affichage du taux à lui appliquer. 

 
L’utilisateur peut quitter l’application en utilisant l’onglet « Quitter » du menu « Fichier ». 

 
Et après confirmation par un simple clic sur « Oui ». 

 
La page courante peut également être imprimée en utilisant l’onglet « Imprimer » du menu 
« Fichier ». 
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CONCLUSION GENERALE 
  

Au terme de ce rapport, il vient que la modélisation des impayés de l’association Al 
Amana et les statistiques descriptives obtenues coïncident en général; nous notons quelques 
points de divergence notamment en ce qui concerne la sinistralité probable du client en 
fonction de sa nature (nouveau ou renouvelant). Les statistiques descriptives stipulent que le 
taux d’impayés est plus élevé chez les clients renouvelants, tandis que les modèles penchent 
pour une sinistralité probable plus élevée chez les nouveaux clients. Ce dernier résultat rejoint 
le fondement économique élaboré en début de travail. Le résultat contraire obtenu par les 
statistiques descriptives prouve l’insuffisance de celles-ci. Elles permettent simplement 
d’avoir une idée de la réalité, se mettre quelques chiffres en mémoire ; les modèles de scoring 
ou de segmentation sont quant à eux beaucoup plus adaptés pour les interprétations. Il est en 
outre ressorti de ce travail que le prêt solidaire urbain est le produit le plus coûteux à 
l’entreprise ; cela explique le fait que le taux de crédit à lui appliquer soit le plus élevé (19.2% 
pour les clients qui déclareront 0 ou 1 impayé et 29.5% pour ceux qui déclareront 2 impayés 
ou plus). La nature des données liées à ce produit a permis un très bon ajustement. Par-contre, 
les données liées aux autres produits ont conduit à un ajustement moins bon mais jugé 
acceptable. L’extraction des contrats échus de la base de données initiale a sans doute eu un 
impact sur ces données.  
La tarification par produits de l’association Al Amana, qui fut la problématique principale de 
ce travail, a été ainsi élaborée par deux principales méthodes : la régression logistique et celle 
négative binomiale. Cette dernière, jadis utilisée particulièrement en assurance non vie (RC & 
IARD), s’est avérée très décisive dans ce domaine relevant pourtant de la finance. Ce résultat 
témoigne une fois de plus de l’étroite relation existant entre finance et actuariat. 

La segmentation, comme nous l’avons vu dans l’analyse de l’impact financier de la nouvelle 
tarification sur le rendement du portefeuille d’Al Amana, peut s’avérer décisive dans la 
réaction d’une entreprise face au problème de défaut de paiement. En effet, ainsi qu’il a été 
analysé après la tarification, un impact positif notable de cette étude a été enregistré. Nous 
constatons que sur les échantillons tests considérés, le rendement qu’aurait généré le 
portefeuille dans ces conditions serait de 38.5%. Une amélioration effective comparativement 
au rendement de 18.5% observé actuellement. Cela soulève l’un des avantages de la 
segmentation. Son plus grand inconvénient reste la discrimination, chose qui serait peut être 
contraire à la vision de l’association qui est la solidarité, et aussi le risque d’erreur qui existe 
(la probable défaillance du client n’est pas parfaitement déterminée) bien qu’on ait montré 
que ce dernier n’est pas très élevé (taux de bon classement global de près de 69% pour la 
régression logistique et 80% pour la régression binomiale négative). 

