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Resumeé

Ce mémoire s’inscrit dans le cadre des travaux relatifs a la modé-
lisation des parametres Probability of Default (PD) et Loss Given
Default (LGD) exigés par la norme IFRS 9 pour une banque afri-
caine en République de Guinée.

L’objectif principal est d’examiner I'intégration de I’approche for-
ward looking dans le calcul de ces deux parametres, afin de mieux
refleter I'impact d’événements extrémes — comme cela a été observeé
lors de la crise du COVID-19. Cette approche permet d’anticiper
les pertes de crédit en tenant compte de di Lérkntes trajectoires éco-
nomiques probables.

Dans un premier temps, nous décrirons les principes et exigences
de la norme IFRS 9, en mettant en lumiére ses implications sur
la modélisation du risque de crédit. Une attention particuliére sera
portée a I'approche prospective (forward looking), qui impose une
articulation étroite entre modéles de risque et scénarios macroéeco-
nomiques.

Nous poursuivrons ensuite avec une revue de littérature sur les prin-
cipaux modeéles utilisés dans la modélisation du risque de crédit,
dans le but de situer le cadre théorique des approches retenues. En-
fin, nous discuterons des enjeux pratiques liés a I’application de ces
modeles dans un environnement incertain, marqué par une absence
de directives précises en situation atypique.

Mots-clés : IFRS 9, Risque de crédit, Forward Looking, Scénarios macroéconomiques, PD



PIT/TTC, LGD PIT/TTC, Merton,Vasicek, Frye-Jacobs, ChainLadder, Chaines de Markov



Abstract

This thesis is part of the ongoing work on the modeling of the pa-
rameters Probability of Default (PD) and Loss Given Default (LGD)
required by the IFRS 9 standard for an African bank in the Republic
of Guinea.

Its main objective is to examine the integration of the forward-
looking approach in the calculation of these two parameters, in order
to better reflect the impact of extreme events — as witnessed during
the COVID-19 crisis. This approach aims to anticipate credit losses
by incorporating various probable economic scenarios.

We begin by describing the principles and requirements of the IFRS
9 standard, highlighting its implications for credit risk modeling.
Special attention is given to the forward-looking dimension, which
requires a close interaction between risk models and macroeconomic
scenarios.

We then present a review of the literature on the main models
used in credit risk modeling, to better understand the theoreti-
cal foundations of the selected approach. Finally, we discuss the
practical challenges of implementing such models in an uncertain
environment, characterized by a lack of clear guidance in atypical
situations.

Keywords: IFRS 9, Credit risk, Forward Looking, Macroeconomic scenarios, PD PIT/TTC,
LGD PIT/TTC, Merton, Vasicek, Frye-Jacobs, ChainLadder, Markov chains
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Introduction

Le risque de crédit correspond a la possibilité qu'un emprunteur ne respecte pas ses obli-
gations contractuelles, entrainant pour le créancier une perte nanciere. Cette situation de
défaut se traduit par l'incapacité de I'émetteur a rembourser le capital ou a verser les in-
téréts dus. En cas de faillite, les créanciers récupérent généralement une part réduite du
capital prété appelée taux de recouvrement (recovery ratd , car d'autres ayants droit
comme I'Etat ou les salariés sont prioritaires. Le risque de crédit est d'autant plus complexe
gu'il résulte a la fois de facteurs propres a I'émetteur (risque idiosyncratique) et de facteurs
systémiques a ectant I'ensemble de I'économie.

Les grandes crises nanciéres ont profondément transformé la perception du risque de
crédit, révélant que méme les dettes souveraines ne sont pas exemptes de défaut. Ces événe-
ments ont souligné la nécessité d'une évaluation plus dynamique du risque, au-dela des seules
notations des agences de rating. Celles-ci, bien qu'utiles, présentent des limites structurelles
et doivent étre complétées par d'autres indicateurs plus réactifs et plus ns.

Dans ce contexte, la littérature académique s'est largement appuyée sur le modele de
Merton (1974), considéré comme la base des approches structurelles. Ces derniéres reposent
sur I'analyse des bilans des entreprises, tandis que d'autres méthodes dites a intensité
modélisent les temps de défaut de maniére probabiliste. Toutefois, trés peu de travaux ont
abordé une modélisation conjointe des deux parameétres fondamentaux du risque de crédit :
la probabilité de défaut (PD)et la perte en cas de défaut (LGDQ)en y intégrant explicitement
l'impact de variables macroéconomiques.

C'est précisément I'exigence de la norm&RS 9 , qui impose une approche ditéorward
looking pour estimer les pertes de crédit attendues. Elle oblige les institutions a conditionner
leurs calculs a des scénarios économiques futurs, re étant I'évolution possible du contexte
global.

Notre travail s'inscrit dans ce cadre, avec pour objectif denodéliser simultanément
la PD et la LGD dans une logique forward looking pour une banque africaine en
République de Guinée, conformément aux exigences d'IFRS 9. Il s'agit d'un enjeu encore peu
exploré dans la littérature, malgré son importance opérationnelle et réglementaire croissante.
A travers cette étude, nous cherchons a proposer une démarche rigoureuse et adaptée pour
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intégrer des scénarios macroéconomiques.
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Chapitre 0 : Préliminaires

Ce chapitre a pour but de permettre au lecteur de prendre connaissance des di érentes
notions se rapportant au sujet de ce présent mémoire a n d'en amorcer la lecture.

International Accounting Standards Board (IASB) . le Bureau International
des Normes Comptables est lI'organe indépendant de normalisation comptable qui se
charge de la publication des normes IAS et IFRS. Il est fondé en 2001 pour succéder
au comité international de normalisation comptable.

International Financial Reporting Standards (IFRS) : Normes internationales
d'informations nancieres dont I'objectif est la standardisation de présentation des
données comptables échangées a l'international dans I'optique d'accroitre la compara-
bilité des états nanciers de sociétés d'un méme secteur dans des pays di érents et
rationaliser le choix d'investissement.

International Financial Reporting Standards 9 (IFRS 9) : c'est la norme trai-
tant les instruments nanciers, introduite le 01 janvier 2018 pour remplacer la norme
IAS 39.

Le Risque de crédit : le risque de crédit résulte de l'incertitude quant a la possibilité
ou la volonté des contreparties ou des clients de remplir leurs obligations, il existe donc
un risque pour la banque des lors qu'elle se met en situation d'attendre une entrée de
fonds de la part d'un client ou d'une contrepartie de marché. On distingue 3 types de
risque de crédit :

Le risque de défaut;
Le risque de la dégradation du spread ;
L'incertitude sur le taux de recouvrement.
Actif nancier : c'est un titre ou un contrat, généralement négociable sur un marché

nancier. Il expose donc son détenteur a un certain risque et procure a ce dernier des
revenus. Il est comptabilisé dans le patrimoine de son propriétaire.

Passif nancier : un passif est quelque chose qu'une personne ou une entreprise doit.
Il s'agit généralement une somme d'argent. Le passif est réglé au | du temps par le
transfert d'avantages économiques, notamment de l'argent, des biens ou des services.
Enregistré dans la partie droite du bilan, le passif comprend les préts, les comptes
crediteurs, les hypotheques, les revenus di érés, les obligations, les garanties et les

18



TABLE DES MATIERES 19

charges a payer.

La Juste Valeur (JV) :la fair value ou juste valeur est une norme comptable
qui utilise les valeurs actuelles du marché comme base de comptabilisation de certains
actifs et passifs. La juste valeur est le prix estimé auquel un actif peut étre vendu ou
un passif réglé dans le cadre d'une transaction ordonnée a un tiers dans les conditions
normales du marché.

Le principal : est dé ni comme étant la juste valeur de l'actif nancier lors de sa
comptabilisation initiale.

Les intéréts : sont dé nis au sens strict comme étant la compensation de la valeur
temps de l'argent et du risque de crédit, bien qu'ils puissent également inclure la
compensation d'autres risques de prét tels que la liquidité, les frais administratifs et
une marge béné ciaire.

Le Colt Amorti (CA) : Le colt amorti est une méthode comptable selon laquelle
tous les actifs nanciers doivent étre inscrits au bilan a leur valeur amortie, qui est
€gale a leur total d'acquisition moins les remboursements du principal et toute remise
ou prime, moins les pertes de valeur et les di érences de change. Il est détenu jusqu'a
I'échéance et a un résultat plus au moins stable. Exemple d'actif pouvant étre évalué
au colt amorti : les créances, préts, obligations...

Le Taux d'intérét e ectif . est le taux annuel qu'on applique sur un crédit en tenant
compte des taux d'intérét de base, les frais, les commissions et diverses rémunérations
ainsi que d'éventuelle prime d'assurance.

Actif nancier déprécié : on parle de dépréciation lorsque l'actif perd sa valeur
initiale, c'est a dire qu'il s'est produit des évenements a ectant les ux de trésorerie
de cet actif.

Actif nancier en sou rance : sont quali ées de créances en sou rance toute celle
dont le recouvrement est menacé et le défaut est imminant c'est-a-dire que la proba-
bilité de défaut avoisine les 100

Pertes de crédit attendues : les pertes de crédit attendues sont la valeur actualisée
de la di érence entre les ux de trésorerie contractuels et les ux de trésorerie que
I'entité s'attend a recevoir. C'est un manque a gagner.
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1.1 Introduction générale aux normes internationales
comptables IAS/IFRS

Le développement de I'économie mondiale et l'intensi cation des échanges au niveau inter-
national ont eu pour conséquence depuis les années 1970 une forte croissance des entreprises
multinationales. Les états nanciers étant genérés de facon strictement nationale au cours de
cette période, rendait di cile le suivi des résultats et freinait ces échanges et l'investissement
a I'étranger. C'est dans le but de lever ce blocage que la nécessité d'un référentiel comptable
mondial s'est fait ressentir. C'est dans cette vision, que fut créé 29 juin 1973 a Londres sous
l'initiative de Henry Benson le Comité des Normes Comptables Internationales (Internatio-
nal Accounting Standards Committee IASC) par dix (10) pays : I'Allemagne, I'Australie, le
Canada, les Etats Unis d'’Amérique, la France, la Grande Bretagne, la Hollande, I'lrlande,
le Japon et le Mexique.

Les objectifs visés étaient principalement :

Améliorer la transparence et la comparabilité des états nanciers élaborés par les so-
ciétés cotées,

Permettre la comparaison d'entreprises de di érents pays;

Faciliter la cotation boursiére des entreprises sur les places du monde entier;

Obtenir et restaurer la con ance des investisseurs;

O rir un référentiel comptable aux pays qui en sont dépourvus.

Dans les années suivants sa création, I'ASC publia 39 normes dites International Ac-
counting Standards (IAS). L'IASC fut par suite remplacé par ['International Accounting
Standards Board (IASB) le 01 Avril 2001. A partir de ce moment, les normes qui jusque-la
portaient le nom de normes IAS, deviennent les normes IFRS (International Financial Re-
porting Standards) qui s'articulent sur la méme logique que les IAS, et qui étaient beaucoup
plus axées sur les besoins d'informations nanciéres des investisseurs.

Jusqu'a la n des années 90, les normes internationales comptables avaient encore des
di cultés a atteindre leurs objectifs vus qu'elles ne sont adoptées que par un nombre trés
restreint de pays. L'événement phare ayant participé a promouvoir les normes internationales
IAS/IFRS était la publication du reglement européen CE A 1606/2002 du 19 Juillet 2002,
rendant oblagatoire I'adoption des IAS/IFRS a partir du ler janvier 2005 pour les sociétés
européennes cotées publiant des comptes consolidés. C'est en e et a partir de ce moment
gue l'adoption des IAS/IFRS a connu un développement spectaculaire aussi bien au niveau
des pays développés que pour les pays émergents ou en voie de développement.

Nous allons par suite nous intéresser aux normes IAS 39 et IFRS 9 relative a la compta-
bilisation et I'évaluation des Instruments Financiers.
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1.2 Lanorme IAS 39 Instruments Financiers : Comp-
tabilisation et Evaluation

L'objectif de la norme IAS 39 est d'établir les principes de comptabilisation et d'évalua-
tion des actifs nanciers, des passifs nanciers et de certains contrats d'achat ou de vente
d'éléments non- nanciers.

L'IASC a commencé a se pencher sur les instruments nanciers a partir de 1988 dans
un contexte de développement accéléré des instruments nanciers devenant de plus en plus
complexes. Au regard de la complexité de la question d'évaluation, I'NASC a tout d'abord
publié I'IAS 32 Instruments nanciers : informations a fournir et présentation en 1995.

Le travail s'est poursuivi et a donné lieu a la publication, en 1999, de I'IAS 39, Instruments
nanciers : comptabilisation et évaluation, qui portait sur les questions qui n'étaient pas
abordées dans I'lAS 32.

En 2002, en réaction aux problemes observés dans la pratique par les di érents utilisateurs
(cabinets d'audit, les organismes nationaux de normalisation, les autorités de réglementation
et d'autres intervenants...) et pour réagir également aux questions relevées lors du processus
de préparation du guide d'application de I'AS 39, I'lASB a proposé des modi cations a
I'lAS 32 et a I'AS 39. Il a publié des versions révisées de ces normes en décembre 2003. Suite
aux di érentes modi cations apportées, on peut armer que I'lAS 39 est probablement la
norme la plus complexe et exigeante publiée par I'|ASB. La norme et son guide d'application
occupent plus de 350 pages de I'édition 2009 du recueil de I'!ASB. Ceci s'explique en partie
par la complexité sans cesse croissante des instruments nanciers.

La norme IAS 39 est applicable par toutes les entités et a tous les types d'instrument nan-
cier, sauf lorsque les dispositions d'autres normes trouvent a s'appliquer comme par exemple :
les contrats au titre d'une contrepartie éventuelle dans un regroupement d'entreprises, les
droits et obligations résultant de contrats de location ... etc.

Nous allons a présent énoncer quelques éléments de la norme et voir comment ces éléements
ont participé a ampli er la crise nanciere de 2008 et ainsi comprendre quelles étaient les
motivations de son remplacement par I'lFRS 9.

1.2.1 Classi cation et Evaluation sous IAS 39

La classi cation des instruments nanciers désigne la maniére dont les actifs sont comp-
tabilisés initialement a leur entrée, et évalués en continue jusqu'a la cloéture des comptes. La
norme classe les instruments en quatre principales catégories, en fonctioideention de
détention . Cette intention déterminera par la suite le lieu ou les pertes et les pro ts latents
seront enregistrés (en capitaux propres ou en compte de résultat).
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Si l'intention de détention de l'instrument est de le détenir jusqu'a maturité held to

maturity  , il est évalué au codt amorti.

Si l'intention de détention de l'instrument est de spéculer sur sa valeur a court terme
actifs de transaction ou held for trading , Il est alors évalué a la juste valeur

par le biais du résultat net (compte de résultat).

La troisiéme catégorie est relative aux préts et créancesLoans And Receivables
dont I'évaluation est faite par la méthode du colt amorti.

En n, une derniere catégorie relative aux actifs disponibles a la venteavailable for

sale , leur évaluation se fait aussi a la juste valeur, mais sont enregistrés en capitaux

propres.

Le tableau 1.1 résument ces quatres catégories ainsi que les méthodes d'évaluatiéneur .
Il est important de noter que, sous IAS 39, I'évaluationnitiale se fait par la juste valeur

Quelle que soit la nature des instruments nanciers.

Signi cation Dé nition Evaluation
HFT Actifs  nanciers et | Tout actif acquis a des| Les gains ou pertes sont
Held For | passifs nanciers a ns de vente a court| portés aux résultats ayant
Trading la juste valeur par le| terme. Tous les dérivég pour e et de reproduire sur
biais du compte de| excepté ceux désigné le résultat, le succes ou
résultat comme étant des ins; I'échec de la décision de pla-
truments de couver-| cement
ture
HTM Placements détenug Tout actif nancier | Evaluation par colt amorti.
Held To | jusqu'a leur échéance| non dérivé, assorti de La juste valeur n'est pas
Maturity paiements déterminés pertinente en raison du
que l'entreprise a I'in-| maintien des titres jusqu'a
tention et la capacité | échéance
de conserver jusqu'g
échéance
L&R Préts, créances el Tout actif nancier ré- | Evaluation par colt amorti.
Loans and | dettes émis par l'en-| sultant de laremise de La juste valeur n'est pas
Receivables | treprise trésorerie par un pré-| pertinente car ils ne sont pas
teur a un emprunteur | disponibles a la vente
en échange d'une pro
messe de rembourse
ment
AFS Disponible & la vente | Tout instrument - | Evaluation & la juste valeur
Available nancier qui ne peut| par capitaux propres.
For Sale étre placé dans une
des trois premieres ca
tégories

Table 1.1

Classes et évaluation d'instruments nanciers selon I'lAS 39
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la norme IAS 39 considére que I'évaluation a la juste valeur (JV) par le biais du résultat
net, constitue la méthode la plus correcte et adéquate pour le traitement des di érents actifs
nanciers.

1.2.2 Modele de dépréciation sous IAS 39 :

Selon IAS 39, une entité doit apprécier s'il existe une indication objective de dépréciation
d'un actif nancier ou d'un groupe d'actifs nanciers a la n de chaque exercice. Cela évitera
de comptabiliser les actifs dépréciés avec une valeur supérieure a leurs valeurs recouvrables
(la valeur a la revente, ou les ux restants).

Le modeéle de dépréciation de I'|AS 39 est basé sur la notion plerte avérée ou encou-
rue (incurred loss) . C'est-a-dire qu'un actif ou groupe d'actif ne sera considéré comme
étant déprécié que lors de la survenue d'un événement (ou groupe d'événements) objectif(s)
indiquant la dépréciation. Le texte de loi du réglement CE ©1126/2008 relatif a la norme
IAS 39 illustre parfaitement la philosophie rétrospective sur laguelle repose IAS 39 :

"Un actif nancier ou un groupe d'actifs nanciers est déprécié et des pertes de valeur
sont subies si et seulement s'il existe une indication objective de dépréciation résultant d'un
ou de plusieurs événements intervenus apres la comptabilisation initiale de I'actif (un
événement générateur de pertes ) et que cet (ou ces) événement générateur de pertes a
(ou ont) un impact sur les ux de trésorerie futurs estimés de l'actif nancier ou du groupe
d'actifs nanciers, qui peut étre estimé de facon able. Il peut s'avérer impossible d'identi er
un événement isolé et discret a l'origine de la dépréciation. Au contraire, I'e et combiné
de plusieurs événements peut avoir causé la dépréciation. Les pertes attendues par suite
d'événements futurs, quelle que soit leur probabilité, ne sont pas comptabilisées."

Il découle quel'lAS 39 a une approche rétrospective (ne tient compte que des
evenements passes) de l'estimation des pertes et donc de la constitution des
provisions pour pertes . Cette philosophie est motivée par le fait de ne pas alourdir les
provisions et donc réduire le résultat des entités, rendant ainsi ces entités moins attractives
a lI'égard des investisseurs. Cette approche sera critiquée a la suite de la crise de 2008.

