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Sommaire exécutif

L'objectif de cette publication est de questionner la
place de 'hnomogénéité des échelons de notation
dans un dispositif bdlois, ainsi que les modalités
de contrdole de celle-ci. Notre ambition sera de
proposer une aide au diagnostic des difficultés
rencontrées par l'industrie bancaire en la matiére
et d'avancer plusieurs propositions visant la
convergence entre exigences réglementaires et
contraintes opérationnelles. Notre propos visera
a recentrer le débat sur le réle de 'homogénéité
des classes dans un dispositif bdlois, en explicitant
les conséquences d’'un manque d’homogénéité sur
la précision des mesures de risque de crédit. Nous
tenterons de mettre en évidence lincohérence
existant entre les pratiques de place en matiere
de contrdles et le rdle de I'homogénéite, en
défendant la thése que celle-ci ne se résume pas
aun probleme statistique, mais adresse également
la gouvernance des modéles, tout comme leur
méthodologie de développement et de revue.
Aprées une breve introduction au formalisme bdlois,
nous montrerons que l'approche ASFR ne saurait
contribuer & une mesure prudente du risque de
crédit en l'absence d’homogénéité des classes de
risque sur lesquelles les parametres bdlois sont
appliqués. Nous explorerons différentes causes
d’hétérogénéité caractérisant un portefeuille de
credit. Ainsi, nous nous intéresserons a la variéete
des typologies de contrats, la dynamique de
cette variété, ainsi qu’da la finesse avec laquelle
celle-ci est appréhendée, soit la granularité de la
segmentation du portefeuille. Une fois les causes
identifiées, nous en expliciterons les conséquences
d’'un point de vue prudentiel, tant au niveau du
segment de calibrage que du portefeuille lui-
méme. En particulier, nous mettrons en évidence
le risque d’introduire un biais dans la mesure du
risque de long-terme.

Une seconde partie sera dédiée aux dispositifs
de contréle et de compensation observés dans
'industrie. En particulier, nous décrirons comment
des marges de conservatisme peuvent étre
calibrées afin de palier un défaut d’homogénéité,
ou comment la définition de plusieurs segments
de calibrages, voire plusieurs fonctions de score
peuvent adresser I'hétérogénéité du portefeuille.
Puis nous introduirons les trois niveaux de contréle
nécessaires a [I'évaluation de I'homogénéité
des classes statistique, méthodologique et
gouvernance. Le premier, plus intuitif, renvoie au
controle des niveaux de risques observés au sein

du portefeuille, le plus souvent dl'aide de méthodes
inférentielles. Cependant, la multiplicité des
critéeres de conformité requiert une méthodologie
de contrdle explicite assurant la hiérarchie
d'indicateurs statistiques parfois contradictoires.
Enfin, la place et la récurrence de ces contréles
renvoient & la gouvernance des modéles, tout
comme le degré de contrainte que ces contrbles
font peser sur le dispositif. Force est de constater
que les difféerentes parties prenantes n'accordent
pas la méme attention a ces trois niveaux. En effet,
seules les exigences en matiere de gouvernance de
modele sont clairement posées par le régulateur,
alors que les institutions bancaires tendent & se
concentrer principalement sur le niveau statistique.
Dans la derniere partie de notre article, nous
proposeronsunecritiquedel’efficacitédespratiques
de place quant au contréle de 'lhomogénéité. Nous
dresserons un constat d’échec de ces pratiques, en
posant le diagnostic d’'une recherche de critéres
souvent contradictoires. Aussi, nous montrerons
la nécessité de considérer la vie du portefeuille
et du modéle dans le choix et limportance
des indicateurs statistiques. Par ailleurs, nous
proposerons  plusieurs pistes d’investigation
pouvant étre explorées, en soulignant le manque de
marges de manceuvres adisposition desinstitutions
bancaires, piégées dans une approche purement
statistique du superviseur et un positionnement
flou du régulateur. En particulier, nous proposerons
de compléter cette vision par une dimension
méthodologique, en redéfinissant clairement la
place de I'homogénéité dans la réglementation
bdloise, complétant les indicateurs quantitatifs par
des évaluations qualitatives des mécanismes de
contréle auxiliaires tels que le backtesting, ainsi
que par l'introduction d’indicateurs de stabilité, de
matérialité et de complexité opérationnelle.

Nous ouvrirons enfin la discussion sur l'apport
des méthodes de Machine Learning, en posant
la question de I'nomogénéité comme celle de la
performance prédictive des scores. A date, ces
méthodes sont loin de représenter la solutionidoine,
et le développement d'une heuristique nouvelle
fondée sur le concept d’homogénéité nous semble
nécessaire. Leur paramétrage complexe propose
de nombreux défis en matiere de gouvernance
et de supervision. Cette problématique, a l'instar
du risque climatique, constituera I'un des grands
chantiers des acteurs du risque de crédit.
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Introduction

Le programme IRBRepairlancéen 2016 par 'Autorité
Bancaire Européenne (EBA) pose un nouveau cadre
d’analyse en matiére de modélisation du risque
de crédit. Afin de se conformer & ces nouvelles
exigences, les institutions supervisées ont doU
adapter leurs dispositifs de notation, en s‘appuyant
notamment sur les « Orientations sur les estimations
de probabilité de défaut (PD), les estimations de
perte en cas de défaut (LGD) et sur le traitement
des expositions sur lesquelles il y a eu défaut »!, ci-
apres notées GL EBA. Le retour d’expérience du
secteur permet aujourd’hui de dresser le bilan de
'intégration de ces nouvelles regles par l'industrie
bancaire. En particulier, nous pouvons noter que
la notion d’homogénéité des classes de notation
revient régulierement comme une préoccupation
majeure du superviseur. Force est de constater que
les institutions bancaires peinent a satisfaire aux
exigences de celui-ci en la matiéere.

Nous proposerons dans un premier temps un bref
rappel théorique sur le modele ASRF, ou nous
introduirons les éléments analytiques sollicités au
coursde cet article.Nous soulignerons en particulier
les limites de ce modele, ainsi que l'importance
d'une segmentation du portefeuille de crédit en
échelons de notations homogenes au regard du
risque.Nous tenterons ensuite d’analyser les causes

et conséquences d'un défaut d’homogénéité, tant
au niveau du segment de calibrage qu’a celui du
portefeuille.

Une seconde partie sera dédiée aux dispositifs de
contréle et de compensation. En particulier, nous
verrons comment une approche conservatrice
peut pallier un défaut d’homogénéité. Puis nous
aborderons les questions méthodologiques ainsi
que les éléments de gouvernance que nous jugeons
nécessaires aune bonne appréhension de la notion
d’homogénéité. Nous témoignerons de certaines
pratiques de place en matiére de contrbéle de
'homogénéité des échelons de notation, ainsi que
les exigences reglementaires.