En outre, ce projet nous a permis de nous familiariser avec le logiciel SAS, pour ainsi profiter 
des nombreux avantages qu’elle offre, entre autres : Le recodage automatique de variables, les 
procédures qui effectuent automatiquement l’analyse des corrélations entre variables 
explicatives discrètes lors de la mise en œuvre de la modélisation (analyses de type 1 et de 
type 3 notamment). Il nous a également permis de toucher à des modèles de scoring tels que 
les réseaux de neurones ou les arbres de décision, bien que ceux-ci n’ont pas donné les 
résultats souhaités. 
En définitive, cette étude laisse place à une extension possible de la modélisation effectuée, 
qui consiste à prendre en compte la dépendance temporelle. Elle aurait permis la mise en 
place d’un système bonus-malus qui permet de corriger la tarification à priori effectuée (avec 
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l’hypothèse implicite que les nouveaux contrats sont conclus par des individus s’identifiant 
parfaitement aux clients qui sont à la base de la construction du tarif, ce qui n’est pas 
toujours le cas) en se basant sur des coefficients qui augmentent le taux en cas de déclaration 
d’impayé dans la période précédente ou qui diminuent ce taux dans le cas où le client est jugé 
fidèle et bon. Cela nécessite une très bonne organisation de la base de données ; en effet, pour 
pouvoir mener une telle étude, l’on devrait être capable de déterminer le nombre d’impayés 
qu’un client aurait déclaré durant chaque période. En outre, la potentialité de la méthode des 
scores ouvre un vaste champ d’études et d’applications qui entrent dans les préoccupations du 
Comité de Bâle. De tels instruments de détection du risque, associés à d’autres aspects 
d’analyse de la microentreprise, devraient permettre d’améliorer la prévision et la couverture 
du risque. 

Ce projet de fin d’études a ainsi été une occasion pour mettre en pratique les acquis 
théoriques, découvrir un secteur dynamique de l’économie marocaine voire mondiale et 
développer un esprit d’analyse en affrontant des problèmes réels et concrets. 
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ANNEXE 
 

 Annexe 1 : Statistiques descriptives des variables utilisées 

Echantillon Mode Modalité Effectif par 
modalité 

Fréquence par modalité 
(%) 

ZONE Tensift Argane 1820 11,81 

  
Boughaz 438 2,84 

  
Capitale 277 1,80 

  
Casablanca 377 2,45 

  
Centre-Est 1448 9,39 

  
Doukkala 2258 14,65 

  
Loukouss 1290 8,37 

  
Oriental 1408 9,14 

  
Tadla 1601 10,39 

  
Tafilalet 643 4,17 

  
Tensift 2708 17,57 

  
Walili 1145 7,43 

Etatcivil marie celibataire 3259 21,14 

  
marie 11092 71,97 

  
veuf 1062 6,89 

Typeclient renouvelant nouveau 6335 41,10 

  
renouvelant 9078 58,90 

Sectactivite commerce agriculture 5030 32,63 

  
artisanat 2769 17,97 

  
commerce 5684 36,88 

  
public 1930 12,52 

Sexe homme femme 6756 43,83 

  
homme 8657 56,17 

Clientambu non non 15239 98,87 

  
oui 174 1,13 

age ]32;50] [17;25] 1615 10,48 

  
]25;32] 3014 19,55 

  
]32;50] 7732 50,17 

  
]50;+[ 3052 19,80 

echrevenu ]0,26;0,54] [0;0,22] 3511 22,78 
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]0,22;0,26] 1480 9,60 

  
]0,26;0,54] 7149 46,38 

  
]0,54;+[ 3273 21,24 

TypeProd prêt_solidaire_ru
ral prêt_au_logement 1051 6,82 

  
prêt_en_entreprise 1447 9,39 

  
prêt_solidaire_rur

al 7410 48,08 

  
prêt_solidaire_urb

ain 5505 35,72 

Montaccord [1000;5000] [1000;5000] 6817 44,23 

  
]10000;+[ 2322 15,07 

  
]5000;7000] 3298 21,40 

  
]7000;10000] 2976 19,31 

Duree [1-2ans[ [0-1an[ 1060 6,88 

  
[1-2ans[ 13907 90,23 

  
[2ans et +[ 446 2,89 

Qualité-
cllient 0 0 impayé 10335 67,05 

  
1 impayé et plus 5078 32,95 

Nb-impayés 0 0 10335 67,05 

  
1 2332 15,13 

  
2 1103 7,16 

  
3 643 4,17 

  
4 485 3,15 

  
5 223 1,45 

  
6 89 0,58 

  
7 65 0,42 

  
8 58 0,38 

  
9 29 0,19 

  
10 19 0,12 

  
11 16 0,10 

  
12 7 0,05 

  
15 9 0,06 
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 Annexe 2 : Mise en œuvre du modèle logistique 

 
 Recodage des variables du modèle de régression logistique. 

