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RISQUES & REGLEMENTATION

PORTEFEUILLE DE RISQUES
COMMENT PREVOIR

LES EVOLUTIONS
A MOYEN TERME ?

Anticiper I’évolution de la
structure du portefeuille

en termes de risque est
devenu un objectif essentiel
des établissements
bancaires. S’ils disposent
d’outils efficaces pour prévoir
cette évolution a court terme,
I’adaptation de ces outils a

la prévision & moyen terme
constitue encore un sujet

de recherche.

ne des préoccupations cen-
trales des établissements
bancaires est actuellement
de quantifier les risques,
C’est-a-dire évaluer le mon-
tant de fonds propres dont ils doi-
vent disposer pour faire face aux
pertes potentielles. La réforme Balell,
qui vise notammenta encourager les
institutions financiéres a améliorer
leurs procédures de gestion et de
mesure du risque, a intensifié cette
problématique.
Afin d’évaluer le risque sur chacun
deleurs clients et plus globalement,
de prévoir la structure de leur porte-
feuille en termes de risque, les
banques mettent en place depuis plu-
sieurs années des outils de sélection
etde segmentation des risques. Ces
outils, appelés systemes de notation,
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permettent de classer chaque contre-
partie suivant la probabilité d’oc-
currence d’un événement de défaut.

Les deux techniques de notation les
plus utilisées au sein des banques
sont le systéme expert et le scoring.
Le systéme expert consiste a répartir
les contreparties dans un nombre
limité de classes de risque en repro-
duisant le raisonnement qu’aurait
un analyste. Il repose sur un algo-
rithme, établi par des experts et com-
posé d’un ensemble de regles com-
binant différentes caractéristiques
des contreparties. Le scoring est une
méthode statistique consistanta cal-
culer pour chaque contrepartie une
note reflétant son niveau de risque
aun horizon fixé. Cette note est fonc-
tion de différentes variables pondé-
rées entre elles, la modélisation uti-
lisant généralement une méthode
économeétrique appelée régression
logistique. Tandis que le systéme
expert aboutit directement a la répar-
tition des contreparties en classes

€€ Si les systémes experts et

les scores permettent d’anticiper
efficacement Pévolution de la structure
du portefeuille d court terme

(d un horizon d’un an par exemple),

un des enjeux actuels est de les adapter d
la prévision de I’évolution de la structure
du portefeuille  moyen terme. 99

derisque, le scoring fournit une note
continue qu’il convient de découper
en intervalles pour définir des classes
derisque.

Si ces outils permettent d’anticiper
efficacement’évolution de la struc-
ture du portefeuille a court terme (2
un horizon d’un an par exemple), un
des enjeux actuels est de les adapter
a la prévision de I’évolution de la
structure du portefeuille 2 moyen
terme (2 un horizon de 3 2 7 ans).
Au sein du GRO, nous avons déve-
loppé deux axes de recherche:
—d’une part, dans le cadre d’une
notation basée sur un score, trouver
un découpage du score qui permette
de prévoir le risque a un horizon
donné, en se basant uniquement sur
la répartition actuelle;

—d’autre part, dans le cadre général
d’une répartition des contreparties
en classes de risque, estimer des tran-
sitions entre classes qui aboutissent
a des taux de défaut cohérents avec
ceux observés historiquement.

Il existe actuellement plusieurs
méthodes pour découper un score
en classes de risque homogenes :
I’équidistribution en termes d’ef-
fectifs, I’équidistribution en termes
d’encours, le doublement des taux
de défaut d’une classe a ’autre...
Lidée développée ici consiste, a par-
tir d’un score existant, a trouver un
découpage en classes de risque tel
que les transitions suivent une dyna-



mique markovienne (encadré 1). Siun
tel découpage existe, il sera alors
possible, connaissant la répartition
en classes derisque actuelle, de pré-
voir la répartition en classes de risque
aun horizon donné.

Dans un but de modélisation, cer-
taines hypotheses, plus ou moins
fortes, sont nécessaires. La premiere
concerne la dynamique markovienne:
nous cherchons a ce que, avec le
découpage du score retenu, la matrice
de transition a un an élevée au carré
soit égale a la matrice de transition
a deux ans. Cet objectif est tres res-
trictif, car ce n’est qu’une propriété
des matrices markoviennes. Nous
admettons cependant qu’il sera suf-
fisant pour considérer que la matrice
de transition a un horizon quel-
conque h peutalors étre obtenue en
élevant la matrice de transition a un
an a la puissance h.