1.2.3 1AS 39 face a la crise nanciere de 2008 et avenement de
la norme IFRS 9

La crise nanciére de 2008 a permis de mettre en exergue quelque faiblesses de la norme IAS
39. Lui ont été reproché principalement le mode deomptabilisation des instruments
nanciers a la juste valeur fair value et sonmodele de dépréciation basé sur
la notion de la perte avérée .
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En e et, le mode d'évaluation a laJV entraine une comptabilisation dans les comptes de
résultat des plus et moins-values latentes, ce qui a pour conséquemee augmentation de
la volatilité des résultats et des bilans bancaires. La JV comportait également un caractére
pro-cyclique, c'est-a-dire que l'activité bancaire suit le cycle économique. En période de
croissance, les résultats et bilans bancaires a chent une forte croissance die a I'augmentation
des cours des actifs et I'e et inverse s'observe en période de récession. Cet e et procyclique
a entrainé une aggravation de la crise et retarda la sortie de la crise, puisque les pertes
bancaires empéchent les nouveaux nancements de I'économie.

La notion de perte avérée quant a elle n'a pas été e ciente lors de cette crise, du fait
gue les provisions pour pertes ont été constituées tardivement et se sont montrées
faibles . Ce qui a accentué davantage la crise. En e et, les établissements nanciers n'étaient
pas préparés a supporter I'ensemble des dépréciations massives imposées soudainement par
la crise.

Au vu des conséquences constatées et sous la pression des critiques et recommandations
des pays de la G20 ainsi que des di érents acteurs, I'!ASB a proposé le 12 décembre 2009
une premiere version de la normelFRS 9- Instruments nanciers , qui se traduit par
une refonte compléte des modes de comptabilisation et d'évaluation, de dépréciation et de
comptabilité de couverture des instruments nanciers. Elle vient remplacer la norme IAS 39.

Le 24 juillet 2014, la version nale de la norme IFRS 9 est publiée et est entrée
en vigueur le 01 janvier 2018.

Dans la section suivante, nous nous proposerons de détailler la norme IFRS 9 an de
constater en quoi di ere-t-elle de I'AS 39 et également sur quoi repose sa philosophie.



Chapitre 2

La norme IFRS 9

Sommaire
2.1 Classication et évaluation sous IFRS9: . . .. ... ... ... ... .. 28
2.2 L'aspect Forward-Looking : . . . . . ... .. 30
2.3 Modéle de dépréciation sous IFRS 9: . . . .. ... ... .. ... .... 30
2.3.1 Formalisme des pertes de crédit attendues . . . . . ... ... .. 31
31

27



CHAPITRE 2. LA NORME IFRS 9 28

Le 24 juillet 2014, IASB a publié la version nale de la norme IFRS 9 Instruments
nanciers, en réponse a la crise nanciere. Cette norme vise a résoudre les problemes et les
complexités rencontrées avec la norme IAS 39.IFRS 9 introduit de nouvelles regles relatives
au classement et a I'évaluation des instruments nanciers, a la gestion de la dépréciation des
actifs nanciers liés au risque de crédit, ainsi qu'a la comptabilité de couverture, a I'exception
des opérations de macro-couvertute La norme se divise en trois phases :

Figure 2.1  Les Phases de la norme IFRS 9.

2.1 Classi cation et évaluation sous IFRS 9 :

La norme IFRS 9 améliore la classi cation et I'évaluation des actifs nanciers en introdui-
sant une approche prenant en compte le modéle économique sous-jacent a leur gestion, ainsi
gue les ux de trésorerie contractuels associés. Cette norme s'applique aux instruments de
dette, tels que les préts et titres de créance, ainsi qu'aux instruments de capitaux propres,
comme les actions et titres de participation non consolidés. IFRS 9 met l'accent sur la né-
cessité de réaliser une analyse détaillée de ces instruments selon les nouveaux critéeres dé nis
par la norme :

Le modele économique de gestion des actifs : Ce critere permet de déterminer I'objectif
de gestion de l'actif, qu'il s'agisse de le conserver pour percevoir les ux de trésorerie,
de le vendre, ou de le gérer dans un but combiné, c'est-a-dire a la fois pour la perception
des ux et pour la vente.

Le test SPPI : Ce test vise a véri er siles ux de trésorerie futurs de I'actif se composent
uniguement du principal et des intéréts.

1. Les opérations de macro-couverture concernent des stratégies de couverture qui gérent des risques
a une échelle plus large, en couvrant un portefeuille de risques ou un groupe d'expositions, plutét qu'un
instrument nancier individuel, nécessitant une approche spéci que et détaillée, qui n'est pas entierement
traitée par IFRS 9. Cette norme se concentre principalement sur les couvertures d'instruments individuels.
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En fonction de I'analyse combinée des deux criteres ,la norme IFRS 9 dé nit quatre caté-
gories possibles pour évaluer un actif nancier :

JVR :Actifs évalués a leur juste valeur, avec les gains ou pertes immédiatement pris
en compte dans le résultat net (pour la négociation ou vente).

JV-OCI :Actifs détenus pour les ux de trésorerie et vente, avec possibilité de réinté-
grer les variations de valeur dans le résultat net lors de la vente.

JV-OCINR  :Actifs évalués a leur juste valeur, mais les variations de valeur sont
comptabilisées dans le résultat global sans pouvoir étre réintégrées dans le résultat
net.

Codt amorti  :Actifs évalués sur la base du codt amorti, pour ceux destinés a percevoir
des ux de trésorerie contractuels (remboursements et intéréts).

L'arbre de décision pour la classi cation des actifs nanciers peut étre résumé comme
suit :

Figure 2.2  Arbre de décision.
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2.2 L'aspect Forward-Looking :

Figure 2.3  L'aspect forward-looking d'IFRS 9.

L'approche forward-looking appliguée aux parametres de risque repose sur l'anticipation
des évolutions futures de la situation économique. Il s'agit d'intégrer dans les modéles des
données macroéconomiques prévisionnelles, qu'elles soient favorables ou défavorables, géné-
ralement sur un horizon de trois ans maximum.

La norme IFRS 9 impose, au minimum, la prise en compte de deux scénarios économiques.
En pratique, la majorité des institutions nancieres retiennent trois scénarios distincts :

un scénario central ou baseline
un scénario optimiste (upside).
un scénario pessimiste (downside).

Les variables macroéconomiques intégrées dans les modeles sont sélectionnées de maniere
manuelle, en cohérence avec le pro | de I'émetteur (pays, secteur d'activité, environnement
réglementaire, etc.). Chaque scénario donne lieu a des résultats distincts, qui sont ensuite
combinés a l'aide de pondérations. La réglementation ne xe pas de regles strictes concernant
le choix de ces pondérations : les institutions sont libres de les déterminer, sous réserve d'étre
en mesure d'en justi er la pertinence et la robustesse.

2.3 Modéle de deépréciation sous IFRS 9 :

La dépréciation d'un actif re ete une perte de valeur potentielle, souvent liée a une es-
timation des pertes futures, comme celles associées a un crédit. Selon la norme IFRS 9,
ce processus évolue avec un modele de pertes attendues , qui exige une reconnaissance
proactive des risques, en anticipant les pertes avant qu'elles ne deviennent e ectives. Ce
modeéle repose sur des informations prospectives, permettant d'intégrer une vision "Forward
Looking" du risque de crédit, bien avant qu'un actif ne soit en sou rance.
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IFRS 9 introduit trois catégories principales, appelées "Stages" ou "Buckets", qui classent
les actifs nanciers en fonction de leur risque de crédit. Le schéma suivant illustre le modele
de pertes de crédit attendues qu'apporte I'lFRS9 :

Figure 2.4  Modéles de Dépréciation.

2.3.1 Formalisme des pertes de crédit attendues

IFRS 9 a instauré un modéele prospectif de dépréciation qui oblige les entités a constituer,
des la reconnaissance initiale d'un instrument nancier, des provisions pour pertes de credit
attendues, méme en l'absence d'indice objectif de défaillance. Lorsque le risque de crédit
d'un instrument se détériore de fagon signi cative par rapport a son niveau initial (SICR),
la provision doit couvrir les pertes attendues sur toute la durée de vie résiduelle (ECL
lifetime) ; dans le cas contraire, elle se limite aux pertes susceptibles de survenir dans les
douze mois a venir (ECL 12 mois). Ce dispositif, qui autorise l'intégration d'informations
macroéconomiques prospectives sous réserve de codts raisonnables, vise a anticiper les pertes
de crédit bien avant la survenance e ective des défauts : 'ECL 12 mois s'applique aux actifs
sains du bucket 1 , tandis que I'ECL lifetime concerne immédiatement les actifs dont le
risque s'est signi cativement accru ainsi que ceux déja classés en bucket 2 ou bucket
3.

2.3.2 Dégradation signi cative du risque de crédit (SICR) :

Pour appliquer correctement IFRS 9, il est essentiel, a chaque cléture, de déterminer si
un actif nancier a subi une dégradation signi cative de son risque de crédit depuis son
enregistrement initial. Cette évaluation conditionne son classement dans l'un des buckets

et, par conséquent, la portée de la provision : pertes attendues sur 12 mois ou sur la
durée de vie résiduelle. La norme ne prescrit pas de liste exhaustive de critéres; elle fournit
plutét un cadre de principes devant guider le jugement professionnel. Les entités doivent ainsi
combiner indicateurs quantitatifs et qualitatifs, en intégrant des données macroéconomiques
prospectives ( forward-looking ) sans engager de ressources excessives. L'appréciation peut
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étre réalisée individuellement, instrument par instrument, ou de maniére collective pour des
portefeuilles présentant des caractéristiques de risque homogenes.

Selon le paragraphe 5.5.4, I'objectif du dispositif de dépréciation est de constater les pertes
de crédit attendues sur la durée de vie pour tout instrument nancier dont le risque de crédit
s'est sensiblement accru depuis sa comptabilisation initiale. Cette évaluation, qu'elle soit
réalisée de facon individuelle ou collective, doit s'appuyer sur I'ensemble des informations
raisonnables et étayées disponibles, y compris les données prospectives.

L'entité doit examiner divers indicateurs pour déterminer si le risque de crédit d'un ins-
trument s'est sensiblement accru depuis la comptabilisation initiale :

Evolution défavorable des prix ou des indicateurs internes re étant le risque
de crédit de l'instrument.

Hausse marquée des indicateurs de marché externes (spreads, CDS, etc.)
concernant l'instrument ou des titres comparables de méme échéance.
Abaissement, avéré ou attendu, de la notation externe de l'instrument nancier.
Détérioration de la note interne ou du score comportemental de I'emprunteur
observée par la banque.

Changements macroéconomiques défavorables , avérés ou anticipés, (conjoncture
commerciale, nanciere ou économique) susceptibles d'a ecter la capacité de rembour-
sement, par exemple une hausse des taux d'intérét ou du chémage.

Dégradation de la probabilité de défaut (PD) de I'emprunteur.

Augmentation du risque de crédit d'autres instruments nanciers émis par le
méme emprunteur.

Arriérés de paiement , y compris la présomption réfutable qu'un retard de plus de
30 jours constitue un indicateur de SICR.

Etc. (autres facteurs pertinents jugés signi catifs par l'entité).

Remarque : Un instrument peut étre reclassé dans ubucketinférieur (retour en statut
sain ) si sa qualité de crédit s'améliore, par exemple en cas de baisse substantielle de sa
probabilité de défaut.

Régles de Bucketage : Shéma Proposé
A ce stade, la question qui se pose est : comment une créance passe d'un bucket & un
autre ?

On propose le critere de segmentation des créances reposant sur l'algorithme de segmen-
tation (staging) ci-dessous :
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Figure 2.5  Algorithme de classi cation des créances.

Explication de Shéma :

L'instauration du schéma de classi cation erbucketsrepose sur les exigences réglemen-
taires dé nies par la Banque Centrale de la République de Guinée (BCRG), notamment a
travers I'Instruction n°93 et I'Instruction n°99. Conformément a l'article 9 de I'Instruction
93 et a la page 8 de l'Instruction 99, legréances douteuses sont celles présentant un
risque certain de non-recouvrement, qu'il soit partiel ou total. Elles doivent, a ce titre, étre
classées dans IBucket 3 , conformément a la dé nition du défaut établie par la norme
IFRS 9. En outre, toute créance présentant un impayé de plus de 90 jours est également
considérée comme douteuse, et donc automatiquement a ectée au Bucket 3, conformément
aux principes prudentiels.

Le schéma précise le processus d'a ectation d'une exposition a I'un des troigketsdé nis
par IFRS 9, en s'appuyant sur une combinaison de critéeres qualitatifs et quantitatifs :

Bucket 3 Créances douteuses : défaut avéré ou impayé supérieur a 90 jours.
Bucket 2 Critéres qualitatifs : la créance est classée en Bucket 2 si elle est inscrite
sur laWatch List, ou si elle a fait I'objet d'une restructuration (article 8 de I'Instruction
93). En l'absence d'information sur le respect des délais de la restructuration, une
approche prudente conduit & la maintenir dans ce niveau de risque.

Bucket 2 Retard de paiement : un impayé compris entre 30 et 90 jours constitue
un signal de dégradation signi cative, justi ant une migration en Bucket 2 (article 5
de l'Instruction 93).

Bucket 2 Criteres quantitatifs : lorsque les critéres qualitatifs ne sont pas activés,
deux seuils permettent de détecter une dégradation du risque de crédit :

Le seuil absolu , dé ni comme un niveau de notation a partir duquel une créance
est considérée comme signi cativement détériorée ;
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Le seuil relatif , qui mesure I'écart entre la notation actuelle et celle observée a
la date d'octroi ou au reporting initial.

Si aucun des critéres ci-dessus n'est rempli, la créance est considérée comme saine et est
maintenue enBucket 1 , conformément a l'article 3 de I'Instruction 93.



Deuxieme partie

Approche de modélisation des
parametres PD et LGD
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Dans cette section, nous nous intéressons a la présentation de la modélisation des di érents
parametres intervenant dans le calcul de 'ECL dont la probabilité de défaut (PD) et la perte
en cas de défaut (Loss Given Default LGD) a la lumiére de la norme IFRS 9.

3.1 Calibrage des probabilités de défaut long terme PD
TTC

La PD est le parametre le plus important dans le calcul de 'ECL et dans la littérature. il
dépend de facteurs de risque spéci ques a la contrepartie ainsi que de facteurs macroécono-
miques. Elle est dé nie comme étant la probabilité qu'un emprunteur ou un instrument soit
en défaut dans les 12 prochains mois (PD one Year 1Y) ou jusqu'a maturité du contrat (PD
lifetime).

Les probabilités de défaut 12 mois : qui sont la probabilité d'occurrence du défaut dans
les 12 mois a venir (ou dans ce qui reste de la durée résiduelle d'un instrument nancier
de terme inférieur a 12 mois). Elle est utilisée pour calculer 'ECL pour les instruments
gurants dans le bucket 1 .

Les probabilités de défaut a maturité (PDs Lifetime) : présentant la probabilité d'oc-
currence du défaut dans de la durée de vie résiduelle espérée d'un instrument nancier.
Elle est utilisée pour calculer I'ECL Lifetime pour les instruments gurants dans le
bucket 2 ou bucket 3 .

Les modeles de PD sont généralement divisés en deux catégories :

La PD Through The Cycle (PD TTC) : Le modele de PD TTC essaie de cap-
turer uniqguement les caractéristiques des clients individuels. L'estimation de cette PD
prend en compte des données historiques correspondant a un cycle économique entier
et représente généralement une estimation moyenne des taux de défauts sur ce cycle.
Les caractéristiques de risque sont modélisées tout en gardant les conditions macroé-
conomiques statiques.

La PD Point in Time (PD PIiT) : I'estimation de cette PD PiT integre simulta-
nément, les caractéristiques individuelles et les conditions macroéconomiques actuelles
des clients. Par conséquent, les PD estimées suivront de prés le cycle économique.
La PD PiT augmente donc lorsque les conditions macroéconomiques se détériorent et
diminue lorsque les conditions macroéconomiques s'améliorent.

3.1.1 Notions de base

Ici, nous présenterons de maniére plus explicite les di érentes notions dont aura besoin
a n de mieux aborder le sujet de modélisation des probabilités de défaut.
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Figure 3.1

Matrices de notations

Courbe PD TTC vs. PD PIT

Une notation de crédit, qu'elle soit interne (établie par l'institution nanciere elle-méme)
ou externe (attribuée par une agence de notation), a pour objectif d'évaluer la capacité d'un
emprunteur qu'il s'agisse d'un Etat, d'une collectivité ou d'une entreprise a faire face
a ses obligations nancieres, en particulier le remboursement du capital et des intéréts.

En complément de cette évaluation qualitative, une estimation quantitative appelgao-

babilité de migration

emprunteur change de catégorie de notation sur un horizon temporel donné.

est souvent associée. Elle permet d'apprécier la probabilité qu'un

Ces informations sont synthétisées dans ce qu'on appelle une matrice de transition ou
matrice de notation, qui indique, pour chaque note initiale, les probabilités de rester dans la
méme classe ou de migrer vers une autre. Ces matrices peuvent étre fournies Through The

Cycle (TTC) ou Point IN Time (PIT).

Le tableau ci-dessous présente une matrice de transition sur un horizon d'un an (1Y),
construite selon I'approche TTC, pour une échelle de notation donnée.
Rating AAA AA A BBB BB B CCcC/C D
AAA P MAAA;AAA P MAAA;AA P MAAA;A P MAAA;BBB P MAAA;BB P MAAA;B P MAAA;CCC:C P DAAA
AA P MAA;AAA P MAA;AA P MAA;A P MAA;BBB P MAA;BB P MAA;B P MAA;CCC:C P DAA
A PMA;AAA P'VIA;AA P'VIA;A PMA;BBB PMA;BB PMA;B PMA;CCC:C PDA
BBB PMBBB;AAA PMBBB;AA PMBBB;A PMBBB;BBB PMBBB;BB PMBBB;B PMBBB;CCC:C PDBBB
BB P Mgg:ana PMsgg;aa PMsgg:a PMgg:gss PMgg;es PMgg;s PMagg;ccc=c PDgg
B PMB;AAA PMB;AA PMB;A PME!;BBB P'vIB;BB PMB;B PMB;CCC:C PDB
CCcC/C PMCCC:C;AAA PMCCC:C;AA PMCCC:C;A PMCCC:C;BBB F"\/ICCC:C;BB PMCCC:C;B PMCCCZC;CCCZC PDCCC:C
Table 3.1  Matrice de transition entre notations

PM;; représente la probabilit¢ de migration de la notatiori vers la notationj sur un
horizon d'un 1 an, aved 2 [AAA;::;;CCC=C] et 2 [AAA;::;;CCC=C].