Informations sur le niveau de classe 

Classe Valeur Variables de création 

ZONE Argane 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

  Boughaz 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

  Capitale 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

  Casablanca 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

  Centre-Est 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 

  Doukkala 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 

  Loukouss 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 

  Oriental 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 

  Tadla 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 

  Tafilalet 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 

  Tensift 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 

  Walili 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 

TypeProd prêt_au_logement 1 0 0                 

  prêt_en_entreprise 0 1 0                 

  prêt_solidaire_rural 0 0 0                 

  prêt_solidaire_urbain 0 0 1                 

Sectactivite agriculture 1 0 0                 

  artisanat 0 1 0                 

  commerce 0 0 0                 
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Informations sur le niveau de classe 

Classe Valeur Variables de création 

  public 0 0 1                 

Sexe femme 1                     

  homme 0                     

age [17;25] 1 0 0                 

  ]25;32] 0 1 0                 

  ]32;50] 0 0 0                 

  ]50;+[ 0 0 1                 

Montaccord [1000;5000] 0 0 0                 

  ]10000;+[ 1 0 0                 

  ]5000;7000] 0 1 0                 

  ]7000;10000] 0 0 1                 

Duree [0-1an[ 1 0                   

  [1-2ans[ 0 0                   

  [2ans et +[ 0 1                   

 
 

 Résultats des estimations des paramètres du modèle de régression logistique. 

Analyse des estimations de la vraisemblance maximum 

Paramètre   DF Estimation Erreur 
std 

Khi 2 
de Wald 

Pr > Khi 2 

Intercept   1 -0.6578 0.1345 23.9123 <.0001 

ZONE Argane 1 -0.7896 0.1332 35.1258 <.0001 
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Analyse des estimations de la vraisemblance maximum 

Paramètre   DF Estimation Erreur 
std 

Khi 2 
de Wald 

Pr > Khi 2 

ZONE Boughaz 1 -0.2552 0.1568 2.6490 0.1036 

ZONE Capitale 1 -0.0777 0.1704 0.2081 0.6482 

ZONE Centre-Est 1 -0.4068 0.1347 9.1156 0.0025 

ZONE Doukkala 1 -0.9251 0.1345 47.3022 <.0001 

ZONE Loukouss 1 -0.3779 0.1378 7.5159 0.0061 

ZONE Oriental 1 -0.3606 0.1357 7.0663 0.0079 

ZONE Tadla 1 -0.8385 0.1370 37.4395 <.0001 

ZONE Tafilalet 1 -0.2251 0.1489 2.2839 0.1307 

ZONE Tensift 1 -0.1914 0.1299 2.1726 0.1405 

ZONE Walili 1 -0.1998 0.1381 2.0912 0.1482 

TypeProd prêt_au_logement 1 -0.2934 0.0955 9.4375 0.0021 

TypeProd prêt_en_entreprise 1 -0.3499 0.0780 20.1407 <.0001 

TypeProd prêt_solidaire_urbain 1 0.6337 0.0462 188.2679 <.0001 

Sectactivite agriculture 1 -0.1425 0.0509 7.8491 0.0051 

Sectactivite artisanat 1 -0.0252 0.0508 0.2457 0.6201 

Sectactivite public 1 0.0198 0.0581 0.1160 0.7334 

age [17;25] 1 0.3592 0.0591 37.0037 <.0001 

age ]25;32] 1 0.1969 0.0467 17.7487 <.0001 

age ]50;+[ 1 -0.1520 0.0486 9.7747 0.0018 

Montaccord ]10000;+[ 1 0.4243 0.0561 57.2532 <.0001 
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Analyse des estimations de la vraisemblance maximum 

Paramètre   DF Estimation Erreur 
std 

Khi 2 
de Wald 

Pr > Khi 2 

Montaccord ]5000;7000] 1 0.2587 0.0472 29.9694 <.0001 

Montaccord ]7000;10000] 1 0.2707 0.0500 29.3283 <.0001 

Duree [0-1an[ 1 0.5969 0.0689 75.1257 <.0001 

Duree [2ans et +[ 1 -0.00181 0.1253 0.0002 0.9885 
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 Annexe 3 : Résultats des estimations obtenues à partir des réseaux de neurones 

