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OBJECTIF DE L’ENSEIGNEMENT

Ce cours de 15h est composé de 5 sessions de 3h dont 2 sessmmssimagistral et 3 sessions d’atelier
sur un projet en groupe.

Ce cours de Méthodes Statistiques en Finance a pour doyelgibtde dépasser la méthode des Moindres
Carrés Ordinaires pour I'estimation des modéles de réigreiséaire simple en familiarisant I'étudiant
avec d’autres approches et notamment celle du maximum degewrblance ; ainsi que de découvrir la
régression logistique, largement utilisée en Finance acadre dwcredit scoringpar exemple.

Ce cours permettra d’approfondir les techniques de madiisstatistique étudiées en Licence et d’acqué-
rir des réflexes importants en statistiques dans la pergpelets cours de Master 2 Finance. Des applications
seront en outre proposées sur des données réelles a I'aidgiciel Excel.
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INTRODUCTION

Estimer un parametre de régression est une chose asseduémans de nombreux métiers aujourd’hui
pour aider a la décision et mieux comprendre son environneméanmoins, entre utiliser la méthode et la
comprendre ainsi que bien I'appliquer, il existe parfoiddécalage important. En effet, il semble essentiel
de comprendre d’ou vient I'estimateur et d’en comprendsenigpothéses de mise en oeuvre pour ne pas
faire des erreurs basiques dommageables. C’est I'obgsdintiel de ce cours : aller un peu plus dans la
boite noire de I'estimation de modéles statistiques simptares usités et les appliquer sur des données
financiéres. Car ce domaine d’application est trés exigeaamtmontré certaines faiblesses durant la crise,
entre autres dans des problématiques d’estimation (nawsops a la titrisation de dettes subprimes parfois
mal calibrées).

Estimer c’est tenter, a partir d'une modélisation que 'ongidére adéquate, de déterminer le plus préci-
sément possible la valeur du paramétre de ce modéle. Uron ddincaise va réagir a I'indice phare du
marché boursier francais CAC 40. Nous pouvons avoir I'tidnique cette relation est linéaire. Le modele,
qui peut étre justifié par la théorie financiéere, nous I'&uals plus bas, énonce alors que la rentabilité de
I'action est sensible linéairement a celle du CAC 40. Aiihsia incomber au statisticien de déterminer cette
sensibilité. Ce dernier ne remet pas en cause le modeledamdicénais cherche a estimer rigoureusement
la sensibilité. Bien entendu, le modéle peut s’avérer pégaat et des méthodes statistiques peuvent alors
permettre d’en proposer de plus judicieux.

Plusieurs étapes sont indispensables a I'estimation duofehe :
1. spécifier le modéle financier, économique, sociologighgsique, etc.,
. en tirer un modéle statistique (ou économétrique),
. Vérifier les hypothéses essentielles sur les donnédss@elur appliquer I'estimation,
. estimer,

. déterminer les propriétés de I'estimateur : écart fddt vraie valeur inconnue (biais), dispersion et
loi de I'estimateur,

valider le pertinence du modéle sur les données.

a b~ W N
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Ce cours sera composeé de trois parties.

La premiére s’attachera a développer certains élémentgdei¢ financiere (CAPM et credit scoring) qui
nous permettront de déterminer des modeéles financiers gugdurra alors estimer. Aprés avoir rappelé
la Méthode des Moindres Carrés Ordinaires, la deuxieméepgpprofondira les techniques de régression
linéaire simple avec la Méthode des Moments et le Maximum i@és€mblance. Enfin, la derniére partie
développera la régression logistique, traitant de I'exgilon d’une variable qualitative par des variables
continues.
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CHAPITRE 1

ELEMENTS DE THEORIE FINANCIERE

Nous allons nous attacher a étudier dans ce cours deux modélisations financieres classiques :

1. Le Capital Asset Pricing Model (CAPM) permettant de théoriser la formation de toute rentabilité
d’un titre financier ou d'un portefeuille de titres par leur sensibilité au risque de marché.

2. La notation des émetteurs de dette (pays, entreprises, particuliers) dont on va modéliser plus parti-
culierement la probabilité de défaillance. Cet aspect est essentiel dans le cadre de la réglementation
prudentielle issue du comité de Bale.

1.1 CAPM

1.1.1 Modeéle

Le Capital Asset Pricing Model (CAPM) ou Modéle d’Equilibre des Actifs Financiers (MEDAF) a été
développé par Sharpe en 19612, Lintner en 1965 9] et Mossin en 196611]. Les hypothéses de ce
modele sont les suivantes :

1. les investisseurs exigent une rentabilité d’autant plus forte que le risque est élevé : il existe donc une
relation croissante entre rendement et risque,

2. un actif sans risque est disponible,
3. les anticipations sont identiques pour tous les investisseurs.
D’apres ces hypotheses, nous pouvons exprimer I'espérance de la rentaldlité portefeuille ou d’'un

actif risqué; en fonction de celle de I'actif sans risqueet de celle du portefeuille de marchg, qui est
celui que tous les investisseurs possedent :

Er,=r;+ 06 (Ery —ry)
Nous pouvons aussi réécrire ce modele de la maniére suivante :
pi=Er,—ry=p6(Ery —ry) 1.1)

pour faire apparaitre la prime de risqug Ainsi, plus les investisseurs seront exposés au portefeuille de
marché, plus ils prendront de risque et plus leur rémunération consécutive potentielle sera théoriquement
élevée.

Ce modele explique donc la prime de risque d'un actif ou d'un portefeuille d’agbiés sa sensibilité;

par rapport au portefeuille de marché. Cette derniére dénote le caractére plus ou moins agressif d'un actif
relativement au portefeuille de marché. Ainsigsi> 1, I'actif est dit "offensif", et si; < 1, il est dit
"défensif" relativement au marché considésg 1 correspond a une prise de risque similaire a celle prise
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par le portefeuille de marché). L'indicatearest tres utilisé par les praticiens car simple d’utilisatio

Cependant, outre les hypothéses restrictives du modétpiititire, il posséde aussi quelques limites de
mise en oeuvre empiriques.

1.1.2 Portefeuille de marché

Il semble difficile de déterminer précisément le portefewde marché. Souvent, il est réduit & I'indice phare
de la place financiere dans laquelle est évalué I'actif owtéefeuille. Seulement, ces indices n’integrent
pas tous les actifs risqués de I'univers d’investissentamme le voudrait la théorie, puisqu’il se restreint
aux actions.

