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Abstract

Basel II framework is a directive which redefined the risk management of the
banking institutions. It requires banks to conduct stress tests in order to determine
their needs in stockholders' equity according to the requirements defined by the
directive. Thus, several risks must be assessed which the credit risk.

The risk which is brought by a portfolio of loans is the risk of default of the
borrowers. Therefore, it corresponds to the fact that a person or a company cannot
pay off its debt when it should be due. It is a major problem for the banks that have
to control this type of risk

The aim of this study is to build a macroeconomic model of credit risk for the
corporate portfolio of Groupe Crédit Agricole. The model is based on Error
Correction model and the combination between the Generalized Linear Model and
the ARMA model. Thanks to these models, they enable us to simulate the rate of
default for two macroeconomic scenarios. The first macroeconomic scenario
correspond to the Baseline scenario which consists in planning the most likely or real
macroeconomic perspectives, the second scenario is the Adverse scenario which
consists in planning a more severe macroeconomic situation.

Finally, in this study, we put in relation the results obtained by these models and the
real data in order to present their robustness.

KEYWORDS: Credit Risk, Probability of default, Basel II, Stress scenarios, Intern Model,
Error Correction Model, Generalized Linear Model



Résumé

Béle II est un directive qui redéfinie la gestion des risques des institutions
bancaires. Elle exige des banques qu'elles effectuent des stress tests adéquats afin de
déterminer leurs besoins en fonds propres selon des exigences bien définies. Ainsi
plusieurs risques doivent étre appréhendé dont le risque de crédit.

Le risque que porte un portefeuille de prét est le risque de défaillances des
emprunteurs. Il correspond alors au fait qu'un particulier ou qu'une entreprise ne
puissent rembourser sa dette a 1'échéance. C'est un probleme majeur pour les
banques qui se doivent de maitriser ce type de risque.

Cette étude présente un modele macroéconomique du risque de crédit pour le
portefeuille d'entreprises du Groupe Crédit Agricole. Il est fondé sur le modele a
correction d’erreurs et sur la combinaison entre le modele linéaire généralisé et le
modele ARMA. A partir de ces outils, le taux de défaillance est simulé pour deux
scénarii macroéconomiques. Le premier correspond au scénario Baseline, qui consiste
a prévoir les conditions macroéconomiques futures réelles ou les plus probables, le
second est le Adverse scénario, qui consiste a prévoir le taux de défaillance en cas de
situation macroéconomique plus dégradée.

Enfin, dans cette étude, nous mettons en relation les résultats obtenus a l'aide de ces
modeles et les données réelles afin de présenter leurs robustesses.

MOTS-CLES : Risque de crédit, Probabilité de défaut, Bile II, Stress scénarii, Modele
Interne, Modele a Correction d’erreurs, Modele Linéaire Généralisé
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INTRODUCTION

L'avenement des normes Bale II modifie profondément le rapport au risque
des banques au travers de 'appréhension plus profonde des risques bancaires et
principalement du risque de crédit ou de contrepartie et de calcul des exigences de
capitaux propres. Cette démarche mondiale de réglementation de la profession
bancaire a pour 'objectif de prévenir les défaillances bancaires par une meilleure
adéquation entre fonds propres et risques encourus. Pour répondre a cet objectif, les
accords de Bale fixent les regles pour une meilleure évaluation des risques. En
particulier, la réforme Bale II impose la définition de stresse scénarii destine a
vérifier que les fonds propres sont suffisants pour supporter une dégradation du
risque a I’occasion d’un choc économique.

Dans ce contexte, la préconisation de mise en place d'un modele interne devient la
priorité des banques en matiére de gestion des risques. Dans ce mémoire, nous nous
intéressons de plus pres aux études pour modéliser le taux de défaillance des clients,
qui est un élément clé de I'évaluation du risque de crédit. La finalité de ce mémoire
est de proposer un outil fiable aux gestionnaires des risques souhaitant estimer le
taux de défaillance sur le périmetre corporate du portefeuille du Groupe Crédit
Agricole.

Ce mémoire est structuré autour de trois parties.

La premiere partie est consacrée a la présentation et a I'analyse des principes
sur lesquels repose le traitement des différents risques requis par les différents
référentiels. Une attention particuliere est portée sur le risque de crédit et le contexte
de notre étude. Enfin, une illustration des définitions des stress scénarii pour
terminer la partie 1.

La deuxiéme partie est consacrée aux aspects théoriques de deux modeles
proposés. Le modele a correction d’erreurs consiste a étudier une véritable relation
de la variable a expliquer les variables explicatives a I’aide du test de cointégartion et
le modele a court terme. T que le modéle linéaire généralisé modélise 1'évolution de
la variable en étudiant la loi sur la distribution de cette derniere. Chacun des modele
présente leurs avantages et défauts et. L’analyse ce ces aspects fait aussi 1'objet de la
deuxiéme partie de notre mémoire.

La troisieme partie est I'étude empirique des résultats des deux méthodes
dont 1'objectif est d’évaluer les prévisions de taux de défaillance par les deux
modeéles proposés ci-dessus dans un cadre de stress scenarii. Nous présenterons, tout
d’abord, les données utilisées et les variables macroéconomiques proposées par les
économistes du Groupe Crédit Agricole. Nous procéderons, ensuite, a la
modélisation du taux de défaillance a I'aide du modele a correction d’erreurs dans



les scénarii. Puis, nous allons nous intéresser a l'application de la combinaison du
modele linéaire généralisé et le modéle ARMA sur le taux de défaillance. Par les
comparaisons entre les deux modeles potentiels, nous allons sélectionner le modele le
plus adéquat afin de I'appliquer sur les secteurs regroupes du portefeuille corporate.
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INTRODUCTION

Le Comité de Bale a été créé en 1974 sous I'appellation « Comité des regles et
pratiques de controle des opérations bancaires », par les gouverneurs des banques
centrales et des organismes de réglementation et de surveillance bancaires des
principaux pays industrialisés. Il est hébergé par la BRI! basée a Bale, d’ou son nom.
Sa mission est d’ceuvrer en faveur d'un dispositif plus robuste en matiére de
supervision et de régulation du secteur bancaire. Les normes de Béle II devraient
remplacer les normes mises en place par Béle I en 1988 et visent notamment a la mise
en place du ratio McDonough? destiné a remplacer le ratio Cook3 Béle II est fondé sur
une structure de trois piliers. Le premier, plus quantitatif, prévoit essentiellement les
régles pour le calcule des exigences minimales de fonds propres selon diverses
approches. Celles-ci peuvent étre définies par des formules standards ou étre
développées en interne par chaque établissement de crédit. Le deuxiéme pilier est
plus qualitatif. Il confére au jugement des superviseurs un role clé dans I'évaluation
du profil de risque et de la qualité de la gestion par chaque établissement ainsi que,
in fine, du seuil minimum de fonds propres. Enfin, le troisieme pilier concerne la
transparence et la communication d’informations relatives aux deux piliers
précédents.

En s’intéressant, tout particuliéerement, a 1’évaluation du niveau des fonds
propres dans le premier pilier, un ratio est introduit pour le calcul du niveau de ces
derniers. Il est sensible aux risques réellement assumés par les banques. Dans ce
cadre, tous les risques importants et quantifiables auxquels un établissement
bancaire est exposé doivent étre pris en compte. Il y a trois principaux types de
risques : risque de marché, risque de crédit et de contrepartie et risque opérationnel.

Nous allons commencer par la présentation du risque de crédit. Ensuite, nous
allons exposer la probabilité de défaut, qui est un parametre important pour
exprimer le risque de crédit. Enfin, nous allons nous concentrer sur les stress
scénarios du taux de défaut, qui fait I'objet final de ces études.

1BRI: La Banque des réglements internationaux.

2 Ratio McDonough : Ratio prudentiel destiné & mesurer la solvabilité des banques qui fixe une limite a 1'encours pondéré des
préts (et autres actifs) accordés par un établissement financier en fonction de ses capitaux propres.

3 Ratio Cook: Ratio prudentiel destiné a mesurer la solvabilité des banques qui définit le montant des Fonds Propres minimum
que doit posséder une banque en fonction de sa prise de risque.
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Chapitre 1 Le Risque De Crédit Et De Contrepartie

L’accord Bale cherche a rendre les fonds propres cohérents avec les risques

réellement encourus par les établissements financiers. Parmi ceux-ci sont pris en
compte les risques opérationnels et les risques de marché, et complétés du risque de
crédit et de contrepartie.

La figure Figl.1 présente l'ensemble des risques exposés par les

établissements financiers.

Le comité de Bale définit les risques majeurs de maniére suivante :

* Risques opérationnel: le risque de pertes provenant de processus internes inadéquats

ou défaillants, de personne et systemes ou d’événements externes. Cette définition
recouvre les erreurs humaines, les fraudes et malveillances, les défaillances
des systemes d’information, les problemes liés du personnel...

* Risques de marché : le risque de perte sur les positions du bilan* et du hors-bilan® a

la suite de variation des prix de marché. Cette définition recouvre les risques
relatifs aux instruments liés aux taux d’intérét et titre de propriété du
portefeuille de négociation ainsi que le risque de change...

Banaues Risaues

e N\ N\ )
Risques Opérationnels Risques De Marché Risques De Crédit
L J J Y,
* Fraude Interne * Risque de taux * Risque de défaut
» Fraude Externe * Risque sur titres de » Dégradation de la
»  Sécurité du lieu de propriété qualité du crédit
travail » Risque de change
e Sécurité des clients e Risque sur matiéres
e« Dommages aux premiéres
actifs corporels * Risque opérationnel
e Dysfonctionnements (Options associée a
de l'activité chacune des catégories
* Gestion des de risque précédentes)
processus

Fig. 1.1 Présentation de 'ensemble des risques dale cadre de Bale Il

# Bilan : Bilan de la banque est constitué de I’ Actif, qui représente tout ce que 1'entreprise possede (Actifs immobilisés, Crédits et
préts, Titres, Trésorerie...), et du Passif, qui représente les dettes en générale (Fonds propres, Dettes, Dépots...).

> Hors-bilan : Hors-bilan de la banque peut se définir comme étant un compte dans lequel sont enregistrées les sommes
engagées par |'entreprise et qui ne sont pas encore disponibles ou n’ont pas encore été payées.
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Dans le cadre de ce mémoire, nous allons nous intéresser principalement a la
définition du risque de crédit.

Section 1 Définitions du risque de crédit et de contrepartie

Le risque de crédit est le risque qu'un débiteur fasse défaut ou que sa situation
économique se dégrade au point de dévaluer la créance que 1'établissement détient
sur lui. Ce risque est en effet lourd de conséquence pour toutes les banques : toute
dette non remboursée est économiquement une perte seche que supporte le
créancier. En amont, le risque peut faire 1'objet d'une évaluation grace a différentes
mesures. La présentation de ces mesures est citée dans le paragraphe suivant.

Section 2 Mesure du risque de Crédit

Pour mesurer le risque de crédit, on va donc pondérer le montant total de la
créance, ce qu'on appelle "l'encours pondéré" (RWAS®), par la qualité du débiteur. La
mise en place d'un systeme de mesure du risque de crédit permettant d'appréhender
différents niveaux de risque a partir d'informations qualitatives et quantitatives.

La détermination du risque de crédit est la suivante :

RWA= f (PD;LGD)x EAD
avec :

f:Loi Normale

PD : Probabilité de défaut de la contrepartie

LGD (Loss Given Default) : Taux de perte en cas de défaut sur la ligne de crédit
EAD : Encours au moment du défaut

Il existe trois méthodes pour 1'évaluation du risque de crédit : méthode standard,
méthode de base des notations internes et méthode avancée des notations internes.

2.1 Méthode standard

La méthode standard consiste a utiliser des systemes de notation fournis par
des organismes externes. Dans cette méthode, la PD et le LGD sont imposés par le
régulateur (commission bancaire en France). A titre d’exemple, le LGD est
directement imposé par la Banque de France a 45% pour les créances de premier rang
non assorties de stretés reconnues’ et 75% pour les créances subordonnées®. Ainsi la

® RWA : Risk Weighted Assets.
7 Non assorties de stiretés reconnus : Il n'y pas de garantie intervenant dans les rapports du créancier et du débiteur.

8 ~ 2 - s 4
Créances subordonnées : une créance reposant sur une dette qui ne sera remboursé que lorsque les autres dettes
Auront été remboursées.

-12 -



PD a appliquer dépend des notes attribuées a la contrepartie par les agences de
notation”.

2.2 Méthode se base des Notations Internes (IRB1%-Fondation)

Le dispositif de méthode des notations internes doit également satisfaire aux
exigences liées au projet de réforme des ratios de solvabilité des banques. En effet, le
recours aux systemes de notation interne permet de quantifier le risque de crédit,
notamment pour le calcul du ratio de solvabilité, fixant 'exigence en fonds propres
réglementaire nécessaire a la couverture de ce dernier.

En méthode IRB - Fondation, la Banque utilise sa propre PD et le parametre LGD
reste imposé par la commission bancaire en France, qui est fixé a 45%.

2.3 Méthode avancée des notations internes (IRB-Avancée)

En méthode IRB - Avancée, la banque maitrise toutes ses composantes : La
notation interne, PD, LGD, EAD.
En effet, la banque s’articule autour de la notation interne de la contrepartie a partir
de laquelle est établie sa PD a un an. Ainsi l'estimation de facteurs de risques
supplémentaires telles les EL1 ou UL12? se fait a l'aide d’estimations standard
données.

Les banques sont encouragées a développer leurs propres systémes d'évaluation du
risque (notation interne, scores spécifiques, modeles internes) leur permettant
d’optimiser leurs besoins de fonds propres.

Dans ce qui suit, nous allons définir la notion et 1'évaluation de la probabilité de
défaut. Cette derniere est un élément essentiel dans notre étude.

9 Agences de notation : Les agences de notation (en anglais CRA, Credit Rating Agency) sont des entreprises privées dont
I'activité principale consiste a évaluer la capacité des émetteurs de dette a faire face a leurs engagements financiers. Les
principales agences présentes sur le marché sont Moody’s, Standard & Poor's et Fitch Ratings.

11RB : Internal Ratings Based.

MEL: Les pertes attendues.

2UL : Les pertes exceptionnelles.
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Chapitre 2 La Probabilité De Défaut Et Le Taux De Défaut

Une des difficultés, liée a 1'élaboration d'un modele de prévision de la
défaillance, réside dans la définition du concept de défaut.

Section 1 Définition de la probabilité de défaut

Avant de définir la probabilité de défaut, nous allons essayer d’approcher la
notion de défaut dans le cadre de Bale II.

1.1 Définition du défaut

La définition du débiteur en état de défaut est la suivante :
Un emprunteur ou une contrepartie est en situation de défaut lorsque 'un ou l'autre des cas
suivants est advenu :

- la banque estime que l'emprunteur ne sera pas en mesure d’honorer la totalité de ses
obligations financieres envers elle-méme ou son groupe bancaire, a leur échéance, sans qu’elle
recoure a une procédure particuliere

- l'emprunteur est en retard de plus de 90 jours sur le paiement d'une échéance de crédit.
(Bale-Document consultatif 2003)

1.2 Définition de la probabilité de défaut

La probabilité de défaut modélise le taux de défaut moyen sur un horizon
d’un an.
Pour calibrer cette probabilité de défaut, il faut au moins 5 ans d’historique d’apres la
réglementation Baloise.
Pour la section suivante, nous allons nous intéresser, en particulier, a I'évaluation de
la probabilité de défaut dans le cadre de I’approche interne.

Section 2 Evaluation de la probabilité de défaut

2.1 Méthode standard

Comme nous l'avons vu précédemment, dans le contexte de l'approche

standard, les indicateurs proviennent des sources externes a la banque (i.e. agence de
notation, Banque de France...). Ainsi, la PD appliquée pour évaluer le risque de
crédit dépend de la note calculée par 1’agence de notations.
Néanmoins elle n'est pas directement déterminée par l'agence de notations. En
pratique, le concept de PD est absent par la méthode standard, mais il est
implicitement contenu dans la définition des pondérations. La formule de
pondération se complete par la formule suivante :

-14 -



Pond#/atin = f (PD, LGD)
avec :

f: Loi normale
PD : Probabilité de défaut de la contrepartie
LGD : Taux de perte en cas de défaut sur la ligne de crédit

La matrice de pondération standard est basée sur un découpage des notations
externes. Ainsi elle établie en considérant un découpage des créances en trois
catégories selon la nature de I'émetteur, désignant donc les créances des états, des
banques et des entreprises. Chacune de ces catégories est attribuée d'une
pondération en fonction de sa note. A titre d’exemple, la matrice de pondération
suivante (cf.Tab.1.1) nous illustre que la pondération va de 0% pour les Etats
souverains (ce qui revient a dire que nous considérons les créances sur les Etats
souverains comme sans risque) a 150% pour les contreparties les moins bien notées
(ce qui revient a dire que les créances sur ces contreparties sont tres risquées).

Contrepartie Appréciations
AAA a AA-| A+a A- | BBB+aBBB-| BB+ a B- | moins de B- | Non Noté
Etats 0% 20% 50% 100% 150% 100%
Banques 20% 50% 100% 100% 150% 100%
— S Tab.1.1 Matrice de pondération standard définie pale Comité de Béle _ 100%)
Opérations 35%
de détail |Autres | | 75%

2.2 Méthode de base des notations internes (IRB13-Fondation) du Group Crédit
Agricole

Le Group Crédit Agricole utilise la méthode interne (IRB-Fondation) du
dispositif de Béle II sur I'ensemble de son périmetre. Dans le paragraphe suivant,
nous allons présenter le périmetre étudié dans ce mémoire.

131RB : Internal Ratings Based
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2.2.1 Périmetre corporate

Le périmetre étudié correspond aux contreparties de type « Entreprise ». Il est
a noter que le périmetre Corporate comprend toutes les entités a 1'exception des
entités juridiques des secteurs Banque, Assurance et Services Publics. La
méthodologie de notations des entreprises du Group Crédit Agricole s’appliquera a
seize secteurs d’activité dans notre étude.

2.2.2 Structure de la méthode interne

La méthodologie de la méthode interne est constituée d'une partie
quantitative et d'une partie qualitative. Le modele quantitatif est une combinaison de
six facteurs financiers qui donne une note financiere (NF). La partie qualitative
contient 12 questions qui résultent d’une note qualitative (NQ). L’assemblage du
modeéle quantitatif et des réponses aux questions qualitatives donne la note systéme
(NS) du modéle interne. La note finale (NCF) est automatiquement calculée par le
systéme corrigé apres confrontation avec des critéres supplémentaires. Au moment
de la décision finale (cf. Figl.2), il convient de consulter I'analyste pour validation. En
cas de forte divergence, il faut avoir une justification

Note Financiére

|

Note Qualitative

'

Note Systeme

"

Critéres Correctifs

v

Note Calculée Finale

l

Note Proposée Par
I’ Analyste

Fig. 1.2 Procédure d’évaluation de la note finalaterne



2.2.3 La probabilité de défaut interne

Nous allons obtenir la probabilité de défaut a 1'aide d"une fonction logistique
qui est associé avec le score final issu d'un modele interne précédent :

1

PD=——
1+e score

avec:

PD : probabilité de défaut de la contrepartie
SCORE : score calculé avec le modéle interne

Dans le chapitre suivant, nous allons nous intéresser a la définition d’un test de
stress scénarios, qui fait le sujet principal de nos études.
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Chapitre 3 Les Stress Scénarios De La Probabilité De
Défaillance

Le pilier 2 du texte consultatif Béle II incite les banques a mettre en place des
modeles de stress scénario sur tous les segments du portefeuille.
L’objectif du test de stress scénario est double. D’abord, il s’agit d’effectuer de la
prévention en s‘assurant que les banques peuvent faire face a de mauvaises
situations financieres en estimant un montant suffisamment important de fonds
propres. Ainsi, du point de vue des banques, les stress scénarios est un outil pour
compléter leur stratégie de bonne gestion des risques. Dans ce chapitre, nous
aborderons en section 1 la définition des tests des stress scénarios.

Section 1 Définitions des tests des stress scénarii

Les stress tests visent a simuler les conditions macro ou micro économiques
dégradées pour en mesurer 'impact sur les revenus, le cotit du risque, les emplois
pondérés et le ratio de solvabilité. L’objectif est de s’assurer que les banques
disposent de fonds propres suffisants pour absorber des chocs séveres.

Dans cette optique, Bale 2 prévoit que les stress tests conduits par la banque doivent
intégrer les effets d"une forte augmentation des risques de crédit et de marché ainsi
que ceux d’'un accroissement du risque de liquidité. En section 2, nous nous
concentrons principalement sur les stress tests du risque de crédit, qui se traduit
essentiellement par le risque de défaillance.

Section 2 Les stress tests du taux de défaillance

Dans le cadre de la simulation du taux de défaillance, nous mélangerons des
dévaluations pour constituer le stress test: des hausses du taux de chomage, des
baisses du PIB, des chutes de cours de CAC 40. Car la défaillance d’une entreprise
peut étre engendrée par une mauvaise gestion impactant sa rentabilité a long terme.
Mais indépendamment de cela, I'entreprise peut faire faillite s’il y a une dégradation
de I’'environnement économique et financier.

L’impact de la dégradation de I'environnement économique et financier sur le taux
de défaillance du portefeuille des entreprises de la banque. Il y a deux points a
souligner dans ce test. D’un coté, il est important de trouver le lien causal qu’il existe
entre le taux de défaillance de la banque et la situation économique. Ceci revient a
trouver des variables macro-économiques qui permettent d’expliquer constamment
la variation du taux de défaillance. D’autre coté, les variations de variables
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explicatives sont déterminée par estimation. Or, cette estimation est faite par les
experts économiques.

En ce sens, le modele des stress tests mis en place pour le taux de défaillance de
I'entreprise, est modélisé en fonction d’'un ensemble restreint de variables
macroéconomiques.

Ce modéle nous permet d’évaluer les relations passées entre le contexte
macroéconomique et les taux de défaillance, et de mener une série de simulations
selon scénarios.

La partie suivante vise a présenter des aspects théoriques des méthodes : la premiére
approche est menée par le modele a correction d’erreurs, alors que la méthode
alternative est construite a 'aide du modele linéaire généralisé.
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PARTIE IIl. METHODOLOGIE S DE
MODELE DU TAUX DE
DEFAILLANCE
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INTRODUCTION

Suite au passage aux exigences de solvabilité dans le cadre de Bale II visant a
bien quantifier les fonds propres couvrant le risque de crédit via la méthode standard
ou la méthode interne, les autorités de contrdle s'intéressent de plus en plus a
l"utilisation d"un modele interne.

Dans le méme temps, les banques ont mis au point des modeles sophistiqués visant a
améliorer le niveau de compréhension des conséquences potentielles des risques qui
seraient générés par leurs propres portefeuilles.

Le présent chapitre fournit une présentation des études et modeles sur la probabilité
de défaillance, qui est un élément primordial pour évaluer le risque de crédit.

Dans notre étude, nous retenons deux modeles, d'une part, le modele a correction
d’erreurs, d’autre parte, le modele linéaire généralisé.

Tout d’abord, nous allons présenter la procédure d’estimation en deux étapes
proposées par Engle et Granger en matiere théorique. Son principe inconvénient est
que les estimations des parametres de l'équation de cointégration peuvent étre
biaisées dans le cas de petits échantillons. En revanche, son avantage est d’étre facile
a mettre en ouvre et a interpréter.

Ensuite, nous allons nous intéresser au plan théorique du modele linéaire généralisé.
Ce dernier prend compte de la nature de la variable étudié : le nombre d’entreprises
faisant faillite. Or, le résultat de la prévision de la variable ciblé dépend des variables
explicatives de maniére considérable. En conséquence, ceci pourrait engendre une
dégradation de qualité de la prévision.
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Chapitre 1 Premiere Méthode : Modele A Correction d’erreurs
(MCE)

Le risque inhérent au portefeuille des préts du secteur bancaire aux
entreprises est la défaillance possible d’emprunteurs. Du point de vue de la stabilité
financiére du portefeuille, ce qui nous intéresse, c’est le genre de circonstances dans
lesquelles un grand nombre d’entreprises pourraient se trouver en situation de
défaillance. Plusieurs études ont été faites pour étudier les impacts de
I'environnement économique su la défaillance de l'entreprise. En effet, les faibles
performances en termes de prévision des modeles macroéconomiques a équations
simultanées ont conduit a de nouvelles recherches sur 1'économétrie des séries
temporelles. L’analyse de la cointégration, présentée par Granger (1983) et Engle
(1984) est considérée par beaucoup d’économistes comme un des nouveaux concepts
qui constitue un des plus grands progres dans le domaine de I'économétrie et de
'analyse de séries temporelles.

Une des difficultés de la modélisation d’un tel modele est que beaucoup de
variables macroéconomiques ne sont pas stationnaires. Ce chapitre a pour objectif
d’introduire les problémes induits par la non stationnarité des séries, le concept de
cointégration et les tests de cointégration ainsi que le modéle a correction d’erreurs.

Section 1 Stationnarité et cointégration
1.1 Stationnarité

Dans de tres nombreux cas, pour que le modele déduit a partir d'une suite
d’observations ait un sens, il faut que chaque portion de la trajectoire observée de la
suite fournisse des informations sur la loi de la série et que les portions différentes,

mais de méme longueur, aient les mémes indications. C’est ce qui nous améne a
définir la notion de stationnarité.

« Définition de la stationnarité

Soit X =(X,,t0T)processus du second ordre, X est faiblement stationnairel4
si les conditions suivantes sont satisfaites :

E(X,) : estindépendant de t.
V(X,) : est une constante finie indépendante de t.

CoUX,, X,_,) : est une fonction finie de ket ne dépend pas de

14 Faible stationnaire : Voire la définition ci-dessus. Il y a une autre définition de la stationnarité : fortement stationnaire. Si un
processus X est dite fortement stationnaire si P(x X, ) = P(Xy+n, . Xg, +n), DK 2 L0(ty,....t ) OT, Oh tel que (tepn,---tien) OT
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En pratique, L'importance de la faible stationnarité tient surtout aux problemes de
prédiction ou de régression. En effet, pour l'estimation des parametres dans un
modele de prédiction, nous utilisons souvent des criteres de moindres carrés. Cela
signifie alors d’utiliser des prédicateurs linéaires optimaux dont le calcul ne fait pas
intervenir, dans la totalité, la structure probabiliste du processus mais seulement les
angles et longueurs de la suite. Or ces angles et longueurs ne dépendent que des
moments d’ordre 2 du processus. La notion naturelle de stationnarité est I'invariance
de ces moments d’ordre 2 par translation dans le temps.

1.2 Non stationnarité

La définition de la stationnarité nous conduit a définir deux types de non
stationnarité selon que c’est plutdt la condition portant sur le moment d’ordre 1 qui
n’est pas vérifiée (non stationnarité déterministe) ou les conditions portant sur les
moments du second ordre qui ne sont pas vérifiées (non stationnarité stochastique).

* Non Stationnarité Déterministe

Le processus X; est caractérisé par une non stationnarité détestajrou encore que
le processusXy est TS [rend stationary, s'il peut s’écrire :

Xt =+ [ +e
avec :

&t : est un bruit blanc faibta

La sérieXt n’est pas stationnaire c&f(Xt) =+ A dépend du temps. En revanche, sa
variance est égale a celle du bruit blanc supposgstante. Pour stationnariser le processus,
il faut enlever la partie déterminister £t . Car une série TS est caractérisée par un trend
déterministe.

* Non Stationnarité Stochastique

Comme nous l'avons précédemment mentionné, il existe une autre forme de
non stationnarité, provenant non pas de la présence d'une composante déterministe
tendancielle, mais d’une source stochastique. Nous allons a présent introduire la
définition des processus DS.

'3 Bruit blanc faible: un bruit faible est une suite (én)nOz de variables aléatoires orthogonales, centrées et telle que

EE)= O,Var(s%) :a‘g <0,C0V(En,Em)=0Nn#m Ainsi, il y a une notion de bruit blanc fort, il faut remplacer la notion

« orthogonales » par « indépendantes ». Un bruit blanc faible est faiblement stationnaire tant dis que un bruit blanc fort est
strictement stationnaire.
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Le processus Xt est caractérisé par une non stationnarité stochastique, ou encore que
le processus Xt est DS (Difference stationnary) si le processus différencié une fois
Xt — Xt—pest stationnaire. Nous parlons aussi de processus intégré d’ordre 1, nous
notons Xt - 1 (D).

De maniere générale, le processus Xtest un processus intégré d’ordre d, avec d le
degré d’intégration. Nous pouvons rendre Xistationnaire en le différenciant 4 fois,

nous notons

a-0)9%; =z
avec :

L : est une opération de retard telle que (1-L)X; = Xt — Xt-1
Z; : est stationnaire.