P D; désignda probabilité de défaut

La notation D correspond a la situation de défaut.
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Dé nitions
Dans ce mémoire, nous utiliserons trois types de PD avec la convention suivante :

CPD {(T) : PD cumulative a I'horizonT pour la notation i. C'est la probabilité qu'une
entité fasse défaut entre O et I'horizoT ;

PD iCO”d (T 1;T) : PD conditionnelle sur la périodeT pour la notation i. C'est la
probabilité qu'une entité fasse défaut durant la périodd (JT 1;T]) sachant que
I'entité a survécu jusqu'a l'instant T 1 (la nde la période T 1);

PD(T) : PD marginale sur la périod€el pour la notation i. C'est la probabilité qu'une
entité fasse défaut durant la périodd (JT 1;T])

Les probabilités de défaut marginales (PD) sur la périodé peuvent étre déduites des
probabilités de défaut cumulatives (CPD) a I'aide de la relation suivante :

PD(T)= CPD(T) CPD(T 1) 8T >0 (3.1)

avec la condition initiale :
CPD(0)=0

Cette condition traduit le fait qu'une contrepartie ne peut pas étre considérée en défaut
des l'origine.

Par ailleurs, les probabilités de défaut cumulatives peuvent étre calculées de maniére ré-
cursive a partir des probabilités de défaut conditionnelles, selon la formule suivante :

CPDi(T)= CPDi(T 1)+(1 CPD(T 1)) PDO%T 1,T) 8T>1 (3.2)

Cette relation re éte le fait que la probabilité cumulative a l'instant T est égale a celle
observée a l'instant précédent, augmentée de la probabilité de défaut conditionnelle pondérée
par la probabilité de survie jusqu'aT 1.

La probabilité de défaut marginale est le coe cient PD utilisé dans la formule ECL,
qui peut étre obtenue en di érenciant les PD cumulatives. Par conséquent, |'objectif des
paragraphes suivants est de décrire comment obtenir les PD cumulatives a partir de la
modélisation des PD conditionnelles. Les PD marginales sont calculées seulement a la toute
n de la section.
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3.1.2 Théorie sur les chaines de Markov

La théorie des chaines de Markov est un outil de modélisation particulierement puissant,
largement employé dans divers domaines quantitatifs, notamment en nance et en écono-
mie. Dans notre contexte de l'analyse des probabilités de défaut, elle fournit un cadre ma-
thématique rigoureux pour modéliser I'évolution des notations de crédit dans le temps, en
s'appuyant sur des probabilités de transition entre di érentes classes de risque.

Avant de mathématiquement présenter les CM, nous allons dé nir ce qu'est IRrocessus
Stochastique (PS) .

Trés souvent, lorsque que nous étudions un phénomeéne qui dépend du hasard, il y a
lieu de prendre en compte |'évolution de ce phénoméne au cours du temps. L'étude de
phénomeénes évoluant dans le temps est modélisée par une famille de variables aléatoires,
appeléeprocessus stochastique .

Processus Stochastique :

Soit ( ;F;P) un espace probabilisé et soifE; E) un espace muni de la tribug, appelé
espace des états. Un processus stochastique est une famille de variables aléatoires
réelles,(X)i27, dé nies sur( ;F;P) a valeurs danyE; E).

L'ensemble T représente le temps (discret ou continu).
E est I'espace des états qu'on suppose dénombrable ( ni ou in ni).
E = P(E) : 'ensemble des parties d&.

Dans le cas particulier des CM ou le temps est I'ensemliie la trajectoire associée & 2
est l'application :

NI E

n7! Xa()

Propriété de Markov en temps discret :

Une suite de variables aléatoireéX,), o dé nie sur ( ;F;P), a valeurs dans(E; E) est
appeléeChaine de Markov si, 8n 0 et pour toute suite (Xo; X1;:::;Xn; Xn+1 ) d'éléments

I'état X,.+; du processus a l'instanh+1 ne dépend pas du déroulement pass&, :::;Xn 1,
mais seulement de I'état présenk,.
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Ceci se traduit encore par : le déroulement futur est le méme quelle que soit le déroule-
ment passe, s'il se retrouve dans le méme état prése@ette propriété est connue
sous le nom de propriété de Markov

On dit souvent que conditionnellement au présent, passé et futur sont indépendants.

Probabilité et Matrice de Transition :

Il est a ce stade important de connaitre la probabilité d'étre dans un état a l'instant
suivant sachant que I'on est dans un étak a l'instant présent. Ceci justi e la dé nition
Suivante.

Dé nition (Probabilité de Transition) :

Soit (X,)n o une CM a valeurs dan€ . On appelleprobabilités de transition  la donnée,
pour tout n 0, pour tout (x;y) 2 E?, des :

PXn+1 = ¥iXn = X] = pa(X7Y).
Une CM (X,)n o est dite homogéne si p,(X;y) ne dépend pas de l'instant :
8n  0;8(x;y) 2 EZ pa(X;y) = p(X;y)

Cela signi e que la probabilité de transiter d'un état X a un état y ne dépend
pas de l'instant auquel la transition se fait

p(x;y) s'appellela probabilité de transition en une étape de I'état x vers I'état y.
NB : dans la suite nous supposons toujours que la CM dsdmogéne .
Dé nition (Matrice de Transition) :

Etant donné une CM (Xn)n o a valeurs dans un espace dénombrabte = fXq;X5;:::Q,
nous lui associons une matrice appel@eatrice de transition , notéeP = (p(x;; X)), dont
les coe cients,

p(xi; Xj) = P[X1 = X; | Xo = Xi],

sont les probabilités de transiter de I'étatx; vers I'état x; en une étape :

0
P(X1;X1) P(X1;X2)  P(X1;X3)

P:%p(xg;xl) P(X2; X2)  P(X2; X3) 35:%-
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Remarque :

La matrice de transition est une matrice carrée de taille cardE) card(E). Elle est
de taille nie Sil'espaceE est ni et de taille in nie sinon.

Elle n'est pas forcément symétrique.

Une matrice de transition, de par sa construction, posséde une propriété remarquable,
qui est que chaque ligne correspond a une loi de probabilité.

La matrice P appartient a la classe des matrices diteglatrices Stochastiquee . Une ma-
trice stochastique est caractérisée par :

1. pour tout couple(x;y) deE, 0 p(x;y) 1;
2. pourtoutx 2 E,ona :P y2e P(Xy) =1

Nous introduisons la notation :p(™ (x;y)= P[X, = y=Xo = X].

Dé nition (Probabilité de transition en n étapes) :

On appelle laprobabilité de transition en n étapes,n=1;2; ,de l'état x; a I'état
Xj, la probabilité :

p(n)(Xi;Xj ): P[Xn = Xj :Xo = Xi] = P[Xn+k = Xj :Xk = Xi].
Pour une matrice de transition enn étapes P™ = p™(x;;x;) _ __ onade méme :
i+Xj

1. pour tout couple(x;;x;) deE, 0 p™M(x;;x;)  1;

P
2. pourtout x; 2 E,ona: e pM(xi;x)=1;

Théoréme :

Soit P(M |a matrice de transition enn étapes d'une chaine de Markov. Alors, pour tous
nm2f0;1,2;:::g,ona:
p+m) - p(Mp(m).

Par conséquent,
pPM=pn:
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Dé nition :
On appelle laprobabilité d'état  de la chaine de Marko¥ X ,; n =0;1;:::gla probabilité
P = PXa=x]; X 2E; n=0;1::;

La loi de Xy, p(o) = P[X( = Xj], s'appellela loi initiale de la chaine.

Proposition :

Pourtout n=1;2;::: ettout ] 2 E, les probabilités d'état véri ent :

X
" Upxixg); et g =

Xi2E Xi2E

m _ X

p PO ™ (x;:x;)

Soit en notation matricielle :

p(n) - p(n 1)P’ et p(n) - p(O)P(n) - p(O)Pn

ou pM = (pj(n))ijE désigne le vecteur ligne des probabilités d'état a l'instan, et P la
matrice de transition.

Donc, en particulier si la chaine part dex; alors p© = (0;:::;0;1;0;:::;0) et

P(Xn = X)) = P(Xn = % ] Xo= %) = p™(Xi;%;) (3.3)

3.1.3 Estimation de la structure par terme de la PD TTC par les
CM

La norme requiert de déterminer la probabilité de défaillance a horizon 12 mois ou a
maturité. Par conséquent, il convient de dé nir la structure par termes des probabilités de
défaillance, c'est-a-dire dé nir une PD en fonction de I'horizon choisi.

Dans cette partie, nous utilisons la théorie des CM pour décrire la méthodologie d'esti-
mation de la structure par terme des PD TTCcumulées et marginales . Cette approche
est bien documentée et utilisée dans de nombreuses applications (McNeil et al., 2015, pp.
375 378). Cette méthode a l'avantage d'étre applicable a un portefeuille de crédit compor-
tant peu d'observations et également simple d'utilisation. Ce qui justi e sa forte utilisation
dans les organismes de credit.

La méthodologie qui sera décrite repose sla propriété d’homogénéité de chaine
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de Markov . C'est-a-dire qu'on supposera que les probabilités de migration d'une année a
I'autre sont stables dans le temps. Rappelons que cette hypothése n'est pas toujours veri ée
en pratique.

Méthodologie :

1. Estimation de la matrice de transition one year 1Y TTC par la méthode des cohortes;

2. Détermination des PDs cumulées en se servant du produit matricielle (voir I'équation
déduite 3.3 énoncée dans la partie chaine de Markov précédente);

3. Extraction des PDs marginales a partir des PDs cumulées (& partir de la relation 3.1
énoncée dans la premiére partie de ce chapitre)

Estimation de la matrice de transition 1Y TTC

Une approche de construction de ces probabilités de migration est celle detortes .
Cette méthode fournit un estimateur en temps discret des PD TTC. En e et, elle fait I'hy-
pothése que les migrations qui se sont déja produites d'une classe vers une autre par le passé
vont se reproduire dans des proportions équivalentes, c'est-a-dire que chaque élément de la
matrice de transition correspond a :

ni; (t)
n; (t)

P M;; (t) =

Ou :
n;; (t) désigne le nombre de contreparties passant de la notatio@ j sur I'horizon t,
n;(t) désigne le nombre de contreparties initialement notées
t I'horizon sur lequel I'évolution des notations est étudiée ( xé a un an dans notre cas :
PD TTC 1Y).
En particulier, I'estimateur de la probabilité de défaut & une date donnée est alors le ratio
entre le nombre de défauts observés en n de période divisé par le nombre de contreparties

présentes en début de période :
di(t)

ni(t)
D'autres approches sont discutées dans la littérature (méthode de la durée...), mais ne feront
pas l'objet de ce rapport.

PDi(t) =

Obtention des PDs cumulées et déduction des PD marginales

Une fois que la matrice de migration TTC 1Y est estiméeX), les PD cumulées (PDC) des
di érentes classes de risque encorrespondent & la derniére colonne de la matri¢® élevée
a la puissancd.

CPD; = derniére colonné®!) 8t=1;2;3;::
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On déduit nalement les PD marginales (PDM) ent par la relation 3.1.

3.2 Modélisation de la probabilité de défaut PIT

Les probabilitésThrough-The-Cycle(TTC) constituent un premier indicateur des proba-
bilités de défaut. Cependant, cet indicateur demeure imparfait : en e et, on observe his-
toriqguement que la probabilité de défaut varie signi cativement en fonction des conditions
économiques. Plus la conjoncture est favorable, plus la probabilité de défaut tend a diminuer.

Ainsi, nous privilégions le calcul de probabilités de défatroint-In-Time (PD PIT), c'est-
a-dire des probabilités conditionnelles a un facteur représentant I'état de I'économie mondiale
a un instant donne.

Dans cette partie, nous introduisons le cadre théorique sous-jacent au modele de la rme
de Merton, lequel constituera la base conceptuelle de notre démarche de modélisation.

3.2.1 Le Modele de Merton

L'objectif de cette étape est de transformer les Probabilités de Défaut (POhrough-The-
Cycle (TTC), qui représentent une moyenne a long terme, en PPoint-In-Time (PIT) et
Forward-Looking (FL). Ces dernieres re étent les conditions économiques actuelles et futures
attendues. Cette transformation s'appuie sur un modéle de Merton simpli € et l'intégration
de variables macro-économiques.

Le processus général est le suivant :

1. Dé nir le cadre simpli é du modele de Merton.

2. Calculer une variable systémique impliciteX; représentant I'état de I'économie pour
chaque période historique.

3. Etablir une relation entre cette variable systémiqu; et les variables macro-économiques
pertinentes via une régression.

4. Projeter les valeurs futures de la variable systémiqué& en utilisant les projections des
variables macro-économiques et le modéle de régression.

5. Utiliser la formule de Merton avec lesX; projetés pour calculer les PD PIT/FL.

6. Assurer la convergence des PD PIT/FL vers les PD TTC au-dela de I'horizon de
projection macro-économique.

Cadre Simpli é du Modéle de Merton

Inspiré du modéle KMV (Kealhofer, McQuown, Vasicek), le rendement standardisé;



CHAPITRE 3. LA PROBABILITE DE DEFAUT (PD) 46

d'une entité de notation i a I'année t est modélisé comme suit :

PT—w., (3.4)

Yit = P X+
ou :
X est la variable systémique (facteur commun) qui suit une loi normale standard
N (0; 1). Elle capture I'in uence de I'environnement macro-économique global.
Wi représente le risque idiosyncratique (spéci que a l'entité de notation i), suivant
également une IoN (0; 1).
est le facteur de sensibilité (ou corrélation d'actifs), mesurant la dépendance du
rendement de I'entité au facteur systémique.

X et W;; sont supposeés indépendants.

Une entité de notation i fait défaut lorsque son rendement standardisg; passe en dessous
d'un certain seuil ;. La probabilité de défaut a un an, conditionnelle a la réalisation du
facteur systémiqueX,, est donnée par :

i+p_Xt

PDi(Xt) = P[Yi i X¢] = 1

(3.5)

ou est la fonction de répartition de la loi normale standard.

L'objectif est donc de calculer les trois éléments suivants : les seuils la sensibilité , et
le facteur systémiqueX; a chaque pas de calcul (historique et projeté).

Calibration des Seuils i

Les seuils de défaut ; sont calibrés a partir des PD TTC moyennes historiques. La PD
TTC inconditionnelle & I'état économique pour la notation i est®? Drt¢;i. Par dé nition du
modele :

PD; = P[Y il=C ) (3.6)

En estimant PD; a partir des taux de défaut observés moyerRD+r1¢; de la notei et en
inversant la fonction , on obtient I'estimation du seuil pour la notation i :

A= Y(PDrrcy) (3.7)

Calibration de la Sensibilité

Comme décrit précédemment, nous avons l'expression suivante pour la probabilité de
défaut conditionnelleP D;(Xy) :
!
i + P TiXy

PDi(Xy) = %1: =( ot 1Xy);
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q N N . . . .
ou o = g et 1= ;= sontles parametres qui maximisent la vraisemblance de la PD
PIT observée sous la probabilité de défaut conditionnelle.

Par conséquent, nous pouvons dire quey + 1X; = }(PD;y). De plus, comme nous
savons queX; N (O; 1), nous pouvons déduire ce qui suit :

oi+ 1X¢ N( oi; 19

Pour la notation i et le temps t, la vraisemblance de I'observation (P D;;) sous la loi
de i+ 1X; etconnaissant( oi; 1), on obtient ce qui suit :

( YPoir) )2

. 1
Lei( oi; 1= P *(PDi)j oi; 1] = p——¢ 2]
1

L'objectif principal est de minimiser la log-vraisemblance (ou maximiser la vraisemblance)
de la fonction ci-dessus qui peut étre dé nie comme suit :

Y ' X

IN(L( o0i; 1))= In Lei( ois 1) = IN(Le;i (o5 1))
t=1 t=1

_X(MPDy)  w)?, Tin( 0+ Tin" 2

2 3

t=1

Par conséquent, les estimateurs du maximum de vraisemblance spiy;; ") = argmin( In(L( oi; 1))
et nous obtenons :

N

oi = E[ Y(PDy)] et "3=var[ YPDy):

. . . a4 — L
Finalement, en inversant la relation : ; = ;— nous pouvons calculer la sensibilite.

La sensibilité peut étre calculée de la maniére suivante :

N2

A — 1
- 1+/\% (4)

Ainsi, a partir des observations passées du taux de défaut global historiquement observé
chaque année {P Dgional(t)), NOus obtenons le parameétre de sensibilitéet par conséquent
tous les éléments pour calculer les observations passées de la variable systénxigue

Calibration de la Variable Systémique Implicite X

Comme on a dé nit les seuils de défaut; pour chaque notation, nous dé nissons le seuil

;- , ; P
pour chaque Segment de Marché, indépendamment de la notation = ! % 1 PDgiopal(t) ,
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ou T est le nombre de périodes. Ensuites; est déterminé a n de reproduire exactement le
taux de défaut global observé :

|
+ p?( . P
P Daiobal (t) = ﬂ91: ) X¢=

T l(l?p[zGIObal (t)) (5)

Une fois que les valeurs historiques des variables systémiques sont calculées, I'objectif est de
calculer les variables systémiques projetées. Ceci est réalisé en e ectuant une régression des
valeurs historiques de la variable systémique sur un ensemble de variables macro-économiques
pertinentes.

Régression de la Variable Systémique

L'étape suivante consiste a modéliser la variable systémique historige en fonction de
variables macro-économiques observables(t)), telles que le taux de croissance du PIB, le
taux d'in ation, le taux de chbmage, etc.

Le modéle de régression linéaire (estimé par MCO - Moyenne Carrée Ordinaire) prend la
forme :

X
Xe= ot  ix()++ (3.8)

i=1
ou ; désignent les coe cients associés aux variables macroéconomiquesteprésente |'or-
donnée a l'origine (intercept), ; correspond au terme d'erreur aléatoire, supposé centré
réduit, et 2 sa variance.

Projection de X, et Calcul des PD PIT

Une fois le modele de régression (équation 3.8) sélectionné et ses coe cients estimeés, on
utilise les projections des variables macro-économiques(f) pour lest futures ) pour calculer
les valeurs projetées de la variable systémigig.

CesX, projetés sont ensuite utilisés pour calculer les PD PIT. Le calcul des Ribmulées
PIT (CPDp 1 (T)) se fait de maniere récursive en utilisant les P@onditionnelles PIT
(P Dgﬁr}‘;’i (T 1;T)) (relation 3.2). La PD conditionnelle PIT pour la période T est calculée en
appliquant la formule de Merton, mais en utilisant un seuil ;.+ dérivé de la PDconditionnelle
correspondante pour cette période :

= YPDOYT  1;T)) (3.9)

Ensuite, on approximeP Df*"(T  1;T) par PDSYE, (T 1, T), ouPDSFE (T 1L, T) est
calculée a partir des PD cumulées TTC :

_ CPDrrci(T)  CPDrres(T 1)

PDYYE (T LT
rrci( ) 1 CPDrrci(T 1)

(3.10)
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La PD conditionnelle PIT est alors donnée par :
N, p N !