Les poids alloués aux actions dans ces indices varientrgu@splaces financieres. lls peuvent étre relatifs :

— ala valeur des titres : c’est le cas du plus vieil indice tord 1884, le Dow Jones Industrial Average
composé de 30 entreprises américaines importantes,

— aux capitalisations boursiéres,

— ou au flottant, défini comme la part de la capitalisation ¢uepeut échanger sur les marchés (inférieur
le plus souvent a la capitalisation boursiere totale) uisaht donc la liquidité du titre. La pondération par
le flottant est le cas de la plupart des indices aujourd’hinsifdle CAC 40 I'est depuis le ler décembre
2003, apres avoir été pondéré par les capitalisations.

Les créances bancaires, 'immobilier, le capital humaimguant donc dans la composition de ces indices

et sont difficiles & mesurer précisément.

1.1.3 Présence d'alpha

Le probléme traité par ce paragraphe est la significatiagsible d’'une constante, dans le modeéle statis-
tique de marché, qui s’écrit :

ri—rf=o;+ B (rae —ry) + &

Théoriquement, le CAPM implique I’Absence d’Opportunit@rbitrage (AOA) entre les actifs, c’'est-a-
dire qu’en théorie la relatiorl(1) est toujours vérifiée. Si cela n’est pas le cas, I'actif esténalué et selon
I'Hypothese d’Efficience des Marchés (HEM), 'anomalieasegsorbée rapidement par les arbitrageurs et
ne devrait pas perdurer.

Néanmoins, dans la réalité, des significativement non nuls perdurent plus longtemps queupar

'HEM. Cela peut alors signifier deux choses :

— Soit le modéle n’est pas & remettre en cause et alors la piemisque observée®s est arbitrable mais
les arbitrageurs de la théorie ne sont pas aussi efficacqeéue Alors une rentabilitgratuite apparait
dans le cas ot; est par exemple positifa?®s = a; + p! < pli' = pPS— ;. Le modéle est supposé bon,
donc la prime de risqug?®s devrait diminuer pour atteindre la prime de risque théa@icfli et donc le
prix de I'action augmenter (prime de risque au dénominadewprix de I'action). L'action est bien sous-
évaluée. Le marché est alors inefficient pour I'a¢tdonsidéré. La rentabilité sera élevée puisqu’une
partiegratuite «; est présente.

— Soit la prime de risque n’est pas entierement décrite paesk sensibilité au portefeuille de marché.
D’autres facteurs de risque sont certainement évaluéepantervenants des marchés. Fama et French
[6] ont ainsi proposé un modéle d’équilibre plus réaliste clétamt le CAPM des autres facteurs de
risque pouvant étre rémunérés par la prime de risque (tiapttan boursiére et valorisation).

Pour étudier la significativité ou non des alphas, il fauditinger le modeéle et c’est ce que nous étudierons
dans le second chapitre de ce cours.
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1.2 Credit scoring

1.2.1 Définition du risque de crédit

Aujourd’hui, la gestion du risque pris par les banques estiage fondamentale. Alors que le risque de mar-
ché est défini comme le risque de perte lié aux variations @eshés (nous en avons étudié une explication
dans la section précédente : la chute du portefeuille delvégrie risque de crédit est lié aux variations de
la qualité de la signature d’'un émetteur. Ainsi, un prétewskKsoumis via I'achat d’'une obligation émise
par Y au risque que ce dernier ne rembourse pas le capitatingeda maturité de I'obligation. Si Y ne
peut pas faire face a ses engagements, cela signifie que Ydéfaut Les exemples historiques les plus
marquants de défaut sont ceux d’Enron, Parmalat, et plesm@ent les ménageasibprimesaméricains.
Tout I'enjeu est alors de modéliser la défaillance d’un éengtde dette plus ou moins risquée dans le but
de la mesurer.

Le risque de défaillance se mesure a travers différentseévénts que peut subir un émetteur : I'évolution
possible de sa notation @ating (upgradeou downgradé émis par les agences de notation telles Moody’s
et Standard & Poor’s par exemple, la modification de la cotiatie I'entreprise, la variation du spread de
crédit, le défaut de paiement, la faillite. Ces événemeats@nt influer plus ou moins sur la qualité de la
signature de I'émetteur, augmentant alors, dans le cagdiégradation de la signature, le risque de défaut
de I'entreprise.

Outre la probabilité de défaillance, deux autres pararsétterviennent dans la mesure du risque de cré-
dit : le taux de recouvrement, qui quantifie ce que récupeceélencier lorsque I'entreprise fait défaut, et la
dépendance entre les défauts des émetteurs.

Pour modéliser la probabilité de défaut, trois possilslg®dffrent a nous :
— I'approche par les ratings et par les évolutions en termeotitions des émetteurs : a chagating est
associée une probabilité de défaut d’autant plus élevééegatng est mauvais,
— l'approchestructurellemodélisant le défaut en prenant en compte le bilan comptiblentreprise et le
processus financier conduisant au défaut (utilisation éagdtats de Mertoril[0]),
— et I'approche soutrme réduitemodélisant le défaut sans référence au processus financigfjacent.
Le défaut est imprévisible et sa loi est gouvernée par ungsss stochastique (de Poisson a intensité
constante le plus souvent).
Nous allons nous intéresser dans cette section a I'apppahles notations. Cette méthodologie s'appuie
sur le constat qu’un événement de défaut est consécutif dagradation progressive des ratings de 'émet-
teur. En outre, elle fait partie des fondements des régleatiens du Comité de Béle. Deux approches sont
possibles : la premiere élabore des notations a I'aide diops d’experts et la seconde utilise les techniques
de scoring.

1.2.2 Notation des agences

Les ratings des agences de notation sont déterminés susdadlmpinions indépendantes, objectives, cré-
dibles et transparentes. Cette opinion qualitative eséaéigl présentée sous la forme d’'une ou plusieurs
lettres symbolisant la qualité de crédit de I'émetteurnsemble de ces notations forme I'échelle de no-
tation. Les ratings, qui s'appliquent aussi bien a I'émetgu’a I'instrument de dette émis, varient selon
I'horizon auquel ils s’appliquent. Nous distinguons deings court terme (d’horizon égal ou inférieur a
1 an) et des ratings de long terme. Les agences ont des é&ctifézentes mais un point commun es-
sentiel est la distinction entre les deux catégoingsstment gradet sub-investment gradasu speculative
grade(cf. tableaul.l). La premiére catégorie rassemble des firmes ayant uné/eetaabilité dans leurs
modéles de développement et un niveau de risque modérécbadeecatégorie inclut des émetteurs aux
caractéristiques financiéres incertaines dont la proib@bié faire défaut est plus élevée.

