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Résumé

Cet article propose d’appliquer la méthodologie de scoring et de calibrage
afin d’étudier la cohérence des ratings de banques avec un modele de défaut
des banques dans les pays émergents. En effet, le role du rating en temps
que vecteur de discipline de marché, via la véhiculation d’informations sur
le risque de défaut, devrait croitre dans le cadre du 3¢ Pilier de la Réforme
de Bale II. Pour que ce role soit efficace, il est crucial que le rating soit
effectivement cohérent avec la probabilité de défaut de I’émetteur. D’apres les
résultats obtenus, I'utilisation du scoring pour quantifier les classes de rating
interne donne des estimations cohérentes avec les taux de défaut observés. Par
contre, une tendance a l'agrégation de l'information par les rating Moody’s
et Fitch est mise en évidence. Enfin, la cohérence s’avere plus importante en
terme de répartition des probabilités de défaut estimées par classe de rating
Moody’s et Fitch.

Mots-clés : probabilité de défaut et rating de banque, scoring et map-
ping, pays émergents.
Classification JEL : G21, G28



1 Introduction

Les ratings sont considérés comme un indicateur important du risque de
défaut des émetteurs par un ensemble d’agents tels que les régulateurs et les
investisseurs. Un fort consensus existe sur la capacité du rating a véhiculer
de I'information supplémentaire a celle inhérente aux données financieres sur
le marchdl.

Dans le cadre du 3¢ pilier de la Réforme de Bale II, un role important est
attribué au rating des agences. La note de ’agence fournit aux agents éco-
nomiques un signal sur la probabilité de défaillance de la contrepartie. Ainsi,
la note d’'une banque fournit une évaluation de la probabilité de défaut de
I’établissement. Ce type d’information contribue a l'efficacité de la discipline
de marché. Cela est d’autant plus fondamental dans un pays émergent, ou
I’environnement réglementaire et institutionnel peut créer des incitations a
I’exces de risque, qu’il est nécessaire de contrebalancer avec une discipline de
marché la plus efficace possible.

La cohérence du rating d’agence avec la probabilité de défaut est fonda-
mentale dans ce contexte, puisqu’elle contribue a la création d’incitations au
conservatisme en matiere de prise de risque dans la banque. Si le rating est
cohérent avec le risque de défaut, il constitue un signal fiable sur la solidité de
la banque, ce qui contribue a une meilleure visibilité et une plus grande trans-
parence sur le marché, augmentant ainsi le pouvoir de discipline de celui-ci.
Le banquier est alors incité a adopter un comportement plus prudent, puis-
qu'un exces de risque influence positivement la probabilité de défaut, ce qui
se traduit alors par une dégradation du rating, et un signal négatif au marché
et aux autorités de régulation.

En outre, le rating de la banque constitue également un outil de sur-
veillance prudentielle que le régulateur peut utiliser comme signal supplé-
mentaire de la fragilité de I’établissement. En s’appuyant sur ce type d’infor-
mation, le régulateur peut alors mieux cibler les examens sur site ainsi que
d’autres actions de surveillance, afin d’instaurer une forme de discipline régle-

mentaire, visant a réduire les incitations a ’exces de risque dans la banque.

Woir Hand et al. (1992), Reiter et Zeibart (1991) et Ederington et al. (1987).



Par ailleurs, dans la perspective de gestion des risques bancaires issus
des opérations sur le marché interbancaire, il est également judicieux d’in-
vestiguer la cohérence des ratings d’agence avec des probabilités de défaut
estimées, si la banque a recours a un systeme de rating interne. En effet, le
canal interbancaire de contagion et de propagation des risques est non négli-
geable, particulierement dans les pays émergents, d’avantage sujets au risque
de crise bancaire. La calibration de ce systeme avec un systeme de ratings
d’agence permet alors de quantifier les classes du rating interne.