Les exemples les plus connus de processus | (1) sont :

Marche aléatoire pure : Xt = Xt—1 + &
Marche aléatoire avec dérive c:

Xt =C+ Xp-1+&

Ou & = est un bruit blanc faible

La marche est aléatoire lorsque nous procédons par récurrence, par exemple pour
Xt :

X1=Xpte1
Xo=X1+&=Xpt+t&e+é2

t
Xt =Xp+ Z £10u & = est un bruit blanc faible

i=1
Ce processus est non stationnaire car nous avons :
t t t 5 5
Var(Xt) =Var() &)=Y Var(g) = Y 0f =tog
i=1 =1 i=1
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Nous constatons que la variance du processus Xt dépend du temps t, plus t — et
plusVar(Xt) — .

Le fait de savoir si la série statistique est une réalisation d"un processus stationnaire,
non stationnaire DS ou non stationnaire TS nous permet de déterminer l'ordre
d’intégration.

1.3 Cointégration

La notion de cointégration permet de mettre en évidence des relations long
termes stables entre des séries stationnaires. Avant de décrire la technique du modéle
a correction d’erreurs, nous allons présenter quelques rappels sur la définition de la
cointégration, et sur I’objectif du test de la cointégration.

» Définition de la cointégration

Soient deux séries temporelles Xt et Yy non stationnaires ( Xt — I(d) et
Yt — 1(d)) sont dites cointégrées, sion a :

& =Y —aXt—-b- 1(d-1
Alors les séries Xtet Y; sont notées :
Xt, Yt - Cl(d,d)

Autrement dit, il est nécessaire que les séries soient intégrées d’ordre d et que
les combinaisons linéaires de ces deux séries permettent de se ramener a une série
d’ordre d’intégration inférieur.

Le concept de la cointégration reproduit I'existence d’un équilibre a long terme et le
bruit blanc & peut s’interpréter comme une distance a 'instant t par rapport a cet

équilibre. Car & représente les déviations qui vont fluctuer autour de zéro et donc cet

équilibre strict se produira un certain nombre de fois tout au long de la période.
L’objectif d’introduire la notion de la cointégration est d’éviter une régression
fallacieuse désignant des résultats trop optimistes dans une régression linéaire avec
utilisation des séries temporelles non stationnaires, et qui font apparaitre une relation
pertinente entre les variables alors que ce n’est pas le cas.

* Régression fallacieuse
Nous allons introduire le probléme de la régression fallacieuse sur une série de

long terme en comparant deux situations différentes qui sont présentés dans les
figures Fig.2.1 et Fig.2.2
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‘ La variable X La variable Y ‘

Fig.2.1 Les variables Xt et Yt ne sont pas cointééges
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0,2 4
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‘ La variable X La variable Z ‘

Fig.2.2 Les variables Xt et Zt sont cointégrées

- Dans un premier cas (cf.Fig.2.1), les deux séries non cointégrées ont une tendance
d’évolution constante sur une premiére période. En revanche, une tendance
divergente s’installe dans une deuxieme période.

- Dans un deuxiéme cas (cf.Fig.2.2), les deux séries cointégrées ont une évolution
constante sur toute la période.

En pratique, il faut toujours stationnariser des séries non stationnaires. Dans le cas
contraire, il existe un risque de régression fallacieuse.
La situation de la régression fallacieuse qui se présente est que, dans ces opérations,

le R? soit tres élevé malgré I'absence de relation évidente entre les variables.
Reprenons I'exemple de la marche aléatoire pure :

Marche aléatoire pure 1 : Xt = Xt—1 +&
Marche aléatoire pure 2 : Y; =Yi—1 +V¢
Ou &, vt = sont des bruits blancs faibles indépendants
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Comme nous l'avons démontré précédemment, les deux variables ne sont pas

stationnaires, puisqu’elles sont | (1) (¢f. 1.2 non stationnarité). Le RZ dela régression
entre la variable Xt et la variableY; devrait en principe étre assez faible et tend vers

zéro. Toutefois, il se peut qu’il n’en soit pas ainsi. De maniere générale, la régression
est dite fallacieuse, s’il existe une relation statistique significative entre deux
variables, alors qu’en réalité elles n’ont aucun lien.

Pour éviter ce probleme, nous pouvons effectuer la régression sur des variables
stationnaires en les différenciant (eg. si X - 1@ et Y -1 ,
alors-L)Xt - 1 (0),0-L)Y; - 1(0)).

La relation de cointégration est une relation d’équilibre entre les variables en régime
de croissance équilibré mais des chocs peuvent affecter cette relation a court terme,
c'est-a-dire avoir des effets temporaires. La section suivante consiste donc a
déterminer les séries cointégrées puis a estimer la relation a long terme et de court
terme entre deux variables.

Section 2 L’approche de Engle Et Granger entre deux variables

Un éventuel test de cointégration est imposé sur les variables afin de mieux
traiter les séries chronologiques longues dans l'approche de Engle et Granger. En
effet, les risques de la régression fallacieuse et d’interprétation erronée sont tres
élevés dans une régression linéaire. Pour nos études, nous allons nous intéresser a
I'exam du cas a deux variables : test de cointégration (i.e. relation a long terme) et
estimation du modele a correction d’erreurs (i.e. relation a court terme).

2.1 Test de coitégration

Le test de cointégration consiste en deux étapes. Dans un premier temps, nous
allons déterminer l'ordre d’intégration des variables. Dans un second temps, nous
nous concentrons sur I’estimation de la relation de long terme.

221 Test de l'ordre d’intégration des variables

Comme nous l'avons précisé précédemment, la définition de la cointégration
implique que toutes les variables intégrées soient de méme ordre. Il convient donc de
déterminer le type de tendance déterministe ou stochastique de chacune des
variables. Car dans un cas de non stationnarité déterministe, nous n’avons pas besoin
de différencier la variable pour la rendre stationnaire. Ensuite pour les variables de
type de tendance stochastique, nous allons déterminer I'ordre d’intégration d a I'aide
des tests de Dickey-Fuller et Dickey-Fuller augmenté (cf.Fig.2.3).
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Variables étudiées

Type de non

stationnarité
Non Non
stationnarité stationnarité
déterministe stochastique

L’ordre

d’intégration = 0 Différencier d fois pour

les rendre stationnaires

L’ordre
d’intégration =d

Fig.2.3 Le processus du test de cointégration

Tout ceci montre I'importance de bien choisir la méthode de stationnarisation
des séries en fonction de l'origine de la non stationnarité. Il convient donc de
présenter un test fondamental qui nous permet, tout d’abord de vérifier que les séries
sont non stationnaires et d’autre part de discriminer les processus DS et TS afin de
déterminer leurs ordres d’intégration : c’est le test de Dick-Fuller ou le test de racine

unitaire.
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» Test de Dickey-Fuller

Le test de Dickey-Fuller est un test de racine unitaire dont I'hypothese nulle est
la non stationnarité d"un autorégressif d’ordre un AR (1)6.

Soit un processus Xt est AR(1), il peut s’écrire :

Xt = PXt-1+¢&t
avec .

&t : est un bruit blanc faible.

Le principe général du test de Dickey-Fuller consiste a tester '’hypothése nulle de la
présence d"une racine unitaire :

Ho. p=1
Hi. |f<1

Sous I'hypothese nulle Hy, la série se raméne a une marche aléatoire pure qui n’est
pas stationnaire. Par conséquent I'hypothese nulle testée correspond a une hypothese
de non stationnaire. Remarquons que le test de Dickey-Fuller est réalisé par une
statistique de Student associée a I'hypothése HO de non stationnarité. En revanche, la
distribution asymptotique de l'estimateur du parametre p par la méthode des
moindre carrée n’est pas standard. Par conséquent, nous ne sommes pas non plus
dans une distribution asymptotique normale de base. De la méme facon, la
statistique de Student associé au test p=1n'a plus une distribution asymptotique
standard. La preuve de la conclusion d'une distribution asymptotique non standard
dans une série stationnaire fait 1’'objet de la section suivante.

» Estimation d’'un AR(1) par la méthode des moindresarrés

Comme nous avons vu précédemment, un processus autorégressif AR(P) est
exprimé par la forme suivante :

Xt =1 Xt-1+ P2 Xt-2+..+ ppXt—p *+ &
De manieére générale, I'étude des propriétés de I'estimateur des moindres carrés dans

ce modele sont plus difficile car la partie des répresseurs (i.e.
P1Xt—1+ P2 Xt—2 +...+ prt_p) est stochastique. Pour garantir une certaine

18 processus autorégressif AR(p): Observation X t présente est générée par une moyenne pondérée des observations passées
jusqua la p-éme période sous la forme suivante: AR(p): Xt = p1Xt-1+ P2Xt-2 +...+ ppXt—p +& ou p102...pp sont des

parametres non nuls a estimer et & est un bruit blanc faible. Donc AR@) : Xt = p1X1 + & ott o120
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N

indépendance entres les termes d’erreurs et les répresseurs a cause du caractére
dynamique du modele, nous faisons les deux hypothéses suivantes :

K/

% Hypothese 1: les termes d’erreurs & sont iid'” avec E(&t) = 0Var(&t) =0 52

K/

% Hypothese 2 : I"équation caractéristique :
LR
1- >pz =0
t=1
avec :

|Z| >1, toutes les racines de p sont en dehors du cercle unité.
I1 convient d’adopter une écriture matricielle pour introduire le théoréme suivant :

X=Xo+¢&

avec:

X : est le vecteur de dimension T représente les T observations de Xt .
X : est la matrice de dimension T x p.

Théoréme : Soit le modele AR(P), supposons que ce modele satisfasse les
hypothéses précédentes (hypothése 1 et hypothese 2), alors :

- La matrice

converge en probabilité vers une matrice finie positive
définie symétriqueQ . (1)

- L’estimateur des moindres carrés p est consistant!8. (2)

- \/%X'Ea une distribution limite Normale de moyenne nulle et de

matrice de variance covariance 02Q . (3)

- AT (0 - p)a une distribution limite Normale de moyenne nulle et de

matrice de variance covariance UZQ_]'. 4)

Le lecteur intéressé peut se référer a Theil (1971) pour la démonstration de ce
théoreme.

YD indépendants et identiquement distribués.
1814 consistance d’un estimateur : Un estimateur Pr est consistant lim g1 = p (ie convergence en probabilité). Une condition

suffisante pour un estimateur soit consistant est qu'il soit sans biais, E(oT) = p, et que sa variance tende vers zéro quand
T o5 o,
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Les résultats du théoréme sont tres fragiles. Car ils disparaissent des qu’il y a
présence d’autocorrélation dans les résidus. De la méme fagon, ils ne sont pas valides
lorsque les séries ne sont pas stationnaires.

Nous allons voir la preuve de cette suggestion avec un cas particulier AR (1) :

Xt = pXt—1 + & , avec|p| <1let gestiid (O, o2)

La méthode la plus recommandée pour rechercher une relation affine entre la
variable exogene et la variable endogéne est la méthode des moindres carrés (MCO).
Cette méthode consiste a rechercher une droite qui s’ajuste le mieux possible a un
nuage de points qui représente les données dans un plan. Parmi toutes les droites
possibles, nous retenons celle qui jouit d"une propriété remarquable : c’est celle qui
rend minimale la somme des carrés des écarts des valeurs observées Xta la droite
Xt. Si représente cet écart, appelé aussi résidu, le principe des MCO est de choisir

les parametres p qui minimisent :

To5 1T 2
S=Ye = X (Xt - pXt-1)
t=1  t=1

PN . ) 0S ) .
D’apres les conditions du premier ordre, 6_ =0, la solution est donnée par :
0

J 2
2(=2Xt Xt-1+2pXt-17) =0
t=1

La résolution de I'équation est donnée :

En remplacant Xt par la valeur donnée par le modele Xt = pXt—1 + &, nous
obtenons :



D’apres les résultats du théoréme, nous constatons que :
2

Si |p| <1, alors Ilm Z Xt 1 =E(X 2_1) :% qui tend vers zéro d’apres (1)
1-p

T
Ensuite, Si les termes d’erreurs sont iid, alors Iim% > &t Xt—1 =0 d’apres (3)

t=1
Considérons maintenant la transformation :
T
tAt-1
JT(p-p)= ﬁtil ;
?tglxt_:L

D’apres le théoreme de transformation de Cramer (1941), il vient que :

JT (p—-p) 0O hc_lJi - N(O1- ,02) (Convergence en 10i!?)

Nous pouvons donc constater qu'une hypothese implicite de stationnarité est faite

dans I'hypothese 2. La raison pour laquelle nous faisons cette hypothése est qu’il n'y

X'X
lim —=0Q

pas de convergence T — avec Q une matrice finie positive définie

symétrique d’apres le théoréme de Slutsky. Il suffit que X comporte un trend (ie non
X' X

stationnarité déterministe) pour que T ne converge plus vers une matrice finie Q.
Donc si nous sortons la condition de la stationnarité, nous perdons le résultat de
Normalité asymptotique. Par conséquent, pour mener le test de Dickey-Fuller, nous
ne pouvons plus utiliser la statistique de Student standard car les propriétés
asymptotiques ne sont plus standards quand la série est non stationnaire. Ainsi, les
valeurs critiques a utiliser pour conclure le test ne sont plus les mémes. Dickey et
Fuller ont calculé les nouvelles valeurs critiques (cf. Annexe.1). Les 1%, 5% et 10%
quantiles sont respectivement -3.43,-2.86 et -2.57. Le test de D.F rejette donc HO (ie
I'hypothése de non stationnarité) au niveau 5% si le t-ratio20 est plus petit que -2.86.
Remarquons que cette valeur -2.86 est beaucoup plus petite que celle correspondant a
une approximation normale (i.e -1.645), nous rejetterons donc moins facilement
l'existence d’une racine unitaire en utilisant la loi asymptotique standard.

19 Convergence en loi : La suite de variables aléatoires XT converge en loi vers une variable aléatoire X de distribution Fe (X)

si en tout point de continuité x de Fo, , nous avons [im Fr(X) = Feo(X) .
Too

2 T_ratio : T ratio est la statistique de test qui suit une loi de Student a n-1 avec n est le nombre d’observations.
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A Tissue du test de Dickey et Fuller, nous pouvons constater 1'ordre d’intégration des
variables concernées. En s’appuyant sur ces résultats retenus, nous continuons a
estimer la relation de long terme du modele a correction d’erreurs dans le
paragraphe suivant.

2.2.2 Estimation de la relation de long terme

Soient les séries X1,X2,...,Xt - @D etV - 1 (1), la procédure de Engle et

Granger suggere 1'étape suivante : estimation avec la méthode des Moindres carrés la
relation de long terme :

Yi = X1 +tapXo +...+a Xt +b+ &

La méthode d’estimation de base des parametres de la relation de long terme est la
méthode des Moindres Carrés Ordinaires. Dans le paragraphe suivant, nous allons
faire un appel sur les principes et les priorités du modele MCO.

 Méthode des moindres carrés

Dans le cas d'une régression linéaire, nous cherchons a expliquer une variable
quantitative; en fonction de plusieurs variables explicatives X1, X2  Xtou t est le

nombre de variables.
Le modele linéaire multiple s’écrit de maniere suivante :

Yt =g Xqt tapXop +..ak Xkt +b++&
Le modeéle utilisé implique plusieurs hypotheses :

%+ Le modele est linéaire
< ¢ estiid, E(g,)=0Var(g,) =0o?

X/

% &, estindépendante de la variable explicative

L’analyse des erreurs est importante, puisqu’elle permet de diagnostiquer un modele
non approprié (i.e. non linéaire, colinéaire, etc). La méthode des moindres carrés que
nous utilisons pour estimer les parametres &, ag,...,ak b consiste a minimiser la

distance au carré entre chaque individu et la droite de régression d’ou I'appellation,
une minimisation au sens des moindres carrés ordinaires (MCO). Une fois nous

avons estimé des parametres 31,512,...,ék,6, nous pouvons entamer la phase de

prédiction de la variable réponse Y; . Par déduction, nous obtenons l'erreur du
modele :

& =% -%

-33-



Ainsi, nous avons besoin d"un bon indicateur de la qualité de notre modele qui est le

coefficient de détermination: R%. En effet, la variable a expliquer Y possede une

variance totale qui peut étre divisée en deux parties, une partie de cette variance est
expliquée par l'équation du modele. Une autre partie est expliquée par le terme

derreur. Le coefficient R® est le rapport entre la variance due au modele et la
variance totale. Il est compris entre 0 et 1. Plus RZse rapproche de la valeur 1,

meilleure est I'adéquation du modéle aux données. Un R? faible signifie que le
modeéle a un faible pouvoir explicatif.

Le test de stationnarité a lui seul ne permet pas de savoir si les variables sont en
relation d’équilibre de long terme et si la corrélation qui existe entre elles n’est pas
une fausse corrélation, c'est-a-dire une régression fallacieuse. Pour le savoir, il est
nécessaire de réaliser le test de cointégration.

Pour que la relation de cointégration soit acceptée, le résidu g issu de cette
régression doit étre stationnaire :

g =Yt—- Xt +agXot +..ak Xkt - 1 (0)
La stationnarité de I’erreur est testée a 1'aide des tests Dickey-Fuller .
Des tests de Dickey-Fuller de stationnarité sur le résidu doivent s’effectuer a partir

des valeurs critiques tabulées par MacKinnon (1991) (cf.Annexe.2) en fonction du
nombre de variables total du modele. La table de Mckinnon est calculée par la
méthode de Monte Carlo. (MacKinnon 1991).

Nous pouvons, des lors, estimer le modele a correction d’erreurs qui intégre les
variables en variation et en niveau.

2.2.3 Estimation du modele a correction d’erreurs
Lorsqu’une relation est cointégrée (ie.q =Yt—aXqt +apXot +..ak Xkt — 1(0)),
le modele a correction d’erreurs est sa meilleur représentation de cour terme (Engle
et Granger).
L’équation du modeéle a correction d’erreurs peut s’écrire de la fagon suivante :
AYt= )AXqt + yoXop +...+ pAXkt + g1 +Vt ou 0<0

avec :

Gy Y T & Xy T A Xyt Xy
Vt : est un bruit blanc faible
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Le modele a correction d’erreurs a pour objectif de reproduire la dynamique
d’ajustement vers l'équilibre de long terme. D’'une part, nous devons retirer la
relation commune de cointégration (i.e. la tendance commune), d’autre part,
rechercher la liaison réelle entre les variables. La représentation du modele a
correction d’erreurs est a la fois un modeéle statique (i.e. )iAXqt + y2AXot +...+ YAXkt)

et un modéle dynamique (i.e. dg—-1).
Ainsi ce modele décrit la variation deY; autour de sa tendance de long terme.
Remarquons que les variables -1 , AYt, AXyt ,..., DXkt sont I(0), c'est-a-dire

stationnaires. Le fait qu’elles soient stationnaires évite une estimation trés optimiste
dans la régression linéaire (i.e. régression fallacieuse). Par conséquent, les estimateurs
des MCO sont plus efficaces.

Autour de la relation de long terme, le modele a correction d’erreurs permet
d’intégrer les fluctuations de court terme. Le coefficient d négatif donne une force de
rappel vers I'équilibre de long terme.

La dynamique de court terme s’écrit :

Yt=ag +aqYt—1 +apXqt +agAXqp—1 +...+ Yok Xkt + Y2k +1Xkt—1 +Vt

La littérature sur le modele a correction d’erreurs est trés volumineuse, notamment
sur le plan de la théorie statistique. Nous avons tenté de donner un fil conducteur sur
la partie statistique. D’abord, nous nous sommes attachés a présenter le test de
stationnarité et celui de cointégration. Car ces tests sont des instruments de
modélisation utiles pour spécifier un modele a correction d’erreurs. Puis nous avons
essayé de montrer I’hypothese et le principe de la relation long terme et du modele a
correction d’erreurs. Compte tenu du fait de la cointégration entre plusieurs
variables, c’est-a-dire qu'une série macro économique stationnaire peut étre le
résultat d’'une combinaison de variables non stationnaires, I'approche de Engle et
Granger ne permet pas de distinguer plusieurs relations de cointégration.

En effet, si nous étudions simultanément ¢ variables, nous pouvons avoir jusqu’a t-1
relations de cointégration. Le VECM (Vector Error Correction Model) est le meilleur
modeéle pour résoudre cette difficulté. L’introduction de la possibilité de
cointégration entre les variables complique grandement les choses. Il devient alors
difficile de construire un modele structurel qui ait valeur de généralité. Pour une
revue détaillée sur le modele VECM, le lecteur peut se référer a Johanson (1988).

I1 existe des nombreux modeéles pour étudier le lien entre les variables a expliquer et
les variables explicatives. En effet, dans tout relevé d’expérience, les données
présentent un effet aléatoire. Nous allons donc passer maintenant par le choix d’une
méthode statistique adaptée a la nature de cet effet aléatoire. Les modeles linéaires
classiques ne contiennent que des effets fixes. En revanche, les effets aléatoires ont été
introduits dans les modeéles linéaires généralisés, qui sont des modeles de régression
ordinaire, ou la variable a expliquer peut suivre une distribution autre que la
normale. De ce fait, le modéle permet de mieux comprendre comment les variables a
expliquer sont liées aux variables explicatives en tenant compte d’une part un effet
d’aléatoire et d’autre part une représentation simple. Dans ce cadre, le modele
linéaire généralisé présente ces deux qualités : il respect bien la réalité et sa linéarité
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lui confere une simplicité tres attractive. Le chapitre fait I'objet de I'introduction du
modele linéaire généralisé.
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Chapitre 2 Deuxiéme Méthode : Modeéles Linéaires
Généralisés - Régression De Poisson

Le modeéle a correction d’erreurs est utilisé pour analyser la causalité entre les
variables, au sens de Wiener-Granger. Ces analyses de causalité sont fondées sur une
spécification autorégressive du processus générateur des données. Nous avons décrit
la version la plus simple de ce modéle dans le chapitre précédent. Cette version
suppose qu’il n'y pas de relation de cointégration entre les variables explicatives.
Toutefois, cette hypothése pourrait polluer le résultat attendu. Cela suggere la
nécessité de recourir a une autre modélisation afin d’avoir plusieurs pistes.

Nelder & Wedderburn (1972) ont introduit le modele linéaire généralisé, qui permet
d’analyser la relation de causalité entre une variable a expliquer de la famille
exponentielle et des variables explicatives par des techniques de régression.

En se référant a McCullagh et Nelder?! (1989), dans ce chapitre, nous allons parler
dans les deux premiéres parties de la structure du GLM, ainsi que le principe de
'estimation. Une troisieme partie sera entierement consacrée a la construction d'un
GLM. Nous nous concentrons sur un cas particulier du GLM-régression de Poisson
dans la derniére partie.

Section 1 Structure du GLM

Le modele linéaire généralisé permet d’étudier la liaison entre une variable
réponse Y et un ensemble de variables explicatives X1, X2,...,Xk selon le schéma

suivant.

Composante a
expliquer : Y

Composante

Fonction de Lien > . A
explicative X

Y suit une loi dans la E(y) dépend den(X ) - Lacombinaison linéaire

famille exponentielle. au travers de la fonction . S’exprime :
de lien: n
g(E(y)) =7(X) n(X) = _lei Bi
| =

Fig.2.4 La structure du GLM

e Cullagh et Nelder : Les modéles linéaires généralisés sont présentés pour la premieére fois par Nelder et Wedderburn
(1972), et exposé de fagon compléte par Mc Cullagh et Nelder (1989).
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Globalement, il y a trois techniques de modélisation: le modéle log-linéaire, la
régression logistique et la régression de poisson. Ainsi, le GLM se caractérise par les
trois composantes suivantes :

» Composante aléatoire

La loi de probabilité de la composante aléatoire appartient a la famille des lois
exponentielles. NotonsY1,Y2,...,Yk un échantillon aléatoire de taille n de la variable a

expliquerY, les variables Y, Y2,...,Yk étant supposées indépendantes. Parmi la famille

des lois exponentielles, il y a trois possibilités de lois en fonction de la caractéristique
de la variable (cf.Fig.2.5).

Si Yi est le nombre de succes-échec au cours Yi peut étre modélisée par
d’un certain nombre d’essais. une loi Binomiale.

Si Yi est le nombre d’un événement plutot Yi peut étre modélisée par
rare (nombre de failles d’un systéme). une loi de Poisson.

Si chaque observation provient d’une variable Yi peut étre modélisée par
continue (la taille d’un individu est grande). une loi de Normale.

Fig.2.5 La famille des lois exponentielles

De maniére générale, la famille exponentielle a la forme suivante :

—b(&)

f(Yi,ﬁ,%MFeXP(M&'a(@ oy )

avec:

a, b, c : sont les fonctions spécifiées en fonction du type de famille exponentielle.
G : est le parametre canonique inconnu et dépend de la fonction de lien

6 ::9g(u)ou  est I'espérance mathématique de la variable aléatoireY .
@ : est le parametre de dispersion?? supposé connu
a :est un poids. Pour des données non groupées(i =1...,n),,¢g =1

* Moyenne et Variance

Pour une variable Y dont la densité peut se mettre sous la forme précédente,
nous pouvons exprimer la moyenne et la variance de maniére suivante :

22 N . . N . . A . . 14z N
Parametre de dispersion : Le parametre de dispersion controle la variance qui est considéré comme un parameétres de
nuisance
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E(Y) =b'(&) et V() =b"(8) 2
wj
avec .

’

et ” : désignent les dérivées premieres et secondes par rapport a4 .

Toutes les lois de probabilité dont la densité peut se mettre sous la forme précédente.
Le tableau ci-dessous (cfTab.1.2) indique les composantes de la famille
exponentielle pour des lois de probabilité usuelles, I’espérance et la variance.

Distribution o(u) b@) a(¢o) E(Y) V(Y)
Normale N(u, 02) U o 02 P 02
2
Bernoulli B(l, ,U) |Og y2i |Og(1+ e5) 1 fra.C(egl+ e5) ﬂ(l_ ﬂ)
1-u
Poisson P(u) log i o0 1 b U

Tab.1.2 Les composantes de la famille exponentielle

e Composante déterministe

Dans un modeéle linéaire généralisé, la composante déterministe est exprimée
sous forme d"une combinaison linéaire g + 51 X1 + B2 X2 +...+ Bk Xk

* Fonction de lien

La troisieme composante d’'un modéle linéaire généralisé est le lien entre la
composante aléatoire et la composante déterministe. Le parametre de fonction de lien
est l'espérance mathématique de la variable aléatoireY , noté ;. Nous pouvons

modéliser la fonction de lien par une fonction monotone g(x) de I'espérance. Nous
avons alors :

9(ki) =Po+ AaiXei +B2X2j +...+ Bk Xk,

avec:

4 E(Y)
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Pour la suite, il convient d’adopter une écriture matricielle pour le modele :

a(4) = Xilﬁ
avec .

B :le vecteur des parametres inconnus, S = (80, A1,---.0k)

La fonction de lien se résume en trois formes suivantes :
- Fonction de lien canonique : g(u) = u

- Fonction de lien log-linéaire: g(u) = log(u)

- Fonction de lien logit : g(u) = IoglL
—H

A toute loi de probabilité de la composante aléatoire est associée une fonction

spécifique de I'espérance appelée parametre canonique. La figure suivante (cf.Fig.2.6)

montre les lois exponentielles et leur fonction de lien canonique correspondante :

Yi peut étre modélisée par Fonction de lien : g(,) = log )7
une loi Binomiale. 1-

Yi peut étre modélisée par Fonction de lien : g(u) = log(u)
une loi de Poisson.

Yi peut étre modélisée par Fonction de lien: g() = u
une loi de Normale.

Fig.2.6 Les fonctions de lien correspondantes

Section 2 Principe d’Estimation d"'un GLM

En pratique, les coefficients de régression g, A....,0k sont inconnus et doivent

étre estimés sur base de données. Dans cette section, nous nous concentrons sur
I'estimation des coefficients de régression  par la méthode du maximum de
vraisemblance

La procédure de la méthode du maximum de vraisemblance est basée sur
I'algorithme d’optimisation. Cet algorithme utilisé est de type Newton-Raphson.
Avant de décrire I'algorithme de Newton-Raphson, nous allons faire un bref rappel
sur la maximisation de la vraisemblance dans sous section.
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« Méthode du maximum de vraisemblance

Soit Y une variable aléatoire de densité de probabilité f (y,d) dont I'un des
parametres 6 est inconnu. La méthode du maximum de vraisemblance (MMYV)
consiste a trouver la valeur numérique la plus vraisemblable pour le parametred.
Supposons que les variables aléatoires sont indépendantes mais non identiquement
distribuées Y1,Y2,...,Yn dont la densité est de la forme précédente. Supposons que
les 6 sont en fonction de B, la fonction de vraisemblance (likelihood) est définie

comme le produit des probabilités :
Vraisemblace=L =[]; f(yj,& (B)),i =12,...,n

Cette définition a 'avantage de donner a L une interprétation naturelle. En raison de
I'indépendance des observations individuelles. La valeur de la vraisemblance de la
distribution est considérée comme une unique observation engendrée par la
distribution multivariée.