Les ratings sont issus de la compétitivité de la firme, laitfidl management et de la politique suivie, de
la situation du marché de la firme, ainsi que de ratios finasctEpendant aussi du secteur de la société.
lIs font I'objet d’un suivi régulier afin de refléter au mieug&volution du client.
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Moody’s Stanbard & Poor’s
Investment grade  Aaa AAA
Aa AA
A A
Baa BBB
Speculative grads Ba BB
B B
Caa CCC

TABLE 1.1 — Ratings de Moody'’s et Stanbard & Poor’s

Un point important est le fait que le rating ne refléte pas kxtéhd’une dette mais le jugement sur la qualité
de la signature d’'une dette et sa capacité de remboursement.

Les probabilités de défaut, en fonction de la zone géoggaehidu secteur, de la période, de I'horizon,
correspondent a la moyenne des fréquences de défaut partrapignsemble des firmes de méme rating.

Les agences de notation fournissent aussi des matricesmtion indiquant pour un horizon donné la
probabilité de migration qu’'un émetteur ou instrument afgrent a une classe de rating passe dans une
autre classe en cours de période. Mais ces matrices seatsédbles dans le temps et permettent-elles ainsi
d’anticiper les migrations futures ?

Sic’est le cas, nous pouvons faire I’hypothése que les ceatde transition sont markoviennes, c’est-a-dire
gue la seule connaissance de I'informationtgermet de déterminer les valeurs de la matrice enl.
Cette hypothése est néanmoins trés discutée (cf. de Sgriiigtayer et Zelenkod] pour une revue des
débats en cours).

Nous supposons que I'on dispose de 7 niveaux de rating clistiors défaut solt états pour les créances.
On note lespace étal = {AAA, AA, A, BBB, BB, B,CCC, D} dénombrable et fini aveD la classe
des titres en défaut. On nofé = P(0,1) = (pij)ijerxr la matrice8 x 8 de transition a 1 an et nous
remarquons qué a la forme suivante, avec en lignes les ratings enen colonnes les ratings en- 1 :

P:P(O,l):(OR f)

avec R un matrice de tailler x 7 de transition d'une classe de crédit a l'autfeun vecteur7 x 1 de
probabilités de défaug) le vecteurl x 7 de probabilités nulles de sortir de I'état de défaut, et lawal
traduit I'état absorbant de défaut. étant telle que) < p;; < oo Vi,j et} ; p;; = 1 Vi, la matrice de
transition est qualifiée detochastique

Les probabilités de transition sont modélisées a I'aide dhaine de Markov a états finis.

Définition 1.2.1. Un processus{ = (X,,),, est une chaine de Markov homogene a états finis discrets | de
matrice de transition® siona:

P[Xpi1 = j|Xo = i0, X1 = i1,..., Xy = i) = P[Xpp1 = §| X = i] = pyj
Propriété 1.2.1. L'équation de Chapman-Kolmogorov implique que :

P(0,m +n) = P(0,n)P(0,m)
ou encore :

P(0,n) = P(0,1)" = P" = (pg?))ij

avecP (0, n) la matrice de transition déterminée aujourd’hui pour un izon den années, qbl(.;’) I'élément
(i) de la matriceP™ (probabilité de passer dea j enn années). Nous avons aussi :

P X gm = j|Xm =] = p{}
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Les probabilités de défaut & n'importe quel horizon sontcddéterminées grace a la modélisation de la
matrice de transition a un an par chaine de Markov homogéne.

1.2.3 Scoring des émetteurs

En général, les ratings des agences sont faits sur des Etigreprises de grande taille. Concernant les
petites et moyennes entreprises ou encore les particuésrgrobabilités de défaut peuvent étre estimées a
I'aide de méthodes de scoring.

Les variables explicatives, issues d’informations coiilgis, sont des ratios économiques et financiers sta-
tistiquement significatifs pour différencier les entreps susceptibles d’étre en difficulté de celles qui sont
plus saines (performances, solvabilité, autonomie fikaacetc.). Urmappingspécifique permet de relier

le scoring continu et I'échelle de notation discréte.

Deux techniques principales de scoring sont utilisées palitorer la probabilité de défaillance : I'analyse
discriminante linéaire de Fisher et la régression logistigNous étudierons la seconde dans le dernier
chapitre de ce cours.
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CHAPITRE 2

REGRESSION LINEAIRE SIMPLE

2.1 Exemple introductif

Prenons I'exemple du CAPM, Capital Asset Pricing Model, (étudié en settihnSupposons pour sim-

plifier que les rentabilités du CAC 40, que nous notonpeuvent étre de I'ordre de 3 niveaux5%, 0%

et 10%. Pour chacun de ces niveaux, nous allons nous intéresser a collecter pour une action cotée sur le
marché boursier francais la rentabilité mesurée au méme moment. Cette rentabilité de I'action que nous
notonsy est inconnue au départ, c’est donc une variable aléatoire.

En outre, lorsque le CAC 40 va faift¥;, I'action peut prendre des valeurs différentes suivant le temps (cf.
tableaw?.1).

1 2 3 4 5 6 7 8 9
CAC40z | 0% 0% 5% 10% —-5% 0% —5% 10% 10%
Actiony | 1% —-0.5% —-9% 5% 2% 2% "% 8% 12%

TABLE 2.1 — Possibles valeurs temporelles de la rentabilité de I'agtmrivant la rentabilité du CAC 40

10

Rentabilité Actiony en %

T T T T
-5 (o] 5 10

Rentabilité CAC 40 en %

FIGURE 2.1 — Nuage de points entre CAC 40 et action

Ainsi suivant les valeurs de, nous obtenons différentes valeurs aléatoires po&i nous noton& [y|z]

10
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I'espérance ou encore la moyenne des rentabilités dedtagtsachant la rentabilité du CAC 48 nous
pouvons écrire le modéle financier CAPM sous la forme suivddhommeée fonction de régression simple
(a une variable) :

E [y|lz] = o+ pz

car c’'est en moyenne que nous avons un résultat de déperetanedes 2 variables.

y est la variable dépendante etest la variable explicative. Entre la moyenne définie paotefion de
régression et la donnée réelle, nous avons un écart appekul’ ou bruit. Bien entendu, ce terme d’erreur
est aléatoire :

e=y-Efyls]=y—a-px
On peut ainsi écrire :
y=Efylz]+e=a+pr+e

ce qui fait distinguer I'explication de la variabjeentre la partie systématiqlie]y|x] et la partie spécifique

g

A partir de cette fonction de régression simple, nous posernsines hypotheéses qui vont déterminer un
modele statistique ou économétrique. Un critére impow’astiserver aussi est la variance conditionnelle :
Var [y|x] qui détermine la dispersion pour chaque niveau de rerti&abili CAC 40 de celles associées pour
I'action y. Cette dispersion est supposée dans le cadre de ce coursacégaia pour chaque niveau. Enfin,

le dernier critéere d'intérét est la covariance entre letafgilité de I'actiony a savoir que dans le temps nous

les supposons non corrélégSav (y;,y;) = 0 pouri # j.