Il existe un nombre important d’études visant a construire des modeles
explicatifs du rating (Pinches et Mingo (1975), Kaplan et Urwitz (1979),
Ederington et al. (1987), et Brister et al. (1994)), & tester le pouvoir prédi-
citif de la défaillance (Beaver (1966) et Fons et Kimball (1991)), de méme
que des études comparatives des différents ratings existants (Cantor et Pa-
cker (1996, 1995), Jewell et Livingston (1999), Shin et Moore (2003)). Ce-
pendant, il existe peu d’études sur la cohérence des notes des agences avec
un modele de défaut, en I'occurence de défaut de la banque dans les pays
émergentg. Pourtant, compte tenu de I'importance du rating en temps que
véhicule d’information dans ces pays, il est judicieux d’investiguer la cohé-
rence entre 'information fournie par un rating et l'information issue d’un
modele de défaut de la banque.

L’objectif de cet article consiste a étudier la cohérence du systeme de no-
tation Moody’s et Fitch avec les résultats d'un modele de défaut de la banque
appliqué aux pays émergents. Dans cet objectif, on adopte la méthodologie
de scoring et de calibrage employée par Carey et Hrycay (2001).

L’article est organisé de la maniere suivante. Une revue de littérature suc-
cinte portant sur le défaut bancaire et les systemes de rating est proposée
dans la section 2. La section 3 présente la méthodologie et les données em-
ployées. Les résultats et leur discussion figurent dans la section 4. La section

5 conclue et présente les perspectives et travaux en cours.

2Hormis Giittler (2004) et Kramer et Giittler (2003), qui comparent la précision de la
prédiction du défaut des ratings S&P et Moody’s pour un ensemble d’émetteur (toutes
industries et pays confondus).



2 Défaillance bancaire et systeme de rating

de banques dans les pays émergents

L’intérét porté a la défaillance bancaire vient des couts substantiels de
ces faillites : pertes financieres pour les apporteurs de fonds (actionnaires,
déposants, assureur), perte de compétitivité de l'industrie bancaire, ainsi
qu'une déstabilisation du systeme financier dans son ensemble, si plusieurs
défaillances individuelles dégénerent en crise bancaire, par le biais des mé-
canismes de contagion. La résolution de ce type de défaillance entraine un
gaspillage de ressources, particulierement rares dans les économies émergentes
(Honohan (1997))d.

Il existe une littérature relativement abondante portant sur I’évaluation
et I'explication de la probabilité de faillite de la banque, au moyen de modeles
économétriques, suivant généralement une typologie CAMEL dans la séléc-
tion des facteurs de risque influengant la probabilité de défaut (voir Demirgiic-
Kunt (1989)). Les ratings d’agences de notation peuvent s’apparenter a des
signaux portant sur la probabilité de défaut de la banque. Ces ratings consti-
tuent des indicateurs de la solidité de 1’établissement et peuvent donc servir
a évaluer cette probabilité de défaut. En effet, un des principaux objectif du
rating est de véhiculer de l'information sur la capacité d'un émetteur a faire
face a ses engagements - la note constitue un indicateur synthétique du risque
de défaut.

D’apres Crouhy et al. (2001), un systéme de rating est basé sur une éva-
luation a la fois quantitative et qualitative, ainsi que juridique. La décision
finale quant a I'attribution du rating est donc fondée sur des considérations
générales, ainsi que le jugement et l'expérience de ’agent en charge de la
notation. Les documents financiers, la qualité du management, la compétiti-
vité, les éléments macroéconomiques, sectoriels et conjoncturels contribuent a
I’élaboration de la note. Les ratings des agences comme Standard and Poor’s

ou Moody’s correspondent a des classements de I’émetteur et/ou de I’émission

3Par exemple, les crises bancaires en Indonésie (1997) et en Thailande (1997-98), ont
généré des colits de restructuration s’élevant respectivement & 50%-55% et 42.3% du PIB
(en terme de contribution fiscale).



en note qui réflete les pertes anticipées ou Ezpected Losses.

Selon Ferri et al. (1999), les agences de rating jouent un role important
sur les marchés financiers, en produisant de I'information pour les différents
acteurs qui s’y rencontrent, contribuant ainsi a la discipline de marché. La
notation détermine en grande partie le taux d’intérét exigé par le marché en
contrepartie de la prise de risque, ainsi que le nombre d’investisseurs poten-
tiels.