Dans la derniere partie de cet article, nous
proposerons une lecture critique de ces pratiques
de place, mettant en évidence certaines de leurs
faiblesses conceptuelles. En particulier, nous
verrons comment la recherche de criteres de
conformité contradictoires peut nous éloigner d’un
mécanisme de contrdle performant et opérationnel.
Nous discuterons enfin de I'apport des méthodes
de Machine Learning dans la quéte d’homogénéité.

(1) EBA/GL/2017/16
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L’homogénéité dans un dispositif bélois

Rappels sur le modéle de Vasicek,
I"approche ASRF, et la formule de Bale

L'objectif des modeles IRBA est de prévoir les pertes
inattendues (UL) relatives a un portefeuille, qui
représentent les pertes économiques potentielles
liées au risque de crédit au regard d’un niveau de
risque inattendu. Les accords de Bdle exigent que
les institutions bancaires couvrent ces risques par
leurs fonds propres (Capital Réglementaire). Cest
dans ce contexte IRBA que nous nous placerons,
retenant le cadre méthodologique proposé par les
GL EBA.

Celui-ci s’inspire du modele de valorisation des
actifs financiers proposé par Merton (1974)' et re-
pris par Vasicek (2002)? et Gordy (2003)3. D’apreés
celui-ci, la valeur de l'actif est définie selon deux
composantes, mesurant les facteurs systématiques
(communs 4 toutes les contreparties) et idiosyn-
cratiques (spécifiques a une contrepartie). Le Co-
mité de Bdle a retenu cette formalisation, en y in-

troduisant plusieurs hypotheses, comme l'absence
de corrélation entre les différentes contreparties®
du portefeuille, I'hnypothese de granularité infinie,
'existence d'un facteur de corrélation unique aux
facteurs systémiques, ou le choix d'un horizon de
prévision fixé a 12 mois.

Ce modele ajusté définit le modele ASRF (Asymp-
totic Single Risk Factor), dans lequel le risque de
défaut est exprimé en fonction d’'un facteur unique,
la Probabilité de Défaut (PD). Celle-ci dépend des
facteurs systématiques et mesure le niveau de
risque moyen de long-terme (non-conditionnel) et
sert de base au calcul du risque inattendu (condi-
tionnel). Les formules de la PD conditionnelle et des
actifs pondérés (RWA) sont introduites dans la Ca-
pital Requirements Regulation (CRR)®. Pour plus de
détails, nous suggérons la démonstration concise
de Genest et Brie (2013)°.

Les hypothéses et limites du modéle Balois
et la place de I’lhomogénéité

Nous l'avons vu, le modele ASRF ne considéere que
les facteurs systématiques. Aussi, afin d’adresser
'hétérogénéité de leur portefeuille en matiere de
risque, les institutions sont encouragées a définir
une échelle de notation, ou chaque échelon de
'échelle se voit attribuer un estimateur de la
PD spécifique. La position d'une contrepartie
sur l'échelle est conditionnelle & ses facteurs
idiosyncratiques.

Cette exigence constitue un point crucial dans
'estimation du risque lié au portefeuille dans la
mesure ou les contreparties regroupées dans le

(1) Merton R. C. (1974) On the pricing of corporate debt: The risk
structure of interest rates. Journal of Finance 29, 449 - 470

(2) Vasicek O. (2002) Loan portfolio value. Risk. December
2002,160 - 162

(3) Gordy M. B. (2003) A risk factor model foundation for rating
based bank capital rules. Journal of financial intermediation,
2003

méme échelon doivent présenter une certaine
homogéneité en matiere de risque de long
terme. Nous retrouvons d'ailleurs cette notion
d’homogénéité dans deux articles du CRR repris
dans les GL EBA :

= L'article 142 du CRR (Définitions) définit un type
d’exposition comme « un groupe d’expositions géré
de maniere homogene ». Cette notion renvoie
a l'application de processus ou de méthodes
similaires pour un méme type, mais potentiellement
différents pour d’autres types.

(4) Ou contrats dans le cas d’un portefeuille de type Retail

(5) Regulation (EU) No 575/2013 of the European Parliament
and of the Council of 26 June 2013 on prudential requirements
for credit institutions and investment firms and amending
Regulation (EU) No 648/2012

(6) B. Genest, L. Brie (2013) Basel Il IRB Risk Weight Functions.
Global Research & Analytics. 20/02/2013
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= L'article 170 3, ¢) du CRR (Structure des systémes
de notation) précise que «le processus d’affectation
des expositions aux échelons ou catégories
prévoit une différenciation adéquate des risques,
leur regroupement en ensembles suffisamment
homogénes et permet une estimation précise
et cohérente des caractéristiques des pertes au
niveau de chaque échelon ou catégorie ».

= L'article 69 des GL EBA (Homogénéité des
échelons ou catégories de débiteurs) indique que «
les établissements devraient vérifier 'lhomogénéité
des débiteurs ou des expositions affectés aux
mémes échelons ou catégories », afin que « chaque
débiteur affecté a un échelon ou une catégorie
présente un risque de défaut raisonnablement
similaire » et que « soient évités les chevauchements
significatifs de distributions du risque de défaut
entre échelons ou catégories »

Les causes d’hétérogénéité

Enfin, larticle 130 des GL EBA (Homogénéité
des échelons ou catégories de facilité de crédit)
transpose ces exigences sur le parametre LGD.
Nous constatons que la notion d’homogénéité
porte autant sur les processus et méthodes
que sur la précision statistique des estimateurs
du parametre de risque. En définitive, le cadre
méthodologique prévu par le modele ASRF repose
sur une hypothese sous-jacente d’homogénéité
des échelons de notation. Ces échelons sont
d’'ailleurs appelés « classe homogene de risque ».
Dés lors, la mise en place de mécanismes de
contréle revét une importance cruciale, car en
'absence d’homogénéité, la formule de Bdle ne
fonctionne pas, et son application peut mener dune
constitution de capital réglementaire insuffisante.
C’est ce que nous proposons d’explorer dans les
sections suivantes.