Le principe de la MMV est de rechercher la valeur de Squi rend la fonction de

vraisemblance maximale. La valeur S est obtenue en résolvant I'équation :

L’emploi du logarithme sur la fonction L permet de passer de la maximisation d"un
produit a celle d"'une somme. Le résultat reste le méme car la fonction logarithme est

monotone strictement croissante. Pour trouver la valeur S dans telle fonction, la

méthode de Newton - Raphson est fortement recommandée (c¢f. Annexe.3: le
principe de la méthode de Newton - Raphson).

» Algorithme de Newton - Raphson

D’apres le principe de l'algorithme de Newton - Raphson, sur le i+1 éme
itération, le parametre s’écrit :

Gis1=F-H s
avec :
92L
0pi0B,

H : est la matrice de Hessian, H =

S :estle gradient s= &
s i
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Apres avoir présenté 'aspect théorique du modele linéaire généralisé, nous allons
décrire les conditions essentielles pour choisir un GLM plus adapté a nos études des
stress scénarios.

Section 3 Construction d’'Un GLM

Le plus souvent le choix d’'un modele linéaire généralisé est autour de deux
questions : d'une part le choix de la loi de probabilité de la variable a expliquer et
d’autre part I'’adéquation de la fonction de lien.

» Choix de la loi de probabilité et de la fonction ddien

La modélisation GLM prend les principes exposés dans la section précédente.
Les principales caractéristiques peuvent étre résumées :

-Une transformation de l'espérance (i.e. plus précisément: espérance
conditionnelle) par la fonction de lien g : g(E(Y)) =7(X)

-Cette transformation de l'espérance est modélisée par une combinaison linéaire

n
des variables explicatives : 77(x) = Y. 5% avec xg =0
i=0
-La variable aléatoire y suit une loi de la famille exponentielle

Pour choisir un modele GLM, il faut d’abord choisir la loi de la variable a expliquer y
dans la famille exponentielle, ce qui fixe la moyenne, la variance. Ensuite il convient
de déterminer une fonction de lien. Comme nous avons vu dans la section
précédente, il y a toujours une fonction de lien qui s’associe a la loi de probabilité
(e.g. loi Binomiale avec la fonction de lien canonique...).

Cependant, il est toujours possible d'utiliser d’autres fonctions de lien. Ainsi, nous
pouvons parfois essayer différentes lois de probabilité associées a la variable
aléatoire, et retenir celle qui au meilleur indicateur statistique. Nous allons décrire
des indicateurs statistiques importants du GLM dans le paragraphe suivant.

* Adéquation du modele

Apres avoir choisi la loi de probabilité et la fonction de lien, estimé les
parametres, il convient de juger de I'adéquation du modele. Il y a deux statistiques
qui sont utilisé principalement: La déviance normalisée (scaled deviance), la
statistique du khi-deux de Pearson.

* La déviance normalisée

Nous définissons la qualité d’'un modele en prenant comme référence le
modele saturé qui est caractérisé par f4 = Y; avec i =12,...,n. Car un modele saturé

contient autant de parametres que d’observations, ceci suggere que le modéle donne
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N

une description parfaite des données. La fonction de vraisemblance associée a ce
modele sera notéel(y,y). Le principe de la statistique proposée est de comparer la
différence entre la fonction de vraisemblance du modele saturé et celle du modele
initial I(y,Z) . Le modele décrira bien les données lorsque I(y, &) =I(y,y) et mal
lorsque I(y, ) << 1(y,y). Ceci introduit la statistique pour mesure la qualité de
I’ajustement des données par un modele. Définissons la statistique :

p =21 YY)
1(&,y)

Celleci est appelée la déviance réduite dans le cadre des modeles linéaires
généralisés. Remarquons qu'une petite valeur de la déviance indique un ajustement
de bonne qualité, puisque la vraisemblance du modele est proche de celle du modele
saturé. Au contraire, une grande valeur de la déviance traduira un mauvais
ajustement.

» La statistique du khi-deux de Pearson

Le deuxieme indicateur statistique pour juger la qualité du modéle est la
statistique du khi-deux de Pearson :

Z(yl

=] V(/J.)

La statistique est distribué exactement comme une loi khi-carrée dans le cas
particulier du modele linéaire gaussien puisque la déviance réduite d'une loi

normale a la forme suivante : Dngrmale= Z (Yi — 4 ) en supposant les poids ¢ =1
i=1

De maniere générale, la statistique de X2 est distribuée asymptotiquement comme
une loi khi-carrée dans les autres cas du modéle linéaire généralisé.

Section 4 Régression de Poisson

Dans notre contexte, une entreprise se comporte comme une expérience
aléatoire qui a deux issues possibles : saine ou défaillante. On notera p la probabilité
de défaillance de I'entreprise et q la probabilité qu’elle ait une absence de défaut. Une
telle expérience peut étre modélisée par la loi de Bernoulli de parametre p. Si nous
supposons que l'ensemble des entreprises tombent en défaillance de maniere
indépendante, nous pouvons modéliser la probabilité de défaillance sur un
portefeuille contenant n entreprises par une loi binomiale de probabilité p et g
respectivement.

Toutefois, nous observons que la défaillance des entreprises reste un événement rare
dans les conditions générales. Nous pouvons donc avoir recours a une loi de Poisson
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pour modéliser le nombre d’entreprises défaillantes en moyenne sur une période
donnée. La variable aléatoire suit une loi de probabilité définie par :

y
fF(y,A)=e 4 )'7 = exp(yInd — A - Iny!)

avec :

y : variable de contage, indépendante.
A : est un nombre réel strictement positif.

Une fois que nous avons déterminé la loi de probabilité de la variable de réponse, la
fonction de lien est généralement associée a la loi de probabilité. Comme nous
I'avons déja vu dans la section précédente, la fonction de lien de la loi de Poisson est
la fonction de logarithme (g(u) =log(x) ). Maintenant, nous allons déterminer la

fonction de vraisemblance de la loi de Poisson :
Supposons que nous disposons des réalisations de défaillance y1,y2,...,yk de

variables aléatoires et donc qu’ici

Y n n
(Y1 Yo YaiA) =L0(YL, Y, Y, A) =1, In(e™ 7) =2+ Vi 2 In(yh)
i i=1 i=1

avec :
i=12...n

Si nous estimons le parametre A, alors nous devons dériver la fonction :
Cette fonction est concave et son extremum A est donc le zéro de la dérivée

n
; Ty
a—/]|n(yl, y2,...Yn:A) :—n+"j
n
Ty
C'est-a-dire : A= Izr%

Pour estimer les parametres de régressions 50, A.,...,0k , hous pouvons par exemple

utiliser la méthode de Newton - Raphson, que nous rappelons briévement dans
I"annexe.

En raison de sa complexité, nous n’allons pas donner sa démonstration ici. Le lecteur
intéressé peut consulter GOURIEROUX, MONFORT & TRONGNON (1984).
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* Sur-dispersion

Dans cette partie, nous abordons le probléeme de l’estimation des parametres dans
une modele régression de Poisson.

Le modeéle de Poisson impose des contraintes assez fortes sur la dépendance entre la
variable a expliquer et les variables explicatives. Ceci peut se traduire par l'égalité
entre la moyenne et la variance. Il revient donc a dire que le nombre d’entreprises
défaillantes est égal a la variabilité de ce nombre pour une période donnée. En
pratique, afin de vérifier cette contrainte, nous pouvons calculer la moyenne et la
variance empirique (((Mj 7j),i =12,...) des nombres de défaillances. Ceci permet de

voir comment la variance évolue en fonction de la moyenne. Si la variance est plus
grande que la moyenne : gj > M, ce phénomene est dit de surdispersion. Lorsque le

modele est adopté en présence de la surdispersion, il peut y avoir perte d’efficacité
pour les études statistiques.

Il y a une méthode assez pertinente pour pallier le probleme de surdispersion de la
régression de Poisson. Elle consiste a introduire le modele Binomiale Négative.

* Une extension du modele de Poisson : Modele Binor@a\Négative (BN)

Le modéle binomiale négative est une généralisation du modeéle de Poisson pour la
sur dispersion dans le sens ot, au lieu de modéliser une succession d’événements
indépendants ayant une expérience constante, elle suppose qu’ils se produisent
d’une maniére contagieuse.

La présentation générale du modele BN est expliquée en annexe (cf. Annexe.4).

Nous allons présenter par la suite comment les modeles décrits ci-dessus sont
appliqués pour estimer le taux de défaillance sur le périmetre de Corporate. Dans un
premier temps, nous nous intéressons a l'approche de Engle et Granger qui nous
permet d’estimer le taux de défaillance directement. Nous nous intéressons, dans un
second temps, a estimer le numérateur du taux de défaillance a I'aide du GLM et
ainsi a estimer le dénominateur du taux avec ARIMA.
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PARTIE III. APPLICATIONS DES
MODELES
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INTRODUCTION

Le cadre technique imposé par « Bale Il » a pris en considération la mise en
place des exercices de stress testing sur les segments du portefeuille bancaire. Les
exercices de stress testing consistent a évaluer 1'impact sur les taux de défaut et par
conséquent les fonds propres, d'une dégradation générale de la qualité de crédit d'un
portefeuille. S'agissant du portefeuille de I’entreprise, il convient d’apprécier I'impact
d'une dégradation de la situation des entreprises, cette défaillance résultant par
exemple d’un contexte macroéconomique difficile.

Pour la construction d’'un modéle de stress scénario, les établissements bancaires se
sont vus proposés deux types de simulation de stress : un scénario de choc mono-
facteur et un scénario des chocs macroéconomiques.

Le scénario de choc mono-facteur se base sur une dégradation générale des taux de
défaut associés a chaque entreprise du portefeuille. Elle est assez imprécise mais
présente 'avantage d’étre simple a réaliser. Cependant, cette méthode ne permet pas
de faire une comparaison directement entre plusieurs banques a moins que celles-ci
s’obligent a dresser une table de correspondance entre notation interne et rating
externe (i.e. des agences de notation). Car les banques ne calibrent a priori pas les
échelles de notation interne existantes de la méme maniere. Nous préférons donc
procéder par le second type de simulations de stress dans notre étude.

Le scénario des chocs macroéconomiques consiste a étudier la variation du taux de
défaut dans les scénarios de crise. Les scénarios de crise sont précisés par les
commissions bancaires en tenant compte des combinaisons de différents facteurs
macroéconomiques qui, par le biais de modele économique, sont traduits sous la
forme de taux.

La présente partie est organisée de la maniére suivante : nous allons présenter dans
un premier chapitre les données qui seront utilisées tout au long du notre étude. Le
deuxieme chapitre est consacré a la mise en ceuvre du modele a correction d’erreurs
sur notre portefeuille. Dans le troisieme chapitre, nous allons appliquer le modele
alternatif : le modele linéaire généralisé afin d’évaluer le taux de défaillance du
portefeuille étudié dans un contexte de stress scénario.
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Chapitre 1 Génération Des Données

La probabilité de défaillance est un élément indispensable de tout modele
d’évaluation du risque de crédit. L'estimation de la relation entre les variables
macroéconomiques et le taux de défaillance du portefeuille Crédit Agricole SA
nécessite une longue série de données relatives a ces taux. Comme le Groupe Crédit
Agricole ne dispose d'un historique en interne que de deux années, la profondeur
historique des données est faible. Nous présentons ici une méthode pour construire
un autre ensemble de données, en abordant tour a tour les divers problemes qu’elle
souleve.

Tout d’abord, nous recourons au taux de faillite (i.e. rapport du nombre des
entreprises faisant faillite au nombre total des entreprises) pour représenter la
probabilité de défaillance. Les données proviennent de I'INSEE.

Cette approche souléve deux problémes : premiérement, les faillites ne constituent
pas une approximation des incidents qui se répercutent sur les banques et le capital
économique de ces derniéres. La faillite représente le stade ultime de la dégradation
de la situation d’une entreprise. Avant d’en arriver la, l'entreprise franchit
généralement une autre étape (restructuration de la dette des entreprises en situation
de détresse financiere??), qui entrainera des pertes pour le préteur. Pour tenir compte
de tous ces incidents de crédit, le service de notation interne au sein de la banque a
adopté une définition large de la défaillance, qui va du retard dans les paiements a la
faillite. L’utilisation du nombre des faillites entrainait une sous-estimation du
nombre des incidents de crédit qui influent sur le risque de crédit des banques.
Deuxiemement, I'inclusion du nombre total des entreprises nationales reflete mal les
pratiques de prét des banques, pour qui seuls comptent les établissements
emprunteurs. En ayant recours au total des établissements, nous nous retrouverions
encore une fois a sous-estimer le nombre des incidents influant sur le risque de crédit
des banques.

Pour combler ces lacunes, nous construisons, a partir des données relatives aux taux
de faillite, de nouvelles mesures rendant mieux compte des incidents de crédit qui
touchent la banque.

Les corrections effectuées s’appuient sur les renseignements suivants :

» Le périmétre étudié comprend les PME francaisaissent un chiffre d’affaires
minimum de 5 millions d’euros ayant une relatiorcd&dit avec le Groupe Crédit
Agricole.

» Les entreprises cotées ne font pas parties du ptaratudié.

» Les institutions financieres ne sont pas inclusessde portefeuille concerné.

Les données de I'INSEE sont donc corrigées en deapes :
* Dans les données de I'INSEE, nous ne disposons pas des informations sur le
chiffre d’affaires des établissements. Or, nous pouvons nous renseigner sur le

23 . . N, s . . N
Situation ot I'émetteur offre aux porteurs d’obligations un nouveau titre ou un nouvel ensemble de titres correspondant a un
engagement financier moindre, en vue d’aider I'emprunteur a éviter la défaillance.
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nombre d’effectifs des entreprises du secteur donné. En faisant intervenir une
matrice de correspondance entre le nombre d’employés et le chiffre d’affaires
construite a partir des données internes du Crédit Agricole, nous extrayons les
entreprises issues des données de I'INSEE en fonction de leurs nombre
d’employés supposées avoir un chiffre d’affaires minimum de 5 millions

d’euros.

* Ensuite, nous employons les données de I'INSEE pour avoir les taux de

faillite.

* Nous essayons comparer les taux de faillite de I'INSEE avec les taux de
défaillance du Crédit Agricole pour la période de 2008 a 2009 avec les

graphiques suivants :

Comparaison Entre Td_Insee et Td_CR

TD_CR

Corrélation Entre Td_insee et Td_CR

y =0,4603x + 0,001
R2=0,0717

TD_INSEE

Fig.3.1 Comparaison entre le taux de
défaillance d’'INSEE et le taux de
défaillance du Crédit Agricole

Fig.3.2 Corrélation entre le taux de
défaillance d'INSEE et le taux de
défaillance du Crédit Agricole

Le coefficient de corrélation entre deux jeux de données est de 0.07, ce qui est

relativement faible.

En effet, la définition de la défaillance est différente entre ces deux entités. Pour
I'INSEE, il correspond au dépoét de bilan de I'entreprise. Tandis que, pour le Crédit
Agricole, il correspond au passage a la note interne: Z (i.e. en situation de quasi
défaut). Ainsi, en moyenne, le décalage de temps entre I'abaissement de la note et le
dépodt de bilan est de 3 mois. Ainsi, en comparant le taux de défaillance décalé de 3
mois pour celui du Crédit Agricole a celui de I'INSEE, nous obtenons le résultat

suivant.
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Comparaison Entre Td_Insee Et Lag_3mois_Td _CR Corrélation Entre Td insee et Laf 3mois Td CR Y = 0,9444x+ 0,0005
) 40¢ = = - = >
R”=0,3046

is TD_CR

TD_INSEE

Fig.3.3 Comparaison entre le taux de Fig.3.4 Corrélation entre le taux de
défaillance d’'INSEE et le taux de défaillance d’'INSEE et le taux de
défaillance du Crédit Agricole avec 3 défaillance du Crédit Agricole avec 3
mois de retard mois de retarc

Nous remarquons que le coefficient de corrélation est de 31 %, ce qui est satisfaisant.
L’adéquation est assez bonne entre les deux séries sur une période donnée. En
conclusion, nous utiliserons par la suite les données de I'INSEE avec un décalage de
3 mois pour avoir un historique étendu.

L’objectif est d’analyser le comportement du taux de défaillance dans une équation,
en relation notamment avec la structure des variables explicatives potentielles. Pour
définir cette structure, deux facteurs ont été pris en considération. Il s’agit de 1’ordre
d’intégration des variables explicatives disponibles et du degré de colinéarité des
variables. Une liste (cf.Tab.3.1) de variables macroéconomiques est sélectionnée au
préalable par les experts économiques au sein du Group Crédit Agricole :

Variables Macroéconomiques Sélectionnées
taux d'endettement entreprises au sens

taux de 3 mois
taux de 10 ans
différence entre tx 3 m et tx 10 ans
taux d'inflation sur 12 mc
taux de chémay
TC de PIB
TC d'investissement d'entreprises
TC d'exports
TC d'imports
TC de crédit investissement entreprises
TC de crédit trésorie entreprises
TC de CAC 40
TC de production industriel

Tab.3.1 La liste des variables
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Chapitre 2 Mise En (Euvre Du Modéle A Correction
D’erreurs

L’estimation du taux de défaillance par la procédure de Engle-Granger suppose
de considérer successivement un certain nombre détapes. Il s’agit tout d’abord de
définir 'ordre d’intégration des variables macroéconomiques potentielles (section 1).
Si les variables sont stationnaires en premieres différenciations, alors il est possible
d’estimer le modele en relation long terme et court terme. L’estimation de la relation
de long terme est rendu possible par la méthode de moindres carrés (section 2). Cette
estimation doit étre validée par le test de cointégration sur les résidus. La deuxiéme
relation consiste a étudier les impacts des mouvements macroéconomiques sur la
variation du taux de défaillance pour une période plus courte (section 3). La relation
a court terme permet de prédire la variation du taux de défaillance en fonction des
variables macroéconomiques sélectionnées dans un cadre de stress tests (section 4).

Section 1 Test de stationnarité
Les principes du test de racine unitaire proposé par Dickey et Fuller sont déja
expliqués dans la partie 2, nous nous concentrons maintenant sur l’application de ce

test.

Rappelons que le test consiste a vérifier :

Ho. p=1
Hi. |h<1

L’hypothese nulle correspond au cas de marche aléatoire (Y; =Y;—] + & ) qui est non

stationnaire stochastique et I’hypothese alternative correspond au cas d’'un modele
AR(1) stationnaire.

Du point de vue pratique, les tests de racine unitaire sont construits par Dickey-
Fuller en réécrivant %y = pY;—1 + & sous la forme :

AV =Y - Y = p* Vg + &
avec :

pr=p-1
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Par conséquent, les tests de Dickey-Fuller sont transformés de maniere suivante :

Ho. p*=0< p=1
Hi:. p*<0

Comme nous avons aussi discuté de différentes formes de la non stationnarité dans
la partie précédente, nous remarquons que ce test ne répond pas aux attentes de
détection du type de non stationnarité. Ainsi, les séries économiques sont

caractérisées par I’autocorrélation.
Pour prendre en compte, d'une part la présence d’autocorrélation dans les séries

économiques, nous pouvons généraliser la procédureY; = pY;—1 +& a 'ordrep. Le

modeéle devient :
Yo = PY1* ot Gp¥po1 &

D’autre part, en raison de I'hypothese de plusieurs types de non stationnarité, nous
allons réécrire la procédure précédente sous les trois régressions suivantes :

p
AV =p*Yi—1+a+ R+ X gjAYi—| +& (1)
j=1
p
AV = p* M1+ a+ X gAY + & (2)
j=1
X p
AYt = p*Yp-1+ X GjAY-j + & (3)
=1

avec:

p : est le nombre de retards
&t : est le bruit blanc faible

Cette réécriture des régressions permet de détecter le type de régression dans
lesquelles nous menons le test de racine unitaire.

La mise en ceuvre des tests de racine unitaire est de procéder de maniére emboitée,
selon la stratégie suivante : nous testons la racine unitaire dans le modéle le plus
général (i.e. modeéle (1)), puis nous testons si le modéle utilisé pour mener le test était
pertinent. Si tel n’est pas le cas, nous devons mener a nouveau le test de racine
unitaire dans le modele contraint. Nous ajoutons le schéma (cfFig.3.5) afin de

visualiser le principe de raisonnement :
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p
MY =p* Vgt at At Y gAY +er (1)

Si on accepteHo

HO: ,0*:0
H]: ,0*<0

Si on rejetteHo

A 4

A 4

Ho;ﬂzo

Sion

Sion
rejette Ho

Ho;ﬂzo

Sion Sion

A 4 \ 4

=1

p
A =p*Y-1+ta+ X gjAY—j té (2)

v

Si on accepteHo

Si on rejetteHy

v

A 4

Hy. a=0

Sion ‘

rejette Ho

Hy. a=0

Sion ‘ Sion

|

A

p
AV =p* Y1+ X ¢jAY-j +& (3)

=1
HO; p* = 0
Si on accepteHo H;. ,0* <0 Si on rejetteHo

v

Fig.3.5 Stratégie de test de racine unitaire
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Comme le montre dans le schéma, les réalisations de la stratégie de test de Dickey-
Fuller consistent a tester I'hypothese de racine unitaire dans les trois modeéles.

- Pour le modele (1), nous sommes dans le modele le plus général. Nous
commengons par le test de présence de la racine unitaire.

Sous l'hypothese Hyp (i.e. p*=0 < une racine unitaire = non stationnaire), le

deuxieme test est mené (Hq: B =0) afin de s’assurer que le test de racine unitaire a
été appliqué dans un bon modele.

% Si nous rejetons 1'hypothese (Hg: 8=0), nous ne pouvons constater que la

différenciation de Y; (i.e.AY;) estl (0)+T, c'est-a dire que Y; est | (1) +T2 La
série Y; alordre d'intégration 1 et la composante déterministe est un peu plus

complexe que la linéaire.
% Si nous acceptons I'hypothése (Hg: 8=0), ceci est traduit par le fait que nous

ne sommes pas dans un modele approprié. Nous devons donc continuer a
avancer dans la procédure jusqu’a ce que nous trouvions un bon modele.

Sous l'hypothése Hj, il peut ainsi y avoir deux possibilités: soit la série est
stationnaire, soit nous ne sommes pas dans un modele correct et nous pouvons rien
conclure. Pour déterminer la raison exacte, il convient de mener le test de la
significativité de la tendance (Hg: 8=0).

% Sinous rejetons 'hypothese (Hp: 8=0), la sérieY; estl (0)+T .
% Sinous acceptons I'hypothese (Hg : 5 =0), nous allons continuer le test dans le
deuxiéme type de régression.

- Pour le modéle (2), nous sommes dans un modele avec l'absence de la partie
tendancielle. D’abord, nous testons la racine unitaire comme dans 1'étape précédente.
Sous l'hypothese Hp, nous allons tester la significativité de la partie
constante (Hp:a=0).

% Si nous rejetons 'hypothese (Hp:a=0), nous pouvons constater que Y
estl (1) +T, c'est-a-dire que Y; est une marche aléatoire avec dérive.
% Si nous acceptons I'hypothese (Hg:a=0), ceci est traduit par le fait que nous

ne sommes pas dans un modele approprié pour conclure la stationnarité.
Nous devons mener le test dans le modele (3).

Sous I'hypothése Hi, alors nous devons vérifier la pertinence d’avoir testé la racine
unitaire dans un modele avec constante a 1'aide de deuxiéme test(Hp:a=0).

% Si nous rejetons I'hypothese (Hp:a=0), la série Y; est stationnaire avec
dérivel (0)+C.

% Sinous acceptons I’hypothése (Hg:a=0), nous allons continuer le test dans le
modele (3).
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- Pour le modeéle (3), nous sommes dans le modele le plus simple avec absence de la
partie constante et tendancielle. Nous testons la racine unitaire (Hg: 0* =0).

% Sinous rejetons 'hypothese (Hg : p* =0) , la série Y; stationnaire centréel (0).
% Sinous acceptons 'hypotheése (Hq: p* =0), la sérieY; a I'ordre d’intégration 1,
c'est-a-dire que Yy - 1 (D).

Les valeurs critiques du test de racine unitaire dépendent de la présence ou non
d’une tendance. Ainsi, il faut comparer la statistique de Student non standard a la
valeur critique pertinente. La raison d’utilisation de la statistique de Student non
standard a été déja expliquée dans la partie théorique de la non stationnarité. Nous
notons qu’au seuil de 5%, nous devons considérer les valeurs critiques -3.45 dans le
modele (1), -2.89 dans le modeéle (2) et -1.95 dans le modele (1). Sous SAS, les tables
sont intégrées dans le logiciel, et SAS donne directement les P-values calculées selon
les bonnes valeurs critiques.

Nous détaillions par la suite les étapes du test de Dickey Fuller a 'aide de SAS pour
la variable macroéconomique : taux de 3 mois.

Etape 1 : Etudier la non stationnarité de la série initiale a I’aide

- du graphique de la série pour visualiser une tendance.

La représentation graphique (cf.Fig.3.6) de la série « taux 3 mois» nous permet de
constater la présence d'une tendance au cours de I'année. L’allure croissante de la
série montre la non stationnarité du taux de 3 mois.

- du diagramme en batons de la fonction d’autocorrélation empirique.

Le graphique (cf.Fig.3.7) de la fonction d’autocorrélation empirique de la série « taux
3 mois» nous indique la présence de la non stationnarité. Puisque la non stationnarité
se traduit souvent par une décroissance tres lente de la fonction.

-du test de bruit blanc. Le résultat du test de bruit blanc indiqué dans les tests de DF
nous permet de vérifier si la série est un bruit blanc. Si la P-value associée a la
statistique du Khi-Deux est supérieur au seuil fixé du risque (eg 5%), nous allons
accepter 'hypothese Hy (la série est un bruit blanc), ce qui met un terme a I'analyse.

. Autocorrelations
tendance du taux 3 mois

Correlation -19876542321012345678191

14 1.00000 LEELEESEER RESEEESAL]
0.80185 . LEEREESEEREISEEE]
12 \ 0.68654 . LELLLEIEEEEILIE]

0.54682 . LEELLEIEEL L]
1o 0.42988 . LEEELEILE]
\ 0.32800 . LEELL T LI

0.02521 . *
-.03347 .

8 0.25268 . LEELLY
\ A 0.19783 . Hhuk
6 0.16047 . Hik
4 N\ 0.12872 . xx
~~7 \ 0.05863 . *
2
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Fig.3.6 Evolution du taux de 3 mois Fig.3.7 Fonction d’autocorrélation
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Si I'un de ces criteres suggere la non stationnarité, il convient de spécifier la nature de
la non stationnarité dans les étapes suivantes.

Etape 2 : Détecter la non stationnarité déterministe

Nous supposons que la série étudiée non stationnaire est caractérisée par une

tendance déterministe. Nous régressons donc la série sur une tendance et nous
récupérons le résidu de cette régression afin d’analyser sa stationnarité. Comme les
méthodes sont résumées ci-dessus, nous pouvons vérifier la non stationnarité a 'aide
du graphique (cf.Fig.3.7) et du diagramme (cf.Fig.3.8) de la fonction d’autocorrélation
empirique.
Selon les graphiques, le fait d’avoir retiré une tendance semble avoir créé une
autocorrélation tres forte. Nous constatons donc que la série n’est pas caractérisée par
la non stationnarité déterministe. Dans ce contexte, nous allons essayer de conclure la
non stationnarité stochastique avec la méthode de différenciation.

fiutocorrelations

r fidu du taux de 3 mois

Correlation

1.00000
0.76395
0.62947
0.45043
0.30204
0.17675
0.09329
0.04210
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-.01726
-.12260
-.17689
-.2r212
-.30608
-.31522
-.32197
-.30398
-.26455
-.20714

=198765432101234567891

¥
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FRERRRRRREERRRR AR
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FRERRRE R R
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EETTT T

[TT1]

LE]

*

F|g38 Evolution du résidu du taux de 3 F|939 Fonction d’autocorrélation
mois aprés régressé une tendance

Etape 3 : Détecter la non stationnarité stochastique

D’apres la nature de la non stationnarité stochastique, la série devient
stationnaire apres 1’avoir différenciée. Nous commencons a stationnariser le taux de 3
mois par une premiere différenciation et nous analysons sa stationnarité a 1'aide du
diagramme de la fonction d’autocorrélation (cf.Fig.3.9).
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différenciation partielle apres une différenciation

N

La série différenciée semble stationnaire a cause d'une décroissance rapide, mais
nous ne pouvons pas conclure la stationnarité de la série avec la fonction
d’autocorrélation. Nous pouvons penser que la série est un processus I(1). Pour
confirmer cette intuition, nous menons les tests de Dickey et Fuller avec la méthode
emboitée que nous avons présentée précédemment. Il faut pour cela choisir au
préalable le nombre de retards a introduire dans la régression du test de DF. 1l
convient de regarder le diagramme de la fonction des autocorrélations parti
(cfFig.3.11), de la série différenciée, nous pouvons penser a un AR(1). Alors le test de
DF est mené pour p=1.