Dans les pays émergents, le rating a d’autant plus d’importance et de
valeur compte tenu de l'opacité relative des marchés, généralement moins
développés, ou la discipline de marché fonctionne moins bien. Le poids du
rating dans la décision d’un investisseur étranger sera alors d’autant plus im-
portant. En ce qui concerne 'industrie bancaire, la disponibilité d’un rating
fournit une meilleure visibilité de la santé des établissements d’un pays. Les
banques conservent un role important dans le développement économique des
pays émergents, et leur fragilité peut facilement affecter les autres banques
de la place, voire méme les établissements d’autres pays. Dans ce contexte, le
rating contribue, en véhiculant efficacement et précisement I'information, au
développement de la discipline de marché, et influence le comportement de
prise de risque du banquier. Le rating peut également servir l'activité de sur-
veillance prudentielle du régulateur, et contribue ainsi au renforcement d’une
discipline réglementaire, avec a la clé un effet bénéfique sur le conservatisme
de la prise de risque.

L’agence Moody’s Investors Service a lancé en 1995 un nouveau type de
rating de banques : le Bank Financial Strength Rating (BFSR)H. Le BFSR re-
présente 'opinion de Moody’s sur la solidité financiere interne d’une banque.
D’apres l'agence, les déterminants de ce rating sont différents de ceux des
autres ratings traditionnels produits par Moody’s (obligations, dépots ban-
caires, crédits, titrisation, etc.). Ce service est disponible pour des établis-
sements de plus de 50 pays a travers le monde. Les classes de rating du
BFSR s’étendent de A (meilleure note) & E (moins bonne note). Le BFSR
est produit & l'issue d’une analyse fondamentale (analyse financiere) et d’une

évaluation subjective de l'analyste. Ce type de rating est disponible sous

4La description du rating Fitch est fournie en annexes.
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forme sollicitée mais également non sollicitée. Poon et al. (1999) ont étudié
empiriquement les déterminants de ce nouveau rating des banques, en in-
vestiguant ’apport du BFSR par rapport a des ratings traditionnels. Leurs
conclusions sont mitigées quant a I’apport informationnel supplémentaire de
ce nouveau rating. Cependant, ce BFSR peut aisement s’apparenter a une
évaluation de la probabilité de défaut de la banque, puisqu’il vise a quantifier

le niveau de fragilité de 1’établissement en question.

3 Meéthodologie et données

3.1 Meéthodologie

On s’inspire de la méthodologie de scoring et de calibrage proposée par
Carey et Hrycay (2001). Elle consiste a appliquer un modele logit pour esti-
mer des probabilités de défaut, utiliser leur distribution pour créer des classes
de rating, et confronter celles-ci aux classes de rating d’agence et les proba-
bilités de défaut historiques sous-jacentes. En effet, dans le cadre des mo-
deles internes de risque de crédit, un élément central est la quantification des
classes du systeme de rating interne, afin d’inférer les probabilités de défaut
correspondantes aux différents grades du rating.

Cette méthodologie vise a formaliser les relations entre les probabilités
de défaut véritables, les probabilités de défaut produites par le processus de
rating interne, et les probabilités de défaut issues de la quantification.

On suppose que chaque émetteur i est caractérisé a l'instant ¢ par sa
distance au défaut D;; ainsi que par la volatilité de cette distance Vj;. En t,
la probabilité de défaut (non observée) a I’horizon de n années, notée P,
correspond a la probabilité que D;; tombe a 0 durant la période [t,t + n]
(c.a.d. que I'émetteur est en défaut).

L’objectif d’un systeme de rating consiste a mesurer le risque de défaut
a I’horizon de n années grace a l'agrégation de I'information sur D et V' en
une estimation de la probabilité de défaut P!, = f(Dy, Vi) et grace a une
échelle de notation qui spécifie la classe G,; associée a chaque valeur de

Pr... Sous 'hypothese que P’,, mesure P,;, tous les émetteurs d’une méme

nit



classe de rating ont des P,; dont les valeurs sont comprises a l'intérieur

des intervalles des probabilités de défaut qui délimitent la classe de rating.