Pour plus d’'informations sur la régression linéaire simpleus renvoyons a Carter Hill, Griffiths & Lim
[3] et Tassi 3.

2.2 Estimation

2.2.1 Avant toute estimation : éviter les régressions faldeuses

Supposons tout d’abord que nous avons un échantillon deédsiin;, y;) de taille n. Nous notonse

la variable aléatoire dont sont issues les donnéest y pour les donnéeg;. Nous supposons que les
réalisationse; sont indépendantes et équi-distribuées, ainsi que ldsatahsy; .

Il est donc nécessaire avant de réaliser I'estimation d’adéte de régression linéaire simple sur cet échan-
tillon de vérifier que les données statistiqueset y; sont stationnaires pour éviter toute régression fal-
lacieuse gpurious regression Un régression fallacieuse apparait lorsque nous essaj@négresser une
variable intégrée d’ordre 1 (non-stationnaire) sur unesatdriable non-stationnaire. Ce probléme a été mis
en évidence par Granger et Newbolfl. [Une régression fallacieuse va conclure a des relatiomnées
entre variables, car statistiquement invalides. Il estdmimordial de travailler avec des données station-
naires. Rappelons qu’un processus temporel est statrenjaai sens faible) si sa moyenne, sa variance (qui
est finie) et sa covariance entre 2 instants sont indépessldattemps et le processus est stablenoyenne
dans le temps.

En Finance, les données sont rarement stationnaires : et) le§ prix P, des indices boursiers ou des
portefeuilles d'investissement ne sont pas stationnaines simple différenciation permet de rendre les
données de prix stationnaires : les rentabilités finangiBrde deviennent alors.

P, P

Ry =1n ~ —
‘ P, P,

1




12 Régression linéaire simple

Etude de la stationnarité du S&P 500

Etudions la série temporelle de Iindice S&P 500 (& pour plus de précisions). Nous y appliquons

préalable la transformation de Box-Cag| [et plus particulierement celle du logarithme, dans le lmut
stabiliserla variance des données. Nous pouvons conclure tout de méma-stationnarité de I'indicg

américain. En effet :
1. la Figure2.2révele une tendance globale a la hausse,

2. elle révéle aussi la décroissance lente des autocaoréatignificativement non nulles de la sé
temporelle des valeurs du S&P 500.

Il est possible de réaliser aussi le test statistique dedyi¢luller augmenté concluant a la présence d’
racine unitaire dans le processus de l'indice et donc a sataionnarité. mais cela dépasse le cadre d
cours.

ACF pour S&P 500
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FIGURE 2.2 — Evolution et autocorrélogrammes de 'indice S&P 500en

Il nous faut donc stationnariser les données en les diftémahune fois. Ces nouvelles données se réve
alors stationnaires :

1. pas de tendance dans la série temporelle des différermmspes des logarithmes du S&P 500 (
Figure2.3),

2. l'autocorrélogramme de la Figue3 ne révele pas de décroissance lente des autocorrélations.

Les différences premiéres de la série des logarithmes du&Psont équivalentes aux log-rentabilite
Nous comprenons alors pourquoi les rentabilités seronbdgds adéquats a la modélisation statistiq
puisqu’elles se révélent étre stationnaieesmoyenne
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2.2.2 Hypotheses

Soit le modéle de régression linéaire simple suivant sueréthantillon(z;, y;) :
yy=a+pr;+e Vi=1,...,n

Une remarque concernant la notation dans ce cours est iamperd ce stade : nous utiliserons, dans les
hypothéses qui suivront, soit les réalisationsy; ete;, soit les variables dont sont issues ces réalisations
x, y ete, ceci revenant au méme. En outre, nous utiliserons les mdgsX etY lorsque nous traiterons
de moments empiriques déterminées sur les réalisatioetsy; .

Les hypotheses de ce modéle sont les suivantes :

Hypothése 2.2.1.E [¢|]z] = 0 (ouE ¢ = 0) ce qui est équivalent & retrouver la fonction de régression
E [y|z] = « + Sz. Dans le jargon économétrique, on stipule aussi que la \@eia est exogéney(est au
contraire endogéne).

Hypothese 2.2.2.Var [¢|z] = Var [y|z] = 02 (ouVar e = Var y = ¢2) : en d’autres termes, les données
sont homoscédastiques et I'incertitude est la méme coaneélta relation de régression pour toutes les
observations.

Hypothése 2.2.3.Cov (g;,¢;) = 0 Vi # j : les erreurs ne sont donc pas auto-corrélées.

Les hypothéses que nous venons de stipuler sont soit sur a@ems conditionnels soit des moments
inconditionnels. Pourquoi ? Nous abordons ici la difféeena’il existe entre les approches statistique et
économétrique de la régression linéaire. En effet, ledtadsiet la méthode semblent similaires entre les
deux approches a la nuance prés gu’en statistique, il epbsamue les variables explicatives ne sont pas
aléatoires (héritage de la logique des expériences oudsie te comportement dea partir de celui qu’on
impose surr) alors qu’en économétrie, I'expérience est plus difficilméttre en place, ainsi les variables
explicatives sont des variables aléatoires : on travaitlessasur des moments conditionnels a la réalisation
aléatoire et non voulue par I'expérienceaxde

Il va maintenant falloir passer a I'estimation du modeleartalde la vraie valeur inconnyy par I'estima-
teur 3. Plusieurs possibilités s’offrent alors a nous pour donmervaleur & :

1. la méthode des moindres carrés,
2. la méthode des moments,
3. la méthode du maximum de vraisemblance.

2.2.3 Moindres Carrés Ordinaires

Cette méthode est relativement intuitive car elle a pourgiwe de réduire les erreurs au minimum. On
peut le voir aussi graphiqguement : on souhaite alors aveld@& tracer la droite (le modeéle est linéaire)
qui soit la plus centrale possible au sein du nuage de paihtEigure2.1).Dans les cas, il est nécessaire
de se munir d’une norme ou distance qui nous permettra dentiétr le critére a minimiser.