La typologie des contreparties et leur dynamique

Retail,
des

Les portefeuilles de crédit, gqu'ils soient

Corporate, Souverains, etc., regroupent
typologies de contrats différentes, dont
les caractéristiques peuvent étre  sources
d’hétérogénéité. Au-deld de ces différences
statiques, la composition du portefeuille au cours
du temps est un facteur d'instabilité affectant la
précision des estimateurs bdlois. Aussi, I'évolution
des volumétries, la sensibilité des contreparties aux
conditions économiques, leur propre dynamique
de risque, et le cadre juridique sur les différents

actifs financiers doivent étre pris en compte
afin d’assurer une estimation précise du risque.
En conséquence, un modele de discrimination
(ex score comportemental) performant est
indispensable ala construction d'une segmentation
homogene du portefeuille. Par voie de
conséquence, la représentativité de I'échantillon
historique au portefeuille d’application est un
facteur d’homogénéité qu’il convient de contrdler,
tant pour la discrimination du risque, que pour sa
quantification.
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(1) Certains portefeuvilles peuvent nécessiter une segmentation apriori ou pré-segmentation
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La granularité de la segmentation

Aussi, la granularité de la segmentation, qui renvoie
au nombre d’échelons composant |'échelle de
notation, est I'un des aspects les plus ambivalents
de 'homogénéité. Nous parlerons d’'une granularité
forte lorsque celle-cirésulte d’'un nombre de classes
élevé, et faible dans le cas inverse. La difficulté
a trouver un équilibre entre granularités fortes et
faibles peut étre illustree par la segmentation d’'une
échelle de score continue. Le graphique ci-dessus
représente deux segmentations concurrentes de la
méme échelle de score, sur le méme échantillon,
en 4 ou 10 échelons. Les segments décrivent les

intervalles de confiance a 95 % autour du taux de
défaut moyen de chaque classe.

Nous constatons qu'une granularité  forte
maximise les chances de regrouper des individus
comparables au regard du niveau de risque,
mais augmente le risque de voir apparaitre des
chevauchements significatifs des distributions
de risque. Nous pouvons associer ce risque d la
notion d’homogénéité inter classes. A l'inverse, une
faible granularité limite les chevauchements, par
I'épaisseur des tranches de risque ainsi créeées,
mais tend a regrouper des individus aux profils plus
divers. Nous pouvons associer ce risque d la notion
d’homogénéité intra classe.

Les conséquences d’un manque d’homogénéité

Le segment de calibrage

Le principe méme de la segmentation du
portefeuille est d’adresser 'hétérogéneité de celui-
ci. Nous pouvons alors nous demander quelles
seraient les conséquences d’'un manque significatif
d’homogénéité sur lefficacité du dispositif de
notation. Nous proposons de [lillustrer avec
'exemple d’'une classe de notation unique.

La moyenne de long terme (LRA) mesure le risque
moyen d’une classe sur un historique suffisamment
long pour couvrir des périodes d'expansion et de
récession économiques. Ainsi, méme ¢s'il existe
plusieurs sous-populations aux niveaux de risque
différents, la LRA représentera le niveau de risque
moyen, de telle sorte que la sous-estimation du
risque sur une sous-population sera compensée
par la surestimation du risque sur l'autre sous-
population. Nous serions tentés de penser que
cela n'impacte pas la précision du calibrage des
parametres de risque. En effet, par construction,
la LRA mesurée sur I'ensemble du portefeuille est
égale d la moyenne pondérée des LRA mesurées
sur chaque classe.

Cependant, le niveau de risque calibré par la LRA
reste précis tant que la pondération des sous-
populations reste stable. Aussi, si la structure du
portefeuille varie au cours temps, notamment entre
la période d’estimation et la période d’application,
la LRA s’éloignera du risque moyen (pondéré) du
portefeuille, et l'estimation du risque deviendra
impreécise.

La présence de sous-populations aux dynamiques
divergentes est donc de nature da créer des
fluctuations du risque mesuré de fagon ponctuelle

autour de sa moyenne de long-terme. Aussi, la
présence d'hétérogénéité dans une classe de
notation provoque une plus grande volatilité
des estimateurs, et, par voie de conséquence,
peut mener & une sous-estimation du capital
réglementairedérivé dumodeéle ASRF.C’est laraison
méme de la définition d’échelons dans un segment
de calibrage en classes de risque. Précisons que
dans le cas ou ces populations sont identifiées par
le modele, ces fluctuations se traduiront par des
migrations entre les classes de risque, dont les
pondérations ajustées des migrations permettent
de conserver une mesure précise du risque'.

Le portefeuille

Nous l'avons vu, la prise en compte des
caractéristiques de risque est un facteur renvoyant
a la typologie des expositions, et peut inciter
a définir des segments de calibrage, voire des
modeles de discrimination différents. En effet, une
forte dynamique des sous-populations peut agir sur
la précision des scores, dont les paramétres sont
estimésauregard d’'une population de modélisation
dont la structure a pu changer avec le temps. Par
extension, une dégradation de la performance d’'un
score altere sa capacité a considérer les facteurs
idiosyncratiques du risque, et donc & ventiler les
contreparties dans les différentes classes de risque
du segment de calibrage.

(1) Notons que dans le cadre d’'un exercice de backtesting, la stabilité

se mesure conjointement au pouvoir discriminant du modele.

L’'homogénéité dans un modéle bélois : la quadrature du cercle 2 —
www.atheia.fr ¢ contact@atheia.fr ¢ 06 28 29 37 51 « Paris

b



Les mécanismes de compensation :

de |'approche conservatrice

Comment certaines de ces causes sont
déja adressées par les marges de
conservatisme

Les marges de conservatisme (MoC) introduites
par les GL EBA couvrent les déficiences des
systemes de notation utilisés pour le calcul des
fonds propres réglementaires selon 3 catégories.
La catégorie Arenvoie aux déficiences du systéme
d’information et aux méthodologies d’estimation
des parametres. La catégorie B renvoie aux
évolutions réglementaires, commerciales ou
organisationnelles des institutions, qui peuvent
remettre en cause la cohérence de I'historique de
données. Enfin, la catégorie C porte sur l'erreur
statistique liée & toute estimation, reprenant le
concept d'intervalle de confiance. Dans la pratique,
ces marges permettent d’adresser une large partie
des conséquences d'un manque d’homogéngité
des classes de notation.

Par exemple, la typologie des contrats, les
évolutions du portefeuille liées d des changements
dansla politique commerciale, la gestion du risque,
ou des évolutions juridigues peuvent étre adressés
au travers de la marge de catéegorie B, en vertu
de l'article 37 des GL de I'EBA. Le méme article
autorise a palier certaines défaillances de modéle
par une marge de catégorie A. L'interprétation d’un
mangue d’homogénéité en tant qu’'une défaillance
de modele réalisant un biais systématique et
matériel peut justifier 'ajustement de ce type de
marge'.
Prenonsl'exempled’uneclassederisqueregroupant
des populations potentiellement hétérogenes.
La simulation de différentes pondérations de ces
populations, via l'utilisation des méthodes de Monte
Carlo ou de l'approche Bootstrap, permet une
mesure de la volatilité de la LRA calibrée sur cette
classe, toutes choses étant égales par ailleurs.Nous
pouvons alors construire unintervalle de confiance
autour de la LRA, servant d’étalon d une MoC. Nous
détaillons la méthodologie de calibrage de cette
MoC dans I'encadré 1 ci-contre. La matérialité de
cette incertitude peut étre évaluée par une étude
d’'impact en RWAZ2,

(M Les défaillances introduisant un biais ponctuel seront
adressées par la marge de catégorie C.
(2) Rappelons que l'influence de la LGD sur les RWA est

linéaire, au contraire de celle de la PD, qui est concave.