Le résultat du test de Dickey-Fuller pour p=1 est comme le suivant (cf.Tab.3.2) :

Tests De Dickey-Fuller Augumenté
Type Retards Rho P-Value Tau P-Valug F P-Vall
Modéle (3):Zéro Mean 1 -2,29 0,296 -1,75 0,076
Modéle (2):Single Meal 1 -5,65 0,363 -1,84 0,358 2,28 0,497
Modéle (1):Trenc 1 -9,55 0,439 -2,28 0,439 2,63 0,656

Tab.3.2 Résultat détaillé du test de Dickey-Fuller

A priori, nous fixons un seuil de risque a 5%, ceci signifie que si la P-value?* est
inférieur a 5%, alors Hy est rejetée avec un risque de 5%. Au vu de la P-value (P-value
< Tau=0.439) associée au test de 'ADF dans le modeéle le plus général (Trend), le
résultat conduit a accepter 'hypothése nulle de racine unitaire(Hg: 0* =0). Nous

testons alors conjointement la racine unitaire et la significativité du coefficient de la
tendance (Hq: 8 =0) par le test F3 afin de s’assurer que le test a été mené dans un bon

modeéle. La P-value de ce test (P-value > F=0.656) conduit a accepter I'hypothése de
nullité jointe. Il faut donc refaire le test de DF dans le modéle (2) (Single mean) : la P-
value du test DF (P-value < Tau=0.363) conduit a accepter I"hypothese nulle de racine
unitaire. Nous testons ensuite conjointement la racine unitaire et la nullité du

4 p_value : Dans un test statistique, la valeur P (P-value) est le plus petit niveau auquel on rejtte I’hypothése nulle.
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coefficient de la constante pour le test F2 afin de s’assurer que le modele (2) était
pertinent pour le test de racine unitaire. La P-value de ce test (P-value > F = 0.497)
conduit a accepter I'hypothese de nullité jointe. Enfin, nous allons mener le test de
racine unitaire pour dans le modele (3) (Zero Mean) : la P-value du test DF (P-value <
Tau = 0.076) nous permet d’accepter I'hypothese nulle de racine unitaire. Selon la
stratégie du test de racine unitaire, nous constatons que le taux de 3 mois est | (1), ceci
signifie que la série possede une racine unitaire. En d’autres termes, le taux de 3 mois
est non stationnaire de type stochastique (T5). Il suffit de différencier la série pour la
rendre stationnaire.

De méme maniere, nous appliquons ce principe sur toutes les variables macro
économiques concernées et sur le taux de défaillance afin de déterminer leur ordre
d’intégration (cf.Tab.3.3) Les résultats détaillés des tests de DF sont indiqués en
annexe (cf. Annexe.5).

Variables Macroéconomiques L'ordre D'intégration
taux d'endettement entreprises au sens large (1)
taux de 3 mois 1(1)
taux de 10 ans I(1)
difféerence entre tx 3 m et tx 10 « (1)
taux d'inflation sur 12 mc (1)
taux de chémage 1(1)
TC de PIB I(1)
TC d'investissement d'entreprises 1(0)+T
TC d'exports 1(1)
TC d'imports 1(1)
TC de crédit investissement entreprise$ 1(1)
TC de crédit trésorie entreprises I(1)
TC de CAC 40 1(0)
TC de production industrielle 1(0)
taux de défaillance INSEE grande entrej (1)

Tab.3.3 L'ordre d'intégration des variables concerges

Apreés avoir appliqué de facon systématique les tests sur I'’hypothese de racine
unitaire a un ensemble de 14 séries macroéconomiques frangaises, trimestrielles sur
des durées de 16 ans (voir tableau ci-dessus), nous considérons que : a I’exception du
taux de croissance d’investissement d’entreprises, du CAC 40 et de production
industrielle, les autres variables sont non-stationnaires de type DS (Difference
stationary). Pour le reste, il n'est pas possible de conclure sur le type de non-
stationnarité.

Les conclusions des tests de racine unitaire ont deux principales conséquences :
d’une part de déterminer le type de la non stationnarité, d’autre part de prendre en
compte seulement des variables macroéconomiques ayant l'ordre d’intégration 1
pour alimenter le modele de Engle et Granger.

Dans ce qui suit, nous allons mettre en ceuvre le modeéle a long terme en utilisant les
variables décrites ci-dessus avec la méthode de la régression linéaire.

- 58 -



Section 2 Estimation de relation de long terme

L’approche théorique de I’estimation de relation de long terme était présentée

dans la partie 2. Dans cette section, nous nous intéressons a la mise en place du
modele avec SAS et aux tests principaux effectués.
Cette section met 1'accent sur la pratique de la régression linéaire multiple. Nous
avons déja vu I'aspect théorique des principes de la régression linéaire qui n’est pas
tres compliquée. Cependant, I'apparente simplicité d"utilisation des programmes de
calcul, qui servent principalement pour la régression, masque les nombreux
problémes pour la stabilité du modéle. Nous allons aborder ce sujet dans ce qui suit.

2.1 Régression linéaire multiple avec Pro REG

L’objectif du modéle de Engle et Granger est de trouver une relation entre la

variable réponse et les variables explicatives dans une durée longue. Le fichier de
données est composé de 15 variables, une variable de réponse (i.e. taux de défaillance
trimestriel de I'INSEE pour une durée de 16 ans) et les variables explicatives de type
1(1).
Nous étudions le modele linéaire multiple de la variable taux de défaillance en
fonction de ses 14 répresseurs. Le modele linéaire multiple est une extension du
modele a régression linéaire simple. Apres avoir présenté les problemes majeurs
dans une régression linéaire en premiere et deuxiéme étapes, nous envisageons une
procédure d’estimation des parametres en explicitant deux méthodes proposées en
troisieme et quatrieme étape. Les différents tests d’hypotheses concernant la
pertinence du modele sont proposés en derniére étape.

Etape 1 Analyse des corrélations entre les variables

La premiere étape de la construction du modele linéaire est d’étudier des
corrélations entre les variables afin d’avoir une image des liaisons entre toutes les
variables.

La table (cf. Tab.3.4) de matrice de corrélation reléve une des difficultés de la
régression linéaire : la corrélation entre les variables. Selon une des hypotheses de la
méthode des moindres carrés, les variables explicatives doivent étre non corrélées.
Lorsque cette hypothese n’est pas vérifiée, les estimations des MCO seraient biaisées.
Ceci implique que le modele ne sera pas robuste dans le temps. Cependant, dans le
milieu économique, cette hypothése d’'indépendance apparait tres forte et difficile a
satisfaire. A titre d’exemple, dans notre contexte, nous observons que le taux
d’endettement des entreprises est relativement lié aux indices économiques comme :
le taux de chémage avec un coefficient de corrélation de Pearson? de 70.3%, le taux
de croissement du PIB avec un coefficient de corrélation de 66.8%...

Ox

% Coefficient de corrélation de Pearson : Cpearson= avec Oyy est la covariance entre x et y, 0y, 0y sont I'écart-type

respectivement de x et y. Plus le coefficient est proche des valeurs extrémes -1 et 1, plus la corrélation entre les variables est
forte.
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Nous allons voir, par la suite, comment optimiser le modeéle en minimisant la liaison
entre les variables.

Coefficients De Corrélation De Pearson
™ défaill tx endettlem X3 m X 10 ant  diff X 3 et 10t inflat X chdomage tcPIB tcExp tclmp tc Creditinv_ tc crédit tres
tx défaill 100,0% -44,6% 36,5% 68,3% 37,4% 0,4% 74,5% -82% 17,6% 1,4% -84,8% -47,6%
tx endettemi -44,6% 100,0% -27,7%  -43,9% -16,2% 8,7% -70,3% -66,0% -69,0% -65,4% 49,9% -13,4%
tx 3 m 36,5% -27,7% 100,0% 77,8% -49,2% 33,2% 14,2% 32,4% 49,0% 42,6% -17,4% 34,3%
tx 10 an: 68,3% -43,9% 77,8%  100,0% 16,5% 13,5% 53,0% 28,1% 51,3% 36,3% -60,3% -12,5%
diff tx 3 et 10 37,4% -16,2% -49,2% 16,5% 100,0% -33,3% 51,1% -12,0% -5,8% -16,5% -57,9% -71,4%
tx inflat 0,4% 8,7% 33,2% 13,5% -33,3% 100,0% -41,6% 7,9% 14,3% 13,6% 12,0% 18,4%
tx chémage 74,5% -70,3% 14,2% 53,0% 51,1% -41,6% 100,0% 20,9% 37,6% 24,9% -79,7% -30,8%
tc PIB -8,2% -66,0% 32,4% 28,1% -12,0% 7,9% 20,9% 100,04 86,7% 93,1% -8,0% 42,6%
tc Exp 17,6% -69,0% 48,7% 51,3% -5,8% 14,3% 37,6% 86,7% 100,0% 92,4% -26,1% 35,2%
tc Imp 1,4% -65,4% 42,6% 36,3% -16,5% 13,6% 24,9% 93,1% 92,4% 100,0% -11,0% 45,4%
tc crédit inv -84,8% 49,9% -17,4%  -60,3% -57,9% 12,0% -79,7% -8,0% -26,1% -11,0% 100,0% 57,1%
tc crédittrés”  -47,6% -13,4% 34,3% -12,5% -71,4% 18,4% -30,8% 42,6% 351% 45,4% 57,1% 100,0%

Tab.3.4 Matrice des coefficients de corrélation dBearson

Etape 2 Régression multiple

Comme nous l'avons vu la régression multiple permet de mettre en relation
une variable a expliquer avec les variables explicatives a 1'aide de la méthode des
moindres carrés, qui consiste a chercher les coefficients minimisant les erreurs. Dans
un premier temps, nous utilisons la procédure Proc REG sans option pour obtenir les
estimations des coefficients du modele (cf.Tab.3.5)
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Le Systeme SAS
The REG Procdure

taux de défaillance INSEE grande entreprise

Variable a expliquer:

Valeur F 34,74
Pr>F <.0001
R-Square 0,8742

Résultats estimés des paramétres

Variable Résltat estimé des parametres  Pr> | t |
Intercept 0,001230 0,402700

taux d'endettement entreprises au seps
large -0,000012 0,168100
taux de 3 mois -0,000021 0,670800
taux de 10 ans 0,000147 0,013500
différence entre tx 3 m et tx 10 ans 0,000000 0,000000
taux d'inflation sur 12 mois 0,000113 0,018300
taux de chémage 0,000128 0,075400
TC de PIB -0,012120 0,005000
TC d'exports -0,000597 0,582400
TC d'imports 0,001200 0,385500
TC de crédit investissement entreprisgs -0,003510 0,004900
TC de crédit trésorie entreprises -0,000066 0,900100

Tab.3.5 Sortie SAS de PROC REG sans options

Cette sortie SAS est simplifiée par rapport a son original. Nous avons juste pris en
compte les tests les plus significatifs et les estimations du modéle. Dans la premiere
partie de la table, nous avons :

* F value= 37.74 avec P-Value <0.0001, ceci nous conduit a rejeter I'hypothese
Hy . tous les parametres ne sont pas tous nuls.

= R2=0.8742, ceci montre qu'il y a 87,42% de variabilité de taux de défaillance
qui est expliqué par le modele.

Dans la deuxiéme partie, nous observons que toutes les P-Value associées aux
estimateurs sont >0.05, ceci nous conduit a accepter I'hypothése de nullité pour
chacun des coefficients de la régression. Nous constatons que le modele avec toutes
les variables ne fonctionne pas. La raison est que le dysfonctionnement du modele est
surement provoqué par une forte corrélation entre les variables prédictives. Dans la
sous section suivante, nous allons essayer de proposer des méthodes pour
diagnostiquer le probleme de la présence de corrélation entre les répresseurs.
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Il y a deux problemes principaux dans la régression linéaire. D'une part, la liaison
entre les variables explicatives comme nous avons vu précédemment. D’autre part, la
colinéarité entre les wvariables, C'est-a-dire certaines variables sont
approximativement, ou exactement des combinaisons linéaires d’autres variables.
Ainsi, la colinéarité des variables implique les fortes corrélations entre les variables.
En effet, la colinéarité des variables régresseurs a les conséquences suivantes :

* Une instabilité des estimations des parametres, qui en rendent l'interprétation
difficile.
* Une instabilité du modele lui-méme, dont les prédictions deviennent peu

fiables.
=  Les variances des estimateurs sont élevées.

I1 existe aussi plusieurs solutions pour résoudre le probleme de la colinéarité :

* La méthode la plus générale est de réduire le nombre de prédicateurs pris en
compte dans la construction du modéle. Ceci fait 1'objet du paragraphe
suivant.

* La Régression Ridge a été proposé pour combattre la colinéarité. Le lecteur
intéressé peut se reporter a la bibliographie.

* La création de nouveaux prédicteurs décorrélés par construction peut pallier
ces inconvénients

Nous nous intéressons ici a la premiére méthode : choix des variables explicatives les
plus pertinentes. Nous allons commencer par utiliser I'option de SAS/INSIGHT.

Etape 3 Choix des régresseurs avec SAS/INSIGHT

Lorsque I'effet de colinéarité se présente dans les variables a expliquer, il est
nécessaire de faire des choix parmi des variables proposées. Comme nous l'avons vu
dans I'étape précédente, si nous mettons toutes les variables dans la construction du
modele, ceci va entrainer une instabilité des coefficients.

Nous verrons d’abord 1'équation fondamentale de l'analyse de la variance. Cette
analyse détermine les principes de fonctionnement de I'option SAS/INSIGHT?®.
En un point d’observation (Xj,Yj), nous allons décomposer 'écart entreY; et la

moyenne des Y:Y en ajoutant la valeur estimée de Y par la MCO : Y
Yi-Y=(Y =Y+ (Y -Y)
En sommant sur toutes les observations i, nous obtenons :

S -2 =20 =)+ 204 -¥)?
| | |

% SAS/INSIGHT : SAS/INSIGHT est a la fois un tableur un grapheur et un analyseur.
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Nous obtenons les définitions suivantes :
SS totale = SS modéle + SS erreur
avec :
SS (sum of squares) totale : les variations de Y autour de sa moyenne.

SS modele : la somme des carrés des écarts dus au modele augmentée.
SS erreur : la somme des carrés des écarts dus aux erreurs.

Rappelons que la définition du coefficient de détermination R? est le rapport entre la
variance due au modele et la variance totale, qui peut s’écrire :

_ SSMlod##e Varianceexpicative par le modiZe
SSotale Variancede la vaiable a expiquer

Apreés avoir donné la formule générale de l'analyse de la variance, il convient de
présenter les tests des rapports a SS modele d’une variable dans la table « Type III
Tests » de SAS/INSIGHT afin d’évaluer la pertinence de la variable régresseur.
Définissons un modele restreint. Ceci est un modele sans r variables, par opposition a
un modele dit complet qui est a p variables. Les tests de significativité du modéele
sont réalisés a 1'aide d'une statistique F dans le tableau « Type I Tests ». Nous
allons définir F par la formule suivante :

F= (RRSSURSS)/r
URS§H(n-p-))

avec:

RRSS (Restricted Residuel Sum of Squares) : Somme des carrés des résidus du modele
restreint.

URSS (Unrestricted Residual Sum of Squares): Somme des carrés des résidus du
modele complet.

Dans notre cas, nous essayons d’éliminer une seule variables chaque fois, pour r =1,
F peut se récrire :

F — (RRSS_URSS )/1 — SS\/Iodj?,%‘e complet - SS\/Iodj?,%‘e sans variable i
URSS/ (n -p _1) SS\/IodéIé"e sans variable i / (n -p _1)
— SSapport? par i
SS\/Iodj?,%‘e sans variable i / (n - p _1)
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En pratique, les sorties de SAS/INSIGHT nous permettent de tester la validité de
I'apport des sommes de carrés dans le tableau « Type III Tests ». L’idée est d’éliminer
progressivement la variable dont 'apport est le plus petit. Suite a I'explication de la
corrélation des variables causant 'inadaptation du modeéle, nous allons répartir les
variables macroéconomiques en 3 groupes de 10 variables : chaque groupe possede
seulement une des trois variables : taux de 3 mois, taux de 10 ans, la différence entre
le taux de 3mois et le taux de 10 ans. Ensuite, nous appliquons le SAS/INSIGHT par
groupe en examinant la valeur de statistique F. Dans la partie qui suit, nous allons
utiliser cette application sur les données issues du group 1, c'est-a-dire le group sans
la variable du taux de 3 mois.

] finalysis of Variance

Source DF Sum of Sguares | Mean Square F Stat Pr > F
Mode 1 10 1.036E-05% 1.036E-06 34.74 <. 0001
Error L1 1.491E-0E 2.983E-08

C Total 60O 1.185E-05%

Tab.3.6 Analyse de la variance Group 1

¥ Type |11 Tests
Source DF Sum of Sguares ;| Hean Square F Stat Pr > F

TC_PIB 1 2.572E-07 2.572E-07 8.62 0.0050
TC_Exports 1 9.13694E-9 | 9.13694E-9 0.31 0.5824
TC_Imports 1 2.286E-08 2.286E-08 0.77 0,.3855
Tx_de_ch_mage 1 9.837E-08 9.837E-08 3.30 0.0754
Tx_d_inflation_sur_12_mois 1 1.775E=07 1.775E=-07 5.95 0.0183
TC_cr_dit_invest_entrep 1 2.590E-07 2.590E-07 8.68 0.0049
TC_cr_dit_tr_so_entrep 1 4.7506E-10 | 4.7506E-10 0.02 0.9001
taux_d_endettement_entreprizes_a 1 5.834E-08 5.834E-08 1.96 0.1681
Taux__10_ans 1 6.289E-07 6.289E-07 21.08 <.0001
diff_tx_10a_3m 1 5.45229E-9 | 5.45229E-9 0.18 0.6708

Tab.3.7 Typelll Tests du SAS/INSIGHT Etape 1.Group 1

Nous remarquons que le modele est globalement bon, car la P-Value associé a la
valeur de la statistique est <0.0001 (cf.Tab.3.7 :Analyse de la variance), ceci nous
conduit a rejeter 'hypothese de nullité pour tous les coefficients. Or, les coefficients
de la plupart des régresseurs ne sont pas significatifs (c£.Tab.3.7 : Type LI Tests du
SAS/INSIGHT Etape 1). Le modéle est donc inadapté. Par conséquent, il faut
éliminer des régresseurs. Pour cela nous effectuons les tests sur les apports de
sommes de carrés. Nous essayons d’éliminer la variable diff tx_ 10a_3m dont la
valeur de F est la plus petite (F=0.18). Ensuite, nous relangons le SAS/INSIGHT, le
tableau suivant (cf.Tab.3.8: Type LI Tests du SAS/INSIGHT Etape 2) nous montre un
nouveau modele avec une variable de moins:
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ﬂ Type |1l Tests

Source DF Sum of Sgquares : Mean Sguare F Stat Pr > F
TC_PIB 1 2.520E-07 2.520E-07 8.59 0.0051
TC Exports 1 8.99465E-9 | 8.99465E-9 0,31 0.5823
TC_Imports 1 2.201E-08 2.201E-08 0,75 0.3905
Tx_de_ch_mage 1 1.734E-07 1.734E-07 5.91 0.0186
Tx_d_inflation_sur_12_mois 1 1.952E-07 1.952E-07 6.65 0.0128
TC_cr_dit_invest_entrep 1 2.590E=-07 2.590E=-07 8.82 0.0045
TC_cr_dit_tr_so_entrep 1 9.05203E-9; 9.05203E-9 0,31 0.5811
taux_d_endettement_entreprises_a 1 5.292E-08 5.292E-08 1.80 0.1853
Taux__10_ans 1 6.247E-07 6.247E-07 21.28 ¢.0001

Tab.3.8 Typelll Tests du SAS/INSIGHT Etape 2.Groupl

Au vu de la valeur de la statistique F (F=0.31), nous éliminons la variable
TC_Exports. De maniére récurrente, nous éliminons les variables pour obtenir un
modele (Tab 9 Type LI Tests du SAS/INSIGHT Etape finale) dont les apports de
toutes les variables sont tous significatifs. Nous arrétons donc le processus.

ﬂ Tvpe |1l Tests

Source DF Sum of Squares | Mean Square F Stat Pr »F
TC_PIB 1 9.724E-07 9.724E-07 30.25 <.0001
Tx_de_ch_mage 1 6.412E=-07 6.412E=-07 19.94 C.0001
Tx_d_inflation_sw_12_mois 1 3.816E-07 3.816E-07 11.87 0.0011
TC_cr_dit_invest_entrep 1 3.906E=-07 3.906E-07 12.15 0.0010
Taux__10_ans 1 6.111E-07 6.111E-07 19.01 .0001

Tab.3.9 Typelll Tests du SAS/INSIGHT Etape Finale.Groupl

I nous reste les variables comme le taux de croissance de PIB et de crédit
investissement d’entreprises, le taux de chomage, d’inflation et de 10 ans. Au lieu
d’avoir onze régresseurs dans le modéle de départ, nous obtenons un modéle a 5
variables explicatives.

Ainsi, nous appliquons ce processus sur les deux autres groupes (i.e. group 2: le
modeéle initial sans le taux de 10 ans, group 3 : le modéle initial sans la différence
entre le taux de 3 mois et celui de 10 ans). L’ensemble des résultats de type LI
Tests du SAS/INSIGHT est présenté dans les tableaux suivants :

b Type |11 Tests

Source DF Sum of Squares | Mean Square F Stat Pr > F
TC_PIB 1 9.995E-07 9.995E-07 28.39 <. 0001
Tx_de_ch_mage 1 8.656E-07 8.656E-07 24 .58 <. 0001
Tx_d_inflation_sur_12_mois 1 4. 129E-07 4. 129E-07 11.73 0.0011
TC_cr_dit_invest_entrep 1 6.715E=-07 6.715E-07 19.07 <. 0001
taux_3_mois 1 4.368E-07 4.368E-07 12.41 0.0009

Tab.3.10 Typelll Tests du SAS/INSIGHT Etape Finale.Group2
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ﬂ Type |1l Tests

Source DF Sum of Sguares | Mean Square F Stat Pr »F
TC_PIB 1 9.724E-07 9.724E-07 30.25 ¢.0001
Tx_de_ch_mage 1 6.412E-07 6.412E-07 19.94 .0001
Tx_d_inflation_sur_12_mois 1 3.816E-07 3.816E-07 11.87 0.0011
TC_cr_dit_invest_entrep 1 3.906E=07 3.906E=07 12.15 0.0010
Taux__10_ans 1 6.111E-07 6.111E-07 19.01 ¢.0001

Tab.3.11 Typelll Tests du SAS/INSIGHT Etape Finale.Group3

Les résultats des variables sélectionnées présentées ci-dessus montrent que les
variables concernées sont les méme dans le group 1 et le group 2 alors que le group 2
partage les mémes variables a 1'exception de la variable taux de 10 ans. Ceci vérifie le
fait que le peu de changement de variables du modeéle initial peut avoir un impact
sur le choix des variables explicatives du modele final.

Une autre méthode alternative a la régression multiple pour réduire l'effet de la
colinéarité fait I’objet de I'étape suivante.

Etape 4 Choix des régresseurs avec STEPWISE

Dans cette partie, nous allons introduire une autre méthode de sélection des
régresseurs a I'aide de I'option de PROC REG/STEPWISE. La méthode STEPWISE
est une combinaison de la méthode ASCENDANTE et la méthode DESCENDANTE.
Le principe de la méthode ASCENDANTE est de commencer par un modele a une
seule variable et faire entrer a chaque fois la variable qui apportera 'augmentation la
plus significative de la somme des carrés du modele. Pour la méthode
DESCENANTE, nous partons avec un modéle qui a toutes les variables, nous
éliminons a chaque pas la variable ayant SS apporté pari minimum. La procédure de la
méthode STEPWISE est d’effectuer une sélection ASCENDANTE, en laissant la
possibilité de faire sortir du modele, a chaque pas, une variable non significative.

Pour ces méthodes, I'introduction d"une variable (et la sortie d'une variable) se fait
en fixant un seuil de significativité.

L’ensemble des variables retenues dans notre étude correspond a des niveaux de
probabilité de I'ordre de 5%. Les tableaux suivants donnent, pour les trois groupes

envisagés, les variables retenues, les R? la P-Value associée, par la méthode
STEPWISE.

Groupe 1
Summary of Stepwise Selection
Variables Sélectionnées R carré du modéle Pr>F
TC de crédit investissement entreprises 0,715 <0,0001
taux de 10 ans 0,058 0,0003
TC de PIB 0,048 0,0003
taux d'endettement entreprises au sens Iargpe 0,033 0,0009
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Groupe 2

Summary of Stepwise Selection

Variables Sélectionnées R carré du modele Pr>F
TC de crédit investissement entreprises 0,715 <0,0001
taux de 3 mois 0,742 0,0171
TC de PIB 0,783 0,0017
différence entre tx 3 m et tx 10 ans 0,822 0,0010
taux d'endettement entreprises au sens 0,854 0,0009

Groupe 3
Summary of Stepwise Selection

Variables Sélectionnées R carré du modéle Pr>F
TC de crédit investissement entreprises 0,715 <0,0001
taux de 10 ans 0,772 0,0003
TC de PIB 0,820 0,0003
taux d'endettement entreprises au sens Iargpe 0,853 0,0009

Tab.3.12 Méthode STEPWISE
Groupe 1,2,3

Nous remarquons que les variables significatives sont identiques dans le groupe 1 et
le groupe 3. Les régresseurs sont un peu différents dans le groupe 2 en comparant
aux deux autres. La comparaison des méthodes de sélection des variables nous
permet d’avoir plus de choix et de prendre la meilleure décision. Au total, nous
disposons de quatre modeles pour prédire le taux de défaillance dans une relation

longue.

large
taux de 10 ans

Modele 1 Modele 2
TC de PIB TC de PIB
TC de crédit investissement entreprises  TC de cirddistissement entreprisgs
taux de chomay taux de chomay
taux d'inflation sur 12 mois taux d'inflation sur fribis
taux de 10 ans taux de 3 mois
Modele 3 Modele 4
TC de PIB TC de PIB
TC de crédit investissement entreprises  TC de ciddistissement entreprisgs

taux d'endettement entreprises au sendaux d'endettement entreprises au sgns

large
taux de 3 mois
différence entre tx 3 m et tx 10 ans

Tab.3.13 Modéles potentiels

A ce stade, nous ne pouvons pas conclure que le modele est adapté a la situation
réelle. Nous allons présenter les différents éléments nécessaires a la validation d’une

régression au paragraphe suivant.
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Etape 5 Validation du modéle

Dans cette partie, nous présentons les différents éléments nécessaires a la
validation d"une régression, c’est-a-dire la vérification des suppositions de base du
modele, I’étude de la robustesse au niveau des variables. L’ étude de la robustesse au
niveau des variables consiste a analyser ses corrélations, notamment ses colinéarités.

5.1 Vérification des hypotheses sut les erreurs

Lors de la partie théorique sur la régression linéaire, nous supposons que les
erreurs sont des aléas, indépendants, d’espérance nulle, de variance constante, et de
méme loi.

* Indépendance des erreurs

Tout d’abord, il convient de vérifier I'indépendance sur les erreurs a partir de
leurs résidus. De facon générale, nous mettons en ceuvre le test de Durbin-Watson

(DW) pour tester I'indépendance qui est intégré dans I'option de Proc REG.
Nous calculons le coefficient de Durbin-Watson a partir des résidus g de la maniere
suivante :

_Z(qﬂ-q)z
DW =
ref
|

avec :
§ =Y Y]

DW permet de vérifier si le résidu en i est non corrélé aux résidus en (i+1). La regle
de décision consiste a dire : s’il n'y pas d’autocorrélation entre les résidus, alors DW
est proche de 2.

» Egalité des variances des erreurs

Dans un deuxieme temps, nous nous concentrons sur la vérification de
I'hypothése d’égalité des variances (homoscédasticité). Trois méthodes sont
proposées pour vérifier 1'égalité des variances.

Premierement, 1'étude des graphiques des résidus contre les régresseurs, nous
permet de détecter qu’elle est la variable responsable de I'hétéroscédastivité. Ensuite,
I'option SPEC de Proc REG permet de tester s’il y un probléme d’hétéroscédastivité.
Enfin le test de Chow (1960) permet de mettre en évidence I'hétéroscédastivité (non
égalité des variances) de la série, notamment pour la série chronique.
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 Normalité des erreurs

La supposition de normalité est indispensable pour effectuer les tests sur les
coefficients et les tests sur les sommes de carrés. En pratique, 'option de SAS « QQ-
Plot » nous permet de vérifier la normalité des erreurs graphiquement.

5.2 Colinéarité des régresseurs

Dans étape 1, nous avons vu que la source principale d’instabilité d'une
régression linéaire est la colinéarité. Nous allons détecter I'effet de cette colinéarité
entre les variables explicatives a 'aide de SAS aprés une breve présentation sur
l"aspect théorique.

