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1 Introduction

Le but de l'existence des réglementations sur les fonds propres des banques et
des compagnies d’assurance est le méme : il s’agit de protéger les petits épargnants
et les propriétaires de police d’assurancs d’éventuelles faillites de leurs institutions
financiéres partenaires. Depuis la derniére crise financiére, le secteur bancaire n’est
maintenant plus le seul & se trouver étre la cible des critiques du public. La perte
astronomique enregistrée par AIG, American International Group, en Février 2008
et 'utilisation croissante de produits financiers complexes dérivés de l'industrie
bancaire par les grands groupes d’assurance, incitent les régulateurs a se pencher
sur les niveaux de risque pris au sein de cette industrie. La notion de prise de
risque ‘légale et mesurée’ n’est désormais plus le seul apanage de I'industrie ban-
caire mais est maintenant partagée par le secteur des assurances et ses nouvelles
réglementations. A la différence du secteur bancaire, le secteur de I’assurance a
souvent été considéré comme un élément stabilisateur de I’économie. Cela peut ex-
pliquer le nombre relativement moins important d’études publiées s’interessant au
caractére pro ou contra-cyclique des risques de ce secteur, en particulier le risque
opérationnel.

Cependant et comme mentionné plus haut, de nombreux exemples attestent
d’'un changement d’activité de la part des plus gros groupes d’assurances vers
des pratiques traditionnellement associées aux banques. En 2016 les groupes
d’assurance étaient responsables de 12% du marché global de la dette privée au
Etats-Unis *. En 2015 MetLife.inc la plus grande compagnie de produit d’assurance
vie américaine écrivit plus de préts immobilier qu’au cours de ses 148 ans d’existence.
Ce glissement des plus grosses compagaies d’assurances américaines vers des pra-
tiques bancaires est susceptible d’entrainer des niveaux de risque opérationnel plus
élevé au sein d’un secteur réputé stable. Déja plusieurs scandales ont fait surfaces
meélant des pratiques bancaires au sein de grandes compagnies d’assurances.

En 2008 la compagnie AIG enregistrait une perte record, perte qui forca le
gouvernement ameéricain a la renflouer de peur qu'une chute entraine un boul-
versement trop important du systéme financier. Cette perte fut le seul résultat de
la division AIG Produits Financiers (AIG Financial Products). Cette unité d’AIG
basée a Londres de seulement 377 personnes, alors qu’AIG comptait & I’époque
pres de 120 000 employé, connu entre 1999 et 2006 une augmentation de son revenu
de plus de 400% 2 grace & son activité de couverture des préts immobiliers améri-
cains. Les banques émettrices souhaitaient se protéger d’éventuels défauts des

Thttps://www.bloomberg.com/news/articles/2016-07-28 /as-banks-spurn-risk-insurers-
emerge-as-financial-supermarkets
Zhttp://www.nytimes.com/2008/09/28 /business/28melt.html
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emprunteurs américains. A son zénith, la division londonienne d’AIG représentait
17% de la marge opérationnelle du groupe et détenait dans ses livres pour plus de
500 milliards de contrats d’assurances de type Credit Defaut Swap (CDS)>.

En 2016, la banque WellFargo fut accusée d’avoir frauduleusement ouvert plus
de 2 million de comptes bancaires & l'insu de ses clients et fut condamné a verser
une amende de 170 million de dollars. Li¢' par un partenariat avec la compagnie
d’assurance californienne Prudential life, la banque est maintenant sous le coup
d’une accusation de vente forcée pour avoir fait souscrire & ses clients des produits
d’assurance vie Prudential Life. La compagnie d’assurance a également lancé un
audit interne de ses activités de ventes et pourrait étre sous le coup d’une enquéte
fédérale.

Afin de comprendre les raisons de ’apparition d’'une réglementation interna-
tionale dans le domaine de I’assurance, il est intéressant de présenter brievement
les raisons qui ont poussées a l’apparition des accords de Béle qui représentent la
réglementation en vigueur dans le secteur bancaire.

A la fin des années 1980, la crise de la dette des pays émergents met en év-
idence le danger d’une contagion des créances toxiques alors que la globalisation
de l'industrie bancaire bat son plein. A Dinitiative du G10, le comité de Bale
rédige les premiers accords de Béle I en 1¢88. Ces accords se concentrent sur les
institutions émettrices de crédit et font date comme étant les premiers a formuler
la nécessité d’assurer tout risque pris par un capital interne de réserve. Le ratio
de Cook est 'instrument de mesure propcsé, et a pour limite inférieure un total
de capital de réserve de 8% des encours d= crédit émis par rapport aux capitaux
propres de la banque. Ce ratio fut trés vite critiqué pour son incapacité & tenir
compte de la diversification des risques possibles et fut modifié en 1996 afin de
tenir compte du risque de marché.

Les accords de Béle II en 2004 ont par la suite modernisé cette réglemen-
tation. Bale II s’est batit sur trois principaux piliers : 1) Une exigence minimale
de fond propre, 2) une surveillance prudente des activités internes et 3) une dis-
cipline de marché. Le premier pilier concarne spécifiquement le calcul du capital
de couverture permettant de faire face avx trois principaux risques recensés par
laccord, a savoir: le risque de crédit, le risque de marché et le risque opérationnel.
La gravité réelle de chaque risque est estimée étre de 80% pour le risque de crédit,
15% pour le risque opérationnel et 5% pour le risque de marché (Dionne (2013)).
Le deuxiéme pilier concerne les mesures de validation des procédures de suivi et

3 https://www.forbes.com/2009/03/13/aig-london-losses-markets-equity-insurance.html
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de controle des risques. Le troisieme gilier soutient le principe de pratiques com-
munes et transparentes de ’industrie bancaire.

Bien que modernisés par rapport & Eéle I, les accords de Béle II furent critiqués
pour leur absence de considération maczoéconomique, la négligence du risque sys-
témique et le déséquilibre apparant enize le pilier 1 et les deux autres piliers, qui
ne préconisent que des recommandaticis. Hennani Lameta (2015) releve que dés
2001, la Banque des Réglements Interzationaux, l'instance ot siége le comité de
Bale, émettait un rapport dans leque. était analysé la relation entre les cycles
économiques et 1'exposition au risque des banques. Hennani explique que dés
2008, des auteurs, comme Rochet (2038), analysent l'inefficacité des accords de
Béle II qui laissent selon eux trop de liLerté aux banques pour choisir des modeles
de contrdle interne. Le comportement des actionnaires étant pro-cyclique et les
manageurs ayant toute latitude pour choisir un modele interne 'convenable’, ces
derniers pouvaient étre la cible de pressions politiques d’'un actionnariat souhaitant
profiter des temps de vaches grasses pcuar atteindre des rendements importants.

Selon Hennani, la crise financiére de 2008 fut un électrochoc et les accords
de Béle III commenceérent a étre négociés avec dans l'esprit la nécessité de pren-
dre en compte ’aspect pro-cyclique cu risque bancaire ainsi que l'importance
démesurée de certains établissements dZcrits comme ‘systémiques’. La réglementa-
tion évolue donc actuellement vers un aspect plus macro-prudentiel ou 'influence
du contexte économique devient critizue. Comme dit plus haut, le secteur de
l'assurance est maintenant sujet a de: changements similaires au niveau inter-
national. Dans un contexte de nouv:lles réglementations internationales pour
I'industrie de l'assurance, ce mémoire 3’intéresse a 'effet des cycles économiques
sur le risque opérationnel observé dans 'industrie.

Le risque opérationnel fut introdui: pour la premiére fois dans les accords de
Bale II en 2004 alors que des incidents a raient déja mis en lumiere la magnitude que
pouvait entrainer de telles pertes. Des scandales comme 1’exemple de la banque
Barings en 1995 en Angleterre, ou usx trader prit, a I'insu de sa direction, des
positions extrémes sur le marché japonais et entraina la chute d’une des plus pres-
tigieuses banques d’affaires anglaise avec une perte de prés d’un milliard de dollars.

Comme mentionné plus haut, les sccords de Béle II introduisirent le. risque
opérationnel comme un des principaw:: risques au c6té des risques de marché et
de crédit. Ces accords donnérent un cadre unifié au risque opérationnel en le
définissant et en recommandant une matrice de classification des pertes par unité
d’exploitation et par type d’événement comme le présente le tableau 1. La défini-
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tion du risque opérationnel donnée dans le texte de 'accord est : «... le risque de
pertes résultant de carences ou de défauts attribuables & des procédures, person-
nels et systémes internes ou & des événements extérieurs . » Bale IT* (2004). Cette
définition souligne le caractére multiforme que peut prendre le risque opérationnel
et est a ce jour la plus utilisée dans la littésature. Les accords Européens de Solv-
abilité 2 pour I'industrie des assurances reprennent cette definition.Le réglement
ORSA pour Evaluation interne des risques de Solvabilité (Own risk and Solvency
Assessment)® des Etats-Unis, mis en place en 2015 par la NAIC, 1’Association
Nationale des Commissaires en Assurance, mentionne également explicitement le
risque opérationnel comme une des principales familles de risque pour les compag-
nies d’assurances.