Soit une classe de risque d’effectif n admettant
deux populations d’effectifs notés n, et n,, tel que
n,+n,=n, et pla probabilité pour une observation
d'appartenir a la population 1. Supposons cette
population plus risquée tel que LRA,> LRA,. Ainsi,
n, suit une loi Binomiale de parametres p et n, tel
que :

ny ~B(n,p)
E(ny) =np
V(n,) =np(1-p)
Le poids wl de la population 1 dans la classe de

risque est donc une variable aléatoire définie sur
I'intervalle [0;1], tel que :

Nous pouvons définir un intervalle de confiance
autour du poids moyen de la population Tcomme

suit :
E(wy) = ) =
V
V(wy) = :;1) =p(1-p)n~*

Ou p est un estimateur sans biais de p. La LRA de
la classe est calculée comme la moyenne des LRA

calibrée sur chaque population pondérée par
leur poids. Nous pouvons donc définir une LRA «
dégradée » en substituant le poids de la popu-
lation la plus risquée par la borne supérieure de
I'intervalle de confiance construit autour de son
estimateur, comme suit :

LRA*=IC, LRA,+(I-IC, )LRA,
sup sup

Et de déduire une MoC calibrée comme la dif-
férence entre la LRA de la classe et sa version «
dégradée ». Ajoutons que dans les cas ou les hy-
potheses sous-jacentes de distributions seraient
remises en cause, I'estimation de V(wl), voire de
ICW, peut étre réalisée en appliquant des mé-
thodes de rééchantillonnage.

Encadré 1 : Proposition méthodologique pour le calibrage d’'une
MoC
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Nous avons vu que les dynamiques de sous-
populations se refletent dans la volatilité des taux
de risque dans le cas oU elles ne sont pas captées
par le modele sous-jacent. In fine, ces fluctuations
impactent la varionce de la LRA et seront
susceptibles d’accroitre la marge de catégorie
C (Art. 43 GL EBA). Par qilleurs, la variance de la
LRA est sensible au niveau de granularité de la
segmentation. Comme nous l'avons vu, celle-ci
s’accroit & mesure que la granularité augmente.

Les dispositifs complémentaires

Cela étant dit, les MoC sont par essence
temporaires, palliant une déficience censée étre

corrigée dans un intervalle de temps raisonnable.
Aussi, d’autres dispositifs peuvent étre indiqués
lorsqu’il s'agit d’adresser des causes structurelles
d’hétérogénéité. Par exemple, nous avons vu
que la segmentation de [I'échelle de notation
visait & adresser I'hétérogénéité structurelle du
portefeuille. Dans les cas de grande variabilité
de profils de risque, il peut étre envisagé de
construire plusieurs scores ou plusieurs segments
de calibrage, spécifiques a des sous-populations,
voire plusieurs systemes de notation. La nature
transitoire ou structurelle de I'hétérogénéité du
portefeuille peut étre évaluée au travers d’études
sur le portefeuille historique, ou des exercices de
backtesting.

Le contréle des causes d’hétérogénéité

Gouvernance, méthodologie, et statistique

Nous avons vu que la notion d’homogénéité ne se
réduisait pas a des variations de taux de défaut
ou de perte, mais adressait également la structure
du portefeuville et sa dynamique, en matiere de
typologie de contrat, ou tout autre facteur associé
au risque. Par dilleurs, nous avons mis en évidence
'antagonisme entre les homogénéités inter et intra
classerésultant delagranularité de lasegmentation.
Ces différents aspects du systeme de notation,
alliés a des criteres de conformité supplémentaires
(e.g. non-concentration, volumétries minimales,
conservatisme), appellent & des mécanismes de
controle opérant a différents niveaux.

La définition statistique de I'homogéneité renvoie
a l'application bijective associant un niveau de
risque a un profil de risque. Autrement dit, il s‘agit
de s’assurer qu'un méme parametre de risque soit
attribué & des populations de risques similaires. Le
controle de cette association repose généralement
sur une mesure quantitative et objective issue des
méthodes d’inférence statistique.

Au-deld de ces statistiques, le contrdle de
'homogénéité passe par celui du processus de
production des estimateurs des paramétres bdlois,
en particulier sa robustesse & un environnement
economique et juridique dynamique. Il convient
donc de contréler que les modéles soient bien
appliqués a des populations cohérentes avec
I'historique sur lequelils ont été développés, ou que
les grilles de scores restent fiables et exhaustives
apres leur implémentation dans les SI. Ceci dans
le but de détecter I'émergence ou la disparition
de facteurs de risque, ou une altération de leur

régime d’association. Il est également nécessaire
d’adresser la complexité du dispositif de notation,
c’est-a-dire le nombre nécessaire (et suffisant) de
modéles et de segments de calibrage. Ces notions
renvoient directement & la variété des typologies
de contrat et la granularité de la segmentation du
portefeuille, qui ne se résument pas d une affaire
de test statistique des lors que I'on considere des
criteres supplémentaires, tels que les contraintes
de volumeétrie ou de matérialité opérationnelle.
Nous reviendrons plus tard sur les contradictions
pouvant apparaitre entre ces notions et celle de
la significativité statistique. Aussi, conscients de
la difficulté de satisfaire I'ensemble des critéres
de conformité des classes de risque, il convient
de hiérarchiser ces criteres afin de définir une
méthodologie de controle lisible et applicable
opérationnellement.

Enfin, les institutions bancaires mettent en place
un systeme de gouvernance des modeles bdlois,
etablissant lesrdles et responsabilités des differents
acteurs et méthodes de contrdle. Il incombe &
ceux-ci la définition de la stratégie' de notation,
'importance des contraintes opérationnelles,
la philosophie de notation, ou encore le degré
de liberté méthodologique des équipes de
modélisation.

(1) Nous faisons ici référence aux choix méthodologiques ou
organisationnels structurant le systéeme de notation. Nous
n‘employons pas le terme « philosophie de notation » afin
d’éviter toute confusion avec le degré de sensibilité des
modeles aux conditions macro-économique caractérisant les

modéles Point-In-Time et Through-The-Cycle.