Estimations de paramètre 

Variable indépendante 

Prévisions 

Strate masquée 1 Strate de sortie 

H(1:1) H(1:2) H(1:3) H(1:4) H(1:5) H(1:6) H(1:7) H(1:8) [Y1=0] [Y1=1] 

Strate d'entrée (Biaiser) ,316 -,325 ,163 ,613 -,514 ,350 ,019 ,165   

[ZONE=Argane                                                                     
] 

,358 ,294 -,181 ,006 -,282 ,410 -,229 -,058   

[ZONE=Boughaz                                                                    
] 

-,349 ,113 -,122 -,141 -,238 ,207 ,056 -,184   

[ZONE=Capitale                                                                   
] 

,149 ,012 ,310 -,328 -,476 ,195 -,078 -,250   

[ZONE=Casablanca                                                                 
] 

,016 -,015 -,323 -,372 -,109 ,072 ,100 -,014   

[ZONE=Centre-Est                                                            
] 

,336 -,498 ,073 ,019 -,323 -,005 ,137 ,240   

[ZONE=Doukkala                                                                   
] 

-,181 -,196 -,341 ,500 ,275 ,071 ,233 ,260   

[ZONE=Loukouss                                                          
] 

-,180 -,100 -,119 -,186 -,566 ,087 -,228 ,063   

[ZONE=Oriental                                                                   
] 

,531 -,318 ,425 ,352 ,225 -,420 ,583 ,161   

[ZONE=Tadla                                                                      
] 

-,049 ,527 -,183 ,125 ,385 ,443 ,088 -,485   

[ZONE=Tafilalet                                                                  
] 

,303 ,071 ,358 -,418 -,080 ,587 -,146 ,343   

[ZONE=Tensift                                                                    
] 

,455 -,434 -,112 -,511 ,402 -,025 ,485 ,243   

[ZONE=Walili                                                                     
] 

,386 ,344 -,083 -,698 ,513 -,060 -,402 -,095   

[Sectactivite=agriculture] ,260 ,243 ,601 ,319 -,222 -,225 -,314 -,172   

[Sectactivite=artisanat  ] -,037 ,258 ,028 ,001 -,448 -,355 ,266 -,214   

[Sectactivite=commerce   ] ,011 -,096 ,320 ,261 ,132 ,452 ,119 ,416   

[Sectactivite=public     ] -,059 ,155 ,678 ,174 -,125 -,219 -,400 -,388   

[age=[17;25]] ,444 -,273 ,337 ,062 -,492 -,356 ,255 ,222   

[age=]25;32]] ,009 ,053 -,029 -,033 ,142 -,323 ,383 -,203   

[age=]32;50]] ,201 ,394 -,152 -,265 -,100 -,021 ,043 -,609   

[age=]50;+[ ] ,314 ,476 ,143 ,483 ,142 -,189 -,477 ,047   

[TypeProd=prêt_au_logement     ] ,406 ,327 -,275 -,283 -,122 ,381 -,048 ,155   

[TypeProd=prêt_en_entreprise   ] ,336 ,198 ,164 ,040 -,165 ,094 ,366 -,652   
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[TypeProd=prêt_solidaire_rural ] ,501 -,021 -,208 -,314 -,096 ,571 -,163 ,281   