L’attribution d'un rating fait intervenir le jugement humain. De ce fait, P/,
demeure implicite et non observable. La quantification de la probabilité de
défaut moyenne par classe de rating nécessite I’obtention des estimations des

probabilités de défaut individuelles des émetteurs PZ,. Dans la pratique, les

nit*
probabilités de défaut estimées moyennes par classe de rating sont utilisées,
a défaut d’avoir les PZ..

L’estimation de la probabilité de défaut moyenne par classe de rating peut
étre obtenue en utilisant des modeles statistiques - les modeles de score. Les
méthodes de mapping, ou calibrage, utilisent soit I’émetteur médian, soit le
taux de défaut moyen pondéré. La premiere des méthodes se décompose en 2
étapes : I’égalisation de chaque classe de rating interne a une classe de rating
externe (généralement d’agence de notation), puis I'utilisation du taux de
défaut moyen correspondant a la classe de rating externe comme estimateur
de la probabilité de défaut moyenne du systeme de rating interne. La seconde
méthode consiste a utiliser la moyenne des probabilités de défaut par classe
de rating comme estimateur de la probabilité de défaut moyenne par classel.

Dans cet article, on applique cette méthodologie afin d’étudier la cohé-
rence du BFSR avec les résultats d’'un modele de défau‘@. D’une part, on
souhaite tester si ces ratings signalent de fagon cohérente la probabilité de
défaut de la banque, et remplissent ainsi leur role de vecteur de discipline
de marché, ainsi que leur apport comme outil supplémentaire de surveillance
prudentielle. D’autre part, on souhaite étudier la possibilité d’appliquer cette
méthodologie de scoring et de mapping dans la construction d’un systeme de
rating interne des banques, dans le cadre de la gestion du risque interbancaire.

On procede en 5 étapes pour atteindre cet objectif :

1. on applique un modele logit comme fonction de scoring afin d’estimer

°Le calibrage subjectif (par jugement humain) est difficile & appliquer dans la pratique,
puisqu’il repose sur 'intuition du banquier, dont le systeme de rating interne est défini
par des critéres relativement vagues en général (Treacey et Carey (1998)). Le calibrage
objectif-mécanique présente quant a lui des problemes de biais de sélection.

61’étude de la cohérence du rating Fitch avec les résultats d’'un modele de défaut est
fournie en annexes.



des probabilités de défautﬁ, notées pp (qui correspondent aux proba-
bilités de défaut individuelles a I'horizon d’un an des banques de pays

émergents dans ’échantillon),

2. a partir de la distribution de ces probabilités de défaut pp, on créer
des classes de rating simulées, en découpant 'intervalle [0, 1] des pp en
suivant les résultats des rapports Moody’s (Hamilton et al. (2004)), et
on attribue un grade a chaque classe, afin d’obtenir une échelle ordinale

du risque de défaut,

3. on calcule les statistiques descriptives suivantes : les moyennes et mé-
dianes des probabilités estimées pp, de méme que les fréquences des

défaillances observées, par classe de rating simulée,

4. on calcul les mémes statistiques descriptives portant sur pp et le taux
de défaut par classe de rating BFSR de Moody'’s,

5. on confronte les classes de rating simulée aux classes de rating BFSR de

Moody’s, en utilisant les probabilités de défaut historique de Moody’s.

3.2 Données

On utilise des données extraites de la base Bankscope (2003) comprenant
des informations comptables sur des banques de pays émergents sur la période
1998-2002, dont des établissements défaillantEH, et les ratings Moody’s (Bank

"La fonction de scoring est définie comme un modele logit :

: ( p(DEFAUT)

— ! .
1 —p(DEFAUT)) =atYib+te,

avec p(DEFAUT) = % , W =a+Y/B+e;, Y/ = les facteurs de risque, le résidu ¢;
ayant une distribution logistique. Voir Maddala [1983] pour une description détaillée des
modeles logit.