-+ X
PO (T LT)=  —pr—r— (3.11)

Notez queXt est la valeur projetée de la variable systémique pour lI'année T. La sensibilité
" est supposée constante.

Enn, la PD cumulée PIT a I'horizon T est obtenue par la formule récursive :
8
2 PD (0;1) siT=1

CPDemi ()= 4 CPDpry (T D+ CPOp (T 1) (o, G2
- PDET (T L)

p_
Avec PDE (0;1) = “(PDrpes UN* X1 o) PDyrcy(l) estla PD TTC & 1 an.

3.2.2 Reéversion des PD Cumulées PIT vers les PD TTC

La norme IFRS 9 requiert le calcul des pertes attendues sur la durée de \ie{ime ECL)
pour les actifs en Stage 2 et 3. Cependant, les projections macro-économiques ables ne sont
généralement disponibles que sur un horizon limitd {gjeciion , SOUVEnt 3 a 5 ans), alors que
la durée de vie des actifs peut étre beaucoup plus longue.

Pour calculer les PD au-dela d& yjecion » UN€ approche courante consiste a faire conver-
ger progressivement les PD cumulées PIT vers les PD cumulées TTC correspondantes. Cette
convergence re éte l'idée que l'impact des conditions macro-économiques Spéci ques proje-
tées s'estompe avec le temps, et que la meilleure estimation a long terme est la moyenne
historique (TTC).

Une méthode de convergence linéaire est souvent employée sur une période de retour
dénie, Trewm . Pourt  Tpgjection , 1@ PD cumulée utilisée est la PD PIT calculée préceé-
demment :

CPDi(t) = CPDp ;i (1) (3.13)

Pour t > T yojection ,» ON calcule la di érence initiale a la n de I'horizon de projection :
initial Dif f i = CP DPIT;i (Tprojection ) CP DTTC;i (Tprojection ) (3-14)

La PD cumulée pourt dans la période de convergenc&fojeciion <t  Tprojection +  Treturn )
est alors calculée comme suit :
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Si initialDiff ; O

. T Toroject
CPD;(t) = CPDyrci(t) + max initialDiff | rewn (1 pr°Je°“°”);o
Treturn
(3.15)

Si initialDiff ; < O (PD PIT <PD TTC) :

Treturn (t Tprojection )'O. (3 16)

Treturn

CPD;i(t) = CPDrrci(t)+min initialDiff

Pour t > T projecion +  Treurn » 1@ PD cumulée est simplement la PD TTC :CPD;(t) =
CPDrtrci(t). Le facteur Tretum (£ Torojection ) représente la proportion restante de la di é-

Treturn

rence initiale a appliquer, diminuant linéairement de 1 a O sur la période T ewm -

3.2.3 Calcul de la PD Marginale pour I'ECL

Finalement, la PD pertinente pour le calcul de I'Expected Credit Loss (ECL) est la PD
marginale pour chaque période t. Elle est obtenue par di érence des PD cumulées (aprés
prise en compte de la réversion) entre deux périodes consécutives :

PDecii (t) = CPDi(t) CPDi(t 1) (avecCPD;(0)=0) (3.17)

Cette PDegcy; (t) représente la probabilité de défagut durant la période t, et c'est cette
valeur qui est utilisée dans la formule de calcul de I'ECL pour cette période.
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4.1 Deé nition de la LGD :

La Loss Given Default (LGD)  désigne la perte attendue par une institution nanciere
lorsqu'un emprunteur fait défaut, exprimée en proportion de I'exposition au moment du
défaut (EAD). Ce parameétre est fondamental dans la modélisation du risque de crédit, en
particulier dans le cadre de la norméFRS 9 .

Dans une perspective dynamique, la LGD peut étre exprimée a traverEXpected Loss
Best Estimate (ELBE), représentant la perte attendue a un instant au cours de I'épisode
de défaut. Elle est donnée par la relation suivante :

|
L o 1 TR(nal)
LGD = I:Irno ELBE(t) = |H‘n0 W

ou TR(t) est le taux de récupération cumulé a l'instant, et TR( nal ) le taux de récupé-
ration total atteint en n de processus de recouvrement.

Au moment initial du défaut (t ! 0), aucune récupération n'a encore été observée, soit :

TR(t! 0)=0 ) LGD=1 TR(nal)

Cette relation met en évidence que,l'estimation de [aGD repose directement sur
I'estimation du taux de récupération cumulé nal

4.2 Modélisation de la LGD :

4.2.1 Approche actuarielle de la modélisation des récupérations
post-défaut :Méthode ChainLadder :

La méthode Chain Ladder est une approche déterministe largement utilisée dans le do-
maine de l'assurance non-vie pour estimer les engagements futurs, notamment les provisions
pour sinistres. Dans le contexte du recouvrement de créances, elle permet de modéliser les
ux de récupération post-défaut a partir de triangles de montants cumulés.
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Figure 4.1  triangle de développement

Hypothéses de la méthode

La méthode repose sur les hypothéeses suivantes :

1. Facteurs de développement constants :  L'évolution des récupérations cumulées
d'une cohorte au | du temps est régie par des facteurs de developpement constants
tels que :

Cij+«1 = j Cy
ou C;; représente le montant cumulé des récupérations pour I'année de défaaipres

j années de développement.

2. Indépendance entre les cohortes : Les ux de récupération sont supposés indé-
pendants d'une cohorte a l'autre!

3. Homogeénéité temporelle :  Les facteurs ; ne dépendent pas de I'année d'origine
les schémas de récupération sont supposés stables dans le temps.

4. Représentativité des données : Les observations historiques sont jugées su sam-
ment completes pour capturer delement les dynamiques de récupération.

Estimation des facteurs de développement

Soit un triangle de récupération cumulée de dimensiam Les facteurs de développement
j sont estimés a partir des ratios observes :

Ces estimateurs sont ensuite utilisés pour compléter la partie non observable du triangle

1. Cette hypothése est considérée comme étant véri ée.
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selon :

Civa =" Gy

Estimation des récupérations

Une fois les montants cumulés extrapolés jusqu'a l'ultime annéeles montants a réecupérer
restants (provisions) pour chaque cohorte sont calculés par :

Ri = Ci;n Cin i+1

La récupérations globale est alors :

Une fois les montants récupérés cumulées estimés pour chaque génération de défaut, il
est possible de calculer léaux de recouvrement cumulé , qui mesure la proportion de
I'exposition initiale e ectivement recouvrée au | du temps.

Soit R le montant des récupérations réalisés a la datepour une générationg, compta-
bilisés a partir de la date de défaut.
Soit EJ le montant de I'exposition totale initiale de la génératiorg a l'instant du défaut.

Le taux de récupération cumulé a la daté pour la générationg est alors dé ni par :

RRY(t) = —=07°

Remarque : Le processus de recouvrement dans cette démarche est supposé se terminer
a un horizon del0 ans. Autrement dit, au-dela de cette périodeaucun ux de récupération
supplémentaire n'est anticipget le taux de recouvrement est considéré comme nul.

4.2.2 Limites de la méthode Chain Ladder et intégration d'une
approche forward-looking :

La méthode deChain Ladder, dans sa version classique, repose sur une approche pure-
ment historique et déterministe. Elle s'appuie sur l'observation des tendances passées pour
projeter les montants futurs, sans intégrer explicitement les dynamiques économiques fu-
tures. A ce titre, elle ne permet pas, en I'état, de produire des estimations véritablement
prospectives, comme l'exige la norm&RS 9 , qui impose une prise en compte des scénarios
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économiques futurs (approchéorward-looking). En particulier, la méthode traditionnelle ne
tient pas compte de I'impact que pourraient avoir des chocs macroéconomiques haussiers
ou baissiers sur les ux de récupération associés aux créances en défaut.

Cependant, en pratique, plusieurs cabinets de conseil continuent de recourir a la méthode
Chain Ladderdans le cadre de leurs missions d'évaluation du risque de crédit. Cela s'explique
par sa simplicité de mise en +uvre, sa robustesse sur des historiques étendus, et sa capacité
a fournir des estimations stables, tracables et compréhensibles. Elle constitue ainsi une base
able pour une premiére évaluation ou une comparaison avec des approches plus complexes.
Des extensions modernes ont été développées an de rendre la méthode compatible avec
les principes de projection économique imposés p&RS 9, notamment par l'intégration
d'ajustements liés a des scénarios économiques ou a des variables explicatives externes.

A n d'intégrer cette dimension forward-looking et de mieux modéliser les pertes futures,
nous proposons de compléter I'analyse par une modélisation probabiliste du param&i@D
(Loss Given Default). Pour cela, nous faisons appel a un modele a facteur latent unique, dans
lequel la LGD d'un débiteur dépend a la fois d'un facteur systémique macroéconomique
partagé et d'un facteur idiosyncratique propre a chaque contrepartie. Ce cadre permet de
représenter de maniere plus réaliste la corrélation entre les pertes et les conditions écono-
miques générales, et ainsi de mieux capter I'e et de cycles adverses sur les perspectives de
recouvrement. La modélisation de cette dépendance est détaillée dans la section suivante.

4.2.3 Modélisation LGD par facteur latent Approche de Vasi-
cek :

Contrairement aux approches déterministes qui attribuent a la LGD (Loss Given Default)
une valeur xe moyenne pour toutes les expositions, nous adoptons ici une approche proba-
biliste inspirée du modeéle de Vasicek, plus réaliste et conforme aux exigences de la norme
IFRS 9. Cette méthode prend en compte la variabilité naturelle des pertes observées selon
le contexte économique et les caracteéristiques spéci ques des expositions, tout en intégrant
une dimension temporelle essentielle dans un cadre de projection a long terme.

La modélisation repose sur l'idée que la perte attendue en cas de défaut pour une en-
tité i a un instant t dépend a la fois de ses caractéristiqgues propres et de I'environnement
macroéconomique a cette méme date. Deux composantes déterminent cette perte :

- Un facteur systémique temporeK,, représentant |'état de I'économie a la daté (crois-
sance du PIB, taux de chdmage, taux d'intérét, etc.);

- Un facteur spéci que W;.;, propre a l'entité i et a la périodet, re étant son pro| de
risque individuel.
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Les deux facteurs et W;; sont supposés indépendants et suivent des lois normales stan-
dard :
Xi; Wit N (0;1)

La variable latente Y;., représentant la capacité de remboursement de I'entité a l'instant
t, est alors dé nie par :
Yir = p_xt+ 1 Wit

ou 2 [0;1] traduit la sensibilité de la perte aux conditions économiques. Plusest éleve,
plus la LGD est sensible aux variations de I'environnement macroéconomique.

La transformation de Y;; en LGD utilise une fonction décroissante pour garantir que
LGDi; 2 [0;1]. On a:
LGDix = Q *(( Yir))

avec lafonction de répartition de la loi normale standard eQ ! la quantile inverse d'une
distribution cible (par exemple Béta ou Log-Normale) calibrée sur les données historiques.

Dans un contexte forward-looking il est essentiel d'évaluer la LGD moyenne attendue
conditionnellement a un scénario économique donné a la périadeen xant S; = s. Cela
permet d'analyser les e ets de stress macroéconomiques a di érents horizons temporels. La
valeur attendue s'exprime alors par :

Z+1 p p_
E[LGD;jX; = s] = Qt ( "s+'1 w)  (w)dw
1

ou w représente les réalisations du facteur idiosyncratigu®.., et (w) est la densité de
la loi normale standard.

Dans cette structure, la dynamique temporelle peut étre modélisée sur un horizon de
projection pluriannuel t = 1;2; 3, conformément aux exigences d'IFRS 9, permettant ainsi
d'estimer la LGD pour chaqgue scénario économique anticipé a chaque date.

En n, nous supposons que le parametre est constant au sein de chaque classe de risque,
ce qui permet de re éter 'homogénéité comportementale de groupes d'exposition tout en
simpli ant le calibrage du modéle. Cela garantit une cohérence des estimations dans le temps
et une robustesse accrue face aux aléas macroéconomiques.

4.2.4 Estimation du facteur Latente Xi:

L'estimation précise des parametres latents dans les modéles de type perte donnée en
defaut (LGD) constitue toujours un dé fondamental. Parmi les approches envisageables,
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bien que marginalement utilisées en pratique, gure ldtre a particules . Cette technique
stochastique de type Monte Carlo se distingue par sa capacité a reconstruire les variables
d'état latentes X; sans imposer de contraintes de linéarité ou de normalité.

Principe du ltre a particules

Le lItre & particules repose sur la génération d'un grand nombre de trajectoires hypo-
thétiques appeléeparticules notéesf Xt(i)gi’\‘zl, et leur réajustement itératif par pondération
selon les observations disponibles (ici, les valeurs de la LGD observée LGDette méthode
permet d'approximer la distribution a posteriori deX;. Son principal avantage réside dans
sa nature non paramétrique et sa robustesse vis-a-vis des non-linéarités et des distributions

non-gaussiennes, contrairement au ltre de Kalman.

Malgré ses qualités théoriques, une contraintes majeures limitent fortement I'application
pratique du ltre & particules dans notre contexte.En e et,la calibration able des trajectoires
simulées nécessite un historique de données su samment long, typiguement supérieur a
10 ans. En notation temporelle, cela suppose I'observation continue de la séii&sD.g/_,
avecT 30ans. Or, l'insu sance chronique des séries temporelles disponibles compromet
radicalement la abilité des estimations produites.

pour conserver un cadre simpli cateur, nous supposons ici que la LGD est soumise a la
méme variable macroéconomique que la PR, déja calculée, selon :

PDt = f(Xt), LGDt = g(Xt)

Cette hypothése de dépendance commune fournit alors un point d'appui pour estimer la
LGD.

4.25 Modélisation de la LGD conditionnelle a la PD : Modele de
Frye-Jacobs

Dans certaines situations, notamment pour les portefeuilles de tyg&andes Entreprises
(GE), il peut arriver gu'aucun défaut n'ait encore été observe. Cette absence d'historique
rend impossible I'estimation empirique de ldoss Given Default(LGD) a partir de données
réelles, comme la construction d'un triangle de recouvrement. Dés lors, une modélisation
alternative devient nécessaire pour estimer la perte attendue en cas de défaut.

Une approche pertinente dans ce contexte consiste a relier la LGD apeobabilité de
défaut (PD), en s'appuyant sur des fondements théoriques reconnus. Cette idée repose sur
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des constats empiriques bien établis : la LGD et la PD ne sont pas indépendantes. Au
contraire, elles tendent a évoluer de maniere conjointe, en particulier en période de stress
économique. Autrement dit, les périodes ou la PD est élevée sont souvent aussi celles ou les
recouvrements sont plus faibles, les garanties moins e caces, et les pertes plus importantes.

Pour capturer cette corrélation, Frye et Jacobs (2012) ont proposé un cadre analytique
simple mais puissant, basé sur une hypothese de co-monotonie entre PD et LGD. Leur
approche repose sur un portefeuille asymptotique, composé d'un grand nombre de préts
homogénes, soumis a un facteur de risque systémique unique.

Hypothéses du modele :
La probabilité de défaut conditionnelle PDpt etlaLGD conditionnelle LGD pt
évoluent en fonction du méme facteur systémique.

Les pertes agrégées (EL) sont modélisées via un modéle de Vasicek.

Ces hypotheses sont considérées comme veri ées.

Soient :

PDtrc : la probabilité de défaut a travers le cycleThrough-The-Cyclg.

PDpir : la probabilité de défaut point-in-time, sensible aux conditions macroécono-
miques.

LGD t1c : la perte moyenne a travers le cycle.
p= PDrc LGDrc : la perte attendue a travers le cycle.

: le coe cient de corrélation entre défaut et perte.

, 1 : respectivement la fonction de répartition et la fonction quantile de la loi
normale standard.

La LGD point-in-time  est alors donnée par la relation suivante :

1
PDpir

(P Dye ) 1(p)

LGD g7 (1) = T

1(P DPIT )

Cette expression met en lumiere une relation croissante entre la probabilité de défaut
et la séverité des pertes. LorsquB Dp;r augmente (scénario de stress), la fonction quan-
tle  1(PDp;r) devient plus grande, ce qui se traduit mécaniquement par une hausse de
LGD PIT -

Ce modele comble une lacune importante en matiere de modélisation du risque de crédit. Il
permet d'estimer une LGDconditionnelle au scénario macroéconomique  sans recourir
a une calibration lourde ni a des séries historiques longues, souvent indisponibles.
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Conclusion

sur la PD point-in-time

exigences de la norme IFRS 9.

Le modeéle de Frye-Jacobs o re une méthode robuste, cohérente et facilement impl¢
mentable pour estimer [aLGD , en exploitant e cacement l'information disponible
. Il constitue une solution pragmatique et conforme aux

Table 4.1 Comparaison des méthodes d'estimation de la LGD

Critere Chain Ladder Modele Vasicek a fac- | Modéle Frye-Jacobs
teur latent

Fondements théo- | Actuariel, basé sur les Probabiliste, basé sur la Structurel, basé sur la co-

riques observations historiques.| modélisation de facteurs dépendance PD-LGD.
latents.

Niveau d'intégra- Faible, approche princi-| Prise en compte explicite| Intégration directe des

tion de forward- palement historique. de scénarios économiquesscénarios  macroécong

looking prospectifs. miques via la PD.

Complexité  d'im- Méthode simple, robuste| Modérée a élevée. Relativement simple a

plémentation

et transparente.

mettre en +uvre une fois
les parametres PD dé -
nis.

14
1

plicitement des scénariog
économiques futurs.

tion du facteur systé-
mique et des distribu-

Avantages Simplicité, robustesse Flexibilité, adaptation | Capacité a modéliser
historique, transparencel a divers scénarios écg-conjointement PD et
des résultats. nomiques, respect desLGD, adapté en [l'ab-

exigences réglementairessence d'historique de
(IFRS 9). défauts, cohérence écq
nomique élevée,respeq
des exigences réglemen
taires (IFRS 9).
Limites Ne tient pas compte ex-| Sensibilité a la calibra-| Dépendance forte a Ia

précision de la PD esti-
mée, moins adaptée si le

tions choisies.

PD sont mal calibrées.
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5.1 Présentation de la composition du portefeuille

Cette section vise a analyser la structure du portefeuille d'une banque, dans le cadre du
mémaoire.

Figure 5.1  Composition par Segments et par produits

L'analyse des deux graphiques montre une concentration notable des clients dans le seg-
ment des particuliers, qui représentent 91,67% de l'e ectif, suivis des PME avec 7,47% et des
grandes entreprises (GE) a 0,85%. En termes de produits, les découverts bancaires dominent
largement, représentant 69,12% du portefeuille total, en grande partie en raison de la struc-
ture du portefeuille, fortement axée sur les particuliers. Ces derniers utilisent fréquemment
les découverts pour des besoins de trésorerie ponctuels, tandis que les entreprises privilégient
d'autres types de nancements tels que les crédits documentaires et les cautions.