Table 1: Matrice de recensement des risques opérationnels sous Bale 11(2004)

Ligne d’activité Type de risque
Financement des entreprises Fraude interne
Négociation des ventes Fraude externe
Banque de détail Pratiques en matiére d’emploi et sécurité sur le lieu de travail
Banque commerciale Clients produits et pratiques commerciales
Paiements et reglements Dommages aux actifs corporels
Fonction d’agent Dysfonctionnements de l'activité et des systemes
Gestion d’actif Exécution, livraison et gestion des processus

Courtage de détail

Si le risque opérationnel des banques ne peut plus étre ignoré, les conséquences
de ce risque dans le domaine des assurancess sont également importantes. Récem-
ment, AIG, a dii faire face a une perte de prés de 11 milliards de dollars suite a une
exposition non-controlée a des Crédit Default Swap (CDSs) mal-évalués lors de la
derniére crise financiére. L’engouement qu’ont connu ce type de produits dérivés,
la mauvaise connaissance de ces produits par les directions et 'oubli des sous-
jacents économiques sur lesquels ces CDSs 2taient adossés, ont permis de mettre a
jour des failles importantes dans les contréles internes des entreprises financieres.
La crise résultante de ces manques de contrdle frappe par 'ampleur des pertes
subies, reléguant les scandales d’autrefois (Enron, Barings etc. ..) au rang de faits
divers tant 'ampleur des pertes semble d’'une autre nature.

4P121 chp 5 alinea A
5 http://www.naic.org/store/free/ORSA__manual.pdf
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A partir de la base de données Algo Gpdata 2011, ce mémoire analyse I'influence
des cycles économiques sur les pertes c:érationnelles des compagnies d’assurances
américaines. Les modeéles internes que’sroposent les accords de Solvabilité IT ou de
Bale II nécessitent 1'utilisation de donr:2es externes aux compagnies. Les bases de
données opérationnelles n’étant pas encore tres anciennes, il est nécessaire d’avoir
recours a des données externes afin de pouvoir modéliser les évenements rares et
d’amplitude élevée. La base de données utilisée regroupe plus de 800 pertes opéra-
tionnelles d’un million de dollars et plés de compagnies d’assurances américaines
de 1999 a 2011. Les résultats de cette étude sur les pertes opérationnelles per-
mettent d’évaluer 'influence de l’environnement économique lors de ’estimation
du capital de couverture nécessaire. L’:tilisation des résultats obtenus est double.
Premiérement lors du calcul du capital de couverture, la connaissance du contexte
économique connu et anticipé peut amcener un affinage des modéles. Deuxiéme-
ment, lors de 'utilisation de bases de données externes, il est possible de tenir
compte d’une certaine corrélation entre les pertes extrémes obtenues en fonction
de la période a laquelle elles ont été obienues.

Les résultats obtenus nous permetient de mettre en évidence la présence de
deux régimes au sein des données de risque opérationnel. Le premier régime cou-
vre la période de I'entre deux crise et globalement de 'automne 2001 a 1'été 2007
et le second régime est trés largement majoritaire en période de crise (en général
plus de 80%) mais est aussi utilisé avact 2001 et de Juillet 2009 & Juin 2011. Ces
régimes présentent des caractéristiques différentes, le premier régime pouvant étre
qualifié de ‘central’, c’est-a-dire avec ua mode élevé et une dispersion plus faible,
alors que le second régime peut étre qualifié de plus extréme, couvrant a la fois les
observations basses mais également les cas les plus extrémes. Les régimes obtenus
ne varient pas si 'on enléve les observations les plus extrémes (AIG et les attentats
du 11 Septembre) mais également si I’ca s’intéresse a la perte moyenne mensuelle
plutét qu’a la somme des pertes. Cec: est une bonne indication quant a I'utilité
pour une compagnie d’assurance de prendre en compte 1'état de I’économie avant
de calculer son capital de couverture. '

Cette étude s’organise comme suit : la premiére partie porte sur une revue
de la littérature du risque opérationnel, des modeles de mesures et des techniques
utilisées dans ce mémoire. La deuxiéme partie présente la base de données util-
isée pour réaliser ’étude. La troisiéme partie détaille les modéles mathématiques
utilisés et la quatriéeme partie présente les résultats obtenus.
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2 Revue de littérature

La revue de littérature de ce mémoire est organisée autour de trois points : une
revue de la littérature présentant 1) le contexte, les réglementations et les modéles
avancés souvent utilisés pour modéliser le risque opérationnel, 2) le lien entre le
risque opérationnel et le contexte macroéconomique ainsi que les similitudes et
différences entre le risque opérationnel bancaire et assurantiel, et pour finir 3) une
présentation de 'utilisation des modéles de Markov dans la modélisation du risque
opérationnel.

2.1 Contexte, réglementations et modéles

Les accords européens de Solvabilité II (2009) sont le pendant pour les assur-
ances des accords de Bale II (2004). Dans sa thése Olivier de Lagarde (2010)
présente une analyse intéressante des contextes historique et politique qui ont vu
naitre ces accords de solvabilité. Historiquement, ces accords s’inscrivent dans
la tentative de créer un marché et un cadre légal continental unique pour les
compagnies d’assurances européennes. Pour 'auteur, I'incapacité des accords in-
ternationaux de Béle II & prévenir la derniére crise de 2007 a changé la perspective
de son étude qui avant la crise tournait autour du concept du « cordonnier mal-
chaussé ». Les accords de Solvabilité II interviennent maintenant dans un con-
texte ou l'industrie financiére a mauvaise presse a cause de ses manquements jugés
comme responsables de la crise. Certaines critiques adressées tant aux réglemen-
tations comptables International Financing Reporting Standards (IFRS) qu’aux
accords de la commission de Bale II tournent autour de ’absence de représentation
démocratique au sein de I'élaboration de ces normes.

De ce point de vue, les accords de Solvabilité II représentent une avancée con-
sidérable grace a 'implication de la commission et du parlement européens dans
leur élaboration. Les professionnels de ’assurance sont aussi partie prenante dans
la création de ces normes mais également et surtout dans la mise en place du
mécanisme de controle. Ce dernier est d’ailleurs financé par une taxe spéciale sur
I'industrie. O. de Lagarde date ainsi les accords de Solvabilité II comme un change-
ment de paradigme dans le domaine de I’assurance ol le but n’est plus simplement
l'audit d’'une compagnie mais d’un secteur d’activité entier. Les accords soutien-
nent la création d’un cadre technique unifié permettant des mesures cohérentes,
mesures nécessaires a 'instauration de la rouvelle notion de 1égalité dans la prise
de risque. Cet état de fait vient de la nécessité de retrouver la confiance du public
au vue des dérives récentes de l'industrie. L’auteur note que jusque-la 'industrie
semble approuver et accompagner ces changements importants.
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Techniquement, les accords de Solvabilité II reprennent les trois piliers cités
plus haut proposés par Bale II. La définition du risque opérationnel et la nomen-
clature y sont également identiques. D2ux méthodes de mesures y sont proposées
contre trois pour les accords de Béle IZ. La formule standard calcule le capital to-
tal en agrégeant les montants trouvés rour chaque risque et en tenant compte des
dépendances entre les risques 8 . Les actords laissent cependant la possibilité pour
les compagnies d’assurances de développer leurs propres modéles avancés internes.
Dans ce cas la Valeur & Risque utilisée est au niveau 99.5%.

Les accords de Solvabilités II son; les premiers, et jusqu’'en 2010 les seuls,
a mentionner explicitement la nécessité de tenir compte du risque opérationnel
dans le calcul du capital de couverture Hour le domaine de I’assurance’ . De nom-
breuses études mentionnent que les régulations de solvabilité américaines, sous la
SMI (Solvency Modernization Initiative) et canadiennes sont en train également
d’évoluer vers un cadre général permettant d’unifier les méthodes de calcul de
capital 8 . Il est & noter que la NAIC, National Association of Insurance Com-
missionners des Etats-Unis, a mis en place une équipe ayant le mandat d’évaluer
les possibilités d’introduire une charge de risque opérationnel dans les nouvelles
formules de calculs de capital qui seroni développées . Le risque opérationnel dans
le contexte de I'assurance est donc de plus en plus pris en considération par les
réglementations internationales.

La littérature académique corrobore I'importance de I'impact des pertes opéra-
tionnelles pour les compagnies financiér=s. Il apparait que les pertes opérationnelles
extrémes ont une probabilité non négl.zeable de mettre en faillite les compagnies
financiéres. Cummins et al. (2006) mzttent en évidence que la diminution de la
valeur marchande d’une compagnie suiie & une perte opérationnelle excede large-
ment le montant de la perte elle-méme. Les auteurs attribuent cet impact plus
élevé comme un signe d’anticipation de problémes sous-jacents qui feront leurs ap-
paritions a la suite de la perte opératicanelle extréme (notamment des problémes
de liquidité). Brown et al.(2009) de le.r coté estiment que le risque opérationnel
est un facteur d’échec plus important pour les fonds spéculatifs que les risques
financiers. :

Comme présenté plus haut, les accords internationaux de Béle II (2004) pour
les banques et européens de Solvabilité II (2012) pour les assurances offrent la
possibilité d’utiliser un modele avancé pour le calcul du capital nécessaire a la

SPour plus de précision consulter : https://eiopa.europa.eu/Publications/
Quantitative%20impact%20studies/QIS5techuical _specifications_ 20100706.pdf

"Sharara et al.(2010a)

8Sharara et al.(2010b)
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couverture du risque opérationnel de 'entreprise. Le type de modeéle utilisé est
laissé a la discrétion de la firme, mais les modeéles les plus utilisés reposent sur une
estimation de la distribution statistique des pertes de la firme. En théorie, la seule
source de données représentant parfaitement l'exposition au risque opérationnel
d’une firme est son historique de pertes internes. Cependant, afin d’obtenir une
meilleure estimation de la gravité et de la fréquence d’événements extrémes par
définition rares, les accords de Béle II recommandent d’accompagner I'utilisation
des données internes de la compagnie par des données externes récoltées au niveau
de l'industrie. Typiquement ces données externes sont utilisées pour modéliser des
pertes de grande magnitude et d’occurrence peu fréquente que les jeunes bases de
données internes des compagnies recensant le risque opérationnel ne contiennent
pas en nombre suffisant. L’utilisation de données externes nécessite cependant des
ajustements. Ces pertes doivent étre corrigées de certains biais par des méthodes
qui seront présentées plus bas avant de pouvoir enrichir la mesure d’exposition des
entreprises.