[TypeProd=prêt_solidaire_urbain] -,236 -,039 ,547 -,648 ,004 -,142 -,220 -,086   

[Montaccord=[1000;5000] ] ,258 ,051 ,033 -,019 -,126 ,145 ,068 -,117   

[Montaccord=]10000;+[   ] ,245 ,222 ,153 -,210 -,203 -,284 ,059 ,379   

[Montaccord=]5000;7000] ] ,316 ,574 ,480 -,007 -,099 ,124 ,598 -,061   

[Montaccord=]7000;10000]] -,005 -,245 -,328 -,478 ,319 ,440 ,101 ,130   

[Duree=[0-1an[    ] -,590 ,564 ,264 -,224 -,438 ,316 ,447 ,678   

[Duree=[1-2ans[   ] -,319 -,538 -,412 -,377 ,103 ,341 -,443 -,185   

[Duree=[2ans et +[] -,576 -,147 ,077 ,488 ,057 -,243 -,204 -,266   

Strate 
masquée 1 

(Biaiser)         ,152 -,267 

H(1:1)         ,477 ,033 

H(1:2)         ,059 ,079 

H(1:3)         -,353 ,207 

H(1:4)         ,472 -,329 

H(1:5)         -,034 -,024 

H(1:6)         ,004 -,284 

H(1:7)         ,399 ,570 

H(1:8)         -,029 ,478 
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 Annexe 4 : Estimation des paramètres par la régression binomiale négative pour 
le prêt solidaire urbain. 

 
 Première régression 

Analysis Of Parameter Estimates 

Paramètre   DDL Estimation Erreur type Wald 95% Confidence Limits Khi 2 Pr > Khi 2 

Intercept   1 0.5482 0.1816 0.1924 0.9041 9.12 0.0025 

ZONE Argane 1 -0.4538 0.1028 -0.6552 -0.2524 19.51 <.0001 

ZONE Boughaz 1 -0.3090 0.1328 -0.5692 -0.0488 5.42 0.0199 

ZONE Capitale 1 0.3087 0.1071 0.0987 0.5187 8.30 0.0040 

ZONE Casablanca 1 0.2504 0.0984 0.0574 0.4433 6.47 0.0110 

ZONE Centre-Est 1 -0.2351 0.1117 -0.4540 -0.0162 4.43 0.0353 

ZONE Doukkala 1 -0.3052 0.1053 -0.5116 -0.0988 8.40 0.0038 

ZONE Loukouss 1 0.4175 0.1074 0.2071 0.6280 15.12 0.0001 

ZONE Oriental 1 -0.1630 0.0998 -0.3586 0.0326 2.67 0.1024 

ZONE Tadla 1 0.0726 0.1017 -0.1268 0.2720 0.51 0.4755 

ZONE Tafilalet 1 0.1510 0.1521 -0.1471 0.4491 0.99 0.3208 

ZONE Tensift 1 0.0473 0.0977 -0.1442 0.2388 0.23 0.6283 

ZONE Walili 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 . . 

Typeclient nouveau 1 0.1677 0.0453 0.0788 0.2565 13.68 0.0002 

Typeclient renouvelant 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 . . 

Sectactivite agriculture 1 -0.4636 0.1001 -0.6597 -0.2675 21.47 <.0001 

Sectactivite artisanat 1 0.0321 0.0611 -0.0877 0.1518 0.28 0.5998 

Sectactivite commerce 1 0.0080 0.0557 -0.1011 0.1171 0.02 0.8857 

Sectactivite public 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 . . 

Sexe femme 1 -0.0497 0.0391 -0.1263 0.0270 1.61 0.2038 
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Analysis Of Parameter Estimates 

Paramètre   DDL Estimation Erreur type Wald 95% Confidence Limits Khi 2 Pr > Khi 2 

Sexe homme 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 . . 

Clientambu non 1 -0.3238 0.1374 -0.5932 -0.0545 5.55 0.0184 

Clientambu oui 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 . . 

age [17;25] 1 0.3515 0.0656 0.2230 0.4800 28.73 <.0001 

age ]25;32] 1 0.2224 0.0561 0.1125 0.3323 15.73 <.0001 

age ]32;50] 1 0.1049 0.0472 0.0123 0.1974 4.94 0.0263 

age ]50;+[ 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 . . 

echrevenu [0;0,22] 1 -0.3611 0.0660 -0.4904 -0.2318 29.95 <.0001 

echrevenu ]0,22;0,26] 1 -0.3376 0.0712 -0.4771 -0.1981 22.50 <.0001 

echrevenu ]0,26;0,54] 1 -0.2445 0.0483 -0.3391 -0.1498 25.63 <.0001 

echrevenu ]0,54;+[ 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 . . 

Montaccord [1000;5000] 1 -0.1715 0.0543 -0.2779 -0.0651 9.98 0.0016 

Montaccord ]10000;+[ 1 0.1585 0.0563 0.0481 0.2690 7.92 0.0049 

Montaccord ]5000;7000] 1 -0.1299 0.0531 -0.2340 -0.0259 5.99 0.0144 

Montaccord ]7000;10000] 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 . . 

duree [0-1an[ 1 0.5367 0.0674 0.4045 0.6688 63.35 <.0001 

duree [1-2ans[ 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 . . 