L’'homogénéité dans un modéle bélois : la quadrature du cercle 2 —~
www.atheia.fr ¢ contact@atheia.fr ¢ 06 28 29 37 51 « Paris

b



Pour autant, les aspects méthodologiques sont
souvent intriqués dans ceux relevant de la
gouvernance desmodeles.Prenons datitre d’exemple
le contréle de la cohérence entre historique de
modélisation et périmetre d'application, ou plus
généralement la performance prédictive des
modeles. Au-dela des aspects méthodologiques

développés précédemment, il demande des
campagnes de suivis des modeles, par ailleurs
exigés par la réglementation. La mise en place
de tels dispositifs, leur récurrence, leur caractere
coercitif, et leur indépendance sont bien des
éléments relevant de la gouvernance d’'un dispositif
bdlois.

Les mécanismes de contrdle

Ce qui est formalisé par la réglementation

A ce jour, si 'EBA introduit explicitement I'homo-
généité des classes de risque comme un critere
incontournable du dispositif badlois, elle n'impose
aucune définition formelle de I'homogénéité, ni
aucune méthodologie de contrdle. Par ailleurs, les
instructions de validation des modeles internes pu-
bliées par la BCE', définissant les exigences régle-
mentaires en matiere de backtesting des modeles
IRB, ne proposent pas de test statistique d’homo-
généité. Nous renvoyons le lecteur intéressé vers
notre publication sur le backtesting réglementaire?
pour plus de détails.

Les exigences en matiere de gouvernance des mo-
deles sont cependant clairement exposées dans
les GL de I'EBA, notamment en ce qui concerne la
revue réguliéere de la pertinence des estimateurs
produits par les institutions, comme illustré ci-des-
sous par le cycle de vie du modéle Bdlois.

1. Model development

(incl. data preparation)

7. Review of estimates —— 2. Calibration
(incl. data preparation)
6. Application of risk \
: 3. Independent

validation

/

4. Supervisory approval
(if necessary)

N

5. Implementation in
internal processes

—
Source [ EBA-GL-2017-16

(1 ECB (2019) Instruction for reporting the validation results of
internal models. February 2019
(2) Cadinot A. (2021) Backtesting reglementaire : Exercice

complémentaire requis par la BCE. Atheia Conseil, 2021

La littérature scientifique

Au meilleur de nos connaissances, il s‘agit d’'un su-
jet peu, voire non abordé dans la littérature scien-
tifique. Méme si les tests d’égalité des moyennes
ou de distributions sont connus depuis longtemps,
nous n‘avons pas connadissance de recherches spé-
cifiques liées a leur application dans le cadre du
controle de 'homogénéité des classes de risque
d'un modéle interne. Enfin, si les institutions ban-
caires portent une grande attention au sujet, elles
se montrent encore réticentes a partager leurs tra-
vaux et leurs données avec les autres acteurs du
secteur.

Les pratiques de place

Les observations issues de notre propre expe-
rience, ainsi que les échanges que nous avons pu
mener avec les professionnels du secteur, nous
permettent d'esquisser les principales pratiques
de place en matiere de contréle de 'homogénéité.
Les institutions bancaires distinguent visions uni-
variées et bivariées. La premiére est centrée sur
la question de la segmentation de la fonction de
score® en classes de risques, et fait généralement
'objet de représentations graphiques fondées sur
la variance intra classe du critere de risque (e.g.
boite d moustache, intervalle de confiance), ou de
tests de variance ou de permutation. La seconde
considere le pouvoir de discrimination marginal
d'un facteur de risque sur la classe ou la fonction
de score.Nous retrouvons les tests usuels sur la ten-
dance centrale (e.g. Student, Welch, Kruskall-Wal-
lis) et des tests de distribution (e.g. EDF, Cramer

(3) Dans notre propos, une fonction de score désigne

toute échelle ordinale du risque conditionnée par les
caractéristiques des contreparties ou des contrats. Cette
dénomination s‘applique autant pour les modeles de PD que
de LGD.
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Van Mises). L'interprétation de ces tests s‘accom-
pagne de contraintes de matérialité ou de stabilité,
définies au regard de considérations opération-
nelles propres a chaque portefeuille.

Nous pouvons noter une tendance & l'uniformisation
des pratiques au sein des institutions liee au
déploiement de standards de modélisation élaborés
a I'échelle des groupes et appliqués au niveau des
filiales. Cette tendance est également observable
entre les institutions, du fait d’'une grande mobilité
professionnelle et un recours accru aux cabinets
de conseil spécialisés, favorisant la diffusion des
pratiques. Les esprits critiques noteront qu’'adéfaut

de 'hnomogénéité des classes, nous observons une
homogénéité des pratiques.

Toujours au regard de notre expérience, nous
pouvons témoigner d’'un recours fréquent du
superviseur d l'approche bivariée, en particulier au
test d’égalité des moyennes entre sous-populations
d'une méme classe de risque. Ces sous-populations
étant le plus souvent identifiées par des variables
binaires, qui ont pu étre considérées lors du
développement du score. L'approche univariée est
généralement adressée au travers des questions
de concentration des classes et du nombre de
celles-ci.

L’'homogénéité dans un modéle bélois : la quadrature du cercle 2
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Discussion

Les pratiques de place permettent-elles de répondre aux objectifs de contréle de

I"homogénéité 2

Une expérience des institutions relative aux
missions d’audit qui révéle un contréle du
superviseur essentiellement statistique

Les approches méthodologiques développées par
les institutions bancaires, ainsi que les mécanismes
de gouvernance des dispositifs de notation bdéloise
qu’elles mettent en place, sont étroitement audités
par le superviseur.

Ces contrbéles sont le plus souvent motivés par une
expertise métier et une expérience des pratiquesde
place. Puis, ces aprioris sont confirmés (ou infirmés)
par un diagnostic technique, généralement un test
statistique. Une fois la défaillance soulevée par le
superviseur, la charge de la preuve de la matérialité
renvient aux institutions supervisées.

Sans remettre en cause la rationalité de cette
approche, il nous semble que ce diagnostic
technique, essentiellement statistique, occulte les
aspects meéthodologiques développés plus haut.
Une conséquence directe est I'omission de facto
d’'une problématique que 'on pourrait intituler « la
recherche des criteres contradictoires ».

L’échec des plans de correction ou la recherche de
critéres contradictoires

Rappelons-nous de la figure illustrant I'équilibre
en les homogénéités inter et intra classe. Le
score est la variable de discrimination du risque
par excellence. Segmenter une classe de risque
en fonction du score revient a discriminer les
contreparties les plus risquées des moins risquées.
Un test d’égalité des moyennes entre deux sous-
populations discriminées par le score conclut, par
construction, au rejet de 'hypothése d’homogénéité
de la classe testée. En I'absence d’autres criteres,
il est possible en principe de poursuivre ce
mécanisme de segmentation a lenvie. Cette
remarque vaut pour toute variable corrélée avec
le score. Afin d’aider au diagnostic de I'information
pertinente échappant au score, nous proposons
dans I'encadré 2 un indicateur statistique mesurant
le pouvoir discriminant marginal porté par une
variable exogéne.