Les modeéles avancés reposent en général sur 'estimation de la Valeur a Risque
Opérationnelle (VaR) de la compagnie ce qui demande de connaitre les distribu-
tions statistiques de la fréquence et de la gravité des pertes auxquelles la banque
ou la compagnie d’assurance est exposée en fonction de certaines caractéristiques.
Ces distributions sont ensuite agrégées en une seule distribution conjointe com-
munément appelée distribution des pertes®. Les quantiles de cette distribution
conjointe permettent, pour un horizon temporel défini, en général 1 an, d’évaluer
la perte opérationnelle maximale au degré de confiance souhaité par la compagnie.
La VaR donne ainsi le montant en capital nécessaire pour couvrir le montant total
des pertes opérationnelles pour une année avec une probabilité de 99.9% comme
demandé dans les accords de Bale II.

La difficulté des modéles avancés tient au choix et a la paramétrisation des fonc-
tions de densités statistiques décrivant respectivement les sévérités et fréquences
des pertes. Dans leur étude, Dutta et Perry (2007) recensent et comparent les dif-
férents modeéles et méthodes utilisés sur les données internes des entreprises . Le
but des auteurs est de donner un cadre d’évaluation commun le plus complet possi-
ble des différents modéles internes utilisés. Typiquement les données sur la sévérité
des pertes de risque opérationnel présentent de fortes asymétries avec une densité
importante pour des valeurs de pertes petites mais un long étalement avec des
pertes pouvant atteindre des montants trés importants. Les auteurs remarquent
que ces caractéristiques entrainent des changements significatifs dans la mesure du
risque d’une compagnie suivant les distributions et/ou les méthodes d’estimation

9Loss distribution
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utilisées.

Dutta et Perry (2007) mettent en évidence la présence d’asymétrie (Skweness)
et d’aplatissement (Kurtosis) dans la sévérité de leurs données en effectuant une
analyse quantile par quantile. La mesure s'effectue relativement & la loi normale
et n’est donc pas une valeur absolue mais une inclinaison relative aux standards
de la loi normale. Cette technique est reprise dans cette étude et les résultats
montrent des coefficients d’aplatissement et d’asymétrie important et positifs a
tous les quantiles.

Les densités testées dans cette étuce sont la loi Normale asymétrique de type
11, la loi Beta Généralisée de type 2 e la loi Normale. Comme décrit plus bas,
I’étude utilise un modele caché de Markov qui & chaque point associe une proba-
bilité d’appartenance au régime 1 ou au régime 2 et calcule ainsi les parametres
d’une loi statistique dite ‘loi émettrice’ associée a chaque régime. La loi Normale
asymétrique de type II a été utilisée par Dionne et Saissi (2017) dans leur études
sur le risque opérationnel des banques et comme son nom l'indique, présente un
parameétre permettant de contrdler ’asymétrie de la courbe.

La loi Beta Généralisé de type 2 est utilisée par Dutta et Perry (2007) ainsi
que par Dionne et al. (2017) dans leurs études sur le risque opérationnel. Cette
loi, décrite initialement par McDonald (1984) et employée dans des études comme
Graf et Munnich (2011), fut initialement utilisée afin de modéliser les distributions
de revenus dans une économie. Cette loi présente 4 parametres : A, B, Q, P, qui
respectivement modélisent le mode de ia distribution, sa forme, sa queue droite et
sa queue gauche. La loi Normale est utiisée seule comme référence aux parametres
trouvés pour les autres distributions, cu en couple avec d’autres densités testées.

Modéliser la gravité des pertes opérationnelles est la premiére étape nécessaire
a la construction de modéles LDA? avancés. La deuxiéme étape consiste & évaluer
la probabilité d’observer un nombre de perte sur un horizon temporel déterminé,
c’est-a-dire la fréquence des pertes. Au cours de leurs travaux de recensement,
Dutta et Perry (2007) constatent que la majorité des compagnies interrogées mod-
élisent la fréquence des pertes par des distributions de comptage de type Poisson.
Dahen et Dionne (2010) testent deux distributions: la distribution binomiale néga-
tive tronquée et la distribution Poisson tronquée. Les lois sont tronquées a 0 car
les observations nulles sont, de par la nature du risque opérationnel, beaucoup
plus nombreuses que les autres. Ainsi les distributions de fréquence sont modelées
comme étant conditionnelles au fait que le nombre de perte soit supérieur & 0

107,085 Distribution Approach
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sur I'horizon donné. Plus simplement, le modéle cherche & estimer le nombre de
pertes probables sur un an, conditionnellement au fait que ce nombre n’est pas
nul. Dahen et al.(2010) montrent que la distribution binomiale négative carac-
térise mieux les données de pertes opérationnelles extrémes car elle permet a la
variance conditionnelle de sa distribution d’étre plus élevée que sa moyenne, ce
qu’une loi Poisson ne permet pas. Une variance conditionnelle plus élevée est plus
adaptée a la nature du risque opérationnel qui comme il est mentionné plus haut,
est sujet a des pertes rares mais extrémes.

2.2 Risque opérationnel des assurances

De plus en plus d’études s’intéressant aux origines du risque opérationnel cor-
roborent les difficultés financiéres des compagnies avec une exposition au risque
opérationnel plus élevée. Un contexte macroéconomique tendu est susceptible
d’influer sur la sévérité des pertes en accroissant les difficultés financiéres de cer-
taines compagnies. Chernobai, Jorion et Yu (2011) s’appuient sur la littérature
comptable dans le but d’isoler les variables spécifiques des firmes présentant des
Faiblesses de Controle Interne (Internal Control Weakness ou ICW). Les variables
testées par les auteurs comprennent des éléments comme 1'dge de la compagnie,
la rémunération du CEQ, le levier financier, distance a4 détresse financiere, etc. ..
Leurs résultats montrent que les firmes identifiées comme étant les plus sujettes
aux ICWs sont également les firmes qui montrent le plus de pertes opérationnelles.
De plus, les auteurs observent spécifiquement une influence plus importantes des
variables souvent associées & des entreprises en difficultés financiéeres comme la
volatilité du titre boursier ou encore le Tier 1 capital ratio des accords de Béle sur
I’exposition au risque opérationnel.

Esterhuysen, van Vuuren et Styger (2010) arrivent aussi au constat que la
sévérité des pertes opérationnelles d’une banque est liée a son environnement et ses
variables financiéres caractéristiques. Dans cette étude, les auteurs s’intéressent
aussi aux effets de la crise de 2008 sur les fréquences et les sévérités des pertes
opérationnelles. Ils remarquent que si la fréquence des pertes opérationnelles des
institutions bancaires ne change pas significativement, la sévérité des pertes est
néanmoins beaucoup plus importante au cours de la crise. Les auteurs expliquent
cette sévérité accrue par un contexte favorable aux erreurs de management dues a
des employés surchargés de travail au cours de la crise ainsi.qu’a la multiplication
des fusions et acquisitions et autres transactions risquées favorables a des erreurs
opérationnelles. Ces conclusions sont tirées du fait que la plupart des erreurs
relevées par les auteurs ont pour origines des causes internes a la banque comme
des procédures non respectées. Ainsi le contexte de crise a été un terrain favorable
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a ’apparition de pertes séveres.

Ces résultats ne sont ainsi pas simplement limités a I'industrie bancaire et sont
retrouvés dans d’autres études sur le risque opérationnel. Dionne, Gagné, Gagnon
et Vanasse (1997) montrent ainsi que la détresse financiére d'une compagnie aéri-
enne a une influence significative sur sa propension a subir un risque opérationnel
fort. Ces résultats montrent que les modeles traitant les pertes opérationnelles
comme des évenements indépendants sous-évaluent le capital de réserve car ils ne
prennent pas en compte la probabilité accrue de perte en cas de contexte difficile
pour les entreprises ou de mauvaises pratiques de contrdle interne. Les auteurs
montrent que ces conclusions sont partagées pour d’autres secteurs que le secteur
bancaire.