Dispersion   1 1.1225 0.0387 1.0467 1.1983     
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 Dernière régression 

Analysis Of Parameter Estimates 

Paramètre   DDL Estimation Erreur type Wald 95% Confidence Limits Khi 2 Pr > Khi 2 

Intercept   1 0.4842 0.1523 0.1857 0.7827 10.11 0.0015 

ZONE Argane 1 -0.4519 0.0697 -0.5885 -0.3154 42.09 <.0001 

ZONE Boughaz 1 -0.2831 0.1110 -0.5007 -0.0655 6.50 0.0108 

ZONE Capitale 1 0.3281 0.0820 0.1673 0.4889 16.00 <.0001 

ZONE Casablanca 1 0.2653 0.0698 0.1284 0.4021 14.44 0.0001 

ZONE Centre-Est 1 -0.2541 0.0826 -0.4160 -0.0921 9.46 0.0021 

ZONE Doukkala 1 -0.3191 0.0733 -0.4629 -0.1754 18.94 <.0001 

ZONE Loukouss 1 0.4185 0.0756 0.2703 0.5667 30.64 <.0001 

ZONE autres_zone 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 . . 

Typeclient nouveau 1 0.1608 0.0452 0.0722 0.2494 12.65 0.0004 

Typeclient renouvelant 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 . . 

Clientambu non 1 -0.3104 0.1366 -0.5782 -0.0426 5.16 0.0231 

Clientambu oui 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 . . 

age [17;25] 1 0.3484 0.0654 0.2203 0.4766 28.40 <.0001 

age ]25;32] 1 0.2239 0.0560 0.1142 0.3337 15.99 <.0001 

age ]32;50] 1 0.1014 0.0472 0.0088 0.1940 4.61 0.0318 

age ]50;+[ 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 . . 

echrevenu [0;0,22] 1 -0.3301 0.0623 -0.4521 -0.2081 28.11 <.0001 

echrevenu ]0,22;0,26] 1 -0.3069 0.0695 -0.4431 -0.1708 19.51 <.0001 

echrevenu ]0,26;0,54] 1 -0.2315 0.0471 -0.3238 -0.1391 24.14 <.0001 

echrevenu ]0,54;+[ 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 . . 

Montaccord [1000;5000] 1 -0.1890 0.0537 -0.2942 -0.0839 12.41 0.0004 
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Analysis Of Parameter Estimates 

Paramètre   DDL Estimation Erreur type Wald 95% Confidence Limits Khi 2 Pr > Khi 2 

Montaccord ]10000;+[ 1 0.1734 0.0560 0.0637 0.2832 9.59 0.0020 

Montaccord ]5000;7000] 1 -0.1344 0.0531 -0.2386 -0.0302 6.39 0.0114 

Montaccord ]7000;10000] 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 . . 

duree [0-1an[ 1 0.5393 0.0662 0.4096 0.6690 66.43 <.0001 

duree [1-2ans[ 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 . . 

Dispersion   1 1.1378 0.0390 1.0614 1.2143     
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 Annexe 5 : Estimation des paramètres par la régression binomiale négative pour 
le portefeuille global. 

 Première régression 

Analysis Of Parameter Estimates 

Paramètre   DDL Estimation Erreur type Wald 95% Confidence Limits Khi 2 Pr > Khi 2 