L’idée est basée sur la méthode de la matrice carrée symétrique des régresseurs, nous
récrivons le modele multiple linéaire Y; =apXqt +apXot +..ak Xkt +b++&¢ sous
forme matricielle :

Y _1X11X12...X1p i o] &
Y- 1 b £

Y = 2 X = b= 2 E= 2
Yn _J.anan...an_ _bp_ _gp_

L’estimation des parametres par la méthode des moindre carrée est le vecteur :
b=(x'X)"Ix'y
La matrice variance de best en effet :
V(B) =V(X X)TIXY) = (X X)X VX (X X) T etv(Y) =V(e) =021,
Dot V(B) = o2 (X' X)L

Il sera commode pour la suite de supposer que toutes les variables sont centrées et
réduites. Nous notons donc (X'X) =nR, Rest une matrice identité.
N 2 1 2R*T
Comme V(b) =0 (X'X) ~=0g——, siles variables régresseurs ne sont pas corrélés
n

entre elles, la matrice X' X est une matrice identité. Sinon, la matrice aura des valeurs
propres proches de 0 et son inverse aura des termes élevés. Dans ce cas les
parametres du modele seront estimés avec imprécision et les prédictions pourront
étre entachées d’erreurs considérables méme si les R? ont des valeurs élevées. 1l est
donc important de mesurer l'effet de la colinéarité entre les prédicteurs, cela
s'effectue au moyen des facteurs d’inflation de la variance (VIF) et des valeurs
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propres de la matrice de corrélationV (b) . REG possede des options TOL, VIF et
COLLIN pour détecter des problemes de colinéarité.

» Le facteur d’inflation de la variance (VIF)
N 2 s1_ 2R?
Nous avons V(b) =0z (X'X) "=0g¢ P pour chaque variable explicative X i/
nous nommons I’élément VIF; (Variance inflation Factor) :
-1
VIF] :V(bj):agT” et (R

ou Rjz est le carré du coefficient de
1-Rf

corrélation multiple de la régression avec constante de X; sur les (p-1) autres

variables explicatives. S'il y a colinéarité, alors Rjz est proche de 1, donc VIFj est

grand. Le seuil de limite est établit par Belsley et al. La regle de décision est la
suivante : une valeur de VIF plus grand que 10 réveéle un probleme de colinéarité.

* Le role des valeurs propres de R

Posons R=UAU"avec A est la matrice diagonale des valeurs propres et U la
matrice des vecteurs propres de R. Nous pouvons en déduire que:

RYj _o? P (ujk)?
n k=1 /‘k

N 2

Pour la démonstration, le lecteur intéressé peut se reporter a la bibliographie. Nous
voyons donc que V(bj) dépend des inverses de valeurs propres de R lorsqu’il y a

une forte colinéarité entre les prédicteurs les dernieres valeurs propres sont proches
de zéro. Les valeurs propres faibles entrainent donc de grandes variances des
coefficients. D’ou l'instabilité des estimations des parametres. Dans SAS, si les
proportions de variance de plusieurs variables sont plus grandes que 0.50 pour un
« condition index »grand, les variables correspondantes ont un probleme de
colinéarité entre elles.

Apres avoir expliqué les tests principaux pour les vérifications des hypotheses sur
erreurs et variables, nous allons analyser les résultats obtenus sur les modéles
potentiels.

5.3 Analyse des résultats
Nous présentons ici les résultats retenus pour le modeéle 1 issu de Méthode

SAS/INSIGHT du group 2. Les variables présentées ci-dessus constituent les
variables macroéconomiques qui semblent les plus adaptées pour le SAS/INSIGHT.
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Afin de valider et choisir le modele, nous effectuons les tests de statistiques
concernant les vérifications des hypotheses sur I'erreur et les variables du modele.

Modeéle 1

taux de chdémage 4,857
taux de 10 ans 1,913
TC de PIB 1,250
taux d'inflation sur 12 mois 1,785
TC de crédit investissement entreprises 3,849
63
0,86:
1,669
0,695

Tab.3.14 Résultats des tests du modéle 1

Dans un premier temps, nous regardons les tests associés a la vérification des
hypotheses des erreurs. Le test de l'indépendance des erreurs, la valeur de DW
(DW=1.669) proche de 2 nous permet de constater qu’il n'y pas d’auto-corrélation
d’ordre 1 entre les erreurs. Ensuite, nous pouvons juger l'égalité des variances a
I'aide du test d"hétéroscédastivité (Ho : non égalité des variances des erreurs). La P-
Value du test est bien supérieure. Elle nous conduit a rejeter Ho. Enfin, la supposition
de normalité est validée par le tracé QQ-Plot ci-dessous (cf.Fig.3.12 : Tracé QQ-Plot
de la normalité des erreurs du modele 1) Nous observons qu’il y a un assez bon
ajustement a la normale pour les erreurs du modele 1.

Test de normalité des erreners di modéle 1

o.ccoa =
o ooaz -+
' e

o.ococoz - e

o.00a1 | e
@-ooce ”"””"""""""""'"”””””””””””””;;K;é*

—o.o001 - -

Fig.3.12 Fonction d’autocorrélation partielle aprésune
différenciation
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Dans un second temps, nous allons analyser les hypotheses concernant le probléme
de colinéarité des régresseurs. Nous restons toujours sur le modéle 1 : si aucune des
valeurs VIF ne est supérieure a 10, ceci ne releve donc pas un probleme de colinéarité
pour toute suite. Il convient de regarder les valeurs propres de la matrice
(cf.Tab.3.15 : Proportion De Variations du modele 1) de corrélation pour approfondir
nos analyses.

Proportion De Variation Modéle 1

taux de taux de 10 TC de PIB taux TC de
dinflation  STédit
investissent
sur -
chémage ans mois entreprises
1 1,000 0,030 0,053 0,016 0,007 0,03%
2 1,250 1,389 0,009 0,059 0,140 0,262 0,000
3 0,874 1,661 0,001 0,026 0,628 0,103 0,031
4 0,347 2,637 0,033 0,860 0,053 0,227 0,15y
5 0,119 4,503 0,927 0,001 0,163 0,402 0,776

Tab.3.15 Proportion De variations du modeéle 1

En se référant a la regle de décision sur I'index de condition, une grande valeur met
en évidence les problemes de colinéarité entre les variables. Dans notre cas, il n'y pas
de grande valeur, c'est-a-dire que toutes les valeurs sur la colonne d’index de
condition sont inférieures a 30 avec l'option de SAS COLLINOINT. Si nous
regardons la derniere valeur sur la 5@me ligne, nous avons deux variables taux de
chomage et TC de crédit investissement entreprise qui apportent le plus de variance
au modele. Ceci traduit le fait que les deux variables sont responsables de la faiblesse
de la derniere valeur propre. Comme nous 'avons montré précédemment, lorsque
les proportions de variance de plusieurs variables sont plus grandes que 0.50 pour
un «condition index »grand, les variables correspondantes ont un probleme de
colinéarité entre elles. Malgré une forte proportion de variation pour certaines
variables, nous ne pouvons pas constater un probleme de colinéarité dans notre cas
grace a la faible valeur d’index de condition.

Pour conclure, le modéle 1 est a la fois validé par une série des tests sur ses erreurs et
par les tests sur les variables. Nous devons procéder de méme pour les trois autres
modeles afin de choisir les prédicteurs les mieux adaptés. Les résultats et les
graphiques des tests effectués sur les autres modeles sont en annexe (cf. Annexe.6).
Lorsque les modeles potentiels sont tous validés par les tests présentés ci-dessus, le

critéere du choix de modeéle repose plutdt sur le coefficient de détermination : RZ.
Selon la regle générale, nous pouvons choisir le modele qui fournir le RZ maximum.

Par ailleurs, il faut remarquer que R2varie en fonction du nombre de variables
explicatives, c’est-a-dire qu’il augmente si nous ajoutons un prédicteur méme peu
corrélé avec la variable a expliquer. Nous pouvons donc choisir la taille de sous-

ensemble de prédicteurs pour augmenter la valeur de RZ . Pour cette raison, nous
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allons avoir recours aux autres indicateurs : le coefficient R ajusté (Adj R-sq) et le
coefficient de variation.

« Le coefficient R ajusté

Le coefficient R ajusté tient compte du nombre de parametres du modele, il y a
deux formes :

_p2
R2ajust’.2 1- n(]r'] F:) ) s'il n'y pas d’intercept
2, s (1mD0-FP)
R ajust'.il—n—p s'il y a un intercept

avec .

n : est le nombre d’observations
p :est le nombre de parametres

Le coefficient R ajusté tient compte du rapport entre le nombre de parametres du
modele et le nombre d’observations.

* Le coefficient de variation (CV)

Le coefficient de variation peut s’écrire par la formule suivante :

D G2
X0 ) /(n-p-1)
cv="1= 5 x10(

Le CV est un indicateur sans dimension -exprimé en %- permettant de comparer
'écart moyen résiduel a la moyenne de la variable dépendante Y. Ce pourcentage est
plutot utilisé pour comparer 2 modéles portant sur le méme jeu de données. Lorsqu’il
est petit, les estimations des parametres sont plus précises.

Les résultats issus des coefficients des modetggpsésentés dans le tableBab.3.16

Modeéles R? R® ajusté Coefficient de Variation
1 0,863 0,851 11,310
2 0,850 0,837 11,835
3 0,853 0,842 11,331
4 0,854 0,841 11,360

Tab.3.16 Récapitulatif des coefficients des modéles
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L’analyse des résultats des coefficients nous montre que les valeurs du coefficient R2
ajusté se rapprochent des valeurs du coefficient RZ. Par ailleurs, les valeurs du
coefficient diminuent tandis que leurs valeurs relatives au coefficient R2 ajusté sont

plus proches de 1. Dans le cas du modele 1, les coefficients RZ et R ajusté sont les
plus élevés par rapport a ceux qui sont dans les trois autres modeles. Ainsi la valeur
du CV est la plus faible également. Cette constatation nous permet de conclure que le
modele 1, associé aux prédicateurs : taux de chomage, taux de 10 ans, taux de
croissement de PIB, taux d’inflations sur 12 mois et taux de crédit investissement
entreprises, est le plus adapté pour estimer le taux de défaillance du périmetre.

Résultats estimés des parameétres du modele 1
Variable Estimation P-Value

Intercept -0,00070845 0,1402
taux de chémage 0,00020176 <0,0001
taux de 10 ans 0,00011106 <0,0001

TC de PIB -0,00848 <0,0001
taux d'inflation sur 12 mois 0,00014345 0,001
TC de crédit investissement entrepr|ses -0,0032 0,0p1

Tab.3.17 Résultats estimés des parametres du modéle

Le principe du modele est basé sur 1'hypothese que le taux de défaillance des
entreprises dépend du niveau d’activité de I'économie nationale et du niveau des
taux d’intérét du pays. Une économie plus vigoureuse, c'est-a-dire une plus forte
valeur du PIB et un taux de chdémage peu élevé s’accompagnerait d’'un nombre faible
de défaillance. En revanche, une hausse des taux d’intérét pourrait réduire la capacité
des emprunteurs a respecter leurs obligations et se traduit par une augmentation du
nombre de défaillances.

Si une entreprise arrive a répercuter I'augmentation des prix a son propre prix de
vente quand elle subit une hausse d’inflation, alors il y a peu d'impact négatif sur sa
santé économique. Dans le cas contraire, la société pourrait subir une perte a cause de
I'augmentation du prix lié a I'inflation. De plus, le taux de croissance des crédits aux
investissements des entreprises s’accroit lorsque l'ensemble des facteurs
économiques sont positifs.

Ces phénomeénes sont confirmés par notre modeéle. En effet, dans le tableau ci-dessus,
les variables macroéconomiques qui ont un signe positif (voir estimation) augmente
en méme temps que le taux de défaillance. Inversement, les variables négatives ont
un comportement contraire.

Pour conclure, notre modeéle semble cohérent.

Dans ce qui suit, nous allons effectuer le test de cointégration afin de valider le
modeéle de long terme du taux de défaillance dans le cadre du MCE.
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5.4 Test de cointégration

Dans cette partie, notre objectif est d’effectuer le test de cointégration sur le
modeéle sélectionné (modele 1) pour valider si la corrélation entre la variable a
expliquer et les variables explicatives est une vraie corrélation. En effet, nous avons
vu qu’il pourrait y avoir une fausse corrélation dite « régression fallacieuse ». Il est

donc important d’effectuer un test de cointégration.

Dans le test de cointégration a la Engle et Granger, 1'ordre d’intégration et la forme
de la relation de cointégration doivent étre connus. Dans notre cas, 1'ordre
d’intégration des variables explicatives et a expliquer est 1. La relation entre elles est
déterminée au préalable par la régression multiple linéaire. Ce test revient alors a
vérifier I'hypothése de racine unitaire des résidus de cointégration et est donc mené a
I'aide du test de Dickey-Fuller que nous avons déja détaillé dans la section

précédente.

Pour cela, nous considérons une représentation qui autorise 1'existence de la relation
obtenue a l'aide de la régression multiple linéaire : le taux de défaillance dépend des
variables macroéconomiques endogenes.

Formellement :

Tauw de d/Faillane = 0.00020171x taux de chZage
+ 0.00011106¢ tauxalOans

- 0.00848< TC de PIB
+ 0.00014345<tauxd'inf lation sur12 mois

- 0.0032x TC decr At investissmententreprises

+£t

Nous devons vérifier la stationnarité du résidu  du modele afin d’accepter la

relation de cointégration :

g =Taux de d/aillane r/#l-Taux de d/aillane estim?- |(0)

Le tableau suivant rend compte des résultats du test de racine unitaire appliqué sur

e

le résidu :
Tests De Dickey-Fuller Augumenté
Type Retards Rho P-Value Tau P-Valug P-Val
Modeéle (3):Zéro Mean 7 0,20 0,725 0,45 0,809
Modéle (2):Single Mean 7 131,86 1,000 -2,95 0,047 4,58 0,058
Modéle (1):Trend 7 130,42 1,000 -2,92 0,164 4,26 0,336

Tab. 3.18 Résultat détaillé du test de Dickey-Fulte

Comme nous l'avons déja évoqué dans la partie théorique des tests de Dickey-Fuller,

nous devons utiliser le tableau des valeurs critiques de MacKinnon (c¢f. Annexe.2)
pour juger la stationnarité du résidu selon le nombre d’observations du modele.
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Dans notre cas, le nombre d’observation est n=63. La table suivant donne les valeurs
critiques du test en Tau, qui sont calculées a partir de MacKinnon.

Valeurs Critiques De MacKinnon
nombre d'obervations 63
seulil 5%
Moeles Tau
1 -1,946
2 -2,908
3 -3,485

Tab.3.19 Valeurs Critiques De MacKinnon Pour n=63

Selon le test de Dickey-Fuller sur le résidu pour le modele (1), nous avons la valeur
de Tau égale a -2.92. Avec 63 observations, la table de McKinnon nous donne une
valeur, a 5% de risque, égale a -3.485 dans le modeéle 3. Le fait que la valeur -2.92 est
inférieure a la valeur critique de MacKinnon -3.485 nous conduit a rejeter I'hypothese
de la racine unitaire dans le modéle 3. Il y a donc une confirmation de la stationnarité
pour le résidu issu de la régression.

Toutes les variables entrant dans la relation de long terme ont du étre passées au
crible des tests de racine unitaire. Toutes les variables utilisées se sont alors révélées
non stationnaires initialement et deviennent stationnaires en différences premiéres.
Le méme test a été utilisé pour effectuer les tests de stationnarité des résidus afin de
valider I'estimation de long terme.

Dans la relation a long terme, le fait que les variables soient cointégrées et non
stationnaires souleve un probleme d’estimation. La bonne qualité statistique du

modele (R2 élevé et coefficient significatifs) est non seulement du au fait qu’il est
proche de la réalité économique. Ceci est aussi du au fait que les variables sont non
stationnaires puisqu’elles partagent une tendance commune. Le probleme est donc,
d'une part de retirer la relation commune de cointégration, d’autres part, de
rechercher la liaison la plus réelle entre les variables. Ceci fait 1'objet du modele a
correction d’erreurs.

Nous allons poursuivre par 1'estimation du modele a correction d’erreurs qui intégre
les les variations des variables et le résidu issu de la relation a long terme.

Section 3 Estimation du modéle a correction d’erreurs

Dans le cadre de la procédure Engle-Granger, nous avons tout d’abord estimé
la relation entre le taux de défaillance et les variables macroéconomiques a long
terme. Nous avons vu que les coefficients de 1'équation de long terme ont les signes
attendus. En ce qui concerne 1'équation de court terme, la méthode des moindres
carrés doit étre appliquée sur le delta du taux de défaillance et sur celui des variables
macroéconomiques tout en intégration le résidu estimé de la relation a long terme.
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AYt= p1AXqt + YoDX ot + ...+ Y AX i + %81 + Vi
avec .

AYt : est le delta du taux de défaillance.
AX1t ... AXt : sont les deltas de la variable macroéconomique.

61 : est le retard du résidu issu de la relation du long terme.

Les principaux résultats, obtenus avec la méthode de Stepwise et INSIGHT figurent
dans les tableaux ci-dessous :

A taux de chémage 1,063
A TC de PIB 1,035
lag résidu de la relation long terme 1,028
62
0,412
1,808
0,569

Tab.3.20 Résultats des tests du modéele MCE

La statistique de Dubin-Watson révéle qu’il n'y pas d’auto-corrélation d’ordre 1 étant
donné sa valeur proche de 2 (DW=1.808). Ainsi, le test d’hétéroscédastivité nous
permet de rejeter I'hypothése HO (ie HO : il n'y pas d’égalité de variances des erreurs)
a 5%. Enfin, nous constatons qu’il y a un bon ajustement a la loi normale des erreurs
du modele MCE a l'aide de la graphique du QQ-Plot (cf.Fig.3.13)

Test de mormalité des erreur du modeéele NMICE

Fig.3. 13 QQ-Plot : test de normalité du modele MCE
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En ce qui concerne le test sur les hypotheses de colinéarité, nous observons les
valeurs propres de matrice du modele MCE (cf.Tab.3.21): les valeurs VIF sont toutes
inférieures a 10, ceci nous permet de constater qu’il n'y pas de probleme de
colinéarité entre les régresseurs du modéle.

Proportion De Variation Modéle MCE

Atauxde A TCdePIB lag résidu de
la relation
chdémage long terme
1 1,248 1,000 0,372 0,216 0,177
2 0,994 1,121 0,000007 0,434 0,542
3 0,758 1,283 0,628 0,350 0,281

Tab.3.21 Prooortion De variations du modéle MCI

L’estimation du modele a correction d’erreurs associée a la relation de cointégration
donne le résultat suivant :

Résultats estimés des parameétres du modele retenu
Variable Estimation P-Value
Intercept -0,00053441 <0,0001
A taux de chémage 0,0001643 0,059
A TC de PIB -0,00686 0,0331
lag résidu de la relation long term¢ -0,72948 <0,0401

Tab.3.22 Résultats estimés des parametres du mod8MEE

En dépit d'une faible valeur du coefficient R“, le modeéle décrivant la dynamique de
court terme du taux de défaillance peut étre validé comme le modele a correction
d’erreurs, puisqu’il fait ressortir pour le lag d’erreur un coefficient négatif (-0.72948)
et significatif (P-Value <0.0001) qui traduit bien la notion de force de rappel. De plus,
le délai moyen de retour a Iéquilibre est de 1/0.72948= 1.37 trimestres.

Du point du vue macroéconomique, les régresseurs ont des singes attendus, une
augmentation du taux de chdomage pourrait engendrer une hausse du taux de
défaillance. En méme temps, une diminution du taux de croissance du PIB
alourdirait le bilan du nombre d’entreprises défaillantes.

Ainsi, le retour a I'équilibre en cas de déformation de la relation de cointégration se
caractérise par un mouvement d’ensemble des variables issues du modele de long
terme (le lag résidu est issu du modéle long terme).

En conclusion, la variation du taux de défaillance est obtenu par le modele court
terme et n’est pas seulement expliqué par les variations du taux de chdémage et du TC
de PIB mais par I'ensemble des variables présentes dans le modéle long-terme.

Les coefficients du modele étant estimés, la prévision peut étre calculée a un horizon
donné dans le cadre des stress scénarii afin d’atteindre 1'objectif des études. La
construction du modeéle des stress tests découle directement de l'estimation du
modele a correction d’erreurs. Il a pour but de mesurer une éventuelle augmentation
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du taux de défaillance lorsque I’environnement économique se dégrade, c'est-a-dire
le stress scénario.

Nous allons proposer dans la partie suivante une évaluation du taux de défaillance a
I'aide des estimations de l'ensemble des variables prédicteurs dans le cadre d'un
stress scénario.

Section 4 Prévision des modéles a correction d’erreurs

Une fois que les modéles ont été construits, testés et analysés, ils sont préts a

étre utilisés pour réaliser des prévisions. Les prévisions consistent a faire fonctionner
le modele, dans le futur, pour un horizon donné. Dans le cadre du modele interne
des fonds propres réglementaires en cas de stress scénarii, il faut évaluer le risque de
crédit pour une période de deux ans. Cette évaluation nécessite principalement des
prévisions des variables macroéconomiques exogenes fournies par le service des
études économiques du Crédit Agricole SA.
Afin de parvenir a une prévision convenable, plusieurs étapes sont nécessaires.
Premierement, il convient d’analyser la performance du modéle dans le passé récent,
ce qui permet d’apprécier la validité du modele estimé. Ensuite, une bonne prévision
sur les variables endogenes est primordiale pour atteindre la meilleure estimation de
la variable a expliquer. Dans le cas des stress tests, la prévision consiste a donner la
variation du taux de défaillance en cas de choc. Enfin, I'analyse, la discussion et si
c'est nécessaire la retouche des résultats prévisionnels du modele sont
recommandées.

Dans ce qui suit, nous allons présenter la premiere phase : mesurer la stabilité du
modele estimé sur une période postérieure.

* Performance dans le passé récent

La premiere phase consiste a s’assurer que le modele estimé est bien capable de
prévoir le taux de défaillance proche de la réalité. En d’autres termes, nous nous
assurons des performances du modele en comparant les taux de défaillance estimés
et les taux de défaillance réels sur une période. Cette période est postérieure a la
période d’estimation du modéle, mais pour laquelle nous disposons des observations
de variables macroéconomiques. Il faut analyser comment 1'équation du modele
retrace 1'évolution du taux de défaillance sur cette période, ensuite tester la stabilité
des parametres estimés et donc la robustesse de 1'équation. Ainsi, l'analyse
graphique nous permettra de tester et de visualiser cette performance.
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BackTesting Du Modéle Du Taux De Défaillance (2008009)
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Fig. 3.14 Comparaison entre le taux de défaillanagel et le taux de défaillance estimé

Le graphique (cf.Fig.3.14) présente 1'évolution du taux de défaillance estimé a I'aide
du modeéle a correction d’erreurs et celle du taux de défaillance réel de la France
entre 2008 et 2010. Les volumes sont exprimés en pourcentage. L’espace entre les
deux courbes donne une idée de la performance du modele utilisé. Globalement, le
taux de défaillance estimé exprime bien le taux de défaillance réel. La courbe du taux
de défaillance estimé se caractérise par une croissance continue durant la période.
Néanmoins, il y a un grand choc sur ce taux pendant la période de crise financiere
des subprimes. Il est alors possible, sur cette période de deux ans, d’identifier trois
phases distinctes ou les deux taux se différencient. Entre début 2008 et fin 2008, le
taux de défaillance croit faiblement et de maniére non monotone. Durant cette
période, le taux de défaillance calibré par le modéle surestime le taux de défaillance
réel.

Entre fin 2008 et le 3ime trimestre 2009, la crise financiére se traduit par une forte
croissance en termes de nombres d’entreprises défaillantes. Le taux de défaillance
estimé et réel évolue de maniéere presque paralleles au cours de la période de crise.
Cependant si la courbe orange est au dessous de la courbe bleue, cela signe que la
valeur du taux de défaillance réel est sous estimé par le modeéle.

Entre le 3i¢me trimestre 2009 et fin 2009, la courbe du taux de défaillance se caractérise
par une tendance décroissante lors du démarrage de la reprise économique. En terme
général, il faut souligner que le taux de défaillance estimé a tendance a surestimer le
taux de défaillance réel.

Apres avoir exposé les trois phases, nous constatons que le modele calibré ne diverge
pas de la réalité. Nous allons alors effectuer les prévisions dans le cadre de stress
scénarii.
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» Prévision des variables exogenes

Les variables exogenes pour le modéle nécessitent de l'information sur les
économies nationales et internationales. Ainsi les discussions avec les experts sur des
différents secteurs sont importantes. Lors de la construction du modele, il est bon
d’avoir a l'esprit que nous devrons réaliser la prévision en incluant des variables
accessibles, c’est-a-dire que les variables sont faciles a prédire. Le plus souvent, il
convient d’utiliser des variables exogenes, car il est impensable de prévoir
indépendamment l'activité économique et financiere, par exemple, le taux de 10 ans
et taux de chomage. C'est la raisons pour laquelle, nous avons exclut les variables
comme les encours CDL (client douteux litigieux?”) entreprises et les ratios CDL
entreprises?®, qui dépendent presque du taux de défaillance et qui sont difficiles a
prédire de maniere indépendante. Les variables macroéconomiques issues de 'EBA
(European Banking Authrity) sont sélectionnées et modifiées par les experts de la
Direction des études économiques du Crédit Agricole S.A pour mieux s’adapter aux
portefeuilles francais dans le cadre des prévisions des stress scénarii.

¢ Prévision du taux de défaillance des stress scénarii

Nous avons décidé de conserver une équation du modele MCE apres avoir
observé des écarts entre la réalité et les valeurs calculées par I'équation sur la période
récente et vérifié la fiabilité des variables macroéconomiques. Les scénarios de stress
recommandés par le régulateur sont basés sur deux scénarii. D’une part, le scénario
central (BASELINE) consiste a prédire le taux de défaillance dans une situation
économique générale. D’autre part, le scénario stressé (ADVERSE) a pour 1'objectif
de prévoir des situations économiques dégradées, par exemple, les scénarios de crise
économiques.

Les deux scénarios économiques détaillés par ECO sont présentés ci-dessous
(cf Tab.3.23 & 3.24)

" CDL : Créances Douteuses Litigieuses sont des créances pour lesquelles certaines faits permettent de douter de la solvabilité
ou du paiement a I'échéance du débiteur. Il est indispensable d’opérer une distinction entre les créances douteuses et les
créances litigieuses. Une créance douteuse est une créance dont le recouvrement incertain est dt aux difficultés financieres du
client. Une créance litigeuse est une créance faisant 'objet d’'une mésentente entre I'entreprise et son client portant sur le
montant de la dette.

28 Ratio CDL Entreprises : Le nombre d’entreprises en CDL divise par le nombre d’entreprises totales.
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SCENARIO MO BASELINE
Nom | | Indicateur 2011 2012

France

(1) : taux de croissance annuel moyen 1 |PIB 2,1 1,8

(2) : taux de croissance sur un an en fin d'année 1 Jinflation 2,2 1,5

(3) : valeur annuelle moyenne 1 [conso ménages 1,7 1,4

(4) : valeur en fin d'année 1 [|invest ménages 2,0 2,6
1 |invest entreprises 5,0 4,0
3 |taux de chémage 9,1 8,8
2 |encours crédits conso 0,2 1,8
2 |encours crédits immo 7,1 6,4
2 |encours tréso entreprise$ 4,0 6,0
2 |encours invest entreprisgs 3,2 4,0

UE
4 |taux courts 2,10 2,85
4 |taux longs 4,00 4,25

Tab.3.23 Scénario BASELINE

Nom [ | Indicateur 2011 2012

France

(1) : taux de croissance annuel moyen 1 |PIB 1,6 -0,8

(2) : taux de croissance sur un an en fin d'année 1 Jinflation 1,7 0,8

(3) : valeur annuelle moyenne 1 [conso ménages 1,3 0,2

(4) : valeur en fin d'année 1 [|invest ménages 1,0 -1,0
1 [invest entreprises 4,1 -2,0
3 |taux de chémage 9,3 10,0
2 |encours crédits conso -0,4 -1,8
2 |encours crédits immo 55 2,0
2 |encours tréso entreprise$ 1,0 -2,0
2 |encours invest entreprisds 1,5 0,0

UE
4 |taux courts 1,80 1,30
4 [taux longs 4,00 4,00

Tab.3.24 Scénario ADVERSE

En scénario central, I’économie mondiale reste en phase de reprise en 2011-2012. En
revanche, cette reprise est sous certaines contraintes : crise de la zone euro, crise de la
dette américaine. De plus, I'économie mondiale fait face a de nouveaux chocs:
séisme au Japon, choc pétrolier, tension au Proche-Orient et en Afrique du nord.