8Une base de banques défaillantes a été construite pour un ensemble de pays émergents
des trois zones d’Asie, d’Amérique Latine et des PECO (Pays de ’Europe Centrale et
Orientale). Les listes de banques & probléme ou en défaut ont été collectées aupres d’ins-
titutions de régulation locales. On a également pu bénéficier d’un acces a la base en ligne
de Banker’s Almanac pour compléter notre base de données sur les banques défaillantes.
Celle-ci permet d’identifier les établissements défaillants ainsi que la date du défaut. Une
banque est considérée comme défaillante lorsqu’elle fait ’objet des procédures suivantes :
sous administration (soutien d’une institution de régulation inclus, notamment d’agence
de restructuration), licence bancaire suspendue ou révoquée, en liquidation, en faillite.
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Financial Strength Ratings)H. Apres nettoyage et bornage, on obtient un
échantillon composé de 483 banques des pays émergents des zones de I’Europe
de I'Est, d’Asie du Sud-Est et d’Amérique Latine, dont 68 défauts@.

Les définitions des ratings Moody’s sont fournies ci-apres.

TAB. 1 — Définition et fréquences des classes de rating Moody’s BFSR

BFSR Fréquence Définition

B 12 Force financiere intrinseque importante.
Etablissements d’importance avec des valeurs de
franchise de qualité, de bons fondamentaux financiers,
et un environnement opérationnel attractif et stable.

C 57 Bonne force financiere intrinseque.
Valeur de franchise de qualité, des fondamentaux
financiers acceptables dans un environnement
opérationnel stable, ou des fondamentaux financiers
supérieurs a la moyenne dans un environnement instable.

D 237 Force financiere adéquate.
Valeur de franchise vunlérable, fondamentaux financiers
faibles, un environnement opérationnel instable.

E 177 Force financiere intrinseque tres faible.
Nécessite un soutient externe périodique. Valeur de
franchise douteuse, fondamentaux financiers déficients,
un environnement opérationnel fortement instable.

Source : Moody’s Investors Service, Global Credit Research, et Poon et al. (1999).

Le modele logit s’apparente a une fonction de score qui permet d’estimer
une probabilité de défaut dont la distribution sert de support pour construire
une échelle de classes de risque de défaut. La fonction logistique est parti-
culierement utile dans ce cadre, puisque les valeurs des probabilités estimées
sont comprises dans l'intervalle [0, 1].

On découpe en classes I'intervalle des probabilités estimées, en suivant les

rapports de Moody’s, comme indiqué dans le tableau ci-apres.

9Ainsi que les Fitch Individual Ratings.
10Voir tableau [ en annexes.



A

DD classe simulée
(échelle 5)

< 0.001 1
0.001,0.0025] 2
0.0025, 0.01] 3
[0.01,0.05] 4
> 0.05 5

Toutefois, on décide d’agréger les probabilités en 4 classes puisqu’on tra-
vaille sur des ratings BFSR renseignés sur 4 classes seulement dans notre
échantillon (respectivement B, C, D et E). Le découpage agrégée de la distri-

bution des probabilités de défaut estimées est décrit dans le tableau ci-apres.

DD classe simulée
(échelle 4)

< 0.0025 1

[0.0025,0.01] 2

[0.01,0.05] 3

> 0.05 4

4 Résultats et discussion
Remarque 1 Les résultats pour le rating Fitch sont fournis en annexes.

Tout d’abord, on présente rapidement les statistiques descriptives des
principales variables utilisées dans I'estimation du modele de défaut dans le
tableau

Dans ce travail, notre objectif n’étant pas de construire un modele de
défaut le plus performant, on se contente d’appliquer un modele logit com-
portant 6 variables proxies des principaux facteurs de risque mis en avant
par la littérature (voir Demirgii¢c-Kunt (1989)), ayant un impact significatif
sur la probabilité de faillite de la banque. Ces facteurs de risque suivent une
typologie de type CAMEL, avec les dimensions d’adéquation du capital au
portefeuille de crédit (EQTL = Equity / Total Loans), de gestion de la banque