La littérature semble donc bien montrer qu’au niveau de ’entreprise, le contexte
financier tient une forte influence. 1l serait logique de conclure que des conditions
financiéres difficiles apparaissent plus souvent dans un contexte macroéconomique
tendu. Dans cet esprit, Allen et Bali (2006) identifient les variables corrélées avec
les cycles qu’ils observent dans la mesure de Valeur & Risque (VaR) opérationnelle
qu'ils isolent. Leurs résultats soulignent I’aspect pro-cyclique de leur mesure de la
VaR opérationnelle avec 'environnement-économique des banques. Les variables
les plus significativement corrélées avec la VaR opérationnelle sont les variables
d’assouplissements monétaires (positif) et les taux d’intéréts (négatif) ce qui per-
met aux auteurs de conclurent que durant les périodes de surchauffe caractérisées
par des taux d’intéréts faibles et de larges assouplissements monétaires, donc typ-
iquement des récessions, les VaRs opérationnelles sont plus élevées. Pour cette
étude, les auteurs définissent le risque opérationnel comme le résiduel des baisses
importantes des cours boursiers une fois les parts des risques de marché et de crédit
retirées. En 2006, les bases de données externes et internes des compagnies finan-
cieres sur le risque opérationnel n’étaient pas utilisable car ce risque commencait
simplement & étre pris en compte. Ainsi si les résultats d’Allen et Bali (2006) ont
pu étre critiqués pour le fait que leur approche ne se basait sur aucune base de
données de pertes mais sur des cours soursiers, leurs conclusions restent tout de
meéme une indication importante.

Ce mémoire propose d’analyser la présence de cycles dans les sévérités des
pertes opérationnelles des compagnies d’assurances américaines en utilisant une
chaine de Markov qui sera présentée plus bas. La présence de cycle haut coincidant
avec des périodes de dépressions économiiques serait une indication de l'influence
qu’entretient I’économie dans son ensemble sur le secteur de ’assurance. La lit-
térature préte au secteur de ’assurance une stabilité bien supérieure au secteur
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bancaire du fait de la nature de ses activités. La différence principale invoquée
tient dans le fait que le passif d’'une compagnie d’assurance est beaucoup moins
liquide que celui d’une banque et protége donc I'assureur d’un événement de type :
panique bancaire. Depuis la crise de 2008 et le cas d’AIG, la littérature s’interroge
cependant sur une possible contagion du risque entre les secteurs de ’assurance
et de la banque, mais également sur la présence potentiel d’un risque systémique
dans le secteur de 1'assurance.

2.3 Les chaines de Markov

Un aspect important des modeéles mathématiques utilisés est qu’en général
ceux-ci supposent 'indépendance statistique des pertes opérationnelles. Les ac-
cords de Bale II (2004) imposent aux établissements financiers d’assigner un mon-
tant en capital de risque opérationnel a chaque unité d’exploitation qui les forme.
Les recherches sur les modeéles internes soulignent la nécessité de prendre en compte
la possible diversification du risque opérationnel au sein d’'une méme entreprise,
en prenant en compte les corrélations des risques entre les départements.

Mittnik et Paterlini (2013) ont montré que, contrairement & ce qui était com-
munément attendu, la présence de dépendance entre les pertes opérationnelles
de différents départements d’'une méme entité n’était pas forcément synonyme de
diminution de capital de couverture. En utilisant des modéles de dépendance
comme la théorie des copules, les résultats obtenus indiquaient que le capital de
couverture de 'entité mere était plus élevé que la somme des capitaux de cou-
verture de ses unités d’exploitations calculés séparément. Ces résultats montrent
que 'hypothése d’indépendance des pertes opérationnelles dans les modéles in-
ternes peut entrainer de mauvaises estimations des risques encourus. Ce principe
de dépendance dans les pertes internes peut étre appliqué aux pertes externes. S'il
existe une relation entre le risque opérationnelle des compagnies d’assurances et
par exemple les cycles économiques, les données externes qui seront incorporées
aux modeles internes pourront prendre en compte cette influence. Ce mémoire
propose ainsi de vérifier si les conclusions d’Allen et Bali (2006) sont valides pour
I'industrie de I’assurance américaine et de mesurer 'influence du contexte macroé-
conomique en rendant les pertes externes indépendantes conditionnelles au fait
d’étre dans un régime donné.

Les modeles cachés de Markov sont dss cas particuliers de réseaux bayésiens
qui sont de plus en plus employés dans I’étude des risques opérationnels a cause
de leurs capacités & exprimer des corrélations systémiques. A titre d’exemple, Lu
(2013) utilise un modele caché de Markov modifié pour tenir compte de 'effet de
I’environnement macroéconomique sur les risques de défaut des banques. Siu et
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al (2006) testent également des chaines de Markov d’ordres différents ou les états
du monde représentent les états de I’économie en général, sur une simulation de
rendement de portefeuille.

Une chaine de Markov!! est un processus stochastique défini par une matrice
de transition (A), une matrice de réalisation (B) et un vecteur de parametres de
départ m. Le monde & chaque période g2 décompose en un certain nombre d’états
i distincts et & chaque état i, la variable observée X (ici les pertes opérationnelles)
suit une distribution de probabilité. La distribution de probabilité de la variable
X est donc conditionnelle & la réalisation de 1’état du monde i sous-jacent. Les
chances de transiter d'un état du monce a ’autre a la période suivante sont don-
nées par les éléments de la matrice de transition A. En évaluant les différentes
distributions des pertes extrémes pour chaque régime détecté par la chaine de
Markov, il est possible d’évaluer la relation entre les périodes de hauts régimes et
les cycles des récessions ou de croissance. Les différences dans les parametres des
distributions de fréquence et de gravité observées pour les hauts régimes et les bas
régimes permettent de prendre en corapte une corrélation dans ’apparition des
pertes extrémes.

Dionne et Saissi (2017) ont montré qu'une chaine de Markov cachée d’ordre
1 décrivait correctement la sévérité des pertes par mois de l'industrie bancaire
américaine. L’utilisation d’une chaine de Markov a permis aux auteurs de mettre
en évidence l'existence de période de forte exposition au risque opérationnel pour
I'industrie bancaire américaine. La période de haut régime la plus significative
était associée & la crise financiere de 2C07-2008. Les auteurs trouvent qu’au cours
des régimes hauts, les pertes opératicnnelles de l'industrie bancaire américaine
obéissent a une loi Student de Type 4 alors que dans les bas régimes, la loi nor-
male est appropriée. La moyenne et la variance des pertes augmentent également
significativement dans les régimes élevies. En utilisant les techniques de mise &
échelle de Dahen et al. (2010), les auteurs ont testé la validité de leur modéle
en effectuant des séries de backtesting pour deux banques. Leurs résultats mon-
trent que les backtests effectués sur les modeles tenant comptent des différents
régimes mis en évidence, réussissaient mieux que le modele classique de scaling
utilisé seul. Ces résultats montrent la nécessité de tenir compte des périodes &
fort risque systématique lors du calcul de la Valeur & Risque (VaR) opérationnelle
d’une compagnie.

1Une présentation détaillée de ce modéle est faite dans la partie suivante
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3 Présentation des données

3.1 Introduction aux données

Les données utilisées dans cette étude proviennent de la base de données Algo
OpData Quantitative Database mise a jour en 2011. Ces données sont confiden-
tielles et peuvent étre achetées auprés de la compagnie IBM. Cette base de données
contient prées de 13 000 observations de pertes de plus d’un million de dollars améri-
cains. Les pertes proviennent de sources variées comme des rapports d’institutions
régulatrices, des documents légaux, des états-financiers ou des journaux d’affaires.
Afin qu’une perte soit inscrite dans la base donnée, il faut que celle-ci soit con-
firmée par au moins deux sources indépendantes. Chaque perte est accompa-
gnée d’une description de I'événement, du nom et de la taille!? de l'entreprise
touchée. Chaque perte est également rattachée a un type d’évenement et a une
unité d’exploitation'3, par exemple fraude externe dans 'unité d’exploitation des
paiements et réglements. La date & laquelle la perte est enregistrée est la date
a laquelle celle-ci est écrite dans les livres. Il est a noter que certaines pertes,
notamment celles résultantes de proces, peuvent étre décalées dans le temps de
plusieurs mois du fait de la longueur des procédures.

Nous avons isolé les pertes provenant du secteur de I’assurance et ayant eu lieu
aux Etats-Unis. Celles-ci sont regroupées en 3 unités d’exploitation: Assurance Vie
& Santé, Assurance Biens & Dommages et Autres Assurances. Nous avons égale-
ment isolé les pertes pour lesquelles les entreprises touchées ont un numéro de
Classification Industrielle Standard (Standard Industrie Classification,SIC) code
commencant par 63 ou 64 pour respectivement: ‘Insurance carrier’ et ‘Insurance
agent, broker and service’. La période étudiée va de Janvier 1999 a Juillet 2011.
L’échantillon extrait comprend un total de 629 pertes, représentant 85 milliards
de dollars'*. L’annexe 3 offre une description détaillée des 629 pertes par unité
d’exploitation et par type d’évenement.

La figure 1 présente la somme des pertes mensuelles pour I'industrie d’assurance
américaines avec et sans les événements extrémes (SEE) que sont les attaques du
11 Septembre 2001 et la perte d’AIG durant la dernieére crise financiere. Dans les
deux cas ces pertes tombent durant les périodes de crises économiques et de par
leurs magnitudes peuvent modifier les résultats obtenus. Les pertes enregistrées
comme résultantes des attaques terroristes de New-York présentes dans la base de

12 Actif total, Nombre d’employés, etc..

13Les annexes 2 et 3 présentent la nomenclature des unités d’exploitations et des types
d’événement utilisés

Tous les montants sont actualisés en dollars de 2011.