Les erreurs peuvent étre soit positives soit négativest denc nécessaire tout d’'abord de rendre la somme
des écarts; positive. On peut penser alors a deux distances potestidievaleur absolue et le carré. Ce
dernier est privilégié car il permet des calculs relativetremples. Il faut savoir néanmoins que le carré va
pondérer plus fortement les erreurs élevées relativemiantaleur absolue ; cette distance est donc moins
robuste statistiquement.

Revenons donc au critere des MCO : I'objectif plus rigouresixdonc de minimiser la somme de toutes les
erreurs au carre :

minZs? = minz (yi — a — Bz;)* = min S(a, )
i=1 i=1
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Propriété 2.2.1. L'estimateur du parametrg issu des MCO est :

n

> (= X) (5 V)

jgmeo _ =1 ~ Cov (X,Y)

n Var X

> (- X)°

i=1
aMco — y _ gmcog

- 1 n - 1 n
avecX = ﬁ;xi ety = E;y,

Preuve. MinimisonsS(«, /3). Pour cela, il faut résoudre le systéme :

R n . o B
asédvﬁ)zo _2Z<yi_d_/8$i):0 a+BX=Y
Aa . o i=1 PN ~ n ) . n n
95(a, B) = I BY zi+da) xi=) zy
9 =0 fQin(yifafﬁxi)zo ; = ;
1=1
Ce qui donne :
a=Y - BX
BZ$3+Y xz_BXZsz:szyz
i=1 i=1 i=1 i=1
Ainsi I'estimateur de3 par MCO est :
n B n n _ n B B n _
inyi_yzxi Zﬂ?i(yi—y) in(yi—y)—x (i —Y)
1=1 =1 =1 =1 =1

ixf—)‘(ilxi ilxl(xz—)_() in(xi—)_()—)_(i(xi—)z)

i=1 (e = 2) = ¥) _ Cov (X,Y)

i:(x‘—X)Q Var X

i=1

cari (z;— X) = (yi—Y)=0.

1=
1

n —

_ _ ~ 1 2 =\ 2 .
; (2, — X) (yi —Y) etVar X = — ; (z; — X)” sont les estimateurs em-

piriques sans biais des covariar@ev (z,y) = E [(z — E z) (y — E y)] etvarianc&Varz = E (z — E )

n

PN . o =1 o
calculées a partir des données réelles, comme Xest — E x; pour I'espérancé z.
n
i=1

Cov (X,Y) =
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En effet, rappelons que :

n

Z(mi—)_()Zzzn:(xi—]Ex—i—Ex—X)Q

i=1 i=1

Z(wi—X)Q] =Y E (z; - Ez)’ —nE (X ~EX)”

i=1

= nVar 2 — nVar X = nVar ¢ — nVar

=(n—1)Varx
carCov (x;,2;) = 0Vi # j.
Ainsi :

E[nllim—f()z

i=1

=E [VérX} = Var x

2.2.4 Méthode des Moments

Le principe de cette méthode est d'utiliser I'informatiared’'on possede sur des moments pour construire
des conditions pouvant identifier les estimatetiet &. Pour aboutir a une solution, il faut qu'il y ait donc
au moins deux conditions des moments.

Propriété 2.2.2. L'estimateur du parametrg issu de la MM est :

avecX = zn:xi ety = zn:yl
=1 =1

Preuve. A partir de la premiére hypothé$&[s|x] = 0, nous pouvons spécifier les conditions des moments
souhaitées :

(1) Elelt] =0=E [E[elz]] =0=Ee=0=E[y—a—fz] =0
(75) Ele|lr] =0=E [zE[¢lz]] =0=E [E[z¢|z]] =0=>Eze]| =0 = E [z(y —a — fz)] =0
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Si nous remplacons ces deux conditions des moments pardatrepartie empirique, nous obtenons un
systeme d’équations identifiantes :

n

() =3 (w—a—po) =0
J‘z<2/7—0—ﬁ$z) =0

Nous retrouvons alors le systeme d’équations détermitestirhation des paramétres par MCO. [

L'espérance conditionnelle
\oici trois propriétés essentielles aux espérances dondglles :

(i) B [E [ylz]] =By
(i) B [g(x)ylz] = g(«)E [y|x]
(ii7) E [ylz] =Ey sizly

2.2.5 Méthode du Maximum de Vraisemblance

La méthode du Maximum de Vraisemblance se fonde sur le pende maximiser la probabilité que la
modeélisation particuliere que nous imposons a I'échamtiies données saoitaisemblablell faut donc
ajouter contrairement aux deux méthodes précédentes unellohypothése de modélisation des données.
La plus classique est I'hypothése que les données sonsidaw®e loi de probabilité gaussienne.

Hypothése 2.2.4.c|z ~ N (0,0?) c’est-a-dire que les erreurs sont gaussiennes conditidement az.

Propriété 2.2.3. L'estimateur du parametrg issu de la Méthode du MV est :

> (@i = X) (- V)

AMV _ i=1 __ AMCO
g = =L =3

Z(wi—)_()Q

i=1
OA[MV — Y _ BMVX _ OA[MCO

n n
avecX =)z ety => ;.
=1 =1

Preuve. A partir de I'hypothése de loi des résidus, nous pouvons idéifoi de la réalisation de la variable
endogeney;|z; : y;|z; ~ N (a + Bx;,0?). La densité dey;|z; s'écrit alors :

1 1
fyilwi) = W €xp {_M (yi —a— ﬂl“i)2

Comme les donnéeg |z, sont indépendantes et identiquement distribuées (j.la yraisemblance de
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I'échantillon (y, . . ., y,) estla suivante :

n

L (ylz; 0, B,0) = Hf(yim) - ﬁ ( 1 exp [ 1 (yi —a— 51'i)2:|>

n 1 & )
L (ylz; 0, B,0) = —nlno — o In(2r) — gg (yi — & — Ba)

Maximiser la vraisemblance revient & maximiser la log-sgaiblance et d’aprés I'expression ci-dessus a
minimiser I'expression suivante enet 5 :

> (yi—a- Bx;)? = > e
i=1 i=1

Nous retrouvons donc la fonctiogha, 5) des MCO a minimiser.