Intercept   1 0.2984 0.2417 -0.1753 0.7721 1.52 0.2169 

ZONE Argane 1 -0.5848 0.0868 -0.7549 -0.4148 45.44 <.0001 

ZONE Boughaz 1 -0.1707 0.1226 -0.4110 0.0695 1.94 0.1637 

ZONE Capitale 1 0.1403 0.1586 -0.1706 0.4512 0.78 0.3763 

ZONE Casablanca 1 0.2229 0.1447 -0.0606 0.5065 2.37 0.1233 

ZONE Centre-Est 1 -0.0645 0.0869 -0.2348 0.1057 0.55 0.4574 

ZONE Doukkala 1 -0.4724 0.0831 -0.6353 -0.3095 32.30 <.0001 

ZONE Loukouss 1 -0.2552 0.0912 -0.4340 -0.0764 7.83 0.0051 

ZONE Oriental 1 -0.0394 0.0876 -0.2111 0.1323 0.20 0.6525 

ZONE Tadla 1 -0.2421 0.0859 -0.4104 -0.0739 7.95 0.0048 

ZONE Tafilalet 1 0.4133 0.1044 0.2086 0.6179 15.67 <.0001 

ZONE Tensift 1 -0.0165 0.0784 -0.1703 0.1372 0.04 0.8330 

ZONE Walili 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 . . 

Etatcivil celibataire 1 0.0900 0.0879 -0.0823 0.2622 1.05 0.3060 

Etatcivil marie 1 -0.0110 0.0754 -0.1588 0.1368 0.02 0.8841 

Etatcivil veuf 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 . . 

Typeclient nouveau 1 0.1309 0.0455 0.0417 0.2201 8.27 0.0040 

Typeclient renouvelant 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 . . 

Sectactivite agriculture 1 -0.1146 0.0707 -0.2532 0.0239 2.63 0.1049 

Sectactivite artisanat 1 0.0377 0.0696 -0.0988 0.1742 0.29 0.5885 

Sectactivite commerce 1 0.0238 0.0601 -0.0940 0.1417 0.16 0.6920 
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Analysis Of Parameter Estimates 

Paramètre   DDL Estimation Erreur type Wald 95% Confidence Limits Khi 2 Pr > Khi 2 

Sectactivite public 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 . . 

Sexe femme 1 -0.0438 0.0417 -0.1256 0.0380 1.10 0.2937 

Sexe homme 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 . . 

Clientambu non 1 -0.3106 0.1553 -0.6151 -0.0062 4.00 0.0455 

Clientambu oui 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 . . 

age [17;25] 1 0.3615 0.0773 0.2099 0.5131 21.84 <.0001 

age ]25;32] 1 0.1752 0.0613 0.0550 0.2954 8.16 0.0043 

age ]32;50] 1 0.1447 0.0495 0.0477 0.2417 8.56 0.0034 

age ]50;+[ 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 . . 

echrevenu [0;0,22] 1 -0.0532 0.0647 -0.1801 0.0736 0.68 0.4108 

echrevenu ]0,22;0,26] 1 -0.1350 0.0740 -0.2800 0.0101 3.33 0.0682 

echrevenu ]0,26;0,54] 1 -0.0919 0.0487 -0.1872 0.0035 3.56 0.0591 

echrevenu ]0,54;+[ 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 . . 

TypeProd prêt_au_logement 1 -0.9924 0.0986 -1.1856 -0.7991 101.30 <.0001 

TypeProd prêt_en_entreprise 1 -0.9751 0.0791 -1.1301 -0.8201 152.01 <.0001 

TypeProd prêt_solidaire_rural 1 -0.5246 0.0483 -0.6193 -0.4299 117.89 <.0001 

TypeProd prêt_solidaire_urbain 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 . . 

Montaccord [1000;5000] 1 -0.4269 0.0585 -0.5415 -0.3124 53.35 <.0001 

Montaccord ]10000;+[ 1 0.2417 0.0614 0.1214 0.3620 15.52 <.0001 

Montaccord ]5000;7000] 1 -0.2013 0.0599 -0.3187 -0.0840 11.31 0.0008 

Montaccord ]7000;10000] 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 . . 

Duree [0-1an[ 1 0.7834 0.1506 0.4883 1.0785 27.07 <.0001 

Duree [1-2ans[ 1 0.2555 0.1356 -0.0103 0.5212 3.55 0.0596 



Projet de fin d’études                                                                                                                                                                           Annexe 

- 103 - 
 

Analysis Of Parameter Estimates 

Paramètre   DDL Estimation Erreur type Wald 95% Confidence Limits Khi 2 Pr > Khi 2 

Duree [2ans et +[ 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 . . 