3 PRESENTATION DES DONNEES 16

données sont au nombre de 32, totalisant prés de 15 milliards de dollars. 20 pertes
sont enregistrées pour le mois de Septembre 2001 pour un montant de 8.4 mil-
liards. La perte d’AIG au cours de la derniére crise financiere est de 11 milliards.
Les périodes encadrées correspondent aux deux derniéres récessions de 1’économie
américaines, c’est-a-dire d’Avril & Novermbre 2001 et de Janvier 2008 & Juillet 2009.
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Figure 1: Somme des pertes mensuelles, avec et sans évenements extrémes

s el T senes de'dopndes b i
Moment Etat Parte Somme des Somme SEE
Mensuelle pertes
Moyenne mensuelles
Croissance Moyenne 102 482 426
Variance 32 046 873 879 564 100
Récession Moyenne 242 1150 401
Variance 311 737 8 079 359 573 516

Table 2: Somme des pertes mensuelles, avec et sans événements extrémes

Le tableau 2 présente la moyenne et la variance des pertes classées en fonction
de leur appartenance ou non a une période de récession avec et sans les pertes
extrémes mentionnées plus haut. On constate que les données présentent une
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moyenne et une dispersion plus élevées en périodes de récessions économiques qu’en
périodes plus calmes. Les résultats obtenus une fois les régimes estimés par le biais
d’une chaine de Markov montrent que le mélange de densité décrivant les données
le plus fidelement comprend une densité ‘centrale’ qui décrit les portions de non-
récession et présente une dispersion relativement faible et une densité ‘extréme’
avec une dispersion importante, une moyenne faible et une queue épaisse, qui ex-

- plique trés largement les périodes de crises. Il est important de noter également
que 14 observations sur 151, sont manquantes ou a 0. Huit de ces observations
manquantes sont situées dans les premiéres années de la série c’est-a-dire entre
Janvier 1999 et Mars 2001.

Le tableau 3 présente les pertes observées en fonction de certaines caractéris-
tiques des entreprises. La premiére colonne donne les déciles de la distribution de
la variable ‘actif total’ associée a chaque perte. Il doit étre noté que comme la
taille des compagnies d’assurances répertoriées augmente, une méme compagnie
peut étre présente dans plusieurs déciles dans le tableau.

Table 3: Nombre de perte et montant des pertes en million par décile d’actifs

Actifs en milliards Nombre de pertes Perte totale Perte Moyenne Maximum Meédiane

0-1,9 30 1878 63 513 15
1,9-4,6 42 5 349 127 1340 18
4,6-11,1 36 1 832 ol 570 11
11,1-30 36 2 904 81 886 11
30-32 39 6 291 114 1285 25
52-98 37 3 958 107 936 23
98-157 47 7 800 166 2291 20
157-300 54 12 420 230 3375 29
300-465 56 6 503 116 1139 20
465-2 224 56 23 564 421 11 836 16

A la lecture du tableau 3 on s’apercoit que la probabilité d’observer une perte
extréme semble augmenter avec la taille de I’entreprise. Les mesures de médiane
bien que globalement plus élevées pour les hauts déciles, n’augmentent pas autant
que la perte moyenne qui, passée 30 milliards d’actif, reste au-dela de cent mil-
lions. Le nombre de perte est globalement plus élevé pour les déciles d’actifs élevés.
La taille de la compagnie semble donc étre un facteur aggravant pour la gravité



3 PRESENTATION DES DONNEES 18

des pertes. Les compagnies d’assurances les plus importantes sont également les
plus susceptibles de s’éloigner de leurs activités traditionnelles d’assurance et par
la méme, comme mentionner plus haut, sont les plus susceptibles de subir des
‘contagions’ du secteur bancaire. Il est & noter cependant que les montants de
pertes moyennes n’augmentent pas aussi rapidement que les actifs des compagnies
d’assurances. Les pertes opérationnelles ont donc un impactes également impor-
tant sur les petites compagnies d’assurances.

La figure 2 montre 1’évolution des pertes mensuelles avec ou sans événements
extrémes et comment la série réagit aux périodes de récession.
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Figure 2: Pertes moyennes mensuelles, avec et sans événements extrémes

La figure 3 présente les histogrammes de la somme des pertes mensuelles et
des pertes moyennes mensuelles. Les deux présentent une forte asymétrie avec
une concentration des données a gauche et une longue queue. En s’intéressant aux
histogrammes 3 et 4 on observe que la série MOYENNE est plus ressérrée avec
un 'ventre’ plus épais, mais une queue moins longue que la série SOMME. Les
parametres des mixtures de densités obtenus sur ses séries reflétent cette observa-
tion comme il sera présenté plus bas.
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Figure 3: Somme et moyenne des pertes mensuelles

En considérant les 20% des mois connaissant les pertes les plus élevés dans les
deux ensembles de données formés, il est intéressant de noter des différences entre
les périodes élevées des deux séries et ainsi observer 'effet d’inclure le nombre
de pertes mensuelles dans les données. Le seuil de sévérité choisi pour la série
SOMME est de 1000 millions et de 200 millions pour la série MOYENNE. Au-dela
de ce seuil, il y a 14 périodes étant considérées élevées dans les deux ensembles,
8 était élevées dans la série SOMME et ne le sont plus lorsque la moyenne est
considérée et inversement 7 périodes élevées dans la série MOYENNE ne le sont
pas dans la série SOMME.

Les régimes détectés sur la série MOYENNE nous donnent une autre perspec-
tive sur le comportement du risque opérationnel dans I'industrie de I’assurance. Le
tableau 3 montre que plus la taille d’'une compagnie est importante plus la prob-
abilité d’observer une perte sévere est élevée. Ainsi utiliser la série MOYENNE
permet de mettre les régimes de risque détectés du point de vue de 'entreprise
‘moyenne’ dans l'industrie.
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3.2 Mesure d’asymeétrie et d’aplatissement

Ce mémoire tente de caractériser les pertes opérationnelles par des courbes
de densités statistiques. Il est donc important d’analyser quantile par quantile
les formes que ces données prennent. Suivant la méthode utilisée par Dutta et
Perry (2007), nous analysons les 3¢me 2t 4éme moments de la distribution des 151
montants moyens perdus relativement a une distribution normale. Les données
de risque opérationnel présentent par nature un fort coefficient d’asymétrie vers
la droite ainsi que des queues trés épaisses. Si ces caractéristiques sont retrouveées
ici, elles seront de bonnes indications afin de choisir des distributions statistiques
appropriées aux données.

La mesure d’asymétrie est effectuée de deux fagons :
X0.5 - Xc = Xl—c - X0.5 (1)

L’indice'c" est ici le centile choisi pour la variable X. La formule 1 mesure la
distance entre chaque centile et la médiane. Si pour des centiles équivalents (ex :
5éme et 95¢me), la distance n’est pas égale alors les données sont asymétriques.

midplot, = 1/2 % (X. + X1_.) (2)

Toujours suivant la méthode utilisée par Dutta et al.(2007), la deuxiéme for-
mule utilisée mesure 1'aspect systématique de I'asymétrie, c’est-a-dire si celle-ci se
retrouve dans tous les centiles ou simplement dans les centiles les plus extrémes.
La formule 2 mesure la moyenne des czntiles équivalents qui, si les données sont
symétriques, doit étre égale & la médiaae pour tout centile.
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La figure 4 présente les résultats obtenus de la distribution empirique de la
moyenne des pertes opérationnelles regroupée mensuellement:

- NIRRT —. | p— _— . - S —
*»
| i ’
t — ~ s

} [}
[
7 —— g e
» I
/ 2l — ¥
=7
- - -
Centiles équivalents Centiles équivalents
-~ & =Données Goussienne - & —Midplot ----®--- Médiane

Figure 4: Asymétrie et Asymétrie systématique

Le graphique de gauche de la figure 4 montre I’asymétrie a gauche des données
par rapport & une loi symétrique telle que la loi normale. Les centiles de la dis-
tribution empirique sont calculés ainsi que la distance par rapport a la médiane
au moyen de la formule (1). Pour une loi symétrique telle que la loi normale, la
distance entre centiles équivalent (ex : 5éme et 95¢éme) par rapport a la médiane
doit étre la méme. Rapportée sur un graphique la distance produit donc une ligne
droite de pente 1 & mesure que les centiles s’éloigent de la médiane. L’analyse du
graphique de gauche de la figure 4 montre une courbe de pente supérieure a 1.
Cela montre que l'accroissement de la distance est plus rapide pour les centiles
supérieurs par rapport & la médiane que pour les centiles équivalents inférieurs.
Cela signifie qu’il y a une aysmetrie avec une distribution décalée a gauche de la
médiane, une queue étalée a droite et donc un coefficient d’asymeétrie positif.

Le graphique de droite de la figure 2 présente la mesure obtenue grice a la
formule 2. Le graphique montre une asymétrie présente & tous les centiles mais al-
lant en s’accroissant pour les centiles extrémes. Ce graphique constitue une preuve
supplémentaire que les données ont une concentration de masse a la droite de la
courbe.