Du point de vue du risque de crédit, I'entité nanciére a mis en place un systeme interne
de notation composé des catégories suivanted G1; G2; G3; G4; G5; G6;Dg. Ce systeme
comprend uniquement des émetteurs classés en "Investment Grade", la grande majorité étant
située dans la catégorie "G3", comme l'illustre le graphique ci-dessous.

Figure 5.2  Composition par Notation

Nous allons a présent analyser la composition des notations par type de segment. Cette
analyse permet de quali er le portefeuille du segment GE comme étant tmv default étant
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donné qu'il ne comporte aucune créance en défaut. Un autre point important qui ressort de
cette analyse est que les PME présentent un risque plus élevé que les particuliers. En e et,
la majorité des PME sont classées dans la catégorie G4. Cet aspect sera davantage détaillé
dans les sections suivantes.

Figure 5.3  Composition des Notations selon les Di érents Segments

Le portefeuille présente une dominante d'engagements a court terme, ce qui limite I'expo-
sition prolongée au risque de crédit et réduit la sensibilité aux uctuations économiques. Ce
pro | permet une meilleure réactivité en cas de dégradation de la qualité des emprunteurs.
Toutefois, la part non négligeable des maturités longues (>15 ans) implique un suivi ren-
forcé, car elles sont plus exposées aux aléas macroéconomiques et peuvent accroitre la perte
en cas de défaut.

Figure 5.4  Composition par Maturité

5.2 Données sur la Probabilité de Défaut :

5.2.1 Description des classes de risque :

L'organisme regroupe ses contreparties en six classes de risque, numérotées de 1 a 7,
chacune représentant un niveau croissant de probabilité de défaut. Cette classi cation repose
principalement sur I'évaluation globale du client, incluant son patrimoine nancier connu,
ainsi que I'historique de fonctionnement de son compte, en particulier les éventuels incidents
de paiement. Elle s'inscrit dans le cadre de la politique de gestion du risque client, laquelle
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xe les principes permettant de mesurer, hiérarchiser et suivre I'évolution du risque de crédit

dans le temps.

Nt

Classi cation Code | Description

Trés sain G1 | Excellente solidité, aucun risque détecté

Sain G2 | Prol stable, bon fonctionnement

Sous surveillance G3 | Signes faibles, suivi renforcé

Douteux léger G4 | Premiers incidents, comportement anormal

Douteux sévere G5 | Détérioration avanceée, risque élevé

Compromis G6 | Niveau critique, risque de défaut imminent

Défaut D Défaut averé, déclenchement du recouvreme
Table 5.1 Classi cation des risques.

Dans en peut dire que le risque deveint tres grands quand la crénace est classée en G4 est

on le considére comme un seuil absolue lors de stagin c'est a dire si une creance leurs note
actuelle (Date de Reporting) est supérieur a G4 est classée en Stge 2 la justi cation de ce
seuil sera mis dans ce qui se suivent.

5.2.2 Construction d'un historique de matrice de transition :

La base de départ se constitue d'un total de 30 matrices de transition couvrant la période de

1995 a 2024 pour les trois Segments. Nous présenterons dans cette partie des graphiques per-
mettant de mieux appréhender notre étude. Les matrices des migrations historiques doivent
suivre certaines propriétés que nous nous attacherons a véri er dans cette partie. De plus, des

corrections pourront étre apportées,notamment en cas de non monotonie de la probabilité
de défaut ou d'une évolution aberrante du nombre de contreparties par classe de risque.
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Monotonie des taux de défaut historique :

Figure 5.5  Evolution annuelle des taux de défaut par classe de risque et par Segements

On constate qu'empiriquement, le critere de monotonie des taux de défaut n'est pas systé-
matiquement respecté : certaines classes de risque théoriquement moins risquées présentent
des taux de défaut supérieurs a des classes considérées comme plus risquées. Par exemple,
en 2006, pour le segmerBE, le taux de défaut de la classe 5 dépasse celui de la classe 6;
des situations similaires apparaissent en 2016. De méme, en 2005, pour les segrRdMES
et Particuliers, la classe 2 enregistre un taux de défaut supérieur a celui de la classe 3.

Cette absence de monotonie va a I'encontre des hypothéses de modélisation classiques, ou
I'on attend que les courbes de taux de défaut soient strictement décroissantes avec l'aug-
mentation du risque. Pour corriger cette incohérence et garantir une base cohérente pour les
étapes suivantes, nous appliquons une régression logistique voir Annexe.

Apres correction des taux de défaut, nous obtenons bien ce a quoi nous nous attendions
par un code R :
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Figure 5.6  Evolution annuelle des taux de défaut corrigés par classe de risque et par
segments

Répartition du nombre de contrepartie par classe :

Pour ne pas causer de biais dans notre modéle, nous nous assurons que le nombre de
contrepartie par classe de risque sur I'historique est stable par classe de risque.
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Figure 5.7 Nombre de contreparties annuel par classe de risque et par segments.

Sur I'historique disponible, le nombre de contreparties notées demeure globalement stable
pour les classes de risque moyennes a élevées (4, 5 et 6) dans chacun des trois segments.
En revanche, les classes les plus sdres (1, 2 et 3) enregistrent une progression du volume de
contreparties. Aucune anomalie marquante n'est décelée; I'ensemble de la série historique
peut donc étre retenu.

5.3 Donneées sur les taux recuperation :

La base de données exploitée regroupe les dossiers de clients ayant été déclarés en défaut
depuis lI'année 2017. Elle recense plus de 91 contreparties ayant fait I'objet d'une procédure
de recouvrement. Les variables clés incluent la date de passage en défaut, le montant de
I'exposition a cette date (reste dd), le montant e ectivement récupéré, ainsi que la date de
recouvrement.

Des informations complémentaires sont également disponibles, telles que l'identité du
client, le type de crédit souscrit, le montant initial emprunté, les conditions d'amortisse-
ment, ainsi que le caractére sécurisé ou non de la créance.

Pour les besoins de l'analyse, les données ont été structurées sous forme de triangles de
récupération actualisés$, construits par cohortes annuelles d'entrée en défaut, puis ventilés
par année de recouvrement. Ces triangles sont établis par segment de clientéle, a I'exception

1. Conformément aux bonnes pratiques inspirées de la norme IFRS 9, les ux de récupération post-défaut
sont actualisés a la date de reporting. Cette actualisation est réalisée en utilisant le taux des bons du Trésor
a 364 jours, qui sert de taux d'actualisation sans risque.
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du portefeuille Grandes Entreprises (GE), pour lequel aucun défaut n'a été observé sur la
période étudiée.

Par ailleurs, une distinction est opérée selon que la créance est sécurisée ou non. Cette
information est déterminante dans la compréhension du processus de recouvrement : en e et,
lorsqu'une créance n'est pas sécurisée, la procédure de récupération est généralement plus
longue et complexe, car elle passe souvent par la voie judiciaire.

Figure 5.8  Montants récupérés de maniere incrémentale par Segments et par type de
créance.

A n d'analyser la dynamique temporelle des ux de recouvrement, nous tragons les taux de
récupération cumulés par segment et par année de défaut. Ces courbes permettent d'apprécier
a la fois la rapidité et l'intensité des montants récupérés au | des années de développement.

Figure 5.9  Taux de recouvrement cumulé par segment et par année d'entrée en défaut.

Les courbes de recouvrement montrent que la majorité des montants récupérés sont en-
caissés dans les trois premiéres années suivant le défaut, en particulier sur les segments PME.
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Les segments sécurisés présentent systématiquement de meilleures performances que les non
sécurisés, avec une di érence moyenne de 7 & 10 points de pourcentage. A I'horizon de 6
ans, les taux de récupération moyens s'établissent autour de 47% pour les Particuliers Non
Sécurisés, 52% pour les Particuliers Sécurisés, 55% pour les PME Non Sécurisées, et 60%
pour les PME Sécurisées.

La stabilité des trajectoires inter-cohortes jusqu'en 2021 valide I'hypothese d'une structure
cohérente dans le temps, condition essentielle pour l'utilisation des modéles type Chain
Ladder. Les légeres baisses observées sur les cohortes 2022 2023 appellent a une vigilance
accrue dans un contexte économique incertain.
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6.1 Construction de la matrice des vainqueurs M

La premiére étape du processus de modélisation consistesiimer une matrice de
migration capable de reproduire les transitions moyennes a un an observées dans I'historique
disponible.En e et, dans le cadre théorique, les probabilités de transitionpoint-in-time
(PIT) ne sont que des écarts par rapport aux probabilités de transition moyenneghrough-
the-cycle (TTC) calculées sur I'ensemble de I'historique. Ces probabilités moyennes forment
les coe cients d'une matrice qu'il convient donc d'estimer au préalable.Les principales étapes
conduisant a I'obtention de cette matrice se résument comme suit :

Figure 6.1 Etape du processus de modélisation.

6.1.1 La matrice de migration TTC a lan :

La matrice a optimiser est obtenue comme la moyenne pondérée par le nombre d'émet-
teurs de toutes les matrices des migrations historiques observées contenues dans la fenétre
d'observation.

K : nombre de classes de notatiorK(+ 1 correspond au défaut);
T : nombre de matrices de transition PIT disponibles;

M(i;j) _ . matrice de transition;
1i K1 j K+1

TM(i;)) LK1 ke matrice de migration a la datet ;
nix : nombre d'émetteurs notés au début de la périodd.

La pondération s'écrit alors :

X )
Ni: TM(is])

M(i;j) = = T ; 8i2fl:::;Kg;j2fL:::;K+1g:

r]i;t
t=1
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Calibrage de la matrice TTC sur un horizon d'un an

L'estimation de la matrice de migration TTC a un an est une étape déterminante dans la
modélisation des probabilités de transition conditionnelles a la conjoncture économique. Sa
gualité conditionne en grande partie la pertinence du modele. La matrice annuelle moyenne,
calculée sur I'historique disponible, est présentée ci-apres :

Figure 6.2  Matrice moyenne des migrations historiques a 1 an GE

Figure 6.3  Matrice moyenne des migrations historiques a 1 an PME
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Figure 6.4  Matrice moyenne des migrations historiqgues a 1 an Particuliers

Dans le domaine du risque de crédit, la cohérence de la modélisation exige que cette
matrice satisfasse plusieurs propriétés intuitives essentielles :

1. Monotonie ligne / colonne (hors défaut).

(a) Monotonie ligne : dans chaque ligne, les probabilités s'éloignant de la diagonale

décroissent :
sii<j<K =) Mij +1 M ;

Sii>j> 1 :) Mij 1 Mijl

(b) Monotonie colonne : dans chaque colonne, les probabilités s'éloignant de la dia-
gonale décroissent également :

sij>i> 1 = My Mi; |
Sij<i<K :) Mi+1j Mij:

2. Monotonie de la probabilité de défaut. La probabilité de défaut croit avec la
classe de risque :
Mi 1k+1 Mik +1; 8i2f2::;;Kg:

3. Bornes des coe cients.  Tous les éléments de la matrice sont compris entre O et 1 :
0 Mj; 1 8(;j)2f1:::;Kg f 1;::5;K +1g:

4. Somme de ligne égale a 1. Pour chaque classe de départ, la somme des probabilités
de transition vaut 1 :

5. Critére de Jarrow. La qualité de crédit étant ordonnée, une note plus faible doit
avoir au moins autant de probabilité qu'une note meilleure d'évoluer vers un état de
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risque donné ou pire. Formellement, pour toute paire de notg@s< g et pour tout seuil
rq

j=r j=r
Autrement dit, lorsque la note initiale se détériore (dep a ), la probabilité cumulée
d'atteindre une note r (y compris le défaut) ne diminue jamais.

Satisfaction des contraintes. Sous les contraintes (1) (5),le probléme a été résolu via
library torch dans R! .Le processus est expliqgué en annexe C.

La matrice obtenue est ensuite utilisée.

6.1.2 Lissage par les chaines de Markov continues

La modélisation des notations de crédit repose sur l'utilisation de chaines de Markov, selon
une approche discrete ou continue. L'approche discrete, basée sur des données historiques,
attribue une probabilité nulle aux transitions non observées, ce qui peut limiter sa portée
comme cela apparait dans les matrices que nous avons calculées. A l'inverse, la modélisation
en temps continu permet de lisser les probabilités de transition, y compris celles associées
a des migrations rares. Elle garantit ainsi une matrice de transition complete, cohérente et
exempte de probabilités nulles. Cette méthode est donc largement privilégiée, en particulier
dans une approche prospective (forward-looking), car elle o re une meilleure adaptabilité
aux évolutions futures, notamment en situation de stress. Nous procéderons donc au lissage
des matrices obtenues déja conformes aux contraintes (1) a (5) a l'aide des chaines de
Markov continues.

Estimation par la méthode des générateurs :

Introduction : Les notations re étent, a une date donnée, la qualité de crédit d'un em-
prunteur. Or celle-ci peut évoluer dans le temps. Pour en rendre compte, des matrices de
transition sont calculées en interne; leur lecture informe sur les changements possibles de la
qualité de crédit.

1. Cette optimisation vise a contraindre la structure de la matrice estimée selon di érentes hypothéses
économiques et réglementaires, tout en restant proche d'une matrice initiale.
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Cadre théorique : Soitf Mg o la matrice de transition d'une chaine de Markov continue
et homogéne dont I'espace d'états e$tl;:::;K +1g. On note Q le générateur in nitésimal
tel que :

M = exp Qt ; (4.11)

ou exp désigne l'exponentielle matricielle.

Dans le cas homogene (i.€Q ne dépend pas du temps), estimer la matrichl; revient
donc a estimerQ, puisque
M; = exp Qt ; t O
Les coe cients du générateur, notésy; , veri ent les proprietés classiques :
- . X
g 0 (6j) a = g :

j6i
6.1.3 Reésultats

On résout le probléeme de minimisation suivant :

arg rréin kM; exp(Qt)k

Et realise I'ajustement suivant :

8
3 Ajustement diagonal IOJ = max( i ,O)P
> Ajustement hors diagonale O = ;i | ijjp—ol "

isj ) il

Les générateur des matrices moyennes pour les trois segments sont :
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Figure 6.5 Estimateurs des matrices génératrices pour les di érents Segements

Ces générateurs nous a permit de construire la matrice de transition annuelle suivante :
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Figure 6.6  Matrice champion GE

Figure 6.7  Matrice champion PME

Figure 6.8  Matrice champion Particuliers

Les matrices obtenues respectent I'ensemble des contraintes dé nies en amont. Elles peuvent
désormais étre comparées a la matrice de migration historique et aussi méme si les proba-
bilités de transition peuvent apparaitre nulles dans les résultats a chés, elles ne le sont pas
le cas. Cela re éte la possibilité, aussi faible soit-elle, d'un changement de classe de risque.
A n d'évaluer la qualité de I'ajustement, trois indicateurs synthétiques sont utilisés.

2. Une calibration satisfaisante se traduit par une bonne proximité entre les taux estimés et les taux
observés historiquement.
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Le taux d'amélioration : il représente la proportion d'individus (ou d'expositions)
qui migrent vers unemeilleure classe de risqu@ar exemple, de G3 vers G2 ou G1). Un
taux d'amélioration trop élevé ou trop faible par rapport a I'historique peut indiquer
un optimisme ou un pessimisme excessif du modéle.

Le taux de dégradation : il mesure la part des individus qui passent vers urdasse
de risque inférieure(plus risquée). Des écarts importants a ce niveau peuvent signaler
une mauvaise prise en compte de la détérioration du risque de crédit.

Le taux de stabilité (ou de non-migration) . il indique la proportion d'indivi-
dus qui restent dans la méme classe de risquiune période a l'autre. Ce taux est
souvent le plus élevé, et re éte la stabilité des comportements observés. Une sous- ou
surestimation de ce taux a ecte fortement la qualité de calibration globale.

calculés pour chaque classe de risque hors Defaut.

Table 6.1 Comparaison des taux synthétiques GE

Classe Matrice historique (%) Matrice champion (%)
Amélioration Dégradation Stabilité Amélioration Dégradation Stabilité
Gl 88.55 11.45 88.55 88.63 11.37 88.63
G2 4.12 6.68 89.20 3.68 7.80 88.52
G3 0.00 12.06 87.94 0.70 11.96 87.33
G4 0.00 15.58 84.42 0.66 17.11 82.22
G5 1.36 23.77 74.87 1.19 20.21 78.59
G6 0.00 21.74 78.26 0.88 24.04 75.08
Interprétation : La comparaison entre la matrice historique et la matrice champion pour

le segment GE révéle unexcellente concordance globale . Le taux de non-migration de la
classe G1 passe de 88,55 % a 88,63 %, soit un écart négligeable de +0,08 %. Pour la classe G2,
I'écart est de 0,68 %, indiquant une légere sous-estimation de la stabilité. En G3 et G4, les
taux de non-migration diminuent respectivement de 0,61 % et 2,20 %, signalant une tendance

a surestimer la dégradation. Toutefois, c'est en G6 que I'écart est le plus notable, avec une
baisse de 3,18 % du taux de non-migration, ce qui pourrait indiquer une sous-calibration pour
les portefeuilles les plus risqués. Néanmoins, avec un écart quadratique global d'environ
2,7%, la matrice champion présente undgrés bonne qualité de calibration pour ce
segment.
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Table 6.2 Comparaison des taux synthétiques PME

Classe Matrice historique (%) Matrice Vainquer (%)
Amélioration Dégradation Stabilité Amélioration Dégradation Stabilité
Gl 89.20 10.80 89.20 90.94 9.06 90.94
G2 4.50 11.80 83.80 4.49 11.11 84.40
G3 6.70 11.10 82.20 6.62 12.72 80.66
G4 8.60 19.70 71.70 8.59 22.18 69.24
G5 6.80 21.40 71.90 7.73 20.80 71.48
G6 12.60 26.20 61.30 13.54 23.34 63.12
Interprétation : Pour le segment PME, la matrice champion restglobalement dele

aux comportements historiques, avec quelques écarts a souligner. La stabilité de la classe
G1 augmente légérement de +1,74 %, ce qui peut traduire une vision légérement optimiste.
Les écarts dans les classes G2 et G3 sont faibles (+0,61% et 1,86 %), mais en G4, on note
une baisse de 2,02% du taux de non-migration, traduisant une tendance a surestimer les
transitions vers des classes plus risquées. A linverse, la classe G6 ache une hausse de
+1,82 % de la stabilité accompagnée d'une baisse du taux de dégradation de 2,86 %, suggérant
une sous-estimation du risque. L'écart quadratique global, estimé a moins 8&6, montre

une calibration satisfaisante , mais des ajustements ciblés pourraient étre envisagés pour
les classes G4 et G6.