En scénario dégradé, les chocs affecteraient plus fortement la situation économique
que dans le scénario central pour les raisons suivants : dégradation de la confiance
des entreprises et des ménages a cause de l'ensemble de I'environnement
économique et financier, remontée du chdomage national et international, freinage
sensible de la croissance économique dans les principaux pays (Allemagne, Etats-
Unis...), récession plus marquée dans certains pays (Grece, Portugal, Italie ...).
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Les résultats d’estimation du taux de défaillance associé au scénario central et au
scénario dégradé sont présentés dans les figures suivantes (cf.Fig.3.15)

SCENARIO BASELINE & ADVERSE : Modéle Du Taux De Défaillance (1994-2012)
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Fig. 3.15 Evolution du taux de défaillance des ergprises francaises de 1994 & 2009 et
estimation du taux de défaillance dans les deux s@&ii de 2010 a 2012

Les données issues de I'INSEE présentent 1'évolution du taux de défaillance des
entreprises francaises ayant le chiffre d’affaires annuel minimum de 5 millions
d’Euro entre 1994 et 2009. Les volumes sont exprimés en pourcentage. Pendant cette
période, le graphique permet d’identifier trois grandes phases. Entre 1994 et 2000,
apres la crise immobiliére, nous observons une période de redémarrage économique
qui se traduit par une accélération de la baisse du taux de défaillance en France.
Entre 2000 et 2008, cette période est caractérisée par une phase durable de
ralentissement économique francais (e.g. explosion de la bulle internet). En
conséquence, le taux de défaillance des entreprises en France reste globalement élevé
malgré un baissement du taux de défaillance sur une courte période avant la crise
des subprimes. En 2008, I'économie francaise subit de plein fouet les effets des
différents chocs financiers. Ces chocs se caractérisent par 'augmentation du taux de
défaillance en France selon les données de I'INSEE. Nous pouvons nous demander
quel sera l'impact de la situation macroéconomique sur l'évolution du taux de
défaillance des entreprises frangaises.

A partir de I’année 2010, nous envisageons d’estimer le taux de défaillance dans deux
scenarii. La courbe bleue donne une estimation du taux de défaillance, qui est censé
étre plus proche de la réalité. Cependant, la courbe orange nous montre le taux de
défaillance dans une situation économique et financiere dégradée, autrement dit,
dans un stress scénario. Nous pouvons remarquer que l'espace entre les deux
courbes donne une vision globale de I'évolution du taux de défaillance dans deux
situations différentes. La courbe orange est au dessus de la courbe bleue, cela signifie
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que la valeur du taux de défaillance du scénario Adverse est supérieure a la valeur
du taux de défaillance du scénario Baseline ce qui semble logique. Les résultats des
prévisions du taux de défaillance dans deux scénarii sont présentés en annexe (cf.
Annexe.7).

Conclusion

La modélisation a 'aide du modeéle a correction d’erreurs présentée dans ce mémoire
a plusieurs inconvénients. Comme nous l'avons évoqué dans la partie théorique,
I'approche de Engle et Granger ne permet pas de distinguer les relations de
contégration entre les variables macroéconomiques. Ainsi, la qualité d’estimation du
taux de défaillance est dépendante fortement de la prévision des variables
macroéconomique qui sont principalement fournies par 'EBA et partiellement
modifiées par les économistes au sein du Groupe Crédit Agricole. L'approche d’
Engle et Granger présente deux avantages importants. Le premier est qu’elle est
assez transparente et qu’elle produit des résultats qui restent applicables du point de
vue opérationnel. Le deuxieme avantage est qu’elle donne, jusqu’a présent, des
résultats qui semblent d’étre proches de la réalité et que nous pouvons les expliquer
du point de vue économique.

Finalement, notre étude peut s’étendre a la deuxiéme modélisation qui nous permet
d’avoir une comparaison des résultats entre différents modéles. Nous allons donc
avoir recours au Modele Linéaire Généralisé en tenant compte de la nature aléatoire
du nombre d’entreprises défaillantes. Le chapitre présent fait 1'objet de 1'application
de ce modele linéaire généralisé.
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Chapitre 3 Mise En (Euvre Du Modele Linéaire Généralisé

Nous avons vu, au chapitre précédent, que nous pouvons obtenir un modele

pour prévoir le taux de défaillance de l'entreprise dans le cadre de l'approche de
Engle-Granger. Lorsque nous nous intéressons a des modéles qui tiennent compte de
la nature aléatoire du taux de défaillance. Nous avons, dans ce cas, le plus souvent
recours a des techniques de modélisation telles que la régression logistique ou la
régression de Poisson. Ce chapitre a un double objectif. Tout d’abord, il s’agit
d’exposer les résultats du modele linéaire généralisé en expliquant les processus de
mise en ceuvre du modele. D’autre part, nous allons établir une comparaison
objective entre le modele linéaire généralisé et le modele a correction d’erreurs afin
de choisir le modeéle le plus adapté pour la prévision du taux de défaillance
d’entreprise par secteur d’activité (Chapitre 4).
Pour l'application du modele linéaire généralisé, la démarche est la suivante. Nous
sélectionnons dans un premier temps 'ensemble des variables macroéconomiques a
I'aide de la méthode des moindres carrés. Il s’agit ensuite de construire le modele
linéaire généralisé, plus précisément le modele linéaire généralisé de Poisson avec
des variables sélectionnées dans 1'étape précédente.

Section 1 Précisions des variables inputs

Contrairement au modele a correction d’erreurs, le modele linéaire généralisé
consiste a estimer le nombre de défaillances au lieu du taux de défaillance. Au vu de
la nature de la variable a expliquer, nous appliquons directement les variables
macroéconomiques, c’est-a-dire que nous gardons la nature des variables originales
sans les transformer sous forme de taux de croissance afin d’avoir une cohérence
avec le nombre de défaillances a estimer. La liste des variables macroéconomiques
proposées par I'expert économique est la suivante :
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Variable A Expliquer
Nombre d'entreprises en défaillance INSHE

Taux d'endettement entreprises au sens lgrge
Taux de 3 mois
Taux de 10 ans
Difféerence entre tx 3 m et tx 10 ans
Taux d'inflation sur 12 mois
Taux de chémage
PIB
Investissement d'entreprises
Exports
Imports
Crédit investissement entreprises
CAC 40
Production Industriell

Tab.3.25 Liste des variables a expliquer et explitiaes

Section 2 Choix des régresseurs avec SAS/Insight et Stepwise

Nous rencontrons des situations dans lesquelles nous disposons de trop de
variables explicatives, soit parce que le plan de recherche était trop vague au départ,
c’est-a-dire que nous avions mesuré beaucoup de variables au cas ou elles auraient
eu un effet, soit parce que le nombre d’observations est tres faible par rapport au
nombre de variables explicatives intéressantes. Dans notre contexte, nous disposons
de 13 variables macroéconomiques proposées par l'expert économique. En méme
temps, le nombre d’observations du taux de défaillance est relativement faible. Il est
alors naturel de sélectionner un nombre réduit de variables permettant d’expliquer la
variable cible. Autre raison importante de faire cette sélection des variables est
d’éviter le probleme de convergence des estimateurs du maximum de vraisemblance
qui se base sur I'algorithme d’optimisation de type Newton-Raphson.

Pour commencer, nous faisons un bref rappel sur les méthodologies de la sélection
des variables explicatives dans le cadre de la méthode des moindres carrés. Le
principe de la premiere méthode employée est d’éliminer les régresseurs de maniere
progressive jusqu’a ce que les variables introduites soient toutes significatives. Nous
procédons a l'aide de SAS/INSIGHT pour réaliser cette premiere sélection. Puis,
nous pouvons utiliser la méthode alternative a l'aide de l'option SAS - STEPWISE.
Cette procédure consiste a faire entrer les variables I'une aprés 'autre dans le modele
par sélection progressive et, a chaque étape, et vérifier si les corrélations partielles de
I'ensemble des variables déja introduites sont encore significatives. Cette approche
tente donc de neutraliser les inconvénients des deux autres méthodes? en les
appliquant alternativement au modele en construction.

% Deux autres méthodes : méthode rétrograde (backward selection), méthode progressive (forward selection).
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Résultat des variables sélectionnées :

Nous présentons dans le tableau Tab.3.26 les résultats des variables sélectionnées par
Stepwise :

Summary of Stepwise Selection
Variables Sélectionnées R carré du modeld Pr> |
CAC 40 0,792 <0,0001
Taux de 10 ans 0,089 <0,0001

Tab.3.26 Liste des variables explicatives par la nt#gode de
Stepwise

Comme le montre le tableau Tab.3.27, Option INSIGHT sélectionne les régresseurs
les plus pertinents pour expliquer le nombre de défaillance dans le sens de MCO.

Type IIl Tests
Source DF Sumofsquares Mean Square F Stat Pr>F
Investissement d'entreprigel 74525,91 74525,91 24,86 |<0,0001
CAC 40 1 213411,92 213411,95 71,19 |<0,0001

Tab.3.27 Liste des variables explicatives par la ni#gode d'INSIGHT

Une fois que nous avons les variables explicatives appropriées fournies par les deux
modeles, nous pouvons avoir recours aux tests statistiques afin de valider ces
variables explicatives. L’ensemble des résultats issus des tests statistiques est
présenté en annexe (cf. Annexe.8).

Les hypotheses de la méthode des moindres carrés sont principalement vérifiées par
les tests statistiques. Nous constatons alors que les variables sont significatives. Par la
suite, nous allons détailler les procédures de la prévision du nombre de défaillance
en fonction des variables sélectionnées dans un cadre du modeéle GLM.

Section 3 Application du GLM
L’étape suivante consiste a modéliser la trajectoire des nombres d’entreprises
défaillantes selon sa nature aléatoire a 1'aide du modéle linéaire généralisé, plus

précisément la régression de Poisson ou la régression binomiale négative.

Le schéma suivant illustre les étapes principales pour la construction pratique d’un
modele linéaire généralisé
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...............................................................................

1. Déviance 1. Testde i 1. Intervallede :: 1. Sélection des

normalisée Wald confiance de  : : variables :
2. Statistique Wald macroeéconomiques :
du khi-deux i i 2. Estimation des :

o e -y
Choix Du Test W Estimation des

Modele d’hypothese

Fig. 3.16 Principe de construction du modéle linéeé généralisé

L’estimation des paramétres dans un modéle linéaire généralisé nécessite
I'estimation de loi du modele a l'aide des tests statistiques et la validation de
'estimateur selon l'intervalle de confiance. La méthodologie retenue et les résultats
de I'application du GLM font I'objet du paragraphe suivant.

3.1 Choix du modele

Le plus souvent le choix de la loi de probabilig ld fonction de réponse découle
naturellement de la nature de la loi du problemgaliét Comme précisé dans le chapitre
précédent, la défaillance d’'une entreprise estuém&ment rare qui peut étre éventuellement
modélisée par la loi de Poisson. Nous pouvons abassir la fonction de lien logit pour
associer, a la loi de probabilité Poisson, la fmmctle réponse étudiée. La modélisation de la
fonction de réponse est une combinaison linéaisecd@ariables et de leurs parameffes

Dans notre contexte, la formule peut s’écrire daamiére suivante :

log(i) = B, + B MarcoVay; + ,MacroVag; +...+ S MacroVay

avec .

U E(Y)), Y, estle nombre d’entreprises tombant en défaillacdrimestre.
MarcoVar: CAC 40, Taux de 10 ans ou CAC 40, Investisserd@mttreprise.

La modélisation du GLM est faite par SAS- GENMOD. Les tableaux (cf.Tab.3.28 &

Tab.3.29) donnent un récapitulatif des statistiques du SAS-GENMOD sur les deux
modeles proposés.
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Poisson
Log
Nombre d'entreprises défaillantes

Taux de 10 ans CAC 40

Valeur/DDL

Critere Valeur

61 349,20 5,72
61 58,73 0,96
61 362,68 5,95

21090,65

851,81

858,29

Tab.3.28 Résultat détaillé du test de SAS-GENMOD pw la loi de Poisson avec les variables
macroéconomiques Taux de 10 ans et CAC 10

Poisson
Log
Nombre d'entreprises défaillantes

Investissement d'entreprise CAC 40

Critere Valeur Valeur/DDL

61 307,32 5,04
61 59,38 0,97
61 315,72 5,18

24232,21

809,00

816,41

Tab.3.29 Résultat détaillé du test de SAS-GENMOD po la loi de Poisson avec les
variables macroéconomiques Investissement d’entrejze et CAC 40

avec :

DDL : Nombre d’observations - Nombre de parametres.

Déviance : ) (y, = i4)*.

i=1

Scaled Deviance :2InM .
1 (4, y)
n —_ 7\2
Pearson Chi-Square ZM
= V(&)
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Nous avons évoqué, dans la partie théorique, qu'une petite valeur de la Scaled
déviance peut expliquer un bon ajustement du modéle. Nous nous intéressons
davantage a la quantité « Valeur /DDL ». La quantité « Valeur/DDL » proche de 1
nous permet de juger 'adéquation du modéle. Au vu de la valeur de « Deviance
Valeur/DDL=D.72», nous constatons qu’il y a un probleme de la sur-dispersion du
modeéle de Poisson. Il y a sur-dispersion lorsque la déviance normalisée ou le khi-
deux de Pearson normalisé sont nettement supérieurs a 1. La présence de sur-
dispersion est du a la caractéristique de la loi de probabilité de Poisson qui exige une
égalité entre la variance et la moyenne des observations.

Il convient de recourir a la loi de probabilité de Binomiale Négative afin de remédier
au probleme de la sur-dispersion du modele. Par la suite, nous allons montrer et
analyser le résultat des estimations du modele Binomiale Négative.

Distribution Negative Binomial
Link Function Log
Depend Variable Nombre d'entreprises défaillantes
Macro Variable Taux de 10 ans CAC 40

Deviance 61 63,20 1,04
Scaled Deviance 61 58,10 0,95
Pearson Chi-Square 61 66,36 1,09
Log Likelihood 115356,14 115356,14
AlC 670,21 670,21
BIC 678,84 678,84

Tab.3.30 Résultat détaillé du test de SAS-GENMOD po la loi Binomiale Négative
avec les variables macroéconomiques Taux de 10 atsCAC 40

Distribution Negative Binomial
Link Function Log
Depend Variable Nombre d'entreprises défaillantes
Macro Variable Investissement d'entreprise CAC 40

Deviance 61 63,05 1,03
Scaled Deviance 61 58,76 0,96
Pearson Chi-Square 61 65,46 1,07
Log Likelihood 116941,64
AlIC 662,67
BIC 671,31

Tab.3.31 Résultat détaillé du test de SAS-GENMOD pw la loi Binomiale Négative
avec les variables macroéconomiques Investissemerentreprise et CAC 40
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Les résultats fournis par SAS-GENMOD (cf.Tab.3.30 & Tab.3.31) (la valeur de
«Valeur / DDL » est proche de 1) nous permettent de constater que l'approche
proposée qui consiste a remplacer la loi de Poisson par la loi Binomiale Négative
semble conduire a des résultats tout a fait acceptables sur le plan pratique.
Cependant, nous devons remarquer que la fonction de lien associée a la loi de
Probabilité Binomiale Négative est log au lieu de logit. Puisque la fonction de lien
logit ne nous permet pas d’avoir les résultats satisfaisants, nous avons sélectionné la
fonction de lien log pour la loi BN dans notre étude. Les résultats détaillés du test de
la loi de Probabilité BN associée a la fonction de lien logit sont montrés en annexe (cf.
Annexe.9).

Cela nous rameéne a prochaine étape de la modélisation par GLM : Test de Wald.

3.2 Test d’hypothése concernant les parametres

Apres avoir choisi la fonction de lien et la loi paramétrique, nous nous
concentrons sur la vérification des hypothéses de départ a I'aide du Test de Wald.
Le test de Wald est le test de nullité de parametres sous I'hypothese Ho: L' =0
Sous I'hypothése Ho, la statistique S=(L'b)'(L'JL)™*(Lb) suit une loi du x*a r
degrés, our =rang de L

avec :

LT f(y,6.(B8)),i=12,...,n
6 -b&)

b :fonction spécifiée de la densité f(yj,6 ,.¢q) = expﬁ +c(yj. o))
al@

Nous présentons, les tableaux (cf.Tab.3.32 & Tab.3.33), les résultats du test de Wald
correspondent aux modeles avec les variables macroéconomiques : CAC 40, Taux a
10 ans et CAC 40, Investissement d’entreprise.

SAS GENMOD Procedure

Distribution Negative Binomial
Link Function Log
Depend Variable Nombre d'entreprises défaillantes
Macro Variable Taux de 10 ans CAC 40

Critére d'évaluation de I'adquation

Intercept 1 6,40 3499,10 < 0,0001
CAC 40 1 -0,00018 183,71 < 0,0001
Taux de 10 ans 1 0,0588 17,18 < 0,0001

Tab.3.32 Résultat détaillé du test de SAS-GENMOD po la loi Binomiale Négative
avec les variables macroéconomiques Investissemelgntreprise et CAC 40
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SAS GENMOD Procedure

Distribution Negative Binomial
Link Function Log
Depend Variable Nombre d'entreprises défaillantes
Macro Variable Investissement d'entreprise  CAC 40

Critere d'évaluation de I'adquation

Intercept 1 7,14 6790,95 < 0,0001
CAC 40 1 -0,000158 116,01 < 0,0001
Investissement d'entreprise 1 0,000016 27,19 < 0,0001

Tab.3.33 Résultat détaillé du test de SAS-GENMOD pw la loi Binomiale Négative
avec les variables macroéconomiques Investissemefentreprise et CAC 40

A Tissue des tests de Wald (Pr > Khi-2 < 0.0001), nous pouvons constater que
I'hypothése de nullité des parametres est rejetée avec une probabilité de 0,5%. Les
deux modéles potentiels associés a la loi de probabilité Binomiale Négative vérifient
donc I'hypothese concernant les parametres. Le calcul de I'intervalle de confiance fait
I'objet de la section suivante.

3.3 Intervalle de confiance

L’estimation des intervalles de confiance pour le parametre Sest conduite par la
procédure suivante :

_a=y
2

IC =[b, - 4 S:b, + zl_%Sj]
avec .

. P a ., . L 1.
Z  :fractile d’ordre 1—5 d’une loi normale réduite
1-—
2

S, ;j-ieme terme de la diagonale de la matrice variance -covariance de b

Etant donné que b est approximativement distribué selon une loi normale N(5,b),

nous pouvons construire cet intervalle de confiance.

L’ensemble des résultats relatifs a I'intervalle de confiance de Wald est présenté dans
les tableaux (cf. Tab. 3.34 & Tab3.35)
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Distribution Negative Binomial
Link Function Log
Depend Variable Nombre d'entreprises défailantes
Macro Variable Taux de 10 ans CAC 40
- Crittre dévaluation de l'adquation
95% Lower 95% Upper
DDL Valeur estimée
Parametre Confidence Limit Confidence Limit
Intercept 1 6,40 6,1293 6,5493
CAC 40 1 -0,00018 -0,0002 -0,0001
Taux de 10 ans 1 0,0588 0,0310 0,0865

Tab.3.34 Résultat détaillé de l'intervalle de conéince de Wald
avec les variables macroéconomiques CAC 40 et Taaxl0 ans

Distribution Negative Binomial
Link Function Log
Depend Variable Nombre d'entreprises défailantes
Macro Variable Investissement d'entreprise  CAC 40
- Critere dévaluation de l'adquation
., 95% Lower 95% Upper
Paramétre DDL Valeur estimee Confidence Limit Confide ncrc)apLimit
Intercept 1 7,14 6,9700 7,3100
CAC 40 1 -0,000158 -0,0002 -0,0001
Investissement dentreprise 1 0,000016 0,00001 0,00002

Tab.3.35Résultat détaillé de l'intervalle de confinace de Wald
avec les variables macroéconomiques CAC 40 et Irstsssement d’entreprise

Dans le cas ou les estimateurs des deux modeles potentiels sont compris dans
I'intervalle de confiance de Wald, les estimations sont jugées adéquates avec le
modele choisi.

Afin d’estimer la distribution du nombre d’entreprises défaillantes de France, nous
présenterons la démarche suivante.

3.4 Estimation des paramétres

Nous avons proposé deux modéles potentiels correspondants a des variables
macroéconomiques différentes.
Dans le cas ot plusieurs modeles concurrents sont en compétition, le but est de
choisir le plus adéquat. Il est possible d’utiliser le test de déviance entre modeles ou
des critéres de choix de modéles tels I’AIC (Akaike, 1974) ou le BIC (Schwarz, 1978).
Dans un premier temps, nous allons comparer la déviance des modeles potentiels. Si
la différence de déviance est grande entre deux modeles potentiels, celui qui possede
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une déviance plus proche de 1 est en général plus acceptable. En revanche si I'écart
est faible, nous pouvons comparer les criteres AIC et BIC pour sélectionner le modéle
le plus adapté.

Rappelons par définition que le critere de I’ AIC ( Akaike Informative Criterion) pour un
modeéle a p parametres est défini par

AIC = —2L +2p
avec :

L : log-vraisemblance.
p : paramétre du modele.

Le mécanisme est simple: plus la vraisemblance est grande, plus la log-
vraisemblance L est importante et meilleur est le modéle. Cependant si nous mettons
le nombre maximum de parametres (ce qui est le modele saturé) alors L sera
maximal. Il suffit donc de rajouter des parametres pour la faire augmenter. Pour
obtenir un modele de taille raisonnable, il convient de la pénaliser par une fonction
du nombre de parametres, ici 2p.

Un autre critére de choix de modele le BIC (Bayesian Informative Criterion) pour un
modele a p parametres estimé sur n observations est défini par

BIC = -2L + 2plog(n)

La regle de I'utilisation de ces criteres est la suivante : le critére de choix de modele
est de sélectionner le modele qui présente les plus faibles valeurs de déviance, d’AIC
et de BIC.

SAS GENMOD Procedure

Distribution Negative Binomial
Link Function Log
Depend Variable Nombre d'entreprises défailantes
Critéere de choix
Modele Variable Explicative Déviance AIC BIC

CAC40 1,04 670,21 678,84
Taux de 10 ans

CAC 40 1,03 662,67 671,31

Investissement d'entre

Tab.3.36 Résultat détaillé de critere de choix poues modeles potentiels

Selon le tableau (cf.Tab.3.36), le modele 2 nous semble le plus adéquat par rapport au
modeéle 1. Nous justifions notre choix par la plus faible valeur de déviance, de I'AIC
et du BIC dans le second modeéle.
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Résultats estimés des parametres du modele 2 FMl' GL
Variable Estimation P-Value
Intercept 7,1373 < 0,0001
CAC 40 -0,000158 <0,0001
Investisement d'entreprise  0,000016 <0,0001

Tab.3.37 Résultats estimés des paramétres du mod&eM

Une fois que le choix du modele est effectué, nous obtenons la formule avec les
parametres estimés correspondants au modele 2 (¢f. Tab.3.37) :

log(y,) = 714-0.000158x CACA40, +0.000016x Investissment d'entreprise
Le nombre d’entreprises défaillantes estimés potnirhestra est donné alors par :

4 = exp(log))
= exp(7.14-0.000158<CACA40 + 0.000016x Investissment d'entreprise)

L’idée de départ de notre étude est de modéliser la défaillance des entreprises par les
variables macroéconomiques. Les variables retenues par le modele GLM sont le
CAC40 et I'investissement d’entreprise. Nous notons que le signe des variables suit
la réalité économique. La performance de CAC 40 peut étre interprétée comme la
bonne santé des entreprises francaises. En revanche, l'augmentation des
investissements des entreprises peut provoquer un accroissement du nombre de
défaillance pour les corporates.

Afin de parvenir a prédire le taux de défaillance sur le périmetre corporate,
I'estimation du dénominateur du taux : nombre d’entreprises totales en France est
nécessaire.

Nous tentons de modéliser I'évolution du nombre des entreprises totales frangaises
par un modele ARMA

Section 4 Application de '’ ARMA

Dans cette section, nous allons présenter la méthodologie de la procédure
ARMA de maniere bréve et I'application du modele afin de parvenir a la prévision
de I'évolution de la variable recherchée.

La modélisation du nombre d’entreprises francaises totales par trimestre est basée
sur I’hypothése que ce dernier est une série chronologique.

4.1 Principe du modele ARMA

Rappelons qu'une série chronologique (Y,), suit un processus ARMA (p,q) si
Y est stationnaire et ¢(B)Y, = 8(B)¢,
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avec :

$(2)=1+¢ () +..+ $,(2)°

0(2) =1+6,(2 +...+6,(2)°

(¢,), : bruit blanc de variance o> pour toutt1Z
B : opération de retard

Apres avoir présenté la définition d'une série chronologique, nous allons décrire les
étapes de l'application la procédure ARMA pour modéliser I'évolution du nombre

d’entreprises totales :

Etape 1 : Identification

Cela signifie trouver les valeurs appropriées de p, q et d (nombre de
différenciation de la série). Nous avons vu que le corrélogramme et le corrélogramme
partiel sont des aides pour cette tache.

Etape 2 : Estimation

Apres avoir identifié les valeurs de p et g adéquates, il faut estimer les
parametres des termes autorégressifs et de moyennes mobiles inclus dans le modele.

Etape 3 ; Choix du modéle

Apres le choix d'un modele ARMA et de ses parametres, nous vérifions si le
modeéle ajuste bien les données car il se peut qu'un autre modele ARMA soit aussi
satisfaisant. Plusieurs tests nous permettront de définir le modele le plus adapté.

Etape 4 : Prévision

Nous verrons, par la suite, les prévisions qui peuvent étre effectuées a l'aide
du modeéle identifié aux étapes précédentes.

4.2 Application du modéele ARMA

Les données que nous allons analyser proviennenbuhbre d’entreprises totales de
'INSEE qui couvre la période de 1993 a 2009. Contenmodele ARMA requiert un nombre
d’observations, nous avons ajusté les donnes daawmix données trimestrielles a I'aide de
la méthode linéaire. Cela nous permet d’avoir 6deolations au lieu de 16 observations au
départ. Néanmoins, nous risquons de créer des spdiits artificiels qui peuvent
éventuellement biaiser le résultat des estimations.

Par la suite, nous allons suivre les étapes mamdEs précédemment pour atteindre I'objectif
de la prévision.
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4.2 Choix du modele
4.2.1 Identification

Cette étape consiste a observer la nature des fonctions d’autocorrélation,
d’autocorrélation partielle, et d’autocorrélation inverse, de la série, pour chercher a
identifier le modele ARMA tout en s’aidant de sa propre expertise.

Le modele ARMA requiert la stationnarité de la variable, nous allons effectuer
I’étude sur la stationnarité de celle-ci.

Etape 1 : Etude de la stationnarité de la série étudiée

En se référant a la méthodologie décrite dans la partie précédente, I'analyse de
la stationnarité est présentée en annexe (cf. Annexe.10). Selon la stratégie du test de
racine unitaire, nous constatons que le nombre des entreprises défaillantes est un
processus | (1), ceci signifie que la série est non stationnaire de type stochastique (TS).
Il suffit de différencier la série pour la rendre stationnaire. Dans notre étude, nous
obtenons d=1. La série sur laquelle nous travaillons est donc :

X, = (1-B)Y,

Etape 2 : Identification des modéles potentiels

Une fois que la série est stationnaire, nous proposons un ou des modeles a
'aide des tests et les diagrammes de la fonction d’autocorrélation.
Pour identifier le modele, il faut visualiser les fonctions d’autocorrélation, simples et
partielles: en vertu des propriétés établies de la série ARIMA : si I’ACF (fonction
d’autocorélation) s’écrase apres le rang g, cela suggeére une composante MA(g). Si la
PACF (fonction d’autocorrélation partielle) s’écrase apres le rang p, cela suggere une
composante AR(p).
Il faut prendre garde a ne pas sur-paramétrer en méme temps la composante MA et
la composante AR. Considérer un AR pur d’ordre élevé, ou bien un MA pur d’ordre
élevé, ne pose par contre pas de probleme de stabilité dans I"estimation.
Les sorties SAS correspondantes nous suggerent deux modéles potentilles :

futocorrelations The AHIMA Procedure

Lag  Covariance Correlation =198765432101234567891 Partial fiutocorrelations

4044818 1.00000 EREOOHOOEEE OO0 Lag Correlation -1987654321012345678891

0
1 3325904 0.82226 . ERERRRRRRRRRRRRK
1 0.82226 . AR KK KA

P M o T e T

. . 3 -0.05323 . *
4 -203310 -.05026 . ¥ a o 01659 : :
5 -317855 -.07858 . LL] . 5 0.43579 . ITETTITITY
B -92001.232 -.02275 . . 6 -0.32121 KEREK K .
i . 7 0.00443 .
8 8 -0.00491 . .
3 0.10853 . LL .
0
1

133853 0.03309 . ®
288418 0.07131

=

9 173348 0.04286 . ¥ .
10 -60612. 068 -.01499 . . 1 -0.16760 . KRR
1 -294572 -.07283 . * . :2 -gg;;gg . :
12 -543175 -.13429 . LA . -0. .

13 -726189 -.17954 . LLLL] . :3 :g?;g;; " kwk
14 =868141 =.21463 . LLLL} . 15 ~0’ 03525 T
15 -1010092 -.24973 il . . .