Suivant Dutta et al.(2007), le coefficient d’aplatissement est mesuré en util-
isant une mesure dite ‘pseudo-sigma’. Toujours dans le principe de mesurer ce
moment par rapport au coefficient d’aplatissement d’une loi normale, la mesure
s’appuie sur le fait qu'une variable X de moyenne yu et d’écart-type o suivant une
loi normale peut s'écrire: X = p + 0*Z, ou Z suit une loi normale standard centrée
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réduite. Il en découle qu'une mesure d’épaisseur de queue s’exprimant ainsi :

(Y —Yi)
o% = —— = (3)
2% 7,

ou l'indice ’c’ est un centile choisi. Si les données suivent une loi normale, la
mesure sera constante a mesure que les centiles varient. En revanche si la queue
de la distribution empirique est plus épaisse que celle d’'une normale, la mesure
augmentera a mesure que les centiles augmentent. La figure 5 présente la mesure
de pseudo-sigma des 151 pertes moyennes mensuelles étudiées:

log psevdosigma
\

Centile

Figure 5: Mesure d’aplatissement

L’exploration des données centile par centile montrent bien que les moments
3 et 4 des données sont fortement positifs. Nous retrouvons donc ici des carac-
téristiques du risque opérationnel trés bien documentées dans la littérature. Ces
caractéristiques nous informent également sur le type de densité & priori plus sus-
ceptible de convenir a de telles données, a savoir des densités capables de modéliser
de fortes asymétries ainsi que des queues épaisses.

Les mesures effectuées dans cette sous-section 'ont été sur les données de
pertes moyennes mensuelles (MOYENNE). Les résultats pour la série des somme

des pertes mensuelles (SOMME) présentent des caractéristiques similaires & celles
obtenus pour la série MOYENNE.
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4 Présentation du modele

4.1 Chaine de Markov cachée

Dans ce mémoire 'algorithme de Baum-Welch est utilisé afin d’estimer les
régimes de la chaine de Markov cachée. Les chaines de Markov sont des modeles
stochastiques définis par trois éléments traditionnellement appelés (7, A, B). Le
modele postule I'existence d’états du monde ou de régimes possibles sous-jacents
& chaque observation. Au temps t, chaque observation peut étre dans n’importe
quel régime, dont le nombre total est choisi au préalable dans la construction du
modele. Dans notre modele les régimes ne sont pas observables et doivent étre
déduits des observations obtenues d’ou le nom de modele de Markov caché. Le
but du modele est ainsi d’estimer les parameétres des matrices A et B qui sont
respectivement la matrice de transition de régime et la matrice de réalisation des
observations.

Pour le reste du modele, nous posons les variables suivantes :
e 0,; = l'observation au temps t dans I'état du monde ¢
e O = la séquence d’observation {01,0s,...,0:}
e B = la matrice de réalisation de ’observation
e M = le nombre d’observations total
e 7 = le vecteur de probabilité initial du systéme
® a;; = est la probabilité de passer du régime ¢ au régime j
e A = la matrice de transition de régime contenant les a;;
e Q = {i,j}=ouiet j sont les régimes Markoviens ¢
e N = le nombre d’états du systeme.
e T= la longueur de la chaine d’observation
e )\ = les trois vecteurs de parametre (7, A, B)

Dans cette étude nous utilisons la méthode de Baum-Welsh qui développe un
algorithme capable d’estimer les parameétres du modeéle en calculant la probabilité
d’obtenir la séquence d’observation avec les parametres obtenus. Les états de la
chaine de Markov n’étant pas observés, ceux-ci sont estimés par la procédure de
Palgorithme qui calcule pour chaque observation une probabilité d’appartenir a
un des régimes. Le modéle ne requiert comme hypothése que la densité émettrice
associée a chaque régime et le nombre de régimes présumés. Le modele estimé est
donc une chaine de Markov dont les régimes ne sont pas observés mais induits des
observations.

Le modéle doit étre initié avec des parameétres aléatoires dans (7, A, B). Intu-
itivement, I’algorithme est une boucle qui estime une série de parameétres, calcule
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la probabilité d’obtenir ces observations en fonction des parameétres estimés. Si la
probabilité augmente par rapport a la série de parametres calculés précédemment
I’algorithme recommence et estime de nouveau une nouvelle série de parameétres
a partir des parameétres estimés de la boucle précédente. Tant que la probabilité
d’observer la séquence d’observations avec les parametres estimés n’est pas stable,
I’algorithme recommence.

Les matrice A et B sont de dimensions N*N et contiennent respectivement
les probabilités de transiter de régime en régime et les probabilités conditionnelles
au régime d’observer 'observation t.

Ces probabilités sont exprimées & partir des fonctions de densités avec lesquelles
nous essayons de caractériser les données. Dans cette étude trois densités sont
testées: la Normale O ~ N(u, o), la Normale asymetrique O ~ ESN(6,0,¢), et
la loi Beta Généralisé de type 2 O ~ GB2(a,b,p,q). Ces lois et leurs méthodes
d’estimations seront présentées individuellement dans la section 4.3.

L’algorithme utilisé dans cette étude est ’algorithme digamma qui se développe
comme suit :

. at(i)aijbj(0t+1)5t+1(j) 4

= PO A )

L’algorithme digamma s’interpréte comme la probabilité d’étre a 1’état 7 au

temps ¢ et de transiter a I’état du monde j au temps t+1. Le dénominateur nor-
malise la probabilité au monde réel des observations.

Afin de donner un bref apercu du fonctionnement de l'algorithme, nous dé-
composons ici I'alpha-pass ou commur:ément appelé pass-forward qui correspond
a Ott(i).

Il est plus simple de nous placer dans le cadre du modele utilisé dans cette
étude car celui-ci ne comporte que 2 régimes : haut et bas. Les observations sont
les 151 pertes mensuelles moyennes observées pour les compagnies d’assurances
américaines entre Janvier 1999 et Juillet 2011.

Nous changeons donc les notations définies plus haut pour N=2, h pour le
régime 1 et b pour le régime 2. Les matrices A et B sont maintenant de dimen-
sions 2*2 et prennent cette forme:
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= (*0 100)

Les éléments de la matrice A sont les probabilités de transition entre les dif-
férents régimes. Les éléments de la matrice B sont, par exemple, les deux fonctions
de densité GB2 correspondant a chaque régime. Elles donnent donc la "probabilité’
d’observer la perte o en fonction du régime sous-jacent.

Toujours dans le cadre de notre étude, il convient de décomposer ’alpha-pass:

(i) = [; a-1(7)a;ilbi(or) ()

L’alpha-pass est la probabilité d’observer la séquence partielle d’observations
jusqu’au temps t, c’est a dire:

a;(i) = P(0g,01...,04, 24 = q; | A) (6)

L’alpha-pass peut étre estimé de maniére récursive en suivant la procédure
ci-dessous:

1. Initialiser les 7 probabilités initiales et calculer ag(i) = m;b;(0i=1), pour i
allant de 1 & 2.

2. Pour t allant de 1 & 151 mois et 7 allant de 1 & 2, calculer ’alpha-pass:
2
(i) = D u-1(4)a;i]bi(or) (7)
i=1

3. Del’équation (5), il apparait clairement que 1’alpha-pass calculé a 1’observation
finale 151 donne la probabilité d’observer O, vecteur d’observations, connais-
sant les parametres du modele. Ce résultat est important car comme il est
mentionné plus haut, c’est cette probabilité qui nous sert de juge de paix sur
la validité des paramétres estimés. Ainsi:

2
P(O|X) =) a=1s(?) (8)
i=1
L’équation (9) présente I’algorithme Beta, également appelé le backward-pass

B(i) = ; ;ib;(0¢41) Be1(4) 9
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La construction de I’algorithme Beta est donc tres similaire a celle de 'algorithme
Alpha, I’équation (5), & ceci prés que ce premier calcule la probabilité d’observer la
séquence d’observations commengant & I’observation 151 en fonction des parameétres
du modele.

En associant les deux algorithmes, nous obtenons la formule () qui est claire-
ment la probabilité que 1'état sous-jacent a ¢ soit i:
v = a4(2)By(7) (10)
YTPO] N
Une fois la probabilité +; calculée , il faut pouvoir estimer la probabilité observée
de changer de régime au cours de la séquence. A cette fin nous utilisons la formule
'digamma’ ci-dessous:

oy 04(1)a; b (Opy1) Brra (5)
Y(4,J) = P(O/-;\) (11)

La probabilité v,(7, j) est donc la probabilité d’étre au temps ¢ dans le régime
1 et de transiter au temps t + 1 au régime j. En sommant les digammas obtenues
pour un temps t sur l'indice j , nous retrouvons donc ;(j).

%(F) = Y_n(i,j) (12)
J
La procédure d’estimation des parameétres des matrices A et B grace a ’algorithme
Baum-Welch, s’établit donc comme suit :

1. Pour 7 allant de 1 a 2, calculer:
i = Y0(3) (13)

2. Pour 7 allant de 1 & 2 et j allant de 1 & 2, calculer:

150
Z 'Yt(i3 .7)
i=1

150

; ’Yt(i)

(14)

aij =

3. Les éléments de la matrice B sont estimés ici par la méthode du maximum
de vraisemblance et donc peuvent différer par densité utilisée (voir section
4.3).
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4.2 Test de caractérisation

L’algorithme d’estimation est malheureusement soumis & l'incertitude des para
metres initiaux donnés aux densités & la premiére itération. Une modification de
ces parametres peut entrainer d'importants changements dans les résultats finaux
et rendre difficile la sélection de résultats appropriés.

Afin de remédier a ce probleme et de choisir un mélange de densité appro-
prié, une rapide analyse de sensibilité des parameétres de départ est présentée ainsi
que les différents types de résultats obtenus. Dans le but de discriminer entre
les mélanges de densité ainsi obtenus, nous utilisons les graphiques présentant les
quantiles empiriques des données et les quantiles théoriques de la densité trouvée
présentés (QQ plot), ainsi que la procédure des pseudo-résidus décrite par Zucchini
et MacDonnald (2009).