2.2.6 Propriétés des estimateurs

Nous allons étudier les espérances (et ainsi les biais)aliances et les lois des estimatedrst 3.
Propriété 2.2.4. Les estimateurg et 3 sont sans biais.
Preuve.
{ Yyi = o+ Pz +e
Y=a+pX+¢E

Ainsi, nous avong; —Y = 3 (z; — X)+¢; —¢. Sinous l'intégrons dans I'expression denous obtenons :

n

zn:(xi—)_() i—Y) D (xi—X)(B(zi—X)+e —2)

B: i=1 _ i=1

>~ (- )
iei (z;— X) —

=B+ — = =g+ (2.1)

3 (@i - X)°? 3 (@i - X)?

i=1 i=1

Ainsi, commekE [¢|z] = 0 d’aprés 'hypothése.2.],

~—

n

ZEi([L‘i—X) n
E[B@]:ﬁﬂE L E— :5+%Z(xﬁxm[5i|x]:5
3 (@ - X)* 3 (- X)* =
Poura, nous avons :
a:Y—BX:a+BX+5—BX:a+<B—B)X+e‘. (2.2)

Ainsi E [¢]z] = «



18 Régression linéaire simple

Propriété 2.2.5. Les variances dé et 3 ont les expressions suivantes :

2
, 2T

Var [a|z] = %7n =1
Z (l’Z — X)2
) 12102
Var [ﬁ|x} = —

S (@ - X)°?

i=1
Preuve. D’'apres I'équation 2.1) et la définition de la variance d’'une somme de variableg@ités, nous
avons :

zn:Ei (.Z‘l—X)

Var [/3’|x} =Var [+ Z=n1—|x
3 (@i - X)?
i=1

i=1 1<i<j<n

1 . {i (a:i —X)QVar [ei]z] + 2 Z (xl —)_() (acj —)_() Cov (gi,aj)}
, )2]

S (@ - X)°

i=1
d’'aprés les hypothés@s2.2et2.2.3
Rappelons que d’'apre2.Q) @ = a + (B - B) X 4+ £ Onadonc:

Var [&|z] = X?Var {B|x} + Var [£]z] + 2X Cov (B - B,é)

02X2 2

- P 7 axcor (5e)
(-3 "
i=1
Or:
Zsi (z; — X) .
Cov ([3,5) = Cov i:nl—,%ZEi
Z (% _ X)Q i=1
i=1

n

n;(m‘i—)_{)Zi
:710'22273(%_)():0
S (2 - X)F =

i=1

L (l‘i — )_() Cov (g4,¢5)
— 1

1 j=
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Ainsi,
272 2 2 2
Var [é¢|z] = — o X Jr;:% I+ = X
3 (@i - X) S (@ - X)*
i=1 i=1
n n n n
Qz_;xf—&-;XQ—Q)_(z—;xl—i—nXQ z_;ml

Propriété 2.2.6. Les estimateuré et 5 ont pour loi, sous I'hypothés22.4:

n

, 2
i=1

n

3 (@ - X)*

i=1

alz ~ N a,
n

0_2

B"rNN 67 n

3 (@ - %)

i=1

Preuve. Lexpression 2.1) permet de vérifier qug est une combinaison linéaire des résidusui sont
gaussiens conditionnellementaComme une combinaison de gaussiennes est gaussjieraegaussien
avec les moyenne et variance définies précédemment. De n@me.p O

2.2.7 Estimation récursive versus estimation glissante

Un probléme peut apparaitre lorsque I'estimatgéuse révéle instable suivant des sous-échantillons de
I'échantillon total des données. En effet, il n'est pas gue les sensibilités évoluent dans le temps par
exemple, si on travaille avec des données temporelleslé€3dumiéthodes d’estimation utiliser alors pour
capter la variabilité de§ ?

La question essentielle qui se pose est en fait celle detie jpl@rl’échantillon total des données a considérer

pour déterminer les parametres de la régression. Deuxyildssis’offrent & nous :

— Soit on fixe le point de départ de la construction du soussddion (yi, . .., y,, ) €t onempileles don-
nées au fur et a mesure qu’elles apparaissent : le deuxiameéshantillon devient alo(g, . . ., Y, +1)
et ainsi de suite. On réalise des régressions récursives.

— Soit on fixe une taille d’échantillon, inférieure an et on construit plusieurs sous-échantillons de taille
ng au sein de I'échantillon total. On fait airglissernos échantillons, de taille fixe,, au fur et a mesure
dutemps (y1, . ... yn,) pour le premier sous-échantillofys, . . ., y,,+1) pour le deuxieme, et ainsi de
suite. On réalise alors des régressions glissantes.

Pour capter la réactivité dek nous privilégierons la régression glissante. Le choixedille n, (comme

pour celui den,.) des sous-échantillons glissants n’a pas de regle figéaiti fépend d’un arbitrage entre

réactivité des estimateurs et bonnes propriétés statestid_'objectif étant de capter le plus précisément
possible le moment ot le régime dés changé, plus I'échantillon sera de petite taille, moisgih pollué
par les valeurs du passé (si on travaille avec des donnégmieles) mais plus il aura des propriétés
statistigues mauvaises.
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2.3 Validation du modele

2.3.1 Coefficient de détermination

La qualité du modéle statistique peut étre déterminée par le coefficient de détermination, qui nous fournit
une indication sur la proximité entre les données obserges. ., y,,) etles valeurs ajustées par le modéle
(gl,... ,Z:ln) avngjl- = d+ﬂ£l?l Vi = 1,...,n.

Définition 2.3.1. Le coefficient de détermination mesure le rapport entre la variance expliquée par le
modeéle c’est-a-dire la variance des valeurs ajustées et celle des observations totale :

R2 _ iil —
(i —Y)
=1

0 < R? < 1 et plusR? est proche dé, plus la variance résiduelle est faible ; le modéle linéaire explique
donc une grande partie de la dispersion des données.

Propriété 2.3.1. Le coefficient de détermination est aussi égal au carré du coefficient de corrélation linéaire
empirique de Bravais-Pearson entreety notép(z, y).