De plus, il convient d’imposer cer-
taines contraintes afin d’obtenir des
résultats interprétables :

—un effectif minimum et maximum
pour chaque classe de risque;;
—des taux de défaut a un an crois-
sants avec la classe de risque;;

—des pourcentages décroissants sur
chaque ligne a partir de la diagonale
pour la matrice de transition a un an
(ce qui signifie que la probabilité de
passer d’une année sur ’autre dans
une classe éloignée est plus faible
que celle de rester dans la méme classe
ou de passer dans une classe proche).
Un algorithme d’optimisation permet
alors de trouver le découpage le plus

1. PREMIERE HYPOTHESE DE RECHERCHE

MATRICES DE TRANSITION
ET PROPRIETE DE MARKOV

Les matrices de transition sont des tableaux fournissant une vision globale des migrations interclasses entre deux
dates données. Elles indiguent également la proportion de défaillants par classe.

Déc. 2005
Classesderisque 1 2 3 4 5 Défaillants

1 79% 14 % 5% 2% 0% 0,2%

2 10% 68 % 16% 5% 1% 0,5%

Déc. 2004 3 3% 14 % 67% 13% 2% 1,5%
4 1% 5% 22% 59% 7% 4,5%

5 1% 2% 8% 20% 53% 16,1%

Défaillants 0% 0% 0% 0% 0% 100 %

Sur la matrice de transition ci-dessus, on peut lire que parmi les individus présents dans la classe de risque 4 en décembre 2004,
22% se retrouvent dans la classe de risque 3 en décembre 2005,

M Les matrices de transition sont des matrices stochastiques: elles ont la propriété d’avoir tous leurs éléments
positifs et [a somme de chaque ligne égale 3 1. Les transitions sont dites markoviennes si la probabilité de pré-
sence d’unindividu dans une classe & une date future ne dépend que de la classe actuelle de I'individu et non des
classes passées. Ces transitions sont dites homogénes si la matrice de transition & un horizon fixé h est constante
quelle que soit la date initiale.

Par exemple, si les transitions sont markoviennes homogenes, la matrice de transition entre décembre 2003 et
décembre 2004 (horizon d’un an) est égale 4 la matrice de transition entre décembre 2004 et décembre 2005.

Si ces propriétés sont vérifiées, il est facile de montrer que, quel que soit h, la matrice de transition a h années
est égale a la matrice de transition a 1 an élevée a la puissance h:

M, =M,

Ceci a pour conséquence qu’il est possible de prévoir la répartition en classes de risques en t+h connaissant la répar-
tition a la date t et M1, la matrice de transition entre t et t+1 :

REPARTITION EN DECEMBRE 2004

En% Répartition ,,,, = M3 x Répartition ,,,
27,4 30,1
19,1 17,8
57 REPARTITION EN DECEMBRE 2007
T
En %
1 2 3 4 5 27 24 24
20

13

1 2 3 4 5
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2. SECONDE HYPOTHESE DE RECHERCHE

CONSTRUCTION D’UNE MATRICE
DE TRANSITION

Le principe est de modifier légérement la matrice de transition a un an observée de sorte a obtenir une matrice
qui, élevée a la puissance h, prévoit correctement les probabilités de défaut observées a I’horizon h:

INPUT
Matrice de transition
a un an observée

VARIABLE
Matrice des
pertubations

T, + P = T, Contraintes imposées

\/

Algorithme d’optimisation

Trouver P qui minimise I'écart INPUT a

entre les probabilités de défaut observées Pmbal,)'“tes
a 'horizon h et celles prédites par T,h de defa'ut
observées

+
Rectifier T, pour obtenir une matrice stochastique

\

T, rectifié

OUPUT
Matrice de transition a un an estimée

Les contraintes imposées sur la matrice solution se présentent sous la forme :

1 2 3 4 5
<=2%
<=5%
<=10 %
<=20 %

[V I VR N

Sion dispose d’un historique suffisant, il est de plus possible d’imposer que la matrice de transition rectifiée pré-
voie correctement les probabilités de défaut observées a plusieurs horizons (en élevant cette matrice aux puis-
sances correspondantes).

Lestimation des transitions ainsi que des probabilités de défaut ultérieures s’effectue alors en élevant la matrice
rectifiée a la puissance choisie.

Par exemple, si on dispose de 3 ans d’historique (avant I’année n) et que I’on souhaite prévoir la répartition en
classes dans 3 ans (horizon n+3), on estime une matrice de transition théorique entre I’année n-3 et n-2 qui, éle-
vée A la puissance 2 (respectivement 3) permet d’approximer les probabilités de défaut de I’année n-1 (respecti-
vement n). En élevant ensuite cette méme matrice 4 la puissance 4, 5 et 6 on obtient les transitions ainsi que les
probabilités de défaut jusqu’a I’horizon n+3.
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adapté a notre objectif: minimiser
la distance entre la matrice de tran-
sition a deux ans et la matrice de tran-
sition a un an élevée au carré. Les
tests réalisés ont prouvé que le choix
dela distance pouvaitinfluer sur les
résultats obtenus. La distance rete-
nue, parmi les plus classiques, est
celle égale a la somme des valeurs
absolues des écarts entre les termes
des deux matrices. De plus, dans un
objectif de prévision a moyen terme,
un découpage du score en 4 ou 5 classes
(contre les 7 minimum imposées par
Bale I pour prévoir le risque a un an)
semble étre suffisant. En effet, il
estillusoire de viser une précision
qui ne pourra étre obtenue a un tel
horizon.