Un QQ plot est un outil présentant la relation entre les quantiles d’un échantil-
lon empirique et les quantiles théoriques d’une loi & laquelle on teste la paternité
de I’échantillon. Si les quantiles ainsi présentés tombent relativement pres d’'une
droite, et donc présente un aspect linéaire, cela donne une bonne indication quant a
la validité de I'hypotheése testée. En effet cela indique que la distance entre chaque
paire de quantile théorique et son équivalent empirique est proportionnellement
similaire.

La méthode des pseudo-résidus décrite par Zucchini et al.(2009) s’appuie sur
le fait que si la variable aléatoire X a pour fonction de distribution cumulative
F(z) = u , alors u suit une loi uniforme sur [0,1]. En appliquant la fonction
quantile de la loi normale standard & la variable u, ®(u) = Z, alors la variable
Z, appelée normale pseudo-résidu, doit suivre une loi normale si la loi testée suit
correctement les données. Afin de s’assurer que les pseudo-résidus trouvés pour
chaque mélange de densité suivent une loi normale, nous utiliserons un QQ plot
ainsi qu'un test T, le test du Chi carré et le test de Shapiro-Wilk. Les résultats
des trois tests sont présentés pour un alpha de 5 pourcents ainsi que la P-Value
obtenue.

Le test Shapiro-Wilk se base sur la corrélation entre les données et les scores
correspondant de la loi normale et est recommandé comme étant le plus fiable
par Thode (2002) afin de tester la normalité d'un échantillon. Le test statistique
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s’établit comme suit: .

Zaiw?
W=+ (15)

n

Zmi—f

¢=1
ou z; est la i éme valeur ordonnée de ’échantillon, T est la moyenne échantillonale
et la constante a; s'exprime comme suit:
mfV-1
(mTV-1V-1mT)(1/2)

(16)

a; =
'm’ étant le vecteur des valeurs ordonnées correspondantes tirées d'un échantil-
lon de loi Normale et V, la covariance de ces statistiques. Hy pose ’hypothese
que 'échantillon est effectivement tiré d’une loi Normale. Par conséquent pour
un niveau de signification donné, si la p-value obtenue est supérieure au seuil,

I'hypothése que 1’échantillon est tiré d’une loi Normale ne peut étre rejetée. Tous
les tests dans cette étude sont proposés avec un niveau de signification o de 5%.

4.3 Densités et méthodes d’estimation:
4.3.1 Loi Normale:

Comme constaté plus haut, les pertes opérationnelles présentent une impor-
tante aysmétrie et une épaisseur de qieue supérieure a celle d’'une loi Normale.
Par conséquent nous ne nous attendons pas & observer des résultats concluant
avec ce type de densité. Cependant il est intéressant d’utiliser ces résultats comme
point de référence dans I’analyse des mélanges de densités subséquemment testés.

1 1(z — p)?
@) = 7= emp(-3 E 1 )

o2
Les parametres p et o sont estimés par maximum de vraissemblance a chaque
itération. C’est-a-dire pour le régime j :

Z e R Z(Ot = Nj)2 * Ytj
=B g (18)
Z Vtj
t=1

Ou +,; est la probabilité que ’observation O; au temps ¢t provienne du régime




4 PRESENTATION DU MODELE 29

4.3.2 Loi Normale asymetrique:

La loi Normale asymetrique de type II est une extension de la loi Normale
permettant d’obtenir des formes de densités asymétriques :
1 2

7o P iy o2

1 x? P
Eexp(_m) siz >

L’équation (19) présente la densité d'une loi Normale asymetrique Standard.
Comme ’équation (19) le montre, la loi Normale asymetrique est une transforma-
tion de la loi Normale Standard en ajoutant le parametre €, compris entre -1 et
1, controlant I’asymetrie de la densité. Comme le montre Mudholkar et al.(2000),

[e)
siz~ ESN(0,1,¢) et z = (O —6)/o alors f"(—a"——) correspond & une fonction de

densité de loi ESN(f,0,¢). Les parameétres 6 et o controlent respectivement le
mode et 'écart-type de la densité.

)siz <0

fo(z) = (19)
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Figure 6: Densités SKN

La méthode d’estimation utilisée est la méthode du maximum de vraisemblance
décrite par Mudholkar et al.(2000). Cette méthode exploite le fait que 'on peut
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obtenir une estimation des parametres séquentielle conditionnellement & la con-
naissance des premiers.

Par le lemma 4.1 de Mudholkar et al.(2000), il existe un entier naturel k =
k(z,...,z,) tel que la fonction de vaisemblance I(6, 02, €) s’écrit:

1(0,0% €) = ——109(27“7 [Z (Olt_:ee)z z": i ]

t=1 t=k-+1 (1 = 5)2

Par le lemma 4.3, les auteurs montrent que pour un ¢ fixe et pour tout 1 <
k < n alors le minimum local de la fonction (20), determine le maximum local de
la fonction de log vraisemblance, pour j = 1,2,...,n — 1:

3 (0 - 0] 1/3)3 (21)

t=Il+1

(20)

0.9 = 3([s00- 7] "+

Les auteurs observent que la fonction est généralement monotone dans la plu-
part des intervalles formés par les observations. Par conséquent le probléme revient
a trouver l'intervalle présentant le minimum de (20). Dans cette étude, les obser-
vations sont ordonnées par ordre croissant et en utilisant la fonction ‘linespace’ de
Matlab, 'intervalle entre chaque paire d’observations est fractionnée en 101 unités
de longueurs équivalentes. L’image de chaqu'un des 100 modes potentiels ainsi
crées entre deux observations est alors testée et gardée en mémoire. Le mode est
ensuite estimé en trouvant le minimum de la matrice (100*N) ainsi formée.

Une fois le mode trouvé, les auteurs montrent que les équations (22) et (23)
déterminant les parametres o et ¢ maximisent la fonction de vraisemblance:

[i(Ot B 5)2] 1/3 B [ i (s - 0)2] 1/3

£ o t=1 t=I+1 (22)
{ - 1/3 n ) 1/3
[t;(o‘ ) ] % [tzzl;l(ot ) ]
[(Z(o — )"+ (tg:l(o _d) )”3] (23)

Dans cette étude, la loi Normale asymetrique est utilisée de paire avec une autre
densité afin de modéliser un mélange de densité. L'influence de chaque densité dans
le mélange est determiné par le poid 7;; qui indique la probabilité que 1’observation
O, soit émise par la densité qualifiée de régime j comme présentée dans la partie
précédente sur les chaines de Markov. Le poids 43 est incorporé dans ’estimation
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4

de la loi Normale asymetrique en changeant I’équation de vraisemblance (20) de
maniére & pondérer la distance O, — @ par le poid 7;; de 'observation O, ainsi le
compte d’observation n devient pondéré par la somme des poids -y; pour le régime
j, qui représente la taille relative de la loi dans 1’échantillon.

Z Vi k

log(2n0?) [Z O -0+ i (_Qt_ia_)z_*_ﬁ] (24)

1(0,0% €)= —
( ) t=1 (1+¢)? t=k+1 (- 6)?

La technique d’estimation par maximum de vraisemblance proposée par les
auteurs reste valide et les résultats ne changent pas, a ceci prés que les équations
(21),(22) et (23) incorporent maintenant les poids v du modele de Markov:

l

o690 = (L0t + [ 5 @-0ren]”) @

t=1 t=1+1

[Z;(Ot = 9)2 * ’Ytj] v = { i (Oy — 0)2 * 'ytj] v

s _ " t=1+1

=77 5o 1/3 n ) 1/3 (26)
(X0 =87 ] "+ [ 3 (0= 07w
t=1 t=l+1

5% = 42% (30000 m) "+ ( 3 (ot—e)%%j)l/s]g (27)

t=1 t=I+1

Pour plus de précisions quant aux preuves et pour les cas particuliers ol les modes
se trouvent dans le premier ou le dernier intervalle, se conférer a 1’article Mudholkar
et al. (2000).

4.3.3 Loi Beta Généralisée de type 2:

La loi Béta Généralisé de Second type est une loi dérivée de la loi Beta par Mc-
Donald (1984) afin de décrire la distribution de revenus dans une économie. Elle
fut développée pour modéliser des données présentant d’importants coefficients
d’aplatissement et/ou d’asymeétrie.

La densité est donnée par I'équation :

a (O/b)*~
b* B(p,q) (1+ (O/b)e)r+a

f(O5a,b,p,q) = (28)

Ou B(p,q) est la fonction Beta. Les parametres a, b, p, q sont positifs et
contrdlent la forme de la courbe respectivement la forme globale, 1'échelle de la



4 PRESENTATION DU MODELE 32

courbe, la queue gauche et la queue droite. Cummins et al.(1992) utilisent déja
cette densité dans le but de modéliser les pertes des compagnies d’assurance.
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Figure 7: Densités GB2

Le log de la fonction de densité s’exprime:

log(f) = log(a) — log(b) — log(I'(p)) — log(T'(p + q))
+(ap — 1)log(O/b) — (p + g)log(1 + (O/b)*),

ou I est la fonction Gamma. La fonction de vraisemblance de la fonction GB2 ne
peut pas étre optimisée de facon analytique mais au moyen d’algorithme d’optimisation

numérique. Dans cette étude, 'algorithme de point intérieur (Interior Point Algo-
rithm) de la commande Matlab ‘fmincon’ est utilisé pour 1'optimisation.