Dispersion   1 2.3504 0.0699 2.2135 2.4873     

 
 

 Dernière régression 

Analysis Of Parameter Estimates 

Paramètre   DDL Estimation Erreur type Wald 95% Confidence Limits Khi 2 Pr > Khi 2 

Intercept   0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 . . 

ZONE Casablanca 1 0.4180 0.2458 -0.0639 0.8998 2.89 0.0891 

ZONE Tafilalet 1 0.6321 0.2264 0.1884 1.0758 7.80 0.0052 

ZONE zone_divers 1 0.0245 0.2123 -0.3915 0.4406 0.01 0.9080 

Typeclient nouveau 1 0.1252 0.0445 0.0380 0.2125 7.91 0.0049 

Typeclient renouvelant 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 . . 

Clientambu non 1 -0.3414 0.1553 -0.6458 -0.0370 4.83 0.0279 

Clientambu oui 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 . . 

age [17;25] 1 0.4298 0.0695 0.2936 0.5661 38.24 <.0001 

age ]25;32] 1 0.2054 0.0582 0.0913 0.3195 12.46 0.0004 

age ]32;50] 1 0.1442 0.0489 0.0483 0.2400 8.69 0.0032 

age ]50;+[ 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 . . 

TypeProd prêt_au_logement 1 -0.9623 0.0944 -1.1472 -0.7773 103.99 <.0001 

TypeProd prêt_en_entreprise 1 -0.8834 0.0729 -1.0263 -0.7404 146.74 <.0001 

TypeProd prêt_solidaire_rural 1 -0.5493 0.0398 -0.6273 -0.4713 190.50 <.0001 

TypeProd prêt_solidaire_urbain 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 . . 
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Paramètre   DDL Estimation Erreur type Wald 95% Confidence Limits Khi 2 Pr > Khi 2 

Montaccord [1000;5000] 1 -0.4194 0.0555 -0.5282 -0.3106 57.08 <.0001 

Montaccord ]10000;+[ 1 0.2956 0.0601 0.1777 0.4135 24.15 <.0001 

Montaccord ]5000;7000] 1 -0.2015 0.0596 -0.3183 -0.0847 11.43 0.0007 

Montaccord ]7000;10000] 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 . . 

Duree [0-1an[ 1 0.8626 0.1489 0.5708 1.1544 33.57 <.0001 

Duree [1-2ans[ 1 0.2460 0.1350 -0.0185 0.5106 3.32 0.0683 

Duree [2ans et +[ 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 . . 

Dispersion   1 2.4329 0.0716 2.2926 2.5733     
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 Annexe 6 : Colinéarité entre les variables explicatives 
 

 Matrice de proximité (similarité générale) entre les variables du modèle pour 
le prêt solidaire urbain. 

 
Zone Typeclient Clientambu Age Echrevenu Montaccord Duree 

ZONE 1 0,061 0,097 0,114 0,103 0,115 0,023 

Typeclient 0,061 1 0,321 0,185 0,139 0,390 0,547 

Clientambu 0,097 0,321 1 0,110 0,178 0,400 0,421 

Age 0,114 0,185 0,110 1 0,353 0,254 0,164 

Echrevenu 0,103 0,139 0,178 0,353 1 0,295 0,110 

Montaccord 0,115 0,390 0,400 0,254 0,295 1 0,277 

Duree 0,023 0,547 0,421 0,164 0,110 0,277 1 

 
 Matrice de proximité (similarité générale) entre les variables du modèle pour 

le portefeuille global. 

 
Zone Typeclient Clientambu Age TypeProd Montaccord Duree 

Zone 1 0,072 0,117 0,036 0,014 0,064 0,028 

Typeclient 0,072 1 0,413 0,176 0,088 0,394 0,580 

Clientambu 0,117 0,413 1 0,106 0,068 0,438 0,078 

Age 0,036 0,176 0,106 1 0,314 0,233 0,203 

TypeProd 0,014 0,088 0,068 0,314 1 0,236 0,074 

Montaccord 0,064 0,394 0,438 0,233 0,236 1 0,167 

Duree 0,028 0,580 0,078 0,203 0,074 0,167 1 

 

 
 

 
 

 
 

 
 

 
 

 
 

 