9



TAB. 2 — Statistiques descriptives des variables explicatives du modele de
défaut de la banque

Variable N min. moyenne écart-type  Max.
EQTL 483 -221.93 20.49 26.79 152.77
PXTOX 483 1.12 33.92 15.57  96.85
NIM 483  -52.99 5.16 6.99 31.72
LIQATA 483 5.03 28.93 1543 73.79
TDTA 483 6.88 75.33 17.33  98.28
LLRNPL 483 5.25 91.29 90.85 765.62

N : nombre d’observations. min. et Max. : minimum et maximum.
Les ratios sont en pourcentages.
Source : Bankscope (2003).

(PXTOX = Personal Expenses / Total Operating Expenses), de rentabilité
(NIM = Net Interest Margin), de liquidité (LIQATA = Liquid Assets / Total
Assets et TDTA = Total Deposits / Total Assets), et de couverture du risque
de crédit (LLRNPL = Loan Loss Reserves / Non Performing Loans).

Les résultats de la régression logit du modele de défaut sont présentés dans
le tableau Bl Les coéfficients significatifs ayant des signes attendus sont ceux
des variables EQTL, NIM, LIQATA, TDTA et LLRNPL. Une couverture des
crédits par les capitaux conséquente, une marge bénéficiaire confortable, une
part des dépots et une part d’actifs liquides dans le total bilan, et un ratio
de couverture des préts non performants par des provisions plus importants
sont des facteurs qui réduisent la probabilité de défaut de la banque. Les
statistiques du modele sont bonnes (statistique du ratio de vraisemblance LR
significative, bonne qualité d’ajustement, comme en témoigne la statistique
de Hosmer et Lemeshow, et un taux de reclassement des défauts supérieur a
85%).

On utilise la distribution des probabilités de défaut estimées pour construire

un systeme de rating interne "simulée”, en découpant 'intervalle de ces proba-

HTes résultats pour le rating BFSR de Moody’s avec incorporation de facteurs régle-
mentaires et institutionnels dans le modele de défaut sont également fournis en annexes.
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TAB. 3 — Résultats du modele logit de défaut de la banque

(1)

coéf. s.e.
INTERCEPT 8.981*** 1.71
EQTL —0.136"* 0.04
PXTOX —0.004 0.017
NIM —0.261* 0.136
LIQATA —0.046*  0.023
TDTA —0.076*** 0.017
LLRNPL —0.023** 0.006
Ndef. 68
N 483
LR 185.11***
LogL —103.73
R? Mc Fadden 47.15
Hosmer & Lemeshow 179.26***
Tx reclas. déf. 86.8

coéf. : coéfficient estimé, s.e. : écart-type.

et ** ¢ coéf. significatifs au seuil de 1% et 5%.

Ndef. : nombre de défauts, N : nombre de banques.
LogL : logarithme de la vraisemblance.
LR : ratio de vraisemblance.

Tx reclas. déf. : Taux de reclassement des défauts.

bilités estimées en respectivement 5, et 4 classe. Le découpage en 5 classes
sert de benchmark, le découpage en 4 classe est dicté par la disponibilité
du rating BFSR, renseigné sur 4 classes B, C, D et E. En utilisant les pro-
babilités de défaut estimées moyennes et médianes, on peut alors quantifier
chaque classe de rating "simulée”, et comparer ces indicateurs avec les taux
de défauts observés par classe de rating “simulée”.

Par la suite, les abbréviations dans les tableaux correspondent respecti-

vement aux termes : moy. - moyennes, lim. inf. IC et lim. sup. IC - respecti-

12Te nombre d’observations par classe de rating “simulée” est (par ordre décroissant du
rating) : 103, 25, 91, 91, 173 pour I’échelle & 5 classes et 128, 91, 91, 173 pour I’échelle &
4 classes.
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vement aux limite inférieure et limite supérieure de I'intervalle de confiance a
95%, méd. - médiane, tx déf. - taux de défaut, et N déf. - nombre de défauts.
On note la probabilité de défaut estimée par le modele logit pp. Les valeurs
de moy. pp et méd. pp sont obtenus a partir des estimations de la probabilité
de défaut issues du modele logit. Les valeurs de tx déf. correspondent a la
proportion de banques défaillantes dans la population des banques a l'inté-
rieur de chaque classe de risque. Enfin, les limites inférieures et supérieures de
I'intervalle de confiance au seuil de 95% encadrent le taux de défaut observé,
par classe de risque.