Fig. 2.17 Fonction d’autocorrélation Fig.2.18 Fonction d’autocorrélation
empirique du nombre des entreprises empirique partielle du nombre des
entreprises
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Le choix entre les différents modeles présenté ici (i.e AR (p), MA (q), ARMA (p,q)) ne
peut généralement se faire a priori. Nous sommes le plus souvent réduits a des
tatonnements par systéme d’essais. Il s’agit d'une méthodologie « pas a pas » qui
implique la remise en cause de chaque modele envisagé jusqu’a obtenir un modele
acceptable. Un modeéle est dit acceptable lorsqu’il prend en compte toute la structure
de la partie aléatoire et ne laisse qu'un bruit blanc. Il faut bien noter qu’il est tout a
fait possible d’obtenir plusieurs modeles satisfaisants. En effectuant cette
méthodologie a I'aide du SAS, nous proposons les deux modéles suivants :

(1). ARMA (p=2,4,6;q=2) : (L= 4,(B) - 4,(B)" - $,(B)°) X, = L+ 6,(B))e,
(2). ARMA (p=1,4,5; q=1) : (L-4,(B)" - #,(B)" - 4.(B)*)X, = 1+ 6,(B))s,

Avant de comparer ces deux modeles, nous allons estimer les parametres de chacun
des modeéles et tester les significativités des parametres.

4.2.2 Estimation

Nous obtenons alors les deux modeles ARMA particuliers et dont nous pouvons
estimer les coefficients. Cette étape n’est pas indépendante de la précédente. Le
résultat sous SAS inclut au minimum les informations suivantes: estimation des
parametres du modele soumis et t-tests associés (tests de leur nullité), estimation de
la variance des résidus, test de bruit blanc de Ljung-Box pour la série des résidus
obtenue (variante de la statistique de Box-Pierce), valeurs des criteres d’information
AIC et BIC pour le modele soumis.

Dans ce mémoire, nous n’allons pas détailler le plan théorique. Les lecteurs intéressés
peuvent se référer aux nombreux documents sur les séries temporelles.

La sorties SAS correspondante pour le premier modele potentiel ARMA (p=2,4,6 ; q=
2) est la suivante :

The ARIMA Procedure
Conditional Least Squares Estimation

Parametre | Valeur esiméqd Erreur typq Valeur du tes{ P-Value| Retatd
MA 1 -1,38 0,12 -11,02 <0,0001 1
MA 2 -0,44 0,12 -3,65 0,0004 2
AR 1 0,73 0,15 5,05 <0,000 2
AR 2 -5,90 0,14 -4,21 <0,000[L 4
AR 3 0,3¢€ 0,14 2,64 0,010" 6

Tab.3.37 Résultats estimés des parameétres du
modele ARMA (6 ;2)
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La sorties SAS correspondante pour le premier modele potentiel ARMA (p=1,4,5; q=
1) est ci-dessous :

The ARIMA Procedure
Conditional Least Squares Estimation

Parameétre | Valeur esimé¢|Erreur type| Valeur du test| P-Value | Retatd
MA 1 -0,52 0,12 -4,23 <0,0001 1
AR 1 0,86 0,09 9,56 <0,000[L 1
AR 2 -0,59 0,12 -4,82 <0,000[L 4
AR 3 0,4t 0,1z 3,7¢ 0,000¢ 5

Tab.3.38 Résultats estimés des paramétres du mod@dRMA (5 ;1)

* Test sur parametres

Sous I'hypothése que le bruit blanc est gaussien, les estimateurs @, et 8 sont

approximativement gaussiens. Nous pouvons donc effectuer des tests sur les
parametres en utilisant la loi de student :

b 1

Ny

Dans le cadre d’'un modele ARMA (p,gq), nous pouvons remarquer le test sur un
parametre @, :

Ho: ¢, =0 contre H;: ¢, 20

Les résultats montrent que les p-valeurs (cf. Tab.3.26 & Tab.3.26) de chaque
parametre des deux modeles sont inférieures a 0.05 : les coefficients sont donc tous
significatifs.

e Test du bruit blanc

Dans l'analyse des séries chronologiques par processus, le bruit blanc joue un
role particulier puisque c’est un processus sans aucune structure. Quand pour un
processus X, , nous avons éliminé toute tendance, toute saisonnalité et toute
dépendance vis-a-vis du passé, il reste un processus bruit banc imprévisible sur
lequel il n"y a plus grand chose a dire.

Le test préliminaire concerne justement ce processus. Quand nous étudions une série,
I"hypothése testée est :

H,: X, estun bruit blanc”
Si nous acceptons cette hypothése, I'analyse de la série est achevée : la série étudiée

est imprévisible car elle n'a aucune structure. Sinon, il faut retourner aux étapes
précédentes ou passer a un autre modele. Pour nos deux modeles, '’hypothese que la
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série est un bruit blanc est rejetée. Les résultats du test de bruit blanc sont en annexe
(cf. Annexe.11). Nous remarquons que les modéles concurrentiels sont adéquats sur
le plan des tests statistiques. Le choix du modéle le mieux adapté fait I'objet de
I’étape suivante.

4.2.3 Choix du modéle

Pour choisir le modele le mieux adapté, nous avons recours aux criteres AIC et
BIC. Le regle de décision est de sélectionner le modele qui minimise les criteres AIC
et BIC. Le tableau récapitulatif des criteres sur les modeles potentiels :

SAS ARIMA Procedure
Critere de choix

Modeéle Retards Déviance AIC BIC

AR=24,€

1 MA=2 872,5 1036,8 1047,5
AR=1,4,¢

2 MA=1 866,3 1034,9 1043,5

Tab.3.39 Résultat détaillé de critere de choix poues modeles pontentiels

Au vu de la valeur des criteres AIC, BIC, le deuxieme modele semble plus adapté.
L’équation du modele ARMA (5,1) est la suivante :

1+ 086x X, , — 059% X,_, + 045x X, =1- 052x¢,

Nous pouvons envisager d’effectuer des prédictions une fois le modele sélectionné.

Section 5 Prévision du taux de Défaillance avec le GLM et ARMA

Le modeéle de prévision étant composé de deux sous modeles: le modele
linéaire généralisé qui consiste a modéliser la distribution du nombre d’entreprises
défaillantes, qui est le numérateur du taux de défaillance, et la procédure ARMA qui
consiste a calibrer le nombre d’entreprises totales, qui est le dénominateur du taux.
Dans cette partie de 1'étude, nous nous bornerons a procéder aux étapes de la
prévision. Comme nous avons décrit le schéma de la prévision dans le chapitre
précédent, elle se déroule selon les étapes suivantes : analyse de la performance du
modeéle, estimations des variables explicatives et détermination de la prévision.

5.1 Analyse de la performance du modéle
Le préalable de cette phase consiste a faire un «back-testing » avec les

données réelles appliquées sur le modéle estimé afin d’analyser la pertinence du
modeéle calibré.
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Nous commencons d’abord par analyser le nombre d’entreprises défaillantes estimés
par le modele GLM en comparant avec les données réelles (cf. Fig.3.20).

Comparaison entre le nb de défaillance réel et lebnde défaillance estimé par GLM (1994-2009)
900

Nombre De Défaillance
800 1

700 1

600 1

500

400

300

200 1

100
Période

Nb_défaillance_réel
—— Nb_defaillance_estimé

Fig. 3.20 Comparaison du nombre de défaillance destreprises réelle
et celui de défaillance des entreprises estimé p&LM

Nous remarquons que le modéle GLM utilisés dans le cas de I'estimation du nombre
d’entreprises défaillantes reflete de maniere approximative le nombre réel. Le
modéle semble pouvoir refléter les tendances au travers toute la période.

Ensuite, nous allons examiner la performance de l'estimation du nombre des
entreprises totales réalisée par la procédure ARMA (5,1) (cf. Fig.3.21).

Comparaison entre le nb de stock réel et le nb dextk estimé par ARMA(5,1) (1994-2009)
270000

Nombre De Stock
260000+

250000+ \ - ///_; \ /-\ -
240000+ f\ B ~ g
N\ Y

230000+
220000

210000+

Période

200000
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d’ & a" o” a“

Nb_Stock_Réel Nb_Stock_Estimé

Fig. 3.21 Comparaison du nombre d’entreprises réads et du nombre
d’entreprises estimées par ARMA(5,1)
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La comparaison illustrée par le graphique ci-dessus est plutot satisfaisante, celle-ci
nous permet de conclure que le modéele ARMA est valable pour 1'estimation du
nombre des entreprises en stock.

Enfin, nous allons terminer cette analyse de performance par comparer le taux de
défaillance estimé avec le taux réel (cf.Fig.3.22).

Comparaison entre le taux de défaillance réel et lmux de défaillance estimé (1994-2009)
0,300%
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Fig. 3.22 Comparaison du taux de défaillance réehtix de défaillance estimé pour la période
1994-Q1 et 2009-Q4

La distance séparant entre les deux courbes montre que la tendance de fond est
presque identique. Cette distance est principalement due a 1'évolution du nombre
d’entreprises défaillantes. Cependant, la courbe du taux de défaillance réel est plus
volatile. Ceci montre l'inconvénient du modéle estimé, qui ne parvient pas a capter la
fréquence de la série étudiée sur une période donnée. Par ailleurs, cette fréquence
élevée de ce taux est principalement due a l'évolution du nombre d’entreprises
défaillantes. Ainsi la différence entre le nombre d’entreprises totales réelles et celui
d’entreprises estimées par ARIMA est faible. Enfin, nous pouvons constater que le
modele utilisé semble assez pertinent pour estimer I'évolution du taux de défaillance
cherché.

Dans la section suivante, nous allons procéder de la méme maniére afin d’aboutir a la
prévision du taux de défaillance.

» Prévision des variables exogeénes
Les prévisions des variables macroéconomiques concernées (I'indice de CAC
40 et l'investissement des entreprises francaises) sont issues de 1'EBA. Elles sont
vérifiées et validées par les économistes au sein de Crédit Agricole S.A. Nous allons

les appliquer directement.

¢ Prévision du taux de défaillance des stress scénarii

-102 -



Nous nous fixons ici les mémes objectifs que dans le chapitre précédent:
prévision du taux de défaillance dans le cadre des stress scénarii Balois. Plus
précisément, nous appliquons le modeéle GLM permettant de prévoir I'évolution la
variable endogene, soit le nombre d’entreprises défaillantes a 'aide des variables
exogenes : CAC 40 et investissement des entreprises. Ainsi, I’approche exposée a la
section 4 nous permet de faire la prévision sur le nombre des entreprises francaises
totales. Dans la suite, il s’agit de montrer le résultat de la prévision du taux de
défaillance dans le scénario Baseline et le scénario Adverse et de les interpréter.

Les deux scénarios économiques détaillés par ECO sont présentés ci-dessous (cf.
Tab.3.40 & Tab.3.41)

SCENARIO MO  BASELINE
Nom [ | Indicateur 2011 2012
France
(4) :valeur en fin d'année4 [invest entreprises | 452365  [47423,7
UE
4 [cacao | | 39332 | 43107

Tab.3.40 Scénario BASELINE

Nom [ | Indicateur 2011 2012
France
(4) : valeur en fin d'année {1 investentreprisles | 45135,9 | 463051
UE
4 |CAC 40 [ ] 36418 | 31224

Tab.341 Scénario ADVERSE

Le stress test de la probabilité de défaut mené sous 1'égide du régulateur comporte
deux scénarios principaux. A chacun de ces scénarios macroéconomiques est associé
un certain nombre de chocs. Le scénario central et le scénario adverse ont été batis
sur les mémes hypothéses que ceux du stress test bancaire mené par I'EBA, avec
certaines adaptations sont menées par I’'ECO toutefois afin de prendre en compte les
spécificités de 'activité bancaire.

Comme vu dans la partie précédente, le premier scénario, dit « Scénario Baseline »,
reproduit une situation réaliste. Le second scénario, dit « Scénario Adverse »,
présente une détérioration plus importante des principales variables
macroéconomiques.

A ces deux scénarios sont associés aux risques de marché et de crédits calqués en
grande partie sur les chocs fournis par la BCE pour les exercices de stress tests
européens. Néanmoins, pour notre modele, nous n’appliquons que les deux variables
macroéconomiques. Nous supposons que les entreprises sont généralement plus
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affectées par une baisse des indices de CAC 40 et une diminution des investissements
des entreprises.

Les chocs des indices de CAC 40 et celui des investissements des entreprises se
déclinent en chocs sur les activités des entreprises francaises dans notre modele.

Les résultats d’estimation du taux de défaillance associé au scénario central et au
scénario dégradé sont présentés dans la figure suivante (cf. Fig.3.22).

SCENARIO BASELINE & ADVERSE : Modéle De Poisson&ARIMA Taux De Défaillance
(1994-2012)
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Fig.3.22 Evolution du taux de défaillance des entpeises francaises de 1994 a 2009 et
estimation du taux de défaillance dans les deux s@#ii de 2010 & 2012

La courbe bleue donne une estimation du taux de défaillance, qui a la tendance a la
baisse pour les deux années a suivre. Cependant, la courbe orange nous montre le
taux de défaillance élevé dans une situation économique et financiere dégradée.
Nous pouvons remarquer, que la distance entre les deux courbes s’écarte de maniére
considérable dans les deux scénarii différents. La courbe orange est au dessus de la
courbe bleue, cela signifie que la valeur du taux de défaillance du scénario Adverse
est supérieure a la valeur du taux de défaillance du scénario Baseline. Le résultat de
la prévision du taux de défaillance modélisé par le modele GLM et ARIMA de deux
scénarii se présente en annexe (cf. Annexe.12).

Etant donné que I'évolution des marchés financiers impactes la santé financiere des
entreprises francaises : en période de hausse, elle peut encourager de nouveaux flux
de placement, mais plus encore elle entraine un effet flux positif. Or, alors que les
fondamentaux restent extrémes fragiles en France, les cours des actions plafonnent
autour de 3200 points (2011-10-16) pendant la période de la préparation mon
mémoire. Ainsi la volatilité des marchés boursiers reste tres élevée. Conséquence des
inquiétudes sur la zone euro et de I'ampleur des déficits publics, 'indice CAC 40 de
volatilité s’était notamment de nouveau fortement élevé début aotit 2011. Ce sont
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alors les difficultés de la Grece et les pays périphériques qui avaient exacerbé la
nervosité des investisseurs.

Ainsi, compte tenu de la crise économique qui frappe 1'Europe, les projets des
secteurs aux investissements lourds comme l'‘automobile, le transport ont
considérablement chuté.

En conséquence, un résultat de la prévision du taux de défaillance modélisé par le
modele GLM en utilisant ces deux variables macroéconomiques serait plus décevant
que prévu.

Conclusion

A Taide de la modélisation linéaire généralisé, nous avons déterminé les
parametres caractérisant le nombre des entreprises défaillantes.
Un des avantages de la famille des modeles linéaires généralisés réside dans le fait
que 'algorithme est la méme pour touts les modele, quels que soient le choix de la loi
de probabilité de la variable a expliquer et de la fonction de lien. Ainsi les procédures
offertes dans les logiciels tels que GENMOD dans SAS, permet de construire le
modeéle ciblé de maniere tres pratique.
En recourant le recours a la procédure ARIMA, nous avons estimé le nombre total
des entreprises frangaises en total qui nous permet d’obtenir le taux de défaillance
recherché.
Quels que soient les scénarii, le taux de défaillance estimé issu de la combinaison du
GLM et de I’ARIMA est significativement plus faible que le taux évalué par le
modele a correction d’erreurs. Cette différence peut expliquer par le nombre de
variables macroéconomiques utilisées et la nature des variables macroéconomiques.
En comparant la complexité de deux modeles appliqués et la performance du taux de
défaillance estimé, nous procéderons d’appliquer le modéle a correction d’erreurs
pour estimer le taux de défaillance de différents secteurs d’activité. Nous allons
présenter, ensuite, une application de l'estimation du taux de défaillance par le
modeéle a correction d’erreurs sur différents secteurs d’activité.
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Chapitre 4 Mise En (Euvre Du Modele A Correction d’erreurs
Sur Les Secteurs D’activité

La méthodologie retenue de la modélisation du taux de défaillance de notre
mémoire s’applique a seize secteurs d’activité3? desquels sont exclues les institutions
financieres.

Les 16 grands secteurs retenus, caractérisés par un type d’activité économique, sont
détaillé ci-apres :

16 secteurs retenus
1 I.A.A. Collecte Approvisionnement
2 I.A.A. Production et premiére transformation
3 I.A.A. Eaux de vie et Champagne
4 I.LA.A. Autres activités
5 Industries Extractives et Production et Distribntd'électricité, de gaz et d'gau
6 Construction - BTP
7 Industries Manufacturiéres
8 Négoce International de Matieres Premieres
9 Commerce de Gros
10 Commerce Distribution
11 Grande Distribution
12 Transports et Communications
13 Média Technologie de I'Information
14 Services
15 Hotellerie Loisirs Immobilier hors promotion
16 Activités financiéres diverses (hors Banques etifesces

Tab.3.42 Liste des 16 secteurs retenus

Nous remarquons le cas particulier parmi les 16 secteurs : le secteur agroalimentaire
qui est constitué de quatre sous-secteurs.

Les caractéristiques de chacun des secteurs IAA :

- secteur 1 : « JAA Collecte Approvisionnement » : simple activité de collecte et de
stockage intermédiaire en attendant la livraison ou l'enlevement, activité de transformation
négligeable ; pour l'approvisionnement, activité purement commerciale d’achat en gros et
revente en l'état, sans transformation

- secteur 2 : « IAA Production et premiere transformation » : les produits végétaux et
animaux sont produits et/ou subissent une premiere transformation du type
écrasement, simple mélange (aliments du bétail en vrac ou en sac par exemple),
abattage;

30 A , P . -
En France, selon la définition de I'INSEE : un secteur d’activité regroupe des entreprises de fabrication, de commerce ou de
service qui ont la méme activité principale
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- secteur 3 : « IAA Production Eaux de vie et Champagne » activités dont le procédé
d’élaboration dans I'entreprise est de 3 ans minimum ;

- secteur 4 : « JAA Autres activités » : a partir de produits agricoles collectés ou ayant
subi une premiere transformation, fabrication de produits agroalimentaires finis
(crus ou cuits), disponibles chez les distributeurs en I’état sans que ces produits aient
a subir une quelconque transformation avant leur commercialisation finale.

Section 1 Périmetre

Pour un secteur donné, nous sommes censés d’évaluer le taux de défaillance
trimestriel a 'aide du modéle a correction d’erreurs. Nous avons vu cependant pour
certains secteurs, le nombre des entreprises défaillantes sont assez faibles. En absence
de la fréquence des événements, le modele calibré serait moins robuste. Ainsi, de
manieére pratique, il est légitime d’optimiser le nombre de modeéles a mise en place. A
ce stade, il est toutefois possible de regrouper les secteurs en quarte grands groupes.
Le choix du regroupement d’activité de secteurs est conseillé par les économistes au
sein du Groupe Crédit Agricole, dans la mesure ot les secteurs activité réagissent de
maniére similaire autant qu’en période favorable, qu'en période de ralentissement
économique. Le tableau Tab. 3.42 résume les quartes principaux groupes est présenté
ci-dessous :

Groupe 1
1 l.LA.A. Collecte Approvisionnement
2 I.LA.A. Production et premiére transformation
3 | LLA.A. Eaux de vie et Champagne
4  [I.LA.A. Autres activités
8 !Négoce International de Matiéres Premiéres
9 Commerce de Gros
10 | Commerce Distribution
11 | Grande Distribution

Groupe 2
6  Construction - BTP

Groupe 3
5 Industries Extractives et Production et Distribatd'électricité, de gaz et d'dau
7 Industries Manufacturiéres

Groupe 4
12  Transports et Communications
13 | Média Technologie de I'Information
14 | Services
15 'Hétellerie Loisirs Immobilier hors promoti

Tab. 3.42 Liste des quatre groupes

A noter que la branche regroupe des activités de secteurs n’est pas tout a fait
homogene. Nous allons justifier notre groupement avec les graphiques du taux de
défaillance des quatre branches pour la période 1994-2009.
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* Groupe « Agro alimentaire »

Nous avons déja vu que la définition du secteur agroalimentaire. Le secteur
agroalimentaire est un secteur d’activité correspondant a I’ensemble des entreprises
qui participent a la production de produits alimentaires.

Dans notre approche, il convient de regrouper tous les autres secteurs concernant les
matiéres premieres et les aliments pour former une branche, dite Agro alimentaire

. . TD Observé
Groupe 1: Agro allimentation - Min

— - - —TD Moyen
0,25%

0,20%
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Fig.3.23 Evolution du taux de défaillance des entpeises francaises du Groupe
Agro alimentaire de 1994 a 2009

* Groupe « Construction »

Le secteur du Batiment et des Travaux Publics regroupe toutes les activités de

conception et de construction des batiments publics et privés, industriels et des
infrastructures. Le caractéristique unique du secteur nous conduit a le placer dans
une catégorie a part.
A noter que le secteur du BTP a été touché par la crise de 'immobilier durant le
début des années 1990. En 1991, les ventes ont stagnées. Dans les années qui ont
suivi, de 1992 a 1996, les prix de I'immobilier ont constamment baissé. Cette crise a
ralenti le secteur et provoqué une forte hausse du taux de défaillance du secteur.
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Groupe 2: BTP

TD Observé

Taux de défaillance trimestriel

Fig.3.24 Evolution du taux de défaillance des entpgises francaises du Groupe
BTP de 1994 a 2009

*  Groupe « Industrie »

Dans le groupe « industrie », I'industrie manufacturiére représente une grande
partie, qui regroupe les industries de transformation de biens, mais aussi la
réparation et l'installation d’équipements industriels. Un des sous secteurs joue un
role tres important dans l'ensemble des secteurs industriels. Selon I’analyse
économique, le secteur automobile est frappé de plein fouet par la crise.

TD Observé
----- Min

Groupe 3: Industrie

Taux de défaillance trimestriel

Fig.3.25 Evolution du taux de défaillance des entpeises francaises du Groupe
Industriel de 1994 a 2009
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* Groupe « Service »

Le dernier groupe couvre un vaste champ d’activité qui va du transport et
communication a I'hotellerie loisir en passant par les services aux entreprises et aux
particuliers, le média technologie. Ce périmetre est de fait défini par
complémentarité avec les activités agricoles, BTP et industriels.

Apreés l'industrie, le groupe « Service » atteint par la crise économique entre en
récession.

Depuis le début 2009, la valeur du taux de défaillance a augmenté de maniere
significative.

. TD Ob &
Groupe 4: Service T Moo

= = = .TD Moyen
0,35%

0,30% *
0,25% {\*

0,20% |\ ¥

Taux de défaillance trimestriel

Fig.3.25 Evolution du taux de défaillance des entpgises francaises du Groupe de service
de 1994 a 2009

Présentons le résultat des prévisions du taux de défaillance estimé par chacun des
groupes dans la partie suivante.

Section 2 Résultat de I’application du modéle sur les différents groupes

Les principaux résultats, obtenus avec soixante observations trimestrielles (i.e.
1994-2009) pour les quatre groupes concernés figurent dans les tableaux suivants (c.f.
Tab.3.43, Tab.3.44, Tab.3.45 et Tab.3.46). La partie supérieure du tableau contient
'estimation obtenue du modele a long terme. L’estimation du modele a court terme
se situe dans la partie inférieure du tableau, qui a notre préférence.
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Modeéle a long terme: taux de défaillance =

Variable Estimation P-Value
Intercept -0,0016 <0,0001
taux de 10 ans 0,0001 <0,0001
taux de chémage 0,0002 <0,0001
TC de PIB -0,0056 <0,0001
taux d'inflation sur 12 mois 0,0001 <0,0001

Modele a court terme: delta du taux de défaillance

Variable Estimation P-Value
delta taux de 3 mois -6,0E-05 0,0016
Lag résidu de la relation long ter -8,0E-0: <0,000:

Tab. 3.43 Résultat des estimations du MCE pour lef@upe Alimentaire

Modéle a long terme: taux de défaillance =

Variable Estimation P-Value
Intercept -0,0059 <0,0001
TC de crédit investissement entreprises -0,0052 €1,00
taux de 3 mois 0,0003 <0,0001
taux de chémage 0,0008 <0,0001
TC de PIB -0,0202 <0,0001
taux d'inflation sur 12 mois 0,0003 <0,0001

Modele a court terme: delta du taux de défaillance

Variable Estimation P-Value
intercept -6,10E-05 0,001
delta taux d'inflation sur 12 mois 4,87E-04 0,0034
delta taux de 10 ans -5,91E-04 0,0057
delta taux de chmage 4,40E-04 0,0064
Lag résidu de la relation long ter -9,20E-0: <0,000:

Tab. 3.44 Résultat des estimations du MCE pour lei@upe BTP

Modeéle a long terme: taux de défaillance =

Variable Estimation P-Value
Intercept 0,0027 <0,0001
TC de crédit investissement entreprises -0,0083 €0,00
TC de PIB -0,0112 <0,0001
Modéle a court terme: delta du taux de défaillance
Variable Estimation P-Value
intercept -9,38E-04 0,0025
delta taux de chbmage -5,28E-04 0,0004
delta TC de PIB -2,09E-02 0,00054
Lag résidu de la relation long ter -8,19E-0: <0,000:

Tab. 3.45 Résultat des estimations du MCE pour le @upe Industrie
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Modeéle a long terme: taux de défaillance =

Variable Estimation P-Value
Intercept 0,0013 <0,0001
taux d'inflation sur 12 mois 0,0001 <0,0001
TC de crédit investissement entreprises -0,0034

différence entre tx 3 m et tx 10 ans 0,00009096

Modele a court terme: delta du taux de défaillance

Variable Estimation P-Value
intercept 0,0007 0,00027
delta taux de 3 mois -0,0005 0,0068
Lag résidu de la relation long ter -1,298" <0,000:

Tab. 3.46 Résultat des estimations du MCE pour le i@upe Service

En ce qui concerne les variables macroéconomiques sélectionnées, pour ce qui ressort
des effets de long terme et de cour termes les plus significatifs, le taux de croissance
du PIB et le taux de chomage sur 12 mois, le taux a 3 mois. L'influence de l'indice
boursier CAC 40 n’est importante ni a long terme ni a court terme. Ceci n’est pas le
cas pour le modele global. Ainsi, les coefficients de
court terme ont le signe attendu. Nous pouvons conclure, a présent, que les modéles
estimés pour les quatre groupes semblent adéquats. Cette conclusion nous permet
d’effectuer les prévisions du taux de défaillance. Cependant, la vérification de la
performance du modele est toujours nécessaire. Les résultats de cette étape de back-

testing et les analyses sont présentés en annexe (cf. Annexe.13).

Résultat des prévisions du taux de défaillance pour les différents groupes

Nous exposons dans les graphes suivants (cf. Fig.3.26, Fig.3.27, Fig.3.28 et Fig.3.29) :
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Fig.3.26 Prévision du taux de défaillance des eneses francaises du Groupe 1 de 1994 a

2009
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Pour le groupe agro alimentaire, la dégradation des variables macroéconomiques
choisies (i.e. taux a 10 ans, taux d’inflation) par le modele a peu de corrélation avec
un éventuel affaiblissement de la santé des entreprises de ce groupe. C’est la raison
pour laquelle, I’écart entre les deux scénarii est faible.

GROUPE BTP: SCENARIO BASELINE & ADVERSE - Modéle Du TauxI

Défaillance (1994-2012)
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Fig.3.27 Prévision du taux de défaillance des enpeses francaises du Groupe 2 de 1994 &
2009

Dans le cas du groupe BTP, 'ensemble des variables macroéconomiques a plus
d’impact sur la bonne santé des établissements relevant de ce secteur. A titre
d’exemple, si le taux de chomage augmente, les investissements immobiliers des
particuliers vont diminuer.

GROUPE Industrie: SCENARIO BASELINE & ADVERSE - Modéle Du TauxI
Défaillance (1994-2012)
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Fig.3.28 Prévision du taux de défaillance des enpases francaises du Groupe 3 de 1994 a
2009

La survie des entreprises industrielles est largement corrélée avec les variables
macroéconomiques que nous avons déterminées pour estimer la conjoncture globale.
Quand I'économie se dégrade, les entreprises industrielles figurent parmi les plus
touchées par la crise. Ceci explique la divergence des deux courbes au fil du temps.
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GROUPE Senvice:SCENARIO BASELINE & ADVERSE - Modeéle Du Taux [
Défaillance (1994-2012)
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Fig.3.29 Prévision du taux de défaillance des enpeses francaises du Groupe 4 de 1994 &
2009

Le graphique ci-dessus présente 1'évolution des estimations du taux de défaillance
dans les deux scénarii, il met en évidence 'ampleur de la crise qui frappe ce secteur
dans le cas de détérioration de la conjoncture économique global. Ce groupe est plus
sensible a cette dégradation économique que les autres branches.