L'adoption de l'approche bivariée ne va pas sans
difficultés. Prenons le cas d'un test concluant au
mangue d’homogénéité d'une classe au regard
d'une variable exclue du score pour cause de
non-significativité. Nous observons alors une
contradiction entre les critéres de discrimination
retenus lors du développement du score et ceux
appliqués lors des tests d’homogénéité. Si les
premiers mettent en avant des effets globaux et
linéaires, les seconds portent sur des effets locaux
(i.e. sur un segment du score) et potentiellement
non-linéaires. Autant dire que cette configuration
est a la fois frequente, mais aussi insoluble. Par
ailleurs,un plan de remédiation fréquent consiste en
la segmentation de la classe par la variable testée.
Nous observons alors le paradoxe d’attribuer plus
d'importance & cette variable qu’a celles retenues
dans le score. Nous passerons le probleme de
circularitée, qui voit une classe segmentée perdre
en discrimination (voire en monotonie) avec
les classes adjacentes sur l'échelle de notation,
appelant alors & des regroupements.

lllustrons une autre problématique caractéristique
des portefeuilles de type Retail, ou il est
fréquent d'observer un écart de risque moyen
statistiquement significatif, bien que peu matériel
d'un point de vue opérationnel. A distance finie,
la distribution de la statistique de test sous
'hypothése nulle (et donc la zone d’acceptation
du test) couvre généralement un intervalle
d’ordre de grandeur comparable avec celui de la
matérialité opérationnelle. Considérons deux sous-
populations présentant des taux de défaut moyen
respectivement de 4,6 % et 4,7 %. Nous admettons
volontiers que 4,6 % est différent de 4,7 %, mais
nous ne sommes pas forcément sOrs de la précision
de ces deux mesures pour rejeter I'hypothese
d’homogénéité. En revanche, lorsque de tres
grandes volumétries sont engagées (e.g. plusieurs
centaines de milliers d’observations), la statistique
de test sous HO admet systématiquement une
distribution resserrée. Nous considérons toujours
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4.6 % différent de 4,7 %, mais nous sommes cette
fois sOrs de la précision de chaque mesure, quand
bien méme I'écart mesuré ne serait pas matériel
d’'un point de vue opérationnel.

Ces exemples parleront atout analyste ayant traité
unjour du sujet. llsillustrent 'illusion que représente
la recherche de I'homogénéité des classes en
restreignant la question a un probleme purement
statistique, peu importe in fine les tests retenus.

La nécessité de clarifier et hiérarchiser les criteres
de conformité des modéles

Il apparait alors nécessaire de prendre du recul
sur les outils statistiques dans l'objectif de définir
une méthodologie de contréle de I'homogénéité
des classes de notation. En effet, pour qu'une
regle soit comprise et acceptée, il faut qu’elle
soit claire dans son énoncé, et circonstanciée
dans son contréle. Nous pensons que la notion
d’homogénéité n’est pas suffisamment exposée
dans les textes réglementaires, amenant des
divergences d’interprétation, et souvent réduite
a sa seule dimension statistique. De plus, les
pratiques de place en matiere de contrdles nous
paraissent restrictives, sans considération des
aspects meéthodologiques et des éléments de
gouvernances qui assurent pourtant le contrdle
régulier du portefeuille et des processus de
production des estimateurs.

Par ailleurs, la considération de ces aspects
meéthodologiques serait pour le superviseur et
les institutions bancaires l'occasion d’affirmer
des principes communs de modélisation. Ceci en
assumant une hiérarchie claire entre différents
criteres de conformités opérant & differentes
étapes du processus de modélisation. Satisfaire
a la saturation de [linformation disponible,
'interprétabilité desmodeles,tant leur performance
que leur robustesse, une classification fine des
contreparties sans trop d’échelons, etc., s‘apparente
souvent & la quadrature du cercle.

La vie du portefeville et du modéle

De plus, il conviendrait de préciser la portée de ces
contréles en fonction de la position du modele dans
son cycle de vie. La question de 'homogénéité ne
se pose pas en mémes termes pour un modele
ancien ou un autre en cours de développement.
Dans le premier cas, le contréle de l'apport
marginal d’'un facteur de risque, a 'occasion d’un
suivi par exemple, est primordial. Comme nous
'avons vu, il convient d’étudier la déformation du

Considérons un score segmenté en classes. Le ni-
veau de risque #, d’'une classe est calculé comme
la moyenne pondérée des niveaux de risque des
notes de score associée a cette classe, notes r, .
Pour toute classe 4, I'écart de risque entre deux
populations identifieées par un axe de discrimina-
tion' est calculé comme suit :

Gapl?tal =Tk —Tk2
1 1
= n Z(ns,lrs,l) Tn Z(ns,zrs,z)
k.1 SEk k.2 SEk

En cas de corrélation entre I'axe et le score, nous
observons un écart de distribution des notes, la
population la plus risquée regroupant davantage
de notes faibles. Nous pouvons isoler I'effet de la
distribution des notes en figeant les niveaux de
risque ru.de chaque note, les remplacant par le
niveau de risque de la classe i

. 1 1
Gapllc)m = mZ(ns,ﬂk,l) - EZ(ns,zrlm)

'~ Sek '~ sek

De fagon similaire, nous pouvons isoler I'effet de
discrimination de I'axe en figeant la distribution
des notes n , par population, remplacées par la
distribution des notes de toute la classe #, ..

: 1
Disc _
Gapk - Zns,-(rs,l - Ts,z)
ng.
' SEk
La quantité Gap” est donc une mesure de la
part du pouvoir discriminant d’'une variable exo-
gene qui est orthogonal au score. Ainsi, I'écart de
risque entre les deux populations vérifie la rela-
tion suivante :

Gap}“otal — Gap,?‘“ + Gap,’?‘“

Encadré 2 - Mesure marginal du pouvoir discriminant d’une

variable exogene

portefeuille depuis le développement du modele
afin d’évaluer le besoin de recalibrage, voire de
refonte, si certains facteurs de risque émergent ou
disparaissent.