Les résultats sont présentés dans le tableau Hl

TAB. 4 — Moyennes et médianes des probabilités estimées et taux de défaut
par classe de rating simulée

classe (5) moy. pp méd. pp tx déf. N déf. lim. inf. IC lim. sup. IC

1 0.000155 0.000036 0 0 0.0000 0.0000
2 0.001692 0.001625 0 0 0.0000 0.0000
3 0.005957 0.005837 0.0549 ) 0.0081 0.1018
4 0.02583  0.02437  0.011 1 0.0000 0.0324
) 0.376008 0.359755 0.3584 62 0.2869 0.4298
classe (4) moy. pp méd. pp tx déf. N déf. lim. inf. IC lim. sup. IC
1 0.000454  0.00007 0 0 0.0000 0.0000
2 0.005957 0.005837 0.0549 ) 0.0081 0.1018
3 0.02583  0.02437  0.011 1 0.0000 0.0324
4 0.376008 0.359755 0.3584 62 0.2869 0.4298

Ces premiers résultats indiquent que, pour 1’échelle a 5 classes, les moyennes
des probabilités estimées sous-estiment les taux de défauts observés, sauf pour
la classe 5, c.a.d. la plus risquée, pour laquelle la moyenne de pp de 0.376
est proche du taux de défaut observée de 0.358. Les moyennes et les mé-
dianes des probabilités estimées sont proches pour toutes les classes, mis a
part la classe 1. Compte tenu du faible nombre de défauts pour les classes
peu risquées comme 1 et 2, des divergenes importantes entre les probabilités

de défaut prédites et réalisées sont a craindre pour ces classes simulées. Par
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contre, pour chacune des classes la moyenne de pp appartient a l'intervalle
de confiance a 95%, sauf pour la classe 3.

Les conclusions sont similaires pour ’échelle a 4 classes, malgré ’agréga-
tion des classes les moins risquées en une seule - classe 1, permettant d’éviter
d’avoir des classes sans défauts observés. La probabilité de défaut estimée
moyenne est proche du taux de défaut observé uniquement pour la derniere
classe 4, la plus risquée. Les moyennes et les médianes des probabilités de
défaut estimées sont également proches. Enfin, pour chacune des classes la
moyenne de pp appartient a l'intervalle de confiance a 95%, sauf pour la
classe 3.

On fournit ensuite les moyennes et les médianes des probabilitées estimées
par classe de rating BFSR de Moody’s, de méme que les taux de défaut et
les intervalles de confiance a 95% au sein de chacune de ces classes Moody’s
dans le tableau Bl

TAB. 5 — Moyennes et médianes des probabilités estimées et taux de défaut
par classe de rating Moody’s

BFSR (4) moy. pp méd. pp tx déf. N déf. lim. inf. IC lim. sup. IC

B 0.013101 0.011086 0 0 0.0000 0.0000
C 0.033047 0.003466 0.0351 2 0.0000 0.0829
D 0.07714  0.007155 0.0844 20 0.049 0.1198
B 0.269362 0.14728  0.2599 46 0.1953 0.3245

Il est important de signaler que le rating est par nature acyclique, par
contre le modele logit estime des probabilités a un point donné dans le temps.
Cependant, si ce modele de défaut permet d’estimer correctement des proba-
bilités de défaut individuelles des banques a 1’horizon d’un an, il devrait éga-
lement permettre d’estimer correctement les probabilités de défaut moyennes
a I’horizon d’un an par classe de rating BFSR de Moody’.