Conclusion

La modélisation du taux de défaillance par groupesait dans les mesures de notre
étude pour 'amélioration de la qualité des estiomest
L’ensemble des graphiques présentés montre I'éeolalu taux de défaillance réel et estimé
du modéle linéaire généralisé. Il semble donc hige les modeles appliqués soient
appropriés pour quantifier le taux de défaillanaegle cadre des stress scénarii. L'intérét de
construire un modéle par groupe permet d’avoir estamation plus sophistiquée en tenant
compte des caractéristiques du groupe. Cepenéardphnées des échantillons sectoriels sont
réparties de maniere inégale. Ceci peut provoqeefois une détérioration du modéle
appligué. Néanmoins, le modele semble donner dedtaés realistes pour les 4 groupes.
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CONCLUSION

Les banques doivent disposer d’un modele solide pour valider l'exactitude et la
cohérence des systémes et procédures d’estimation de tous les grands facteurs de
risque. Dans ce contexte, l'intérét porté au risque de crédit a été renforcé par les
régulateurs et les banques. C’est dans le cadre de la recherche d"un outil, qui permet
a la fois de modéliser le risque de crédit d'un portefeuille et de 1'évaluer dans des
stress scénarii avec respect des exigences réglementaires de Bale II que nous avons
effectué les travaux présentés dans notre mémoire.

Le principal risque inhérent au portefeuille des préts du secteur bancaire aux
entreprises est la défaillance possible des emprunteurs. Du point de vue
réglementaire, chaque banque doit élaborer différentes méthodes applicables en
fonction des circonstances. Il ne s’agit pas de demander aux banques de prévoir des
situations catastrophiques, mais au moins d’envisager les effets de scénarios de
récession pour en déterminer 1'incidence sur la probabilité de défaut. Concernant les
méthodes internes pour évaluer la probabilité de défaut, nous faisons 'hypothese
que le taux de défaillance des entreprises frangaises du portefeuille du Groupe Crédit
Agricole dépend du niveau d’activité de 1'économie francaise et du niveau des taux
d’intéréts du pays.

L’évolution du taux de défaillance est fonction du comportement dynamique des
variables économiques. Nous modélisons donc cette dynamique a l'aide de
I'approche Engle et Granger.

La construction du modele s’organise autour d'un certain nombre d’étapes:
construction des données, spécification et estimation du modele, validation et
estimation du taux de défaillance.

Devant le manque de données internes, nous avons recours aux données nationales
issues de I'INSEE. Apres avoir recalibré les données de 'INSEE, nous avons analysé
la cointégration, qui permet d’identifier la relation entre le taux de défaillance et les
variables macroéconomiques. Lorsque les variables sont cointégrées, nous avons
estimé leurs relations au travers d’un modele a correction d’erreurs en deux étapes.
Nous avons estimé la relation de long terme et la relation de court terme par la
méthode des moindres carrés. Le modéle a correction d’erreurs exploite les
propriétés de non stationnarité des séries macroéconomiques et sont relativement
simple a mettre en oeuvre. Cependant, lorsque le nombre de variables explicatives
est supérieur a deux, I'approche de Engle et Granger pourrait étre insuffisante car
elle ne prend pas compte la relation de cointégation entre ces variables.

Néanmoins, la vérification de la performance du modéle a travers un back-testing
assure la qualité des prévisions de la défaillance. Les prévisions du taux de
défaillance du portefeuille d’entreprises, dans les scénarii Baseline et Adverse, sont
dés lors évaluées par le modele a correction d’erreurs.

Afin de mieux comprendre I'impact de la conjoncture économique et financiere sur
ce taux, nous avons proposé un modele alternatif. Ce dernier consiste, dans un
premier temps, a évaluer le nombre des entreprises faisant faillite a I’aide du modele
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linéaire généralisé puis, dans un second temps, a estimer le nombre total
d’entreprises par la procédure ARMA. Nous avons obtenu le taux de défaillance des
entreprises frangaises en combinant les deux variables estimées. L’'inconvénient
principal de ce modéle est d’effectuer deux estimations, ce qui risquent de biaiser le
résultat de 'estimation du taux de défaillance.

La comparaison des modeles proposés nous a montré que celui a correction d’erreurs
était le plus adéquat. Cette conclusion nous permet de sélectionner 'approche de
Engle et Granger afin d’estimer le taux de défaillance pour les différents groupes du
périmetre étudié. Les résultats des prévisions du taux de défaillance semblent alors
étre cohérents et refléter la réalité économique. Malgré tout, nous ne pouvons pas
affirmer qu’elles sont correctes car nous n’avons pas examiné toutes les résultats
obtenus avec précision. Finalement, un des principaux enseignements de cette étude
est d’avoir démontré qu’il est possible d’aborder la question de la défaillance
d’entreprises en s’appuyant sur 1'économétrie.
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A.1. Valeurs critiques des tests de racine unitaire de Dickey-Fuller

seuil de risque 1%

Modeéles 2 3
T=50 -3,58 -2,62
T=100 -3,51 -2,6
T=250 -3,46 -2,58
seuil de risque 5%

Modéles 2 3
T=50 -2,93 -1,95
T=100 -2,89 -1,95
T=250 -2,88 -1,95
seuil de risque 10%

Modéles 2 3
T=50 -2,6 -1,61
T=100 -2,58 -1,61
T=25C -2,57 -1,62

Modeéles concernés :

p
LAY =P +a+h+ Y Pi0%-| +&
j=1

P
2. M =ph1tat X gAY -j t&
j=1

p
3. A% =P+ X §iA%—j +&
=1

A.2. Le tableau de MacKinnon en fonction du nombre d’observations

Formule
n = Nombre d'observations
Valeur Critique (5%,n)=B3+B1/n+B2/n’

Seuil de risque 5%
Modeles B3N B2 B1
3: Zero Mear _ 0 -0,39¢
2: Single Mear _ -8,3¢ -2,73¢
1:Trend |[ESEI26 -17.83 -4,309

A.3. Le principe de la méthode de Newton - Raphson

La méthode de Newton - Raphson s’applique a des équations du type f(x) =0,

pour lesquelles nous pouvons calculer la dérivée de f: f'(x).Soit X une valeur
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approchée de la racine a. Posons : X, = X, + h, et nous cherchons 1’accroissement qu’il
faut donner a x|, de faconace que: f(x,)=f(x,+h)=0

Le principe peut se traduire par les formules suivantes grace aux développements de
Taylor :

f(x, +h)=f(x)+hf (x) +h—22 f (x +6h)....
Supposons qu’on néglige les termes d’ordres supérieurs a 1,
écrire f (x, +h) =0 revient a écrire f (x,) + hf (x,) =0, d’ou :

-
f (%)
De maniére générale, La solution : X,,, — X, =h, soit
_ fx)
n+l — “n Txn)

* Convergence de la méthode

Pour ¢ petit
2

O +e)= T00) +&f () + (%, + Ge)...
D’apres la formule de Newton-Raphson
f(x) f(x)
X=X~ e &u=& " ¢
f (%) f (%)
Quand une solution xj differe de la vraie solutiompar une
quantité&j =a-—X;, alors

f@="1f(x+g)= f(Xi)+£if'(Xi)+gi2 f";Xi) +...
f@=0- f(x+5)=f(x)+@-x)t (x)+e’ fnéxil.._:o

Supposons qufal(xi ) # 0, on divise la formule paf '(xi)

(00 ) yaaer 00 g
f(x) 2(x)

=X +1
D’ou

- g2 f(x)
£i+1 a Xi+1 gi 2f(X|)
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L’algorithme de Newton - Raphson approxime le logarithme de la fonction de
vraisemblance (i.e. Vraisemblace=L =[]; f(Xj,8),i =12,...,n), dans un voisinage du
parametre initial, par une fonction polynéme qui a la forme d’une parabole concave.
Elle a la méme pente et la méme courbure dans les conditions initiales que la log-
fonction de vraisemblance. Il est facile de déterminer le maximum de ce polynéme
d’approximation. Ce maximum fournit la seconde étape du processus d’estimation
comme la procédure précédente.

Les approximations successives convergent rapidement vers les estimations au sens
du maximum de vraisemblance.

A.4. Modele Binomial Négative

Dans cette partie, nous allons définir le modele BN, ainsi que les liens avec le modele
de Poisson.

La loi binomiale négative dépende de deux parametres. La loi de probabilité d"une
variable aléatoire distribuée selon une binomiale négative de parametres n et p, noté
BN(n,p), prend la forme suivante :

fk.r.p)=pfa-pR LI+

r(nk!

avec :
k : est la valeur de contage, k=0, 1, 2, ...
p : est la probabilité de succes
r: est le paramétre d"une loi de gamma

. : Y . 1-
Maintenant, nous allons introduire I'espérance de cette loi, notons A =r P

p

La loi de probabilité devient :

ﬁEP(Hk—J,k)D 1

ey

ga,r (k)=

avec .

A : est un réel positif
r : est un entier naturel non nul

Sur cette paramétrisation, nous avons

AK 1
lim gy r(k)=—0O0——
r oo k! esfdA)

qui est la loi de Poisson avec un parametre A . En d’autres termes, cette loi binomiale
négative converge vers une loi de Poisson, et r régit la déviation vis-a-vis de la
Poisson. La loi binomiale négative peut donc étre vue comme une alternative a la loi
de Poisson en cas de sur-dispersion.
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A.5. Les résultats des tests de Dickey-Fuller des variables

Tests De Dickey-Fuller Augumenté

Type Retards Rho P-Value Tau P-Value F P-Value
Modele (3): Zéro Mean 2 0,22 0,730 1,23 0,943
Nioddle (2)"Single Meai” |71 G 46 6,650 T IO 087 10,08 [ G 8 1 687
Modele (1): Trend 2 -9,75 0,420 -1,89 0,648 2,78 0,627
Tests De Dickey-Fuller Augumenté
Type Retards Rho P-Value Tau P-Value F P-Value
Modele (3): Zéro Mean 1 -2,29 0,296 -1,75 0,076

Viodle (o) Singe viea | MBBE T 0868 g 0 58

Modele (1): Trenc 1 -9,55 0,439 -2,28 0,439 2,63 0,656
Tests De Dickey-Fuller Augumenté
Type Retards Rho P-Value Tau P-Value F P-Value
Modele (3):Zéro Mean 4 -0,74 0,517 -1,49 0,127
Modéle (2): Single Mean 4
Modele (1): Trenc 5 -13,45 0,211 -2,16 0,503 2,33 0,714
Tests De Dickey-Fuller Augument?
Retards Rho P-Value Tau P-Value F P-Value
1 -4,64 0,135 -1,39 0,151
- M
1 -13,97 0,191 -2,81 0,198 4 0,387
Tests De Dickey-Fuller Augumenté
Type Retards Rho P-Value Tau P-Value F P-Value
Modele (3): Zéro Meai 4 -1,20 0,436 -88 0,332
Modele (2): Single Mean w
Modele (1): Trenc 4 -13,74 0,197 -2,07 0,554 1,16 0,747
Tests De Dickey-Fuller Augumenté
Type Retards Rho P-Value Tau P-Value F P-Value
Modéle (3): Zéro Mean 2 -0,30 0,612 -0,62 0,445
Modéle (2): Single Mean 2"
Modele (1): Trenc 2 -23,05 0,023 -2,85 0,187 4,21 0,347
Tests De Dickey-Fuller Augumenté
Type Retards Rho P-Value Tau P-Value F P-Value
Modele (3):Zéro Mean 4 -2,80 0,247 -1,22 0,202
Modéle (2): Single Mean 4
Modele (1): Trenc 4 -14,05 0,184 -2,21 0,476 2,53 0,675

Tests De Dickey-Fuller Augumenté

Type Retards Rho P-Value Tau P-Value F P-Value
Modele (3): Zéro Mean 2 -20,13 0,001 -3,14 0,002
Modéle (2):Single Mean |2
Modele (1): Trenc 2 -32,14 0,002 -3,59 0,039 6,66 0,046

Tests De Dickey-Fuller Augumenté
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Type Retards Rho P-Value Tau P-Value F P-Value
Modéle (3):Zéro Mean 4 -5,02 0,119 -1,61 0,100
Modéle (2): Single Mean 4
Modele (1): Trenc 4 -35,80 0,001 -2,81 0,199 3,97 0,394

Tests De Dickey-Fuller Augumenté

Type Retards Rho P-Value Tau P-Value F P-Value
Modéle (3): Zéro Mean 4 -2,90 0,239 -1,19 0,211
Modéle (2): Single Mean 4
Modele (1): Trenc 4 -13,69 0,199 -2,14 0,516 2,63 0,655



Tests De Dickey-Fuller Augumenté
Type Retards Rho P-Value Tau

P-Value E P-Value

Modele (3):Zéro Mean 5 -33,565 <0,0001 -2,59

Modele (2):Single Mea _ [EEIEIN [RS8 INT00087Y [1ie 10087

Tests De Dickey-Fuller Augumenté

Type Retards Rho P-Value Tau

0,103
LA 0212

P-Value F P-Value

Modéle (3):Zéro Mean 4 -8,41 0,041 -1,74

Modele (1): Trenc -9,45 0,442 -1,73

Tests De Dickey-Fuller Augumenté

0,078

Modele (2): Single Mean [ ""4 """ 710,81 " 70,110 || ""-182 | 70368 | 167 | 0,64
4

0,727 1,84 0,810

Type Retards Rho P-Value Tau P-Value F P-Value
Modéle (3):Zéro Mean 4 -12,08 0,013 -2,09 0,036
Wiodele (2): Single Mean [""""4 """ 714,62 71 770,035 72,25 770,93 72,63 [ 7TT0,434
Modele (1): Trenc 4 -20,19 0,045 -2,59 0,287 3,43 0,498
Tests De Dickey-Fuller Augumenté
Type Retards Rho P-Value Tau P-Value F P-Value
Modele (3):Zéro Mean 5) -33,55 <0,0001 -2,59 0,103
Modele (2): Single Mean
Modele (1): Trenc 5 168,74 0,999 -3,5 0,048 6,18 0,065
Tests De Dickey-Fuller Augumenté
Type Retards Rho P-Value Tau P-Value F P-Value
Modele (3): Zéro Mean 4 -0,89 0,490 -0,99 0,285
Modele (2): Single Mean
Modele (1): Trenc 4 -18,42 0,677 -2,23 0,462 2,72 0,639

A.6. Résultats des tests statistiques sur les erreurs et les variables correspondantes

des modeéles 2,3,4

Modele 2

taux de chémage
taux de 3 mois
TC de PIB
taux d'inflation sur 12 mois

TC de crédit investissement entreprises 3,589

4,692
1,345
1,310
1,801

63

0,85(
1,552
0,419
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Modele 3

taux de 10 ans

taux de 10 ans

taux de 3 mois

différence entre tx 3 m et tx 10 ans

Proportion De Variation Modéle 3

2,277 1,000 0,047 0,070 0,053
1,037 1,482 0,162 0,073 0,021
0,496 2,144 0,210 0,763 0,119

Proportion De Variation Modéle 2

-123 -

2,121

2,957




Proportion De Variation Modéle 4

Test de anoramalite des errelmns i anmodele =

o _ocoo=s
e
- . oooa o -
e
o _ocoo= o Rt
o . ooo= o T
-
e
o oo P
o . ocooco Py
e e
= -
s
e
-o.ococo= -
=
o . ocooa
—= —= - - = =
Test de normalite des erreurs du modéele 4
T
e
e
s
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A.7. Résultats de l'estimation du taux de défaillance des entreprises francaises sur
le périmetre corporate de 2010 a 2012 dans les scénarii Adverse et Baseline

Trimestre _ Td_Insee_ ADVEREE
10-T1 0,140% ~0,140%
10-T2 0,146% 0,146%
10-T3 0,147% 0,147%
10-T4 0,144% 0,144%
11-T1 0,141% 0,143%
11-T2 0,143% 0,146%
11-T3 0,145% 0,150%
11-T4 0,148% 0,155%
12-T1 0,151% 0,166%
12-T2 0,151% 0,175%
12-T3 0,148% 0,184%
12-T4 0,146% 0,193%
13-T1 0,143 0,200Y

A.8. Résultats des tests statistiques sur les erreurs et les variables correspondantes
des modeles Stepwise et SAS/INSIGHT

Modéle

STEPWISE
CAC 40 1,347
Taux de 10 ans 1,347
64
0,832
1,039
0,069

Modele

INSIGHT
CAC 40 1,846
Investissement d'entreprise 1,846
64
0,822
0,852
0,242
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Proportion De Variation Modele Stepwise

(-
Lo
)
o
©
=
o
o
o
o
N
IS
o

0,246
2 0,492 1,750 0,754 0,754

1 1,677 1,000 0,162

0,162
2 0,323 2,278 0,838 0,838

Test de normalit® des erreurs du mod®le Stepwise

A.9. Résultat détaillé du test de SAS-GENMOD pour la loi Binomiale Négative
avec la fonction de lien Logit pour les variables macroéconomiques : Taux de 10
ans, CAC 40 et CAC 40, Investissement des investissements

Distribution
Link Function
Depend Variable
Macro Variable

Critere DDL Valeur Valeur/DDL
Deviance
Scaled Deviance
Pearson Chi-Square
Log Likelihood
AlIC
BIC
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SAS GENMOD Procedure

Distribution Negative Binomial
Link Function Logit
Depend Variable Nombre d'entreprises défaillantes
Macro Variable Investissement d'entreprise CAC 40
Critére d'évaluation de lI'adquation
Critére DDL Valeur Valeur/DDL
Deviance 61 126,39 2,07
Scaled Deviance 61 0,28 0,005
Pearson Chi-Square 61 27638,39 453,09
Log Likelihood 275,87
AIC 1657,57
BIC 1666,21

A.10. Etude de la stationnarité du nombre des entreprises défaillantes en France

Etape 1 : Etudier la non stationnarité de la série initiale

-Le graphe (¢f. A.10.- Fig.1) de la série nous permet de visualiser 1'évolution du
nombre des entreprises en France depuis 1994. Nous constatons qu’il y a la présence
d’une tendance au cours d’année.

Evolution du nombre des entreprises en France (1992009)

nb_stock_ent

A.10. - Fig.2 Evolution du nombre des entrepriseséaillantes en France (1994-2009)

- Ainsi, le graphique (cf.A.10. - Fig.2) de la fonction d"autocorrélation empirique de la
série nous indique la présence de la non stationnarité, étant donné que la présence
d’une tendance décroissante lente de la fonction d’autocorrélation empirique peut
montrer la non stationnarité de la série étudiée.

-127 -



Autocorrelations

Cowar iance Correlation -1 987 654321 012345867891 Std Error

-
'}
o

o 62590671 1.00000 s sk s s K s SK K S K K SK K KK K K K K K
1 57451070 0.91789 - 4 3 e e ok ok ek e ok ok kK ok ok Kk 0.125000
2 49349311 0.78845 - e kK K R 0.204826
3 39553460 0.63194 - e ok ok e ok ok ok s ke ok ok ok ke 0.247750
<4 29331581 0.46863 - wk kA kR kKR 0.271771
s 20053807 0.32040 - ok ok ke ok ok 0.284117
6 12172161 0.19447 - EE L] 0.289707
7 5468095 0.08736 - o 0.291740
8 —-2768939 -.00442 - 0.292148
9 —5826025 —-.09308 - >k 0.292149

10 —-11295684 —.18047 - bbbl 0.292612

11 —-16464105 —-.26304 - e ok ok ok ke 0.294346

12 —-21109476 -.33726 - ok ok ok ok ok ok 0.297997

13 —-24391429 —.38970 - 2k ok ok ok ok ok ok 0.303902

14 —-26023528 - . 41577 . EEEEEE L] 0.311613

15 —-25856538 -.41311 . 3K K K KK 0.320163

16 —-23741224 —-.378931 - 3 K K K K K 0.328386

17 —-20478836 -.32719 - e e e ok ok ok 0.335162

18 =16715907 —-. 26707 - ok 0.340116

19 -12819692 -.20482 - ok ok ok 0.343377

20 —9157443 —-. 14631 - &k 0.345281

21 —6075862 —.09707 - * % 0.346248

22 —3818757 —.06101 - * 0.3466732

23 —2310384 —-.03691 - *® 0.346841

24 —1475000 —-.02357 0.346902

” marks two standard errors

A.10. - Fig.2 Fonction d’autocorrélation empiriquedu nombre des entreprises
totales

Enfin, le test de bruit blanc nous permet de constater que la série initiale n’est qu'un
bruit blanc, ce qui met en terme a l'analyse. D’apres le tableau (cf.A.10. - Tab.1),
I'hypothése que la série est un bruit blanc (HO : la série est un bruit blanc) est rejeté
avec une probabilité de 95%.

Tests De Bruit Blanc
Lag | DF| Pr>Khi-2 Autocorrélations
6 6 <0,0001 0,918 0,788 0,63P 0,46P
12 | 12 <0,0001 0,087 -0,004 -0,093 -0,1B

A.10. - Tab.1 Test de bruit blanc

Nous pouvons constater la présence de la non stationnarité a 1'aide du graphique de
I"évolution de la série et le test de bruit blanc.

Par la suite, nous nous intéressons a détecter le type de la non stationnarité afin de
rendre la série stationnaire.

Etape 2 : Détecter la non stationnarité

Pour commencer, la non stationnarité du nombre des entreprises est supposée de
type déterministe. Nous régressons la série sur une tendance et nous obtenons le
résidu de la régression. Ensuite, nous vérifions le résidu de la série par la méthode
indiquée dans I'étape 1. Selon le graphique de I'évolution du résidu (cf.A.10. - Fig.3)
et son diagramme de la fonction d’autocorrélation empirique (cf.A.10. - Fig.4). Nous
concluons donc que la série non stationnaire n’est pas de type déterministe.

Il convient de donc procéder a l'étape de la détection de la non stationnarité
stochastique.
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Résidu du nombre des entreprisesen France (1994-23)0

¥ 2 & 5 ¥ o a N - o a N & o p o ¥

Reésidu_nb_stock

A.10. - Fig.3 Evolution du résidu du nombre des dreprises défaillantes

Autocorrelations

Lag Covar iance Correlation -1 987654321012 3456T7 891 S5td Error
1] 62538733 1.00000 R R R PR R T 1]
1 57461497 o.91881 . ek o sk ok ok ok sk ok o ok ok ok ok K ok ok 0.125000
2 49412073 0.79010 . Ak ok ok ok ok ok ok ook ok ok ok ok 0.204956
3 39658155 0.63414 - ko ok ok ok ok ok oK koK ok ok 0.248022
4 29467442 0.47119 - FoRkkkkokkk 0.272180
9 20206655 0.32311 - bbbkl 0.284640
[ 12332176 0.19719 . * kK K 0.290314
I 5625142 0.08995 . % 0.292399
8 -133306 -.00213 . 0.292831
9 -5689342 -.09097 . *k 0.292831

10 -11146532 -.17823 . ok 0.293273
11 -16282454 -.26036 . &k ok ok 0.294960
12 -20874688 -.33379 . R ok 0.298530
13 -24104862 —-.38544 . Aok o ook ok ok K 0.304305
14 -25707963 -.41107 . Ak ok ok ok ok ok 0.311840
15 -25535499 -.40831 . ok o ok ok ok ok ok 0.320195
16 —-23438981 -.37479 . &k ok ko ok 0.328230 |

? marks twn standard erroes

A.10. - Fig.4 Fonction d’autocorrélation empiriquedu résidu du nombre des
entreprises

Nous essayons différencier une fois la série pour voir si elle devient stationnaire.
Selon le diagramme de la fonction d’autocorrélation (cf.A.10. - Fig.5) et celui de la
fonction d’autorrélation partielle (cf.A.10. - Fig.46), nous remarquons la série semble
stationnaire apres une premiere différenciation. D’apres la nature de la non
stationnarité stochastique, la série devient stationnaire apres ’avoir différenciée.

futocorrelat ions

lag Covariance Correlation -198765432101234567891 Std Error Partial Autocorrelations

4044818 1.00000 TRERERERRREERRE KRR K] 0

0 ! )
1 3375904 0.82226 i ek | 0.125988 Lag Correlation -1987654321012345678191
? 2042288 0.50491 . FARERERRRY 0.193228
3 758671 0.18757 ) LTI 0.213144 1 0.82226 . FERRRRRERERERR SR
4 208310 -.05026 , ' , 0.215748 2 -0.52859 ****HH**:
5 -317855 -.07858 T . 0.215934 2 gg?ggg
§  =92001.232 -.02215 . . 0.216387 -0. . .
7 133653 0.03309 , ¥ . 0.216425 5 0.43579 s EERETTTTE]
8 208418 0.07131 . ¥ . 0.216505 6 -0.32121 .
9 173348 0.04286 . ' . 0.216878 7 0.00443 .
10 -60512.068 -.01439 . . 0.217012 8 -0.00491 .
1 -294572 -.07283 . % . 0.217029 9 0.10853 . *X
12 543175 -.13429 : fik . 0.217416 10 =0.16760 il
13 -726189 - 17954 . . 0.218729 1 -0.04789 Lk
14 -868141 -.21463 . . 0.221056 12 -0.07323 Lok
15 -1010092 =493 | RlitiY . ! 0.224339 13 =0.01577 .
14 -0.13027 T
"." narks two standard errors 15 -0.09525 L
A.10. - Fig.5 Fonction d’autocorrélation apres A.10. - Fig.6 Fonction d’autocorrélation
une différenciation partielle apres unedifférenciation
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Nous ne pouvons pas constatons que la nombre des entreprises défaillantes est un
processus I (1). Il est nécessaire de le confirmer en menant les tests de Dickey et
Fuller. Au vu du diagramme de la fonction d’autocorrélation partielle du test, nous
pouvons choisir au préalable le nombre de retards a introduire dans la régression.
Selon la stratégie du test de racine unitaire (cf.A.10. - Tab.2), nous constatons que le
nombre des entreprises est| (1), ceci signifie que la série est non stationnaire de type

stochastique (TS). Il suffit de différencier la série pour la rendre stationnaire.

Tests De Dickey-Fuller Augumenté
Type Retards Rho P-Value Tau| P-Vallie F P-Vajue
Modeéle (3): 6 0,20 0,684 0,17 0,733
Modéle (2): 6 -19,95 0,007 -2,14 0,229 2,32 0,486
Modele (1): 6 -14,35 0,169 -2,27 0,440 3,17 0,54l9

A.10. - Tab.2 Test de DF du nombre des entreprisevec un retard =6

A.11. Test de bruit blanc des deux modeles potentiels ARMA

Tests De Bruit Blanc ARMA(6,2)
Lag | DF | Pr>Khi-2 Autocorrélations
6 6 <0,0001 0,822 0,505 0,188 -0,05 -0,019  -0,0p3
12 12 <0,000: 0,03: 0,071 0,04 -0,01¢ -0,07¢ | -0,13¢
A.11. - Tab.1 Test de bruit blanc ARMA (p=2, 4, 6 g=2)
Tests De Bruit Blanc ARMA(5,1)
Lag | DF | Pr>Khi-2 Autocorrélations
6 6 <0,0001 0,822 0,505 0,188 -0,05 -0,019  -0,0p3
12 12 <0,000: 0,03: 0,071 0,04 -0,01¢ -0,07¢ | -0,13¢

A.11. - Tab.2 Test de bruit blanc ARMA (p=1,4, 5 g=1)
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A.12. Résultat de l'estimation du taux de défaillance des entreprises francaises
estimé par le modéle GLM & ARIMA de 2010 a 2012 dans les scénarii Adverse et

Baseline

Trimestre Td Insee ADVERSE
10-T1 0,138% 0,138%
10-T2 0,135% 0,135%
10-T3 0,138% 0,138%
10-T4 0,133% 0,133%
11-T1 0,130% 0,136%
11-T2 0,127% 0,139%
11-T3 0,124% 0,142%
11-T4 0,121% 0,145%
12-T1 0,119% 0,146%
12-T2 0,116% 0,146%
12-T3 0,114% 0,147%
12-T4 0,112% 0,147%

A.13. Back-testing du modéle par groupe

Goupe 1:BackTesting Du Modéle Du Taux De Défaillamc (2008-
2009)

0’0014—6 ux De Défaillance
0,00121

0,001
0,00081
0,0006

0,0004 1

0,0002 1

D& i ol
1o Ge

Q12008 Q22008 Q32008 Q42008 Q12009 Q22009 Q32009 20@9

Taux de défaillance réel

Tauxde défaillance estimé
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Goupe 2:BackTesting Du Modéle Du Taux De Défaillarec(2008-

2009)

O,OO%%L

0,002 1
0,0015+
0,001 1

0,0005+
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‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ " Période
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Goupe 3:BackTesting Du Modéle Du Taux De Défaillarec(2008-

2009)
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Goupe 4:BackTesting Du Modéle Du Taux De Défaillarec(2008-
2009)

O’O%Lx De Défaillance

0,0025
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Au vu des graphiques du back-testing, nous remarquons que les modeles sont plutot
satisfaisants pour le groupe agro alimentaire et le groupe BTP. Les écarts entre le
taux de défaillance estimé et le taux de défaillance réel est assez faible. En plus, la
courbe orange trace bien la tendance de I'évaluation du taux de défaillance réel. En
revanche, I’estimation du taux de défaillance pour le groupe industriel a la tendance
de sous estimer le taux réel. Or, dans le cas du groupe de service, le taux de
défaillance réel est surestimé par le modele. Ces différences peuvent étre traduites
par le faible nombre des échantillons présentés dans ces groupes.
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