La question de cette déformation ne se pose pas
pour un modele en cours de développement. Aussi,

(1) Cet indicateur peut étre généralisé a plus de deux populations, en appliquant des mesures de distances alternatives

(ex : distance euclidienne multidimensionnelle).
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introduire les variables exclues de la modélisation
dans processus de contréle de I'homogénéité
bivarié revient in fine & remettre en cause, méme
partiellement, les «criteres de sélection des
facteurs de risque pertinents. Une méme approche
appliquée a différents moments peut mener a des
incohérences.

Quelles pistes d’investigation peuvent étre
explorées 2

Une marge de manoceuvre
institutions bancaires

Nous proposons un bilan des réponses apportées
par les institutions au défi que constitue 'lhomogeé-
néité des classes et des marges de manoceuvre dont
elles disposent pour le surmonter. De fagon géné-
rale, les institutions n‘ont pas trouvé la « recette »
de I'homogénéité, c'est-a-dire une meéthodologie
de mod¢élisation et de contréle qui réponde pleine-
ment aux exigences réglementaires. Elles doivent
souvent se livrer a des études complémentaires
évaluant la matérialité de l'impact de I'hétérogé-
néité sur le montant de RWA. Celles-ci concluent
généralement ala nécessité de mettre en place des
marges de conservatisme, voire des add-ons aux
fonds propres. En définitive, 'adoption d’'une vision
purement statistique offre peu de marges de ma-
noeuvre aux institutions bancaires.

limitée pour les

Des exigences claires du régulateur, mais une mise
en pratique loin d’étre évidente

Ce tatonnement méthodologique peut étre ratta-
ché au peu de certitudes qu’offre le cadre régle-
mentaire. En effet, le flou entourant la définition de
'homogénéité appelle une grande marge d’inter-
prétation des institutions bancaires, mais aussi du
superviseur. Cela dit, les missions d’audit menées
par ce dernier offrent l'opportunité d’'un retour
d’expérience qui permettront aux institutions de
gagner en maitrise sur le sujet, et au superviseur
d’expliciter ses attentes en la matiéere. Soit les deux
ingrédients d’'une harmonisation du cadre métho-
dologique.

Compléter la notion de statistiques par celles de
méthodologie et de gouvernance

En parallele, nous appelons a une complétude de
la vision statistique par une dimension métho-
dologique, voire de gouvernance, pour adresser
'homogéneéité a I'échelle du dispositif bdlois. Cela
passe par une (re)définition de la place du critere
d’homogénéité dans la réglementation bdloise. Par
exemple, en complétant les tests statistiques par
une évaluation qualitative des dispositifs mis en

place par les institutions pour s’'assurer de la per-
formance des modeles au cours du temps, ainsi
qu’une redéfinition des exigences réglementaires
en matiere de publication. En particulier, nous plai-
dons pour une meilleure considération des indi-
cateurs de stabilité du portefeuille. Nous avons vu
que la notion d’homogénéité est lice a celle de la
classification des contreparties ou contrats aux dif-
férentes classes de risque. Aussi, une évolution des
interactions entre les variables exogenes et endo-
genes est de nature adégrader la performance des
scores, et donc da favoriser un manque de conserva-
tisme des parametres calibrés. Enfin, nous plaidons
pour une plus grande place réservée aux critéres
de matérialité, ainsi qu’'une évaluation rationnelle
du niveau de complexité induit par une recherche
exhaustive d’homogénéité. Ces derniers aspects
nous préservant d’'un modele victime de sur-ap-
prentissage.

Quels apports des méthodes de Machine Learning ?
Nous avons discuté des critéres de sélection des
facteurs explicatifs du risque. En allant plus loin,
nous pouvons legitimement nous demander si la
question de I'homogénéité des classes n'est pas
simplement une problématique de performance
des modeles. Nous n‘aborderons pas ici la question
de la qualité et de I'exhaustivité des données, qui
sont propres a chaque institution, mais poserons la
question de savoir si les méthodologies standards
de modélisation (e.g. régression linéaire, régres-
sion logistique, modeles experts) produisent des
modeles capables de répondre aux exigences ré-
glementaires.

La BCE conduit actuellement des consultations et
des travaux portant sur I'application des méthodes
d’apprentissage automatique’. Cette famille de
modeéle? appartenant au domaine du Machine
Learning (ML) revendique une capacité prédictive
supérieure aux modeles classiques, basée sur leur
capacité a trouver des structures d’'association
non-linéaires complexes, l'absence d’hypothese
de distribution, ainsi qu’une heuristique liée a la
recherche du niveau de paramétrisation optimal.
Cependant, quid de leur utilisation dans un
cadre réglementaire exigeant un suivi étroit et
une insertion opérationnelle dans les politiques
courantes de la gestion du risque ?

(1) EBA/DP/2021/04

(2) La qualification de modéle est discutable et le terme
d’heuristique peut lui étre préféré. En effet, ces approches
visent atrouver des solutions acceptables (évaluées par une
mesure de distance par rapport a une solution parfaite), sans

se placer dans un cadre théorique formalisé.
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Hurlin et Pérignon (2023)' proposent dans un
excellent article une réflexion sur les enjeux de
l'utilisation des méthodes de ML. S'il est vrai que
l'utilisation de ces méthodes est répandue pour les
phases exploratoires telles que la préparation des
donnéesou laconstruction de modéles challengers,
elle reste trés limitée en ce qui concerne le
développement du modele de classification. En
effet, 'un des principaux freins a I'utilisation de
ces méthodes tient a la difficulté d’interpréter la
plupart des modeles qui en résultent, méme si
plusieurs techniques ont été développées & cet
effet graphiques de dépendances partielles
(Friedman, 2001)? ; graphiques des effets locaux
cumulés (Apley et Zhu, 2020)° ; Local interpretable
model-agnostic explanations (Ribero et al, 2016)4 ;
Shapley additive explanation (Lundberg et Lee,
2017)°. D’autres méthodes, en revanche, permettent
le développement de modeéles nativement
interprétables. Citons par exemple les algorithmes
génétiques popularisés par Goldberg (1989)°, ainsi
que les méthodes PLTR (Dumitrescu et al, 2022)’,
et GAM(L)A (Flachaire et al, 2022)8. Pour une revue
complete de ces méthodes, nous renvoyons le
lecteur intéressé vers 'article de Hurlin et Pérignon.
Pour ces approches, le coUt de la performance
se mesure au nombre de parametres et
d’hyperparametres décrivant leur complexité, bien
supérieure a celle des modeles classiques. Nous

(1) Hurlin, Christophe and Pérignon, Christophe, Machine
Learning and IRB Capital Requirements: Advantages, Risks, and
Recommendations (June 19, 2023). Available at SSRN: papers.
ssrn.com/sol3/papers.cfm?abstract_id=4483793

(2) J. Friedman (2001) Greedy function approximation: A
gradient boosting machine. Annals of statistics, p. 1189-1232

(3) DW. Apley, J. Zhu (2020) Visualizing the effects of predictor
variables in black box supervised learning models. Journal of
the Royal Statistical Society Series B: Statistical Methodology,
82(4):1059-1086

(4) M. Ribero, S. Singh, C. Guestrin (2016) “Why should | trust
you?”: Explaining the predictions of any classifier. In Proceedings
of the 2016 Conference of the North American Chapter of the
Association for Computational Linguistics: Demonstrations, p.
97-101. June 2016

pouvons alors nous demander si les institutions
bancaires sont prétes d assumer ce colt, ou méme
si celui-ci est justifié. S’il ne nous appartient pas
de répondre & ces interrogations, nous pouvons
questionner la performance des approches de
ML lorsqu’ils sont contraints au méme nombre de
parametres que les modeles classiques.