Les résultats obtenus avec cette
méthode sont pour I'instant peu
convaincants. En effet, les écarts entre
la répartition estimée et celle obser-
vée demeurent assez importants.

Les pistes de recherche que nous
développons actuellement concer-
nent le choix de contraintes moins
restrictives, et surtout celui d’une
distance plus adaptée a notre pro-
blématique. En effet, le critere a mini-
miser [2] varie peu en fonction du
découpage, en utilisant les distances
testées jusqu’ici. Les nombreux tra-
vaux réalisés dans le domaine du trai-
tement de I'image concernant les
distances entre matrices pourraient
étre réutilisés avec profit.

D’autre part, le score étudié ne
convient peut étre tout simplement
pas a une telle analyse, et ce pour
plusieurs raisons : tout d’abord, les
variables du score et les pondéra-
tions associées sontvalables pour la
prévision a un an, et les utiliser pour
prévoir le risque a un horizon plus
lointain constitue une simplifica-
tion. De plus, il se peut que le score
ne soit pas assez continu: par
exemple, une des modalités d’une



variable est fortement pondérée dans
le score, tout individu présentant
cette modalité, une année etnon ’an-
née suivante ou inversement, se
retrouvera dans une classe éloignée,
et la répartition globale en classes
sera alors bouleversée.

Enfin, il n’est pas exclu que le mar-
ché étudié ne suive pas une dyna-
mique markovienne (hypothese de
départ), ce qui expliquerait que nous
ne parvenons pas a obtenir un décou-
page optimal.

La seconde démarche envisagée
convient a toute notation en classe,
issue d’un systeme expert ou d’un
modele de scoring. Elle vise a construire
une matrice de transition a un an telle
que, si on l’éleve a la puissance h, on
retrouve les probabilités de défaut a
I’horizon h (encadré 2 pour expliciter
le principe de la méthode). La matrice
de transition a I’horizon h est alors
estimée par la matrice de transition a

€€ Dansun
objectif de
prévision d moyen
terme, un
découpage du score
en 4 ou 5 classes
(contre les

7 minimum
imposées par
Bdlell pour prévoir
le risque d un an)
semble étre

suffisant. 99

un an calculée élevée a la puissance h.
Cette méthode a ’avantage d’étre
moins coliteuse en termes de calculs
et plus flexible dans le choix des
contraintes. Elle permet de se caler
sur un nombre variable d’années en
fonction de I’historique dont on dis-
pose etde ’horizon de prévision visé.
Evidemment, plus I’historique est
important, ou moins I’horizon de
prévision visé est lointain, plus les
résultats obtenus vont étre précis.
Les tests que nous avons menés sur
un historique de 5 ans de notation sont
assez concluants: la prévision des pro-
babilités de défaut par classe de risque
aun horizon de 1, 2 ou 3 ans est sen-
siblement meilleure en optimisant la
matrice de transition a un an par notre
méthode qu’en prenant la matrice de
transition 4 un an observée.

Certaines pistes d’amélioration sont
encore a approfondir : d’autres nota-
tions peuvent étre étudiées, comme
la cote Banque de France ou les ratings
émis par les agences de notation
telles que Standard & Poor’s et
Moody’s. Il existe un historique plus
profond avec ces données, ce qui per-

mettrait d’atteindre une meilleure
précision dans la prévision et sur-
tout de tester la méthode sur diffé-
rents horizons.

Lenjeu de la mise en place d’une telle
méthode est de taille car elle per-
mettrait d’avoir une prévision nette-
ment plus réaliste sur les probabili-
tés de défaut que celle fournie parla
matrice de transition a un an obser-
vée. En effet, sans se caler sur les pro-
babilités de défaut observées, les pro-
babilités de défaut estimées explosent
a moyen terme, tandis que les
matrices estimées avec la méthode
proposée conduisent a des probabi-
lités qui restent proches des proba-
bilités de défaut réelles. Cette
meéthode, plus qu'une innovation sta-
tistique, trouve son intérét d’un point
devue opérationnel et pourrait étre uti-
lisée dans des outils de tarification
ou de provisionnement. Il

[2] Distance (M1*, M2) oll M1 et M2 représentent les
matrices de transition 3 1 et 2 ans.
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