(29)

De la méme fagon que pour la loi Normale asymetrique vue précédement, le
poids 7 obtenu par le modele de Markov doit étre incorporé dans 1’équation de
vraisemblance. L’optimisation numérique se fait sur I’équation 30 au moyen de
I'aglorithme du point intérieur sous Matlab!®.

n

log(L;) = . | (1) (log(a) — log(b) — Log(T(®)) ~ log(T(p + )+

(30)
(vje)(ap — 1)log(O4/b) — (vje)(p + q)log(1 + (O4/b)*))

5fonction frincon
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La fonction génératrice des moments centrés de la loi GB2 est donnée par 1’équation:

«L(p+k/a) x (g — k/a)

Bt =¥ =Ty T(g

(31)

ou k est 'ordre du moment calculé.
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5 Reésulats

Comme vu précédemment, les données présentent des mesures d’aplatissement
et d’asymétrie fortement plus élevées que celles d’'une loi Normale. Les résultats
obtenus confirment cette observation et sont en ligne avec les caractéristiques at-
tendues de comportement de données de risque opérationnel.

Les mixtures de densités donnant les meilleurs résultats comprennent: une
densité ‘centrale’ intervenant principalement dans les pertes ayant lieu entre les
deux récessions, c’'est-a-dire globalement entre Novembre 2001 et Novembre 2009,
et une densité ‘extréme’ couvrant les pertes des deux récessions. Ces résultats
sont valables & plus ou moins d’intensité pour toutes les combinaisons de densités
testées et ce peu importe si les pertes exceptionnelles sont inclues ou pas.

Comme vu précédemment, les données en périodes de crises présentent une
variance plus importante que les pertes en période de croissance. La méme chose
n’étant pas vrai pour la fréquence des pertes (nombre de pertes par mois), cela
indique que la sévérité des pertes est différente en temps de récession qu’en temps
de calme. Ces conclusions concordent avec les résultats trouvées par Dionne et
Saissi (2017) portant sur les banques. Cette section présente les résultats obtenus
par les modéles s’ajustant le mieux a chaques séries étudiées. Les résultats trou-
vés présentent des caractéristiques semblables et notamment des changements de
régimes similaires. '

5.1 Modéle Normale/Normale

Comme le montre 'analyse des données de perte, les mesures d’asymétrie
systématique et d’épaisseur de queue empirique sont bien plus élevées que celle
d’une loi Normale. Un mélange de loi Normale permet de modéliser des données
asymétriques ayant des queues plus épaisse qu’une loi Normale seule. Le modéle
utilisé suppose cependant que les données suivent une loi Normale conditionnelle-
ment au régime. La présence d’asymétrie systématique mesurée a tous les centiles
dans la sous-section 3.2 devrait dégrader la capacité d’'un mélange de loi Normale
a correctement caractériser les données de pertes opérationnelles.

Par conséquent un mélange de loi Normale n’est pas particulierement indiqué
afin de caractériser les données de pertes opérationnelles. Cette sous-section est
utile car elle présente I'interprétation des figures ainsi que les résultats d’un mod-
ele que nous savons étre peu adapté aux données. Nous avons donc une limite
inférieure a4 ce que l'on peut considérer comme des résultats acceptables pour
décrire les données.
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Model Normal/Normal
~ Normalel  Normale 2
Parametres Mu 0.1 Mu 50
initiaux Sigma 500 | Sigma 500
Parametresfinaux | Mu 110.7 | Mu 1.86e(03)
Sigma 125 Sigma 2.3e(03)
- Probabilité de transition modéle 1
aréegime 1 | arégime2
De régimel 0.76 0.24
De régime 2 0.62 0.38
- Testde Normalité sur pseudo-résidus
1if H1 true 5%  Pvalue
T-Test 0 0.58
Chi-Square 1 3.69e(-07)
Shapiro-Wilk 1 3.79e(-09)
Critétres
AIC BIC
1.66 22.56

Table 4: Résultats modeéle Normale/Normale

Normall 0.72
Normal 2 0.28

LoifEtat | Crise

Non-Crise Taille
0.72 0.72
0.28 0.28

Table 5: Probabilités conditionnelles

35
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La table 4 présente les parameétres initiaux et finaux des densités utilisées pour
caractériser les régimes des données des pertes moyennes mensuelles. La table 4
présente également la matrice de transition entre régime calculée par le modele
ainsi que les tests des normalités effectués sur les pseudo-résidus tels qu’introduits
dans la section 4.2. Les tests sont présentés pour un alpha de 5% et la P-value
obtenue est indiquée.

Les parameétres finaux des densités Normales 1 et 2 du modéle Normale/Normale
montrent que la premiere densité Normale 1 se positionne plus bas que la densité
Normale 2 (u; = 110.7< pp = 1860) et posséde un écart-type nettement plus faible
(01=125 < 02=2300). La densité Normale 1 est donc utilisée afin de décrire les
mois de sévérité plus faible alors que la densité Normale 2 positionnée plus haut,
décrit principalement les mois de sévérité importante. Comme nous le verrons
plus tard, cette configuration haut/bas n’est pas retrouvée lorsque d’autres den-
sités sont testées et ne donne pas les meilleurs ajustements. Comme attendu, seul
le T-test ne nous permet pas de rejeter que la distribution des pseudo-résidus est
normale, ce qui semble indiquer que le raodéle ne permet pas de décrire les données
correctement.

La table 5 présente la probabilité conditionnelle au fait d’étre en récession
économique ou non, d’étre en régime 1 ou 2. La colonne intitulée ‘Taille’ donne
la probabilité d’observer le régime 1 ou 2 dans ’échantillon des pertes. Ainsi dans
le cas de la mixture Normale/Normale, la lére loi explique le plus de données de
I’échantillon (72%) alors que la 2éme loi ne représente que 28% de 1'échantillon et
est tres aplatie, pouvant ainsi couvrir les pertes extrémes observées. Le modeéle
Normale/Normale ne discrimine pas spécialement entre les périodes de crises et
de non-crises car les probabilités conditionnelles de la table 5 sont identiques peu
importe I'état de 1’économie.



5 RESULATS 37

La figure 8 nous permet de visualiser ’allure de la densité estimée et ainsi affine
notre analyse des résultats des tests des tables 4 et 5.
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Figure 8: Résultats Mixture Normale

La premiére sous-figure intitulée ‘Données et densité’ présente ’histogramme
des données et I'image de chaque observation donnée par le mélange de densité
trouvé par le modeéle. Cette sous-figure donne une indication visuelle utile afin
de déterminer si les données sont bien décrites par le modele. Plus la forme de
la densité épouse 'histogramme des données, plus la densité semble appropriée.
Cependant, la hauteur des histogrammes dépend du nombre d’intervalles choisi
pour faire le graphique. Ceci peut faire varier I’allure générale du graphique.
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La deuxiéme sous-figure intitulée 'CDF empirique et modéle’ permet de con-
tourner ce probléme en faisant se superposer les deux courbes de distribution
cumulative et CDF empirique et CDF modeéle. De la méme fagon, plus les courbes
sont proches I'une de l'autre, meilleure est 'indication que le modéle décrit cor-
rectement les données.

Les sous-figures 3 et 4, ‘QQ plot’ et ‘QQ plot pseudoresi’ sont les QQ plots
respectivement des données et des pseudo-résidus définis par Zucchini et al.(2009)
et décrits dans la sous-section ‘Test de caractérisation des données’. Plus les paires
de quantiles empiriques/théoriques sont proches de la droite bleue en pointillés,
plus I'échantillon suit la loi théorique testée pour le décrire.

La sous-figure 3, ‘QQ plot’ met en relation les quantiles du mélange de densités
calculées et les quantiles empiriques des données et vient donner une indication
visuelle de la non-adéquation de la mixture Normale/Normale aux données. La
sous-figure 4, ‘QQ plot pseudoresi’, vient confirmer ou infirmer les tests de normal-
ité du tableau 4 requis par la méthode des pseudo-résidus développée par Zucchini
- et al.(2009). Dans le cas du modeéle Normale/Normale, les deux QQ plots ne pos-
sédent pas de tendance linéaire claire. En conclusion, le modéle Normale/Normale
donne un exemple visuel d'un modeéle ne correspondant pas bien aux données.

La figure 9 est utile pour présenter les parameétres initiaux et la convergence
obtenus du modele. L’algorithme utilisé étant sensible a ces parametres initiaux,
il est important de verifier que les résuitats obtenus soient robustes a des change-
ments de configuration initiale. Cette figure est présentée pour tous les modeles
subséquents afin de montrer que les régimes détectés sont robustes a des configu-
rations initiales différentes.
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Figure 9: Résultats Normale 2

La premiére sous-figure de la figure 9 présente la forme du mélange de densité
obtenu. La seconde sous-figure intitulée ‘CDF’ présente les fonctions de probabil-
ité cumulatives des deux densités composant le mélange de densité final estimé.
Le graphique nous permet d’évaluer facilement 'influence de chaque loi dans le
mélange final en fonction de la valeur de 1'observation. Plus la fonction CDF;,
est proche de la CDF d’une des deux densités plus celle-ci est influente a cette

valeur de perte.

Les deux derniéres sous-figures intitulées ‘Observations : Premiére et derniere
Itération’ présentent les observations en nuage de point. A chaque observation
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