Quoi qu’il en soit, le ML représente une réelle
opportunité, tout en soulevant le besoin de définir
une heuristiqgue nouvelle, non pas fondée sur une
notiondeclassification®oudedistance, maissurcelle
d’homogénéité. En supposant une formalisation
mathématique explicite, cette derniere pourrait
conditionner des criteres de performance ou
d'arrét permettant d’identifier les solutions les
plus satisfaisantes sur le plan statistiqgue comme
opérationnel. Des approches simples, telles que
les méthodes de partitionnement hiérarchique'™
peuvent se révéler particulierement adaptées.
Nous savons que I'adoption de ce type de méthode
n'est pas anodine en matiére de gouvernance aussi
bien du coté des institutions bancaires que de celui
du superviseur. Aussi, leur facilité d'interpréetation,
de suivi, et d'implémentation, allié a la souplesse
de leur paramétrage en font des sujets d’étude
pertinents. Peut-étre une premiere étape avant une
solution permettant une synthese des exigences
réglementaires et opérationnelles ?
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interpreting model predictions. In Proceedings of the 37
International Conference on Neural Information Processing
Systems. NIPS17, p. 4768-4777
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Optimization, and Machine Learning. Addison-Wesley
Professional

(7) E. Dumitrescu, S. Hué, C. Hurlin, S. Tokpavi (2022) Machine
leaning for credit scoring: Improving logistic regression

with non-linear decision-tree effects. European Journal of
Operational Research, 297(3): 1178-1192

(8) E. Flachaire, G. Hacheme, S. Hué, S. Laurent (2022) GAM(L)
A 1 An econometric model for interpretable machine learning.
arXiv

(9) Le critere d’entropie adresse davantage la notion
d’incertitude que celle d’'homogénéite.

(10) Dont font partie les arbres de régression et classification.
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Conclusion

L'objectif de cette publication est de questionner la
place de 'nomogénéité des échelons de notation
dans un dispositif bdlois, ainsi que les modalités de
contréle de celle-ci. Apres une bréve introduction
au formalisme bdlois, nous avons montré que
'approche ASFR ne saurait contribuer & une
mesure prudente du risque de crédit en I'absence
d’homogénéité des classes de risque sur lesquelles
les parametres bdlois sont appliqués. Nous avons
exploré  différentes causes  d’hétérogéneité
caractérisant un portefeuille de crédit. Ainsi, nous
nous sommes intéressés dla variété des typologies
de contrat, la dynamique de cette variété, ainsi qu’a
la finesse avec laquelle celle-ci est appréhendée,
soit la granularité de la segmentation du
portefeuille. Une fois les causes identifiées, nous en
avons explicité les conséquences d’'un point de vue
prudentiel, tant au niveau du segment de calibrage
que du portefeuille lui-méme. En particulier, nous
avons mis en évidence le risque d’introduire un
biais dans la mesure du risque de long-terme.

Une seconde partie est dédiée aux dispositifs
de contréle et de compensation observés dans
'industrie. En particulier, nous avons vu comment
des marges de conservatisme pouvaient étre
calibrées afin de palier un défaut d’homogénéité,
ou comment la définition de plusieurs segments
de calibrages, voire plusieurs fonctions de score
pouvaient adresser I'nétérogénéité du portefevuille.
Puis nous avons introduit les trois niveaux de
controle nécessaires dal’évaluation de ’homogénéité
des classes : statistique, méthodologique et de
gouvernance. Le premier, plus intuitif, renvoie au
controle des niveaux de risques observés au sein
du portefeuille, le plus souvent dl'aide de méthodes
inférentielles. Cependant, la multiplicité des
criteres de conformité requiert une méthodologie
de contréle explicite assurant la hierarchie
d’indicateurs statistiques parfois contradictoires.
Enfin, la place et la récurrence de ces contrdles
renvoient & la gouvernance des modeles, tout
comme le degré de contrainte que ces contrbles
font peser sur le dispositif. Nous avons pu témoigner

que les différentes parties prenantes n‘accordaient
pas la méme attention a ces trois niveaux. En effet,
seules les exigences en matiere de gouvernance de
modéle sont clairement posées par le régulateur,
alors que les institutions bancaires se concentrent
principalement sur le niveau statistique.

Dans la derniere partie de notre article, nous
proposons une critique de I'efficacité des pratiques
actuelles quant au contréle de 'homogénéité. Nous
avons dressé un constat d’échec de ces pratiques,
en posant le diagnostic d’'une recherche de criteres
souvent contradictoires. Aussi, nous avons montré
la nécessité de considérer la vie du portefeuille
et du modéle dans le choix et I'importance des
indicateurs statistiques. Par ailleurs, nous avons
proposé plusieurs pistes d'investigation pouvant
étre explorées, en soulignant le manque de marges
de manceuvres & disposition des institutions
bancaires, piégées dans une approche purement
statistique du superviseur et un positionnement
flou du régulateur. En particulier, nous proposons
de compléter cette vision par une dimension
meéthodologique,enredéfinissantclairementlaplace
de 'nomogénéité dans la réglementation baloise.
Ceci en complétant les indicateurs quantitatifs par
des évaluations qualitatives des mécanismes de
contréle auxiliaires tels que le backtesting, ainsi
que par l'introduction d'indicateurs de stabilité, de
matérialité et de complexité opérationnelle.

Nous avons enfin ouvert la discussion sur 'apport
des méthodes de Machine Learning, en posant
la question de I'homogénéité comme celle de la
performance prédictive des scores. A date, ces
meéthodes sont loin de représenter la solutionidoine,
et le développement d'une heuristique nouvelle
fondée sur le concept d’homogénéité nous semble
nécessaire. Leur paramétrage complexe propose
de nombreux défis en matiere de gouvernance
et de supervision. Cette problématique, a l'instar
du risque climatique, constituera I'un des grands
chantiers des acteurs du risque de crédit.
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