Table 6.3 Comparaison des taux synthétiques Particuliers

Classe Matrice historique (%) Matrice champion (%)
Amélioration Dégradation Stabilité Amélioration Dégradation Stabilité
Gl 85.03 14.97 85.03 86.47 13.53 86.47
G2 3.24 13.38 83.38 3.26 12.76 83.99
G3 5.95 13.42 80.64 6.53 14.69 78.78
G4 4.89 16.84 78.26 4.95 18.28 76.76
G5 8.26 23.21 68.53 8.27 24.45 67.28
G6 9.32 25.57 65.11 10.12 22.34 67.53
Interprétation : La matrice champion du segment Particuliers o re unecalibration

correcte , en particulier pour les classes G1 a G3, ou les écarts sur la stabilité sont faibles
(+1,44%, +0,61% et 1,86 % respectivement). Toutefois, les classes G4 et G5 enregistrent
une baisse de la stabilité de 1,50% et 1,25 %, ce qui traduit une estimation plus pessimiste
que la réalité historique. En revanche, la classe G6 montre une amélioration avec +2,42 %
de stabilité et une réduction du taux de dégradation de 3,23 %, ce qui pourrait corriger une
Sévérité excessive antérieure. L'écart quadratique global est estimé er8i% et 4 %, ce qui
indique unecalibration raisonnable mais perfectible pour ce segment.
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6.1.4 Structure Par Terme des PD TTC cumulative :

La structure par termes de la probabilité de défaut (PD) présentée ci-dessous est obtenue
a partir du produit matricielle de la matrice lissée TTC 1Y qu'on vient de calculer (matrice
des vainquers) en exploitant la relation 3.3. Elle décrit I'évolution des probabilités cumulées
de défaut a horizon multiple, pour chacun des trois segments étudiés : Grandes Entreprises
(GE), Petites et Moyennes Entreprises (PME) et Particuliers. Cette représentation repose sur
une approche Through-The-Cycle (TTC), permettant de neutraliser les e ets conjoncturels
et de mettre en évidence le comportement structurel du risque de crédit.

Figure 6.9  Structure par termes de la probabilité de défaut TTC selon les segments et
classes de risque

Les courbes illustrent la croissance progressive de la probabilité de défaut en fonction de
I'horizon (1 a 25 périodes) pour chaque classe de risque (G1 a G6). Plusieurs observations
peuvent étre formulées :

Pour les trois segments, les courbes sont croissantes et convexes, ce qui est conforme
a la logique actuarielle : plus I'horizon s'allonge, plus la probabilité cumulée de défaut
augmente.

Le niveau initial (a court terme) est tres faible pour les meilleures notations (G1,
G2), tandis que les classes plus risquées (G4, G6) présentent des probabilités des les
premiéres périodes supérieures a 20 30 %

Le segment Particuliers montre une montée plus rapide des PD sur toutes les classes,
traduisant une plus forte vulnérabilité a court et moyen terme.

Les classes G4, G5 et G6 convergent toutes vers des niveaux de PD proches ou supé-
rieurs a 60%, con rmant que ces notations re étent des pro Is fortement dégradés ou
guasi-défaillants.

Le segment GE présente une dynamique plus maitrisée, notamment sur les classes G1
a G3, traduisant la solidité du portefeuille & long terme pour cette clientéle.
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6.2 Staging du portefeuille

Apres avoir construit notre matrice de transition TTC a un an, conformément aux exi-
gences dé nies, ainsi que le schéma de staging présenté dans la section 2.3, il ne nous reste
plus qu'a dé nir les seuils absolu et relatif an de naliser les préparatifs nécessaires au
staging de notre portefeuille.

6.2.1 Seuil absolu

Dans l'analyse précédente, la classe de risq@3é est retenue commeeuil absoluEn e et,
on observe une rupture nette dans les probabilités de défalRd) entre les groupesG3 et
G4 :

La PD moyenne reste relativement contenue pour les expositions comprises entre G1
et G3;

A partir de G4, la PD enregistre une hausse brutale, traduisant un changement de
régime de risque;

Ce saut marque la frontiere a partir de laquelle le risque de crédit devient su samment
élevé pour exiger un suivi et un traitement di érenciés.

Ainsi, le passage de G3 a G4 constitue ypoint de bascule : G4 matérialise la limite
supérieure acceptable dans la phase de staging, tandis que toute exposition classée au-dela
devra étre transférée vers un niveau de surveillance renforcée ou vers un stade ultérieur du
modele de pertes attendues.

6.2.2 Seull Relatif :

A n de préserver la con dentialité de la méthodologie employée, nous ne présentons ci-
aprés que le résultat nal, sous forme de matrice de seuils relatifs par horizon temporel.
Aucune information intermédiaire ou parametre de calibration n'est divulgué.
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Table 6.4  Matrice de seuils relatifs (classes de risque G1 a G6)

Classe 1Y 2Y 3Y 4Y 5Y 6Y 7Y 8Y 9Y 10Y

Gl Gl Gl G2 G2 G3 G4 G5 G5 G5 G5
G2 G2 G2 G3 G4 G5 Gb6b Gb6 G6 G6 G6
G3 G3 G3 G4 G5 G6 G6 G6 G6 G6 G6
G4 G4 G4 G5 G6 G6 Gb6 G6 G6 G6 G6
G5 G5 G5 G6 G6 G6 Gb6 G6 G6 G6 G6
G6 G6 G6 G6 G6 G6 G6 G6 G6 G6 GO6

6.2.3 Reésultats :

Sur la base des analyses précédentes et du schématdging nous obtenons, a la date de
reporting, la répartition d'encours suivante :

Table 6.5 Répartition des e ectifs par bucket

Bucket Part de I'e ectif (%)

1 68,5
25,3
3 6,2
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7.1 Introduction

Les probabilités TTC sont un premier indicateur des probabilités de défaut. Mais cet
indicateur est imparfait car nous remarquons qu'historiquement, le taux de défaut varie en
fonction des conditions économiques : plus elles sont bonnes et plus le taux de défaut est
faible.

Ainsi, nous allons plutdt calculer des probabilités de défauPoint-In-Time (PD PIT),
probabilités conditionnelles a un facteur (qui représente I'état de I'économie a un instant
donné).

Dans ce chapitre, nous présentons de maniére précise les hypothéses de modélisation. Nous
rappelons que ces hypothéses doivent permettre de modéliser les probabilités de défaut et
inclure la composante Forward Looking dans leur conception.

7.2 Calcul des parametres : Seuils de défaut

Formules générales

Les premiers parameétres a estimer sont les seuils de défaut. Le seyjl, associé a une
notation i et une périodeT, est déterminé a partir des probabilités de défaut TTC observées.
Deux cas sont a distinguer :

Pour la premiere période ( T =1) : le seuil est obtenu a partir de la probabilité de
défaut TTC a un an pour la notationi :

PDrrci(1)=P(yix < i)=( 1)) i= *(PDrrc.i(1))

Pour les périodes ultérieures (T > 1) : on utilise la probabilité de défautcondi-
tionnelle TTC sur l'intervalle ]T 1;T]:

!
. CPDirci(T) CPDrrci(T 1)
1 CPDrrc (T 1)

= 1 PDRE(T LT) =

ou ! désigne la fonction quantile de la loi normale standard.
Résultats

Nous avons calculé les seuils de défautr en fonction des classes de risque et des ma-
turités. L'évolution observée dans le temps est globalement réguliere, avec une stabilisation
progressive a long terme.
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D'un point de vue interprétatif, plus le seuil de défaut est élevé, plus il est associé a une
probabilité de défaut importante. A l'inverse, un seuil trés bas (fortement négatif) correspond
a une probabilité de défaut faible. Ainsi, les contreparties les plus risquées (clas&dsou
G2) présentent des seuils initiaux plus faibles, traduisant un niveau de risque supérieur a
court terme.

(a) Segment GE (b) Segment PME

(c) Segment PARTCULIERS

Figure 7.1  Evolution des seuils de défaut par segment et maturité

Nous remarquons que |'évolution du seuil de défaut varie en fonction de la classe de risque.
Pour les pro Is les plus risqués, notamment la clas€e6, le seuil décroit progressivement avec
I'norizon, ce qui traduit une concentration du risque de défaut sur les premiéres années. Ce
comportement est caractéristique des contreparties les plus vulnérables, dont la probabilité
de défaut est élevée a court terme.

La classeG5 présente une évolution relativement stable du seuil : légerement croissante aux
premiers horizons, puis décroissante. Cette con guration suggére un pro | de risque marqué
par une probabilité de défaut plus forte a court terme a l'image de G6 et qui tend
a diminuer avec le temps, traduisant une certaine résilience a plus long terme. Autrement
dit, les individus étant initialement dans les classes risquées ont tendance a faire défaut les
premiéres années.

A l'inverse, les classes les plus saingsX a G4) présentent une augmentation progressive
des seuils avec I'hnorizon, ce qui suggére une exposition au risque plus étalée dans le temps,
ou les défauts sont moins concentrés sur le court terme et deviennent plus probables a moyen
ou long terme.
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7.3 Calcul des parametres : Le facteur de sensibilité a
I'état macro-économique

Formules générales

L'expression du facteur de sensibilité est donnée, comme expligué dans la section 3.2.1,
par :

avec .

H
e

N

X 2
== Y(PDiy) et "Z= YPDy) "o

0= —
T t=1 T t=1

Puisque, par dé nition, est indépendant des classes de risque, son estimation repose sur
les taux de défaut globaux observés annuellement, NotB® giopa (t).

Résultats
Segment Facteur de sensibilité
GE 10,07 %
PME 5,16 %
PARTICULIERS 8,34 %

Tableau : Facteurs de sensibilité pour les trois segments

On remarque des niveaux d'exposition di érenciés selon les segments de contreparties. Les
grandes entreprises présentent une sensibilité de 10,07 %, relativement élevée par rapport
aux autres segments. Cette exposition peut s'expliquer par leur envergure, leur diversi -
cation sectorielle et géographique, ainsi que leur forte dépendance aux cycles économiques
globaux. En e et, leur activité est plus directement in uencée par les uctuations des mar-
chés internationaux et les décisions de politique monétaire.

A linverse, les petites et moyennes entreprises a chent un facteur de sensibilité relative-
ment faible, de l'ordre de 5,16 %. Bien que cela puisse sembler contre-intuitif, cette faible
corrélation avec les conditions macro-économiques re éte souvent leur ancrage local et leur
exposition plus marquée a des dynamiques micro-économiques spéci ques, comme les carac-
téristiques de leur secteur ou de leur région.

En n, le segment des particuliers se situe dans une position intermédiaire, avec une sensibi-
lité de 8,34 %. Les ménages sont certes in uencés par des variables macro-économiques telles



CHAPITRE 7. PROBABILITES POINT IN TIME (PIT) 87

gue l'in ation, les taux d'intérét ou encore le chbmage, mais aussi leur comportement nan-
cier reste partiellementidiosyncratique , déterminé par des facteurs individuels (situation
familiale, age, profession) qui atténuent la corrélation macro-économique

7.4 Calcul des parametres : variable systémique ma-
croéconomique

Formules générales

La variable systémique impliciteX; est calibrée de maniere a reproduire exactement le
taux de défaut global observé pour chaque année. En inversant I'équation du modele de
Merton simpli é, on obtient la relation suivante :

' 1 L(P Dgiopa (t
P Daiobal (t) = p——"" ) X= (p_GI bal (1))

Dans cette expression, correspond aufacteur de sensibilité au risque systémigudeéja
estimé pour chague segment.

Il convient ensuite de déterminer le seuil de défaut global, indépendant des notations
individuelles. Ce parametre est estimé a partir de la moyenne des taux de défaut globaux
observés sur I'historique considéré, selon la formule suivante :

7 [
= —  PDgiobal(t)
t=1

Une fois les paramétres et  xés, il est possible de reconstituer la série temporelle
des variables systémiques impliciteX; pour chaque segment. On exploitra ensuite cette
série dans un modéle de projection, a travers une régression sur un ensemble de variables
macroéconomiques pertinentes.

Résultats

Les résultats obtenus sont présentés dans le tableau 7.1.

Segment Seuils de défaut
GE -1,972749
PME -1,679724
PARTICULIERS -2,108713

Table 7.1  Valeurs des seuils de défaut pour chaque segment
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Les valeurs des seuils de défautmontrent que le segment des particuliers présente le seuil
le plus strict (valeur la plus négative), ce qui re ete une probabilité moyenne de défaut plus
faible par rapport aux PME et aux grandes entreprises (GE). A l'inverse, les PME a chent
un seuil de défaut plus élevé, ce qui montre qu'elles constituent le segment le plus risqué
dans notre portefeuille.

Figure 7.2  Evolution temporelle historique de la variable macroéconomiqu¥; pour les
trois segments

La gure 7.2 illustre I'évolution temporelle des variables systémiques; pour les di érents
segments. On y observe des dynamiques globalement similaires surtout autour des périodes
de tension économique, en particulier lors de la crise nanciére de 2008. Les amplitudes
des uctuations varient toutefois d'un segment a l'autre, re étant des niveaux de sensibilité
distincts au facteur macroéconomique.

A ce stade, il convient de comprendre comment la variable systémigde in uence la
probabilité de défaut. Dans la relation donnée par le modele de Merton (3.4), une hausse
de X, se traduit par une dégradation du rendement lateny,.., ce qui accroit la probabilité
de défaut. Autrement dit, une conjoncture économique défavorable, traduite par une valeur
élevée deX,, augmente le risque de défaut de I'entité. A l'inverse, une baisse de&, re éte
une amélioration des conditions macroéconomiques et conduit a une réduction du risque de
deéfaut.

Cette relation met en évidence que plus la variable systémique est élevée, plus les entités
du portefeuille sont exposées au risque de défaut. Cela permet d'interpréter le signexde
de la maniéere suivante :

8
< Xy<0 () Conjoncture favorable au portefeuille

X¢>0 ( Conjoncture défavorable au portefeuille
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7.5 Les variables macroéconomiques d'intérét

7.5.1 Contexte économique de la Guinée

La Guinée, un pays de I'Afrique de I'Ouest, est caractérisée par une économie fortement
dépendante de ses vastes ressources naturelles, en particulier la bauxite (dont elle détient les
plus grandes réserves mondiales), I'or, le minerai de fer et les diamants. Cette richesse miniere
positionne la Guinée comme un acteur signi catif sur le marché mondial des minéraux et
représente une part substantielle de ses exportations et de son Produit Intérieur Brut (PIB).
Cependant, cette dépendance crée également une certaine vulnérabilité a savoir la grande
exposition aux variations des prix mondiaux des matiéres premiéres.

En parallele du secteur minier, I'agriculture joue un réle central dans I'économie guinéenne.
Elle constitue le principal employeur du pays, fournissant des revenus a plus de la moitié
des ménages ruraux, et mobilise plus de 50 % de la population active. Ce secteur, bien qu'en
grande partie traditionnel, reste essentiel non seulement pour la sécurité alimentaire, mais
aussi pour la stabilité sociale et la lutte contre la pauvrete.

Sur le plan monétaire, la Guinée est confrontée a la faiblesse persistante de sa monnaie
nationale, le franc guinéen (GNF). Cette instabilité du taux de change a des conséquences
multiples, notamment en matiere d'in ation importée, car une grande partie des biens de
consommation courante est importée. La maitrise de cette volatilité monétaire reste un enjeu
majeur pour les autorités.

En n, I'économie guinéenne est également marquée par des périodes d'incertitude poli-
tique. Les transitions de pouvoir et les tensions institutionnelles ont eu des répercussions sur
la stabilité économique du pays, ralentissant parfois les réformes et a ectant le climat des
a aires. Cette instabilité vient s'ajouter a la prédominance du secteur informel, qui échappe
en grande partie aux dispositifs de régulation et de protection sociale.

Dans l'ensemble, I'économie guinéenne présente a la fois des opportunités considérables
et des dé s structurels. Si les ressources naturelles o rent un levier important de croissance,
leur exploitation e cace, la diversi cation de I'économie au-dela du secteur minier, ainsi que
la stabilité politigue demeurent des conditions essentielles pour assurer un développement
durable et inclusif.
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7.5.2 Choix des variables macroéconomiques pour l'incorporation
du Forward-Looking

Le choix des variables macroéconomiques candidates s'est appuyé sur les spéci cités du
contexte économique de la Guinée, la disponibilité des données, ainsi que les échanges menés
avec les experts internes. Parmi I'ensemble des variables envisagées, une sélection a été opérée
en privilégiant celles provenant de sources ables et alignées avec les réalités économiques
du pays.

Les données utilisées proviennent exclusivement de sources reconnues, tant nationales
gu'internationales?, sur une profondeur historique de 30 ans, avec une fréquence annuelle,
couvrant la période de 1995 a 2024. Cette période correspond précisément a notre historique
des migrations observées.

Les variables macroéconomiques retenues pour l'analyse sont présentées dans le tableau
7.2 et leur évolution historique est illustrée par la gure 7.3.

Figure 7.3  Evolution temporelle historique des variable d'intérét

Le tableau 7.2 expose également l'intérét théorique de chaque variable dans I'explication
des taux de défaut de notre portefeuille. Cela va permettre de mieux expliquer les choix
e ectués. Par ailleurs, a n de retenir des modeles cohérents d'un point de vue économique,
nous argumentons quant aux signes attendus des variables explicatives.

1. Institut National de la Statistique (INS Guinée), Banque Centrale de la République de Guinée (BCRG),
Banque Africaine de Développement (BAD) et Banque Mondiale
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Nom de la variable

Impact attendu sur le dé-
faut

Signe P Dy

Signe X,

Taux de croissance du PIB (en
%)

Une croissance soutenue amg

liers et la rentabilité des entre-
prises, renforcant leur capacité
de remboursement

liore les revenus des particut

Prix de la bauxite (USD/-
tonne) et de I'or (USD/oz)

Une hausse des prix de la -

bauxite et de I'or améliore les
recettes d'exportation et ré-
duit la fragilité économique

et augmente les codts de pro

accroit les risques de défaut

le pouvoir d'achat des ménages

duction des entreprises, ce qui

Taux de chdmage (en % de la Un chdmage éleve réduit les re- + +
population active) venus des ménages et la de-
mande pour les entreprises,
fragilisant les deux secteurs
Taux de change (GNF/USD) | Une dépréciation du franc gui- + +
néen alourdit les codts d'im-
portation et accroit la fragilité
Taux d'in ation (en %) Une hausse de I'in ation érode + +

Taux directeur (en %)

Un taux élevé renchérit les cré-
dits a la consommation pour
les ménages et les nance

stabiliser I'in ation

ments d'entreprises, mais peut

Dette extérieure (en % du
PIB)

taire et accroitre la fragilité,
mais peut aussi re éter des in-
vestissements productifs

Un niveau élevé de dette peut
indiquer une pression budgét

PIB)

Balance commerciale (en % du Un solde positif re éte une

économie plus équilibrée e
moins fragile

liards GNF)

Dépenses des ménages (en milbes dépenses élevées peuve

signaler une capacité de
consommation saine stimulant
les entreprises, ou un suren

dettement des ménages

Nt

Table 7.2

Variables d'intérét et leur impact attendu sur le défaut
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7.6 Calibration du modeéle

7.6.1 Rappels sur le modele linéaire

La régression linéaire multiple est la généralisation de la régression linéaire simple au cas
p > 1 au sein de laquelle une variable quantitativey dite a expliquer est mise en relation
avec p variables quantitatives X 1;:::; X P, appelées variables explicatives. Elle implique de
se restreindre a une famille de fonctions de prédiction linéaires et & des variables exogénes
guantitatives ou qualitatives recodées. Les données sont supposées provenir de I'observation
d'un échantillon de taille n.