Preuve.

n

S (atm-7) 3 (V- +fn-¥

2 i=1 i=1
R =

2

N~—

" —\ 2
(vi —Y)
=1

=1 7

S - %7 (- %) - 7)

_ 82 i=1 _ i=1

fj(yi -v) i(xixf

(i = X)°

[h

s
Il
—

M=

(i —Y)

s
Il
-
-
—
.
Il
-

=5 = p*(z,y)

> =" (- ¥

i=1 i=1

2.3.2 Tests statistiques
Test de Student

La question importante que I'on peut se poser aussi pour valider le modéle statistique est si le parameétre a
estimer est significativement nul ou pas. Sous I'hypotti®8el nous pouvons procéder a ces tests sur les
parameétres. Nous déterminons alors les tests statistiques suivants :

Hoia:() H()Zﬁ:O
Ha:a#o HaZB#O

Pour construire les statistiques de test, nous avons besoin tout d’abord de déterminer un estimateur sans
biais de la variance des résidus.
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Propriété 2.3.2. L'estimateur sans biais de la variance des résidus s’écrit :

avecé; = Yi — yAl
Preuve. Nous avons :

YE=Y i =Y {(a-a)+ (5-F)wre)

=1 =1 i=1

> {(8-8) (@i~ %) 42—} dapresed

= (5_6)22":(3;1—@+Z”:(s,»—5)2+2(ﬂ—3) vn (i — &) (zi — X)
- (5—5’)2i(ml—)_{)—&-i(si—5)2—2(6—3)2i(mi—X)2

o
QD
o
-
[
(2]
™
Nt
i
—_
o
—
8
|
>
~—
Il
—
el
|
®
SN—
(]
—
8
b
SN—
N

Ainsi,

E =K <i5?n§2> |z fi(wifX)zVar [B|x}
i=1 i=1

=no® —n (Var [g]z] + E?[g|z]) — 0* = (n—2)0”

n
D ke
=1

, : 1 < . , -
Donc il s’en suit ques? = 3 Ze? est bien un estimateur sans biaisode
n—

i=1

O

Théoréeme 2.3.1(Cochran) La somme des carrés devariables aléatoires indépendantes de loi Normale
centrée réduite suit un loi du Khi-deuxnadegrés de libertés. Donc :

n 2. 2 (3'2
> (2) o=t-25k~ s
i=1

care;|r ~ N(0,0?) d’aprés I'hypothés®.2.4

Nous pouvons ainsi maintenant déterminer pola statistique de test suivante :

o B8 |8-8lo;, |3-9|s
N a'ﬁ N UB (5’B N 0/3’ o]
On sait d'apres la proprié&2.6et le théoréeme.3.1que :
Y (%Y
93

~2
g
(n— 2);@ ~ Xin-2)
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Or d’'apres la définition d’un loi de Student, nous pouvongréque :

SousH la statistique de test devient :

b

t=

Concernant le test sur, cette statistique devient :

En se fixantz comme niveau de test, nous accepterons I'hypothése nudessitistique de testest infé-
rieure au quantile de la loi de Student de probabilité a/2.
Test de Durbin-Watson

Ce test permet de vérifier si la covariance entre 2 résidusiestulle, avec la contrainte que ces résidus
se suivent. Il teste donc la présence d’auto-corrélatiéordre 1 entre les résidus. On considére alors le
processus suivant :

€= pei1tu;

ouw; est un bruit blanc.
Le test est alors :

HolpZO
H,:p#0

La statistique de test est :

n

D (Ei—di)?
DW = =2
P
i=1

Cette statistique varie entfieet4 et vaut 2 en I'absence d’auto-corrélation a I'ordrentre les résidus.
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Test de Jarque et Bera

Ce test permet de valider I'hypothése de normalité desugsdtimés. Il faut pour cela déterminer les
skewnesg?; et kurtosiss,, correspondant respectivement aux coefficients d’asyenétrd’aplatissement
développés par Pearsbn

2
5 _[E(E—EE)S} RN By = E (¢ -Ee)* o Ma 4
= 4 D , 2 =T 2T 2T 3

= i

Fisher a développé deux autres coefficients d’asymétrimplatissement :
"= M% Y2 =P2—3
g

Souvent on utilisey; pour définir le skewness car il peut étre positif ou négatift@rement &5; qui est
toujours positif. Enfiny, est aussi appelé le kurtosis en excés ou encore le kurtasahsé.
Pour une loi Normale, nous avons :

Bi=m=0 Ba=3= =0

Estimons ces coefficients d’asymétrie et d’aplatissenirétisons que nous devons utiliser les estimateurs

des résidus de la régression linéaire simiple y — 3. Or nous avong = Y — Y=Y-a-8X=0
d’aprés I'expression d&VcC (cf. propriété2.2.1). Ainsi, nous pouvons estimer les skewness et kurtosis &
I'aide des contreparties empiriques des coefficients desyie et d’aplatissement de Pearson suivantes :

Nous avons aussi les estimateurs des coefficients d’adgreét’aplatissement de Fisher suivants :
~ ) ~ A
= — — — _ 3
= ;:1 (&,> Y2 = B2

La statistique de Jarque et Bera (dff)[s’écrit alors :

n (. 1.
JB = G (%2 + 475)
Sous I'hypothése nulle de normalité des résidus, la staiest/ B suit une loi du Khi-deux & degrés de
liberté. Nous rejetons la normalité B est supérieure au quantile de probabilité « de la IoiX%Q).

D’autres tests statistiques plus complexes et précisastigtais vont au-dela du cadre de ce cours.
Ajoutons aussi qu'il est fortement conseillé en premieu liee grapher les résidus pour observer si les
hypothése®.2.1, 2.2.2 2.2.3et2.2.4(via un QQ-plot par exemple pour cette derniére hypothésehént.
C’est I'étape préalable indispensable avant d’effecte@endindre test statistique.

1. Précisons que les espérances sont bien conditionnellesais pour ne pas surcharger les expressions des skewnesg®sisku
nous ne l'avons pas spécifié.
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2.3.3 Backtest

Le principe du backtest est de distinguer sur I'échantittmal des données un sous-échantillon d’appren-
tissage de taille,, sur lequel on va estimer les paramétres du modeéle et un sbastédlon de backtest de
taille n;, sur lequel on va tester la robustesse du modéle. Deux iedicapeuvent alors étre déterminés :

il e . .
— Le Root Mean Squared Error (RMSE) égalja— Z@i — ;)% avecy; la valeur prévue par le modéle
ny “
1=1
défini sur I'échantillon d’apprentissage a partir des obaonsz; de I'échantillon de backtest; ceg
prévisions sont alors comparées aux valeuide I'échantillon de backtest réellement réalisées.

. rdg; *y; >0 . [
— Le taux de bon classement ég grdii *y: > 0 permettant de juger le bon sens de la prévigjon
n

. . . b P .
Il est possible d’ajouter des seuils pour ne prendre en aoigupe les prévisions importantes en valeur
absolue.
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CHAPITRE 3

REGRESSION LOGISTIQUE

Pour plus d’informations sur la méthodologie de la régression logistique nous renvoyons a Thdimas [

3.1 Inadéquation des MCO

Nous nous plagons dans le contexte du credit scoring ou I'un des objectifs est d’estimer la probabilité de
défaillance d’une entreprise, d’'un Etat ou d’un particulier. Nous supposons que le défaut est modélisé par
une variabley; binaire, avee = 1, ..., n, qui peut prendre comme vale@ipas de défaut) ol (défaut).