Dé nition (Ecriture du modéle linéaire)

Soit Y; une variable dépendante que I'on souhaite expliquer en fonction d'un vecteur de
variables explicatives{;, les (p+ 1) variables aléatoires véri ent :

Yi= o+ X+ P4+ xXP+uy (7.1)

oul i netl | p

Puis, I'écriture matricielle du probléme de régression multiple est telle que :

Y=X +u (7.2)

ol =[ o 1::0 pl"su=[upus ::: u]" etX une matrice de taillen (p+1).

Le modéle linéaire est dé ni sous les hypothéses probabilistes suivantes :

1. Les termesx! sont supposés déterministes (non aléatoires).

2. Les parametreg o;:::; p) sont supposes constants.

3. Lesu; sont des termes aléatoires qui cristallisent toutes les insu sances du modele.
lIs quanti ent les écarts entre les valeurs réellement observées et les valeurs prédites
par le modéle. Mathématiquement, il s'agit de termes d'erreur, d'une variabld, non
observés, i.i.d et véri ant :

E(u) = 0, en moyenne le modele est bien spéci é
Var (u)= 2, la variance de I'erreur est constante (homoscédasticité)

8i 6 j; E(uiuj) =0, les erreurs non correlées (pas d'autocorrélation)

2. Indépendant et identiquement distribués
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Cov (X;u) =0, l'erreur est indépendante des variables explicatives.

4. En vue de I'étude statistique des estimateurs lag sont i.i.d etu; N (0; 2).

Estimations des parametres
Les parameétres inconnus du modéle que sont le vecteuret la variance des résidus 2
peuvent étre estimés par minimisation du critére des moindres carrés ordinaires (MCO) ou
par maximum de vraisemblance (MV).

7.6.2 Criteres d'évaluation de la qualité d'ajustement

5.6.2.1 Test de nullité d'un parametre du modéle

Les hypotheses nulle et alternative de ce test sont :

8
< Hoi j:0
: Hl: 160

A travers I'nypothése nulle de ce test, on étudie I'e et de la présence d'une variable expli-
cative X!, L'hypothése Hy de nullité d'un parameétre du modeéle peut étre testée au moyen
de la statistique de Student :

teal = —— L Studenttn p 1)

A.
]
On note ici *3 I'estimateur de la variance de’j. SousH,, l'estimateur de ; est comparé
J
alavaleur ; = 0. Pour statuer sur la signi cativité du coe cient, on compare la statistique
de Student a la valeur tabuléd, , 1.1 5

8
S Jteal thop 11 . alors on rejetteHo

jtea  th p 11 - alors on ne peut pas rejeteH,

Si

5.6.2.2 Test de nullité jointe de plusieurs parametres du modele

Les hypotheses nulle et alternative de ce test sont :

8
SHo: 1= 2=:1:= ;=0
Hi: 9], ;60



CHAPITRE 7. PROBABILITES POINT IN TIME (PIT) 94

Sous I'hypothese nulle de ce test, on teste la nullité de tous les paramétres du modéle
associés aux variables explicatives. L'hypothese composéepdsontraintes signi e que les
p parameétres associés ayx variables explicatives sont nuls, c'est-a-dire qu'aucune variable
explicative présente dans le modele ne permet d'expliquer la variable endogéne.

La statistique du test de Fisher-Snedecor permettant de tester la nullité jointe dgs

parameétres du modele est telle que :

. __ Essy
@~ RSSHn p 1)

F (p;n p 1) (5.3)

| TSS= P " (yi Yy)? somme des carrés totaux corrigés gg Elle indique la variabilité
totale de Y, c.-a-d. l'information disponible dans les données;

| ESS= P (9 y)% somme des carrés expliqués. Elle indique la variabilité expliquée
par le modéle, c.-a-d. la variation der expliquée parX ;

| RSS= P n.(yi ¥)?=TSS ESS, somme des carrés résiduels. Elle indique la varia-
bilité non expliquée (résiduelle) par le modele, c.-a-d. I'écart entre les valeurs observées
deY et celles prédites par le modele.

5.6.2.3 Coe cient de détermination R2

Le coe cient de détermination R? indique la part de la variabilité de la variable dépendante
Y expliquée par le modéle de régression. Il est tel que :

P
, _ ESS RSS_. L $)°

TSS 1 TSS Ly y)?

(5.4)

Il a la particularité de croitre avec le nombre de variables explicatives. Ainsi, il ne peut
servir qu'a la comparaison de deux modeles de méme dimension, car sinon il conduirait a
sélectionner le modele le plus complexe et donc a du sur-ajustement. Pour pallier ce caractére
croissant duR? en fonction du nombre de variables, une version pénalisée a été proposée, le
R? ajusté.

La version pénalisée du coe cient de détermination est le coe cient de détermination

ajustée. On le noteraR; . Il est tel que :

n

1
2 2
Rig =1 ——— 5 {1 RY)

Il introduit une pénalisation liée au nombre de paramétres a estimer.
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7.6.3 Criteres de validité des modeles

5.6.3.1 L'homoscédasticité des résidus

Le critere de variance constante des résidus, dit homoscédasticité, peut étre véri é a l'aide
du test statistique de Breusch-Pagan.

8
< Hy : Homoscédasticité des résidus du modéle

H, : Hétéroscédasticité des résidus du modele

Ce test ajuste un modéle de régression linéaire aux résidus d'un modéle de régression
linéaire (par défaut, les mémes variables explicatives sont prises que dans le modéle principal)
et rejette I'hypothése nulle d'homoscédasticité si une trop grande partie de la variance est
expliquée par les variables explicatives supplémentaires.

5.6.3.2 L'autocorrélation des résidus
1. Le test de Durbin-Watson

L'autocorrélation des résidus peut étre évaluée a l'aide de la statistique de Durbin-Watson,
qui repose sur le test suivant :

8
< Hy : L'autocorrélation des résidus est nulle

Hi : L'autocorrélation des résidus est non nulle

La statistique de test est donnée par :
P
DW - i(i"‘l a)z
€
ou g représente le résidu a l'instant.

Remarque L'hypothese nulle permet de tester si un résidu est corrélé a son retard
d'ordre 1, c'est-a-dire sig est corrélé ag.;. Dans la littérature, on considere que si la
statistique de test est proche de 2, alors il n'y a pas d'autocorrélation.

Le test de Durbin-Watson est spéci quement congu pour détecter une autocorrélation
d'ordre 1 dans les modéles de régression simples. Il repose sur I'hnypothese que les résidus
suivent un processus autorégressif de type AR(1) :

&= €1+ "
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ou", iid., centré et de variance constante. La statistique, comprise entre 0 et 4, ne
possede pas de p-value explicite. Son interprétation repose sur des bornes tabugées dy,
qui dé nissent des zones de rejet, d'acceptation ou d'indécision.

2. Le test de Breusch-Godfrey : une approche généralisée

Le test de Breusch-Godfrey (1978), également appelé LM test, permet de tester la présence

d'autocorrélation jusqu'a un ordre arbitraire p. Il repose sur I'hypothese que les résidus
suivent un processus autorégressif d'orde(AR(p)) :

U = U 1+ 2U 2+ + pUi pt
avec :
i idd.
E(i)=0
V()= ?

La procédure du test se déroule en deux étapes :

1. Estimation du modeéle initial et extraction des résidus); ;
2. Régression auxiliaire des résidus sur :

les variables explicatives d'origine x*;:::;xP,
les résidus retardes ; 1;:::;0; p:
X j X
0= ot X + kKO k+ i
j=1 k=1

La statistique de test est formulée comme suit :

LM = nR?  ?(p)

ou R? est le coe cient de détermination de la régression auxiliaire, et la taille de I'échan-
tillon.

L'interprétation du test repose sur la comparaison de la valeur calculdeM ¢,y @ la
valeur critique LM ¢y d'une loi du 2 ap degrés de liberté, pour un seuil de risque donné.
Les décisions se formulent ainsi :

Si LM cacue > LM geuil, alors I'hypothése nulleH, d'absence d'autocorrélation est reje-
tée : les résidus présentent une autocorrélation signi cative.

Si LMcacue LM i, alors on ne rejette pady : les résidus peuvent étre considérés
comme indépendants.
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Avantages du test de Breusch-Godfrey

Le test de Breusch-Godfrey présente plusieurs avantages notables pour la détection de
I'autocorrélation des résidus dans les modeles de régression. Tout d'abord, il o re une exi-
bilité importante en permettant de tester I'existence d'autocorrélation a plusieurs ordres
(ou retards) simultanément, ce qui le rend particulierement adapté aux séries temporelles
complexes. Ensuite, ce test repose sur une décision statistique explicite a partir d'une p-
value, contrairement au test de Durbin-Watson dont l'interprétation repose sur des bornes
critigues souvent ambigués. En n, le test de Breusch-Godfrey peut étre considéré comme
une généralisation du test de Durbin-Watson : lorsqu'il est appliqué avec un retapk= 1, il
en constitue un cas particulier, mais avec une formulation plus rigoureuse, notamment dans
les modeles incluant plusieurs variables explicatives. Ces caractéristiques font du test BG un
outil statistique robuste et plus complet pour le diagnostic de l'autocorrélation.

5.6.3.3 Normalité des résidus

La normalité des résidus peut étre tout d'abord observée par méthode graphique par la
réalisation d'un graphique quantile-quantile Q-Q plot). On s'attend ici a observer un bon
alignement autour de la droite de pente 1 et d'équatioly = x. Le test de normalité de
Shapiro-Wilk peut venir ensuite con rmer nos observations. L'hypothése nulle de ce test est
la distribution a caractére normal de I'échantillon en input.

5.6.3.4 Détection de la multicolinéarité
1. Le VIF

Il s'agit du facteur d'in ation de la variance qui est tel que :

1

1 R?

VIF, =

ou RJ-2 désigne le coe cient de détermination de la régression de la variabfe sur les autres
variables. Ainsi, plusX! est linéairement proche des autres variables, pIE§2 est grand. Dans
la littérature, on considére que des coe cients VIF inférieurs a 5 sont acceptables.

2. Test de Farrar et Glauber

La premiere étape consiste a calculer le déterminant de la matrice des coe cients de
corrélation entre les variables explicatives.
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1 rX1X2 rX1X3 rX;LXp
D — I’X2X1 1 r.X2X3 rlX2Xp
rlXpX]_ r'XpX2 1

N.B : Lorsque la valeur du déterminantD tend vers zéro, le risque de multicolinéarité est
important.

- La deuxiéme étape consiste a e ectuer un test di?, en posant les hypothéses suivantes :

Ho:D =1 (les variables sont orthogonalgs

H,:D < 1 (les variables sont dépendantgs

La valeur empirique du 2 calculée a partir de I'échantillon est égale a :

1
2= n 1 6(2p+5) In D

Si 2 2 :IK(K 1); ,onrejette Hp;
Si 2< 2 ZK(K 1); ,on peutaccepter H;

5.6.3.5 Les régressions fallacieuses : La non-stationnariés des sé-
ries temporelles

L'estimation d'un modéle de régression sur des séries temporelles pose le probleme des

régressions dites fallacieuses. En e et, dans la littérature, un bon nombre de chercheurs ont

mis en évidence les inconvénients de I'utilisation de la méthode des moindres carrés ordinaires
sur des séries non stationnaires. Ces études se concentrent plus précisément sur les séries
intégrées a l'ordre £. Les régressions sur ces séries (1) aménent trop souvent a de fausses

conclusions. En e et, les statistiques et tests usuels laissent souvent croire a l'existence de
liens de causalité alors gqu'il n'en est rien. Les régressidiaflacieuses se caractérisent par :

| Desstatistiques de Fisher élevées , conduisant a des pourcentages de rejet de I'hy-
pothese nullité jointe des coe cients anormalement élevés;

| Desstatistiques de student trop souvent signi catives pour les coe cients du mo-
dele;

| Descoe cients de détermination élevés , souvent supérieurs a 50%;

3. C'est-a-dire a des séries stationnaires en di érence premiere.



CHAPITRE 7. PROBABILITES POINT IN TIME (PIT) 99

Ce probleme vient notamment du fait que dans le cas de séries non stationnaires, les
distributions des estimateurs moindres carrés ordinaires puis des statistiques de Fisher et de
student ne suivent plus leurs distributions classiques.

La véri cation de la stationnarité des séries est alors indispensable avant d'implémenter
le modele.

7.6.4 Construction du modele

La construction des modéles a été réalisée sur I'ensemble des trois segments constituant
notre portefeuille. Cependant, a n d'assurer une meilleure clarté de présentation, seule la
démarche appliquée au segment des Grandes Entreprises (GE) est détaillée dans le corps
principal de ce rapport. Les résultats relatifs aux segments PME et Particuliers sont dispo-
nibles en annexe A.

5.6.4.1 Transformations des variables macroéconomiques

Dans le cadre de cette étude, chaque variable macroéconomique mentionnée dans le ta-
bleau 7.2 est exploitée sous plusieurs formes an de mieux capter les e ets économiques
potentiellement di érés ou dynamiques sur le risque de défaut. Ces transformations s'ins-
crivent dans les pratiques courantes de I'économétrie appliquée aux séries temporelles, et
visent a tester des relations a la fois contemporaines et décalées dans le temps.

Voici un récapitulatif des di érentes déclinaisons considérées dans notre analyse :

Nom de la variable Nature de la transformation
X Variable brute (non di érenciée, non retardée)
X di Variable di érenciée : X (1) X (t 1)
X lagl Variable brute retardée d'un an : X (t 1)
X _lag2 Variable brute retardée de deux ans X (t  2)
X _di _lagl Variable di érenciée retardée d'unan X (t 1) X(t 2)
X _di_lag2 Variable di érenciée retardée de deux ansX (t 2) X(t 3)

Table 7.3  Type de variables contenues dans la base de données

L'introduction de variables di érenciées et/ou retardées repose sur le fait que les e ets
de la conjoncture économique sur le comportement des emprunteurs ne sont pas toujours
immeédiats. Un choc macroéconomique peut produire ses e ets sur les portefeuilles de crédit
avec un certain décalage, généralement d'un a deux ans. Au-dela, les retards plus longs
tendent a perdre en pertinence, voire a induire des interprétations contre-intuitives.
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De plus, dans certains cas, ce sont les variations d'une variable (plutdt que son niveau
absolu) qui traduisent une dynamique économique signi cative. C'est pourquoi les versions
di érenciées et leurs formes retardées sont également considérées. Cette approche permet
donc également de rendre stationnaires certaines séries initialement non stationnaires.

Ainsi, ces six versions de chaque variable sont automatiquement générées a partir des
données sources. Elles permettent d'alimenter les modeles de régression a n d'identi er les
spéci cations les plus robustes économiquement et statistiquement.

5.6.4.2  Stationnarité des séries
Test de Dickey-Fuller augmenté (ADF)

Le test de Dickey-Fuller augmenté (ADF) est une extension du test de Dickey-Fuller simple.
Il permet de tester la stationnarité d'une série temporelle en corrigeant l'autocorrélation des
résidus a l'aide de retards supplémentaires. Il est particulierement adapté aux processus
autorégressifs d'ordre supérieUAR(p).

On considére un processus, de la forme :

xP
Xi= X1+ ') Xpjutcectt+a
i=2

ou a; est un bruit blanc, c une constantet une tendance déterministe, ep le nombre de
retards déterminé par un critere d'information ou un corrélogramme partiel.

Les hypotheses du test sont :

8
< Hp: =0 (présence d'une racine unitaire, série non stationnaire)

H,: < 0 (absence de racine unitaire, série stationnaire)

Le test est e ectué en estimant I'un des trois modeles suivants selon la structure de la
série :
avec constante et tendance : modele (1)
avec constante uniquement : modéle (2)
sans constante ni tendance : modele (3)
La statistique de test associée a I'estimateur deest comparée a une valeur critique issue

de la table de MacKinnon. Si la statistique est inférieure au seuil critique, I'nypothése nulle
est rejetée en faveur de la stationnarité.

Remarque : L'introduction des retards X j permet d'éliminer I'autocorrélation resi-
duelle, ce qui rend le test plus robuste que le test DF simple dans la pratique.
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Résultats

Sur lI'ensemble de nos 60 variables macroéconomiques transformées, nous avons appliqué
le test de Dickey-Fuller augmenté (ADF) a n d'évaluer leur stationnarité au seuil de 5%. Le
tableau 7.5 présente la liste de ces variables ainsi que les statistiques associées. Ces variables
seront retenues dans la suite de notre travail de modélisation.

Variable ADF Statistic  p-value (%)
Balance_commerciale -6,3053 <0,01
Balance_commerciale_di -4,1831 0,07
Balance_commerciale lagl -5,9603 <0,01
Balance_commerciale lag2 -5,6838 <0,01
Depenses_menages_di _lag2 -3,3360 1,33
Dette_exterieure -4,1941 0,07
Dette_exterieure_di _lagl -3,2965 1,50
Dette_exterieure_lag2 -4,4120 0,03
Prix_Bauxite_di -3,9181 0,19
Prix_Bauxite_di _lagl -4,2124 0,06
Prix_Bauxite_di _lag2 -4,8883 <0,01
Taux_Croissance_PIB -3,5269 0,73
Taux_Croissance_PIB_di -6,6726 <0,01
Taux_Croissance_PIB_lagl -3,5928 0,59
Taux_Croissance_PIB_di _lagl -6,6846 <0,01
Taux_Croissance_PIB_lag2 -3,6092 0,56
Taux_Croissance_PIB_di _lag2 -6,5132 <0,01
Taux_change_di -5,2059 <0,01
Taux_change_di _lagl -5,1904 <0,01
Taux_change_di _lag2 -5,1462 <0,01
Taux_chomage -5,0120 <0,01
Taux_chomage_di -5,7863 <0,01
Taux_chomage_lagl -5,2500 <0,01
Taux_chomage_di _lagl -5,9426 <0,01
Taux_chomage_lag2 -5,1938 <0,01
Taux_chomage_di _lag2 -6,0372 <0,01
Taux_directeur_lagl -3,1500 3,80
Taux_directeur_di -5,7990 <0,01
Taux_directeur_di _lagl -5,7840 <0,01
Taux_directeur_di _lag2 -5,7862 <0,01
Taux_in ation_di -3,0492 3,06
Taux_in ation_di _lagl -3,1377 2,39
Taux_in ation_di _lag2 -3,4625 0,90
X_t (GE) -3,9910 0,15
X_t (PME) -2,9730 3,87
X_t (PARTICULIERS) -4,5100 0,02

Table 7.4  Résultats du test de Dickey-Fuller augmenté (ADF) sur nos variables macroé-
conomiques transformeées
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Variable ADF Statistic p-value (%)
Taux_change_di _lagl -5,1904 <0,01
Taux_change_di _lag2 -5,1462 <0,01
Taux_chomage -5,0120 <0,01
Taux_chomage_di -5,7863 <0,01
Taux_chomage_lagl -5,2500 <0,01
Taux_chomage_di _lagl -5,9426 <0,01
Taux_chomage_lag2 -5,1938 <0,01
Taux_chomage_di lag2 -6,0372 <0,01
Taux_directeur_lagl -3,1500 3,80
Taux_directeur_di -5,7990 <0,01
Taux_directeur_di _lagl -5,7840 <0,01
Taux_directeur_di _lag2 -5,7862 <0,01
Taux_in ation_di -3,0492 3,06
Taux_in ation_di _lagl -3,1377 2,39
Taux_in ation_di _lag2 -3,4625 0,90

X _t (GE) -3,9910 0,15
X_t (PME) -2,9730 3,87
X_t (PARTICULIERS) -4,5100 0,02

Table 7.5 Reésultats du test de Dickey-Fuller augmenté (ADF) sur nos variables macroé-
conomiques transformeées

5.6.4.3  Multi-colinéarité et sélection des variables
Facteur d'in ation de la variance (VIF)

A n de réduire les e ets de multicolinéarité entre nos variables explicatives, nous avons
tout d'abord examiné le facteur d'in ation de la variance (VIF) pour I'ensemble des variables
macroéconomiques. Les variables présentant un VIF supérieur ou égal a 5 ont été identi ées
comme fortement corrélées, et donc susceptibles de biaiser les estimations du modéle.

La gure 7.4 illustre les variables concernées, lesquelles ont été exclues de I'analyse dans
la suite de I'étude.
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Figure 7.4  Variables avec un VIF supérieur ou égal a 5

La sélection des variables par la pénalisation Lasso

Aprés avoir atténué les e ets de la multicolinéarité a I'aide du facteur d'in ation de la
variance (VIF), nous procédons maintenant a une seconde étape visant a sélectionner les
variables explicatives a l'aide de la méthode de pénalisation Lasso. Le pouvoir de cette ap-
proche c'est qu'elle constitue a la fois un reméde complémentaire contre la multicolinéarité et
un outil puissant de réduction dimensionnelle en identi ant les variables les plus importantes,
sans oublier I'élimination du phénoméne de sur-apprentissage.

Régression régularisée ou pénalisée

Les méthodes de régularisation correspondent a I'ajout d'une pénalité envers la complexité
du modéele a n de favoriser la parcimonie. Dans un souci de robustesse, il s'agit d'augmenter
le biais en faveur d'une réduction de variance pour améliorer la robustesse du modele sous-
jacent vis-a-vis de données indépendantes de la base d'apprentissage et parsuite éliminer
le probleme de sur-apprentissage. Il y a principalement deux facons de pénaliser le modéle
linéaire :

contraindre les parametres du modéle en les rétrécissant par une régression qui opere
une régularisation par pénalisation; ;

simpli er le modeéle par une régression Lasso(Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator) qui réalise une sélection des variables par pénalisatibn

La régression Ridge conserve toutes les variables dans le modele mais elle les empéche de
prendre de trop grandes valeurs en appliquant une pénalité de typeaux parametres. Si

dé ni par
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8 o 1 9

| 20 e 2 e 2
bRidge — arg min @y, 0 x A+ 2 (7.3)

2RpP+L > b 1>

Ci=1 j=1 =t

ou est le terme de pénalisation. Plus la pénalité augmente, plus la solution obtenue
est réguliére, ou encore plus le biais augmente et la variance diminue. Par conséquent, le
calibrage du paramétre est crucial et s'e ectue par Validation croisée temporelle.

La régression Lasso avec la pénalitéprivilégie naturellement les coe cients nuls et réalise
ainsi une sélection des variables. L'estimateur Lasso deest dé ni par :

2
5 2 * o o2
Lasso — arg Eangll > - @YI 0 - Xi j + jzlj JJ’> : (7-4)

Si la régression Ridge réduit de facon simultanée la valeur des coe cients de variables
corrélées, la régression Lasso a tendanceedenir arbitrairement I'une des variables
parmi les variables corrélées . La manifestation de ces deux phénomeénes contraires peut
s'intuiter a travers la gure 7.5, qui représente graphiquement I'exemple d'une régression
avec deux variables. Les deux problemes de d'optimisation exposeés ici y sont illustrés en
dimension 2. S'y retrouvent les courbes d'équi-erreur de la régression non pénalisée, ainsi
gue les zones de contrainte imposées par les pénalités. L'intersection de ces deux surfaces
correspond alors a la solution graphique du probleme de régularisation considéré. Le Lasso
favorise visiblement des solutions sur des axes de I'espace, contraignant ainsi les coe cients
relatifs a ces variables a zéro.

Figure 7.5  Programmes d'optimisation du Lasso (a gauche) et de la régression ridge (a
droite) en dimension 2

Les ellipses correspondent aux courbes d'équi-errekl;  Y;k de la régression non pé-
nalisée. Les formes pleines représentent les zones de contrainte sur les coe cientst
imposées par les pénalités, dé nies parij+j »j tpourle Lassoet 2+ 2 t2 pour la
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régressiorridge. L'intersection de ces deux surfaces constitue la solution graphique de la
régression pénalisée. Le Lasso conduit naturellement donc a favoriser des coe cients nuls.
En l'occurrence, la solution du Lasso est ici nulle selon sa premiére coordonnég = 0.

Approche méthodologique

Nous présentons ici les résultats issus de I'application de la méthode Lasso a notre jeu de
données, en suivant un processus rigoureux en plusieurs étapes :

1. Standarisation des variables.

L'ensemble des variables explicatives est standardisé a I'aide de la méthStendardScaler
de Pyhton# , pour garantir une mise a I'échelle homogéne des coe cients pour la pénalisa-
tion.

2. Validation croisée temporelle.

La validation des modeéles sur des données de séries temporelles nécessite une approche
particuliére qui respecte la nature séquentielle des observations. C'est ce qui justi e notre
utilisation de la validation croisée temporelle TimeSeriesSplit ) avec trois découpages suc-
cessifs (_splits = 3).

Contrairement a la validation croisée classique qui divise les données de maniére aléatoire,
cette méthode préserve I'ordre chronologique des observations et garantit que les données
futures ne sont jamais utilisées pour entrainer un modele destiné a prédire le passé. Cette
approche évite ainsi toute fuite d'information entre les ensembles d'apprentissage et de test.

La gure 7.6 illustre visuellement ces trois découpages temporels, en distinguant les pé-
riodes d'entrainement (lignes pleines) et de test (lignes pointillées) pour chaque split. Cette
visualisation permet d'apprécier la progression temporelle des ensembles de validation et la
couverture compléte de la série temporelle analysée, a sawir t(GE).

3. Recherche du parametre optimal de régularisation

La performance de la régression Lasso dépend fortement du choix du parameétre de reé-
gularisation , qui contréle l'intensité de la pénalisation appliquée aux coe cients. Pour
déterminer sa valeur optimale, nous avons réalisé une recherche par griBridSearchC\}
sur un ensemble de 100 valeurs de réparties uniformément entre 0,001 et 0,4.

Le critere utilisé pour comparer les modeles est l'erreur quadratique moyenne (MSE),
mesurée sur les ensembles de test de chaque split dé nies par la méthbideeSeriesSplit

X)

4. Soit X une variable, sa valeur standardisée consiste en la transformation suivante ————=, ou

(X)

(X) désigne la moyenne de la variable et (X ) son écart-type.
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Figure 7.6  La validation croisée temporelle (TimeSeriesSplit) de la séri¥ _t(GE)

La gure 7.7 montre I'évolution de la MSE moyenne sur les bases de test en fonction des
di érentes valeurs de . On observe une diminution rapide de I'erreur pour les faibles valeurs
de , suivie d'une stabilisation, puis d'une dégradation progressive au-dela d'un certain seuil.

Figure 7.7  Erreur quadratique moyenne (MSE) moyenne en fonction du parametre

La valeur optimale du paramétre de régularisation qui minimise I'erreur sur les bases de test
est ainsi = 0:1883 Cette valeur traduit un compromis équilibré entre biais et variance :
des valeurs sensiblement inférieures conduisent a un surapprentissage, en maintenant un
trop grand nombre de variables actives dans le modéle. A l'inverse, des valeurs nettement
supérieures entrainent un sous-apprentissage, lié a un biais excessif induit par une sélection
trop stricte, pouvant aller jusqu'a éliminer la totalité des variables explicatives.

Avec cette optimisation, Lasso sélectionne automatiquement les variables les plus perti-
nentes pour expliquer la variable cible. Les variables retenues aprées regularisation sont :

Taux_Croissance_PIB
Taux_change_diff lagl
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Taux_change_diff _lag2

4. Véri cation de la multicolinéarité : Test de Farrar et Glauber

A n de s'assurer de lI'absence de multicolinéarité entre les variables explicatives sélection-
nées, on a appliqué le test de Farrar et Glauber. Les résultats sont présentés ci-dessous :

Figure 7.8  Reésultats du test de Farrar et Glauber : matrice de corrélation et statistique
2

La conclusion du test est alors déNe pas rejeter Hy et donc on accepte I'hnypothese
d'indépendance.

Le déterminant de la matrice de corrélatiorR, égal a 0.896, con rme également une faible
interdépendance entre les variables.

Conclusion : Les variables sélectionnées par Lasso ne présentent pas de probleme de
multicolinéarité selon le test de Farrar et Glauber. Ces variables seront utilisées dans notre
régression linéaire et nous verrons si les criteres de validité sont veri és.

5.6.44 Modeéele nal

Une régression linéaire multiple ordinaire est réalisée en utilisant uniquement les variables
sélectionnées par la méthode Lasso mentionnées précedemment. Cette derniére étape permet
d'interpréter l'impact des variables retenues dans un cadre linéaire classique. Le modéle nal
est présenté dans la gure 7.9 ci-dessous.

Au vu des résultats de la régression, on conclut que le modéle est globalement signi catif.
La statistique de Fisher a che une p-value de0;000163 pratiquement nulle, ce qui con rme
la validité globale du modéele.

Le coe cient de détermination obtenu est deR? = 53;2%, indiquant que le modeéle explique
53,2% de la variabilité de la sérieX{(GE). Ce niveau de pouvoir explicatif est satisfaisant,
car il dépasse le seuil de référence 88% utilisé en pratique.

Par ailleurs, I'ensemble des variables incluses dans le modeéle sont signi catives au seuil de
5%, renforcant la pertinence des choix e ectués lors de la sélection par la méthode Lasso.
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Figure 7.9  Résultats de la régression

Maintenant on teste la capacité prédictive réelle du modéle en appliquant la méme ap-
proche de découpage temporel{meSeriesSplit ) en trois segments successifs.

Pour chaque découpage, le modéle est entrainé uniquement sur les données passees (en-
semble d'entrainement), puis utilisé pour générer des prévisions sur la période de test cor-
respondante. L'exercice est répété trois fois, en faisant glisser progressivement la fenétre
temporelle.

La gure 7.10 présente les résultats visuels du backtesting. Chaque sous- gure compare
les valeurs observées et les prévisions du modeéle, pour les périodes d'entrainement (lignes
pleines) et de test (lignes pointillées).

Figure 7.10  Résultats du backtesting sur trois découpages temporels successifs

De maniere générale, le modéle parvient a bien suivre la tendance globale de la série, y
compris en dehors de I'échantillon d'apprentissage. Certaines uctuations ponctuelles sont
moins bien anticipées ce qui est attendu dans le cadre d'un modéle linéaire appliqué a des
données macroéconomiques potentiellement volatiles mais les trajectoires simulées restent
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cohérentes. Ces résultats con rment que le modeéle présente une bonne robustesse temporelle,
et renforce sa crédibilité dans une optique de prévision ou de déploiement opérationnel. Cette
stabilité s'explique notamment par l'absence de sur-apprentissage et de sous-apprentissage,
grace a la pénalisation Lasso qui a crée un équilibre entre la complexité du modéle et sa
capacité a généraliser.

5.6.4.5 \Validation des hypothéses sur les résidus
Hypothése de non-autocorrélation des résidus

Pour évaluer cette hypothese, nous avons combiné une analyse graphique avec deux tests
statistiques complémentaires.

1. Analyse de la fonction d'autocorrélation (ACF) Nous commencgons par une ana-
lyse visuelle via le corrélogramme des résidus (Figure 7.11). Celui-ci montre que toutes les
autocorrélations partielles, jusqu'au 15ordre, sont contenues dans les intervalles de con ance
a 95%. Les coe cients oscillent autour de zéro, sans structure répétitive, ce qui suggere une
absence d'autocorrélation signi cative.

Figure 7.11  Fonction d'autocorrélation des résidus

2. Test de Durbin-Watson Le test de Durbin-Watson constitue une premiere évaluation
statistique de l'autocorrélation d'ordre 1. La statistique obtenue est DW 1;39, une valeur
comprise entre les bornes critiqued, = 1;214et dy = 1;650au seuil de 5%. Cette zone est
une zone d'autocorrélation négative.

3. Test de Breusch-Godfrey Pour dépasser les limites du test de Durbin-Watson (men-
tionnées dans la partie 7.6.3), nous avons appliqué le test de Breusch-Godfrey pour des ordres
de retard allant de 1 a 5. Ce test, plus général et plus able, permet de tester l'autocorréla-
tion & plusieurs ordres tout en fournissant une p-value explicite. Les résultats sont présentés
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dans le tableau suivant :

Ordre (p) | Statistique LM p-value Décision
1 2.5163 0.1127 | Ne pas rejeterHg
2 3.3148 0.1906 | Ne pas rejeterH,
3 4,1219 0.2486 | Ne pas rejeterH
4 4.3165 0.3649 | Ne pas rejeterH,
5 6.8689 0.2306 | Ne pas rejeterH,

Toutes les p-values étant supérieures au seuil de 5%, I'nypothése nulle d'absence d'auto-
corrélation ne peut étre rejetée pour aucun des ordres testés.

L'analyse convergente du corrélogramme et du test de Breusch-Godfrey con rme alors
I'absence d'autocorrélation signi cative des résidus a tous les ordres testés, contredisant ainsi
I'indication d'autocorrélation négative du test de Durbin-Watson qui reste un test limité par
rapport au test Breusch-Godfrey.

Nous validons alors I'hypothése de non-autocorrélation des résidus.

L'hypothese d'homoscédasticité

A n de vérier I'hypothése d'homoscédasticité des résidus, on a utilisé deux méthodes
complémentaires : le test de Breusch-Pagan et une analyse graphique.

1. Test de Breusch-Pagan Le test de Breusch-Pagan a été appliqué pour détecter une
éventuelle hétéroscédasticité. Les résultats obtenus sont les suivants :

Figure 7.12  Résultat du test avec Python

La p-value étant largement supérieure au seuil d&%, nous ne rejetons pas I'hypothése
nulle Hq. On conclut donc a I'absence d'hétéroscédasticité signi cative et les erreurs semblent
avoir une variance constante.

2. Analyse graphique  Le graphe des résidus en fonction des valeurs ajustées ne montre
pas de structure particuliere ni de forme caractéristique d'une hétéroscédasticité. La disper-
sion des points reste relativement homogene autour de zéro.
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Figure 7.13  Graphique de dispersion des résidus selon les valeurs ajustées

Les résultats statistiques et visuels convergent donc vers la méme conclusion de validation
de I'nypothése d'homoscédasticité  pour notre modéle.

Hypothése de normalité

Pour tester cette hypothése, nous avons combiné une analyse graphique avec deux tests
statistiques complémentaires.

1. Analyse graphique  On représente ici la densité de la distribution des résidus accom-

pagné d'un Q-Q plot. La densité de la distribution des résidus se présente sous la forme d'une
courbe gaussienne. De méme, les Q-Q plot représenté témoigne d'un bon alignement sur la
premiere bissectrice (droite de Henry), ce qui laisse supposer que les résidus sont normaux.

Figure 7.14 Histogramme des résidus
avec densité normale Figure 7.15 Q-Q plot des résidus

Figure 7.16  Validation de I'hypothese de normalité

2. Tests statistiques de normalité Deux tests statistiques ont été réalisés :
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Figure 7.17 Résultats des deux tests Jarque-Bera et Shapiro-Wilk obtenus av&ython

Dans les deux cas, les p-values sont largement supérieures au seuil de signi cativité usuel
de 5%. Par conséquent, nous ne rejetons pas I'hypothése nulle de normalité des résidus.

Les tests statistiques et l'analyse graphique valident alorsI'hypothése de normalité
des erreurs . Les résidus sont compatibles avec une distribution gaussienne, ce qui montre
la robustesse du modele sur le plan des inférences statistiques.

Tous les tests réalisés pour la validation des hypothéses sur les résidus sont positifs,
c'est-a-dire que les résultats correspondent a ce qui est souhaité. Le modéle est dgnc
bien calibré et performant.

7.7 Scénarios, Projections et Résultats

Dans cette section, nous présentons les hypotheses économiques qui ont été fournies par
notre organisme d'accueil pour la projection des variables macroéconomiques. A l'aide de ces
projections, nous calculons des scénarios de PD Forward Looking via le modéle de Vasifek.

7.7.1 Scénarios macro-économiques

les PD PIT sont estimées selon trois (3) scénarios macroéconomiques :

Scénario central : stagnation de la situation macroéconomique ; I'économie reste
globalement stable, avec une croissance trés faible, sans amélioration ni dégradation
marquée. Il s'agit du scénario le plus probable.

Scénario optimiste : amélioration de la situation macroéconomique;

Scénario pessimiste : dégradation de la situation macroéconomique.

Nous utilisons les projections des variables macroéconomiques gurant dans nos modeles
construits selon les trois scénarios ci-dessus.

Pour des raisons de con dentialité, nous ne présentons que les résultats de ces projections
sur les variables macroéconomique X_t (GE), X_t (PME) et X_t (PARTICULIERS). Pour
ce faire, nous avons utilisé la fonctiopredict sur Python. Les résultats de ces projections
sont explicités dans la gure 7.20 ci-dessous.
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