Tentons d’appliquer en premier lieu le modele de la régression linéaire simple étudié dans le chapitre pré-
cédent. Nous supposons donc que le défaute I'entreprisel est expliqué par une seule variahig(un

ratio d’endettement par exemple).

Y = o+ By + g

Cette modélisation présente de nombreux inconvénients et la technique des Moindres Carrés Ordinaires,
classiqguement utilisée dans les modeles de régression a variable dépgnuartirue, ne peut étre appli-

guée. En effet, on peut énumérer trois limites a I'application des MCO.

Tout d’abord, rien ne contraint le modéle a ce que la probabilité estimée soit comprise ettre

Ensuite, les résidus de la régression ne peuvent prendre que 2 valeurs + Sx; lorsque{y;, = 1} avec

la probabilitéa + Sx; carP (y; = 1|z;) = P (y; = 1|z;) * 1 + P (y; = 0]z;) x 0 = E [y;]zi] = o + Py

d’apres I'hypothés@.2.1 La seconde valeur que peut prendre le résidu-est- Sz; avec la probabilité
complémentaird — o — Bx;. Le cadre d’analyse des MCO considérant les résidus continus se préte donc
mal a la modélisation dg;.

Enfin, le calcul de la variance des résidus donne :

Var [g;|z;] = E [53|x1}
= {eflyi = 1} * Py = 1as) + {&]|ys = 0} * P(y; = Oly)
= (1 —a = Ba;)*(a + ;) + (—a = fz:)*(1 — o = fu;)
= (o + Bri)(1 — o — Ba;)

Le modele est donc hétéroscédastique par construction, la variance des résidus dépengahindeant
ainsi pas constante. L'hypothe8&.2n’est pas vérifiée.
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26 Régression logistique

3.2 Introduction d’'une variable latente

Il est donc nécessaire d'utiliser une technique alteraagivpour cela nous allons introduire une variable
latentey; (inobservable) telle que :

yi=1 siyf >c¢
yi =0 siy’ <c

¢ correspond & la valeur seuil que nous pouvons normalifeiCin va pouvoir a I'aide de cette variable
latente continue appliquer le modeéle de régression lia&hnple yf = o + fx; + ;.

Nous considérons alors la réalisation de la variable dép#rdinaire;; comme provenant d’'une régle de
décision sur la variable latent¢ s'écrivant :

P(y; = l|z;) =P(yF > 0|z;)) =P(g; > —a— ;) =1 — F(—a — fz;) = Fla+ px;)
P(y; = 0|z;) =P(yf <0|z;) =P(e; < —a— pr;) = F(—a — fa;) =1 — Fla+ px;)

avecF' une fonction de répartition symétrique autour0dgefinie conditionnellementa
Il faut bien remarquer que dans la modélisation de la vagibllairey;, nous ne modélisons plus la variable
en elle-méme, mais les probabilités de réalisation desséwénts{y; = 1} et {y; = 0}.

3.3 Estimation par Maximum de Vraisemblance

Pour estimer les paramétréset 5 par maximum de vraisemblance, il nous faut spécifier la fonate
répartition F' des résidus conditionnellementza Dans la littérature, nous avons le choix entre la loi lo-
gistigue (modéele Logit), la loi normale (modéle Probit) @tldi de Gompertz, non symétrique (modéle
Gompit). Nous ne verrons ici que le cas de la loi logistigues facile a manipuler, qui a pour fonction de
répartitionA :

exp(z;)
Az —_—
&) = T¥ exp(a)
Nous estimons le modéle par maximum de vraisemblance. Byosapt que les donnégssont i.i.d., la
vraisemblance s’écrit :

n

L{yla; o, B) = H [A(a+ Bx)]Y [1 — Ala + Ba)] ™
1 1—-yi

exp(a+ ;)
_H{l—kexpa—kﬁmz)] [1—|—exp(a—|—5xi)

Et la log-vraisemblance a pour expression :

n

InL(yleia, ) = S {i (0 + Br:) — yi In[1 + expla+ Ba)] — (1 — i) n [1 + exp(a + Ba,)]}

i=1

(a+ Bai) = In[1 + exp(a + Bz;)]}

HM:

Les conditions de premier ordre sont :

oW Lilziad) Z[ exp(a + fr)
AT
2 |

M:

=0

{yi —Ala+ B%)} =0

<.

Doy K 1+ exp(a+ 6331) —
dln L(y|z; &, B) -

<
_ miexp(@+ fai) | s — MG+ Bay)| =0
5 S +ﬂxi)] 0 ;l‘ (i =A@+ )]

=0
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Ces conditions de premier ordre peuvent étre assimiléeled des MCO d’un modele de régression non-
linéaire qui s’écriraiy; = A(a+ Sz;)+v,; avecy; les résidus. Dans ce cadre, nous ne pouvons pas exprimer
les estimateurs comme des fonctions simples des obsersétig y;). Il faut donc utiliser des méthodes
numériques d’optimisation pour maximiser la log-vraiséanbe.

Propriété 3.3.1. Nous obtenons alors I'estimation de la probabilité de défachantz; notéep; pour
I'entreprises, correspondant a I'événemefy; = 1}, suivante :

exp(& + ﬂAfm)
1+ exp(é + ;)

f?z‘:A<d+Bl‘i) =

Précisons que les valeurs des paramétres estineés n'ont pas d'intérét en soi; seul leur signe est une
information utilisable : en effet, il indique si la variatdssociée influence la probabilité a la hausse ou a la
baisse.



CONCLUSION

Ce cours a permis je I'espére d’'appréhender des méthodesigtees classiques (régression linéaire, ré-
gression logistique) dans un cadre financier. Ces méthgdegjue trés connues et simples d'utilisation,
doivent néanmoins étre comprises et surtout mises en oagetgeusement suivant leurs hypotheses.

Bien entendu, de nombreux développements existent quemawens pas pu étudier dans ce cours : ré-
gression multiple (plus d’une variable explicative), dalion du modéle avec sélection des variables les
plus explicatives, colinéarité, criteres d’'informatioghkaike, Schwarz), distance de Cook, tests d’homos-
cédasticité, cointégration, entre autres. Mais aussyaaaliscriminante pour le credit scoring ainsi que les
réseaux de neurones, les modéles de durées de vie, lesaelatésision et les machines a support vectoriel
par exemple.
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