D’apres les résultats du tableau Bl les moyennes des probabilités de défaut

estimées sont proches des taux de défaut observés par catégorie de rating

13Sachant que le pouvoir discriminatif du modele logit reste imparfait.
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pour les catégories C, D et E, c.a.d. les plus risquées. Pour la catégorie B, le
modele sur-estime fortement le risque de défaut effectif puisque aucun défaut
observé n’est répertorié pour cette catégorie de rating. Les médianes et les
moyennes des probabilités de défaut sont éloignées, mis a part la meilleure
catégorie de rating B. A nouveau, les probabilités de défaut estimées sont
compris dans les intervalles de confiance a 95% par catégorie de rating, sauf
pour la catégorie B.

Enfin, on utilise les probabilités de défaut (transition a un an d’un rating
vers le défaut) des classes de rating Moody’s afin de procéder au calibrage des
classes de rating simulée au systeme Moody’s. Les résultats sont présentés
dans le tableau B Les nouvelles abbréviations sont les suivantes : tx déf.
hist. - taux de défaut historique, et moy. pond. - moyenne pondérée. Les
taux de défaut historique correspondent aux taux de transition historiques
moyens vers la catégorie DEFAUT a I'horizon d’un an sur la période 1970-
2002 pour les pays émergent. Les moyennes pondérées des probabilités de

défaut estimées sont calculées de la maniére suivante :

N - txdef. hist.
N b

moy. py, pond. hist. =

N, étant le nombre d’observations par classe de rating "simulée”, et N le
nombre total d’observations dans 1’échantillon.

D’apres les résultats du tableau [ pour ’échelle & 5 classes, les 4 premieres
catégories de risque allant de 1 a 4 correspondent a un rating BFSR médian D,
ce qui implique inévitablement une ”agrégation” de I'information pour ces 4
classe. La derniere classe de risque 5 correspond a un rating BFSR médian
E. En conséquence, les taux de défaut historiques sous-évaluent le risque
de défaut de la banque en comparaison avec les taux de défaut effectifs.

Les moyennes des probabilités de défaut pondérées par le taux de défaut

4Source : Credit Risk Calculator, Moody’s Investor Services. On utilise les matrices
de transition des ratings des émetteurs, incluant les ratings retirés, en posant une corres-
pondance entre ces ratings et le BFSR comme suit (la catégorie des "ratings spéculatifs”
commence au rating Baa de Moody’s) : Aaa = A, Aa = B, A = C, Baa-B=D, Caa-C =
E.

151 importance de cette catégorie du BFSR en terme de poids dans I’échantillon joue
sans doute un réle dans ce résultat.
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TAB. 6 — Calibrage des classes de rating simulée avec les classes de rating
Moody’s

classe (5) méd. txdéf. moy. moy. pp  tx déf. lim.inf. lim. sup.
BFSR  hist. BFSR pond. hist. IC IC
1 D 0.025 298  0.005331 0 0.0000  0.0000
2 D 0.025  3.04 0.001234 0 0.0000 0.0000
3 D 0.025  3.02 0.00471 0.0549  0.0081 0.1018
4 D 0.025  2.86 0.00471 0.011  0.0000  0.0324
d B 0.125  3.62 0.044772  0.3584  0.2869 0.4298
classe (4) méd. txdéf. moy. moy. pp  tx déf. lim.inf. lim. sup.
BFSR  hist. BFSR pond. hist. IC IC
1 D 0.025  2.99 0.00629  0.0127  0.0000  0.0373
2 D 0.025  3.02 0.00471  0.0549 0.0081  0.1018
3 D 0.025  2.86 0.00471 0.011  0.0000 0.0324
4 B 0.125  3.62 0.044772  0.3584  0.2869 0.4298

historique (moy. pp pond. hist.) sont nettement inférieures aux taux de défaut
observés. Les conclusions sont similaires en ce qui concerne les résultats pour
I’échelle a 4 classes. Dans le cadre de ce travail, et compte tenu des données
disponibles, on pourrait suggérer que le rating BFSR Moody’s a tendance a

zg%éger I'information, le rating BFSR moyen étant équivalent a la catégorie

5 Conclusion et Perspectives

Cet article propose d’étudier la cohérence d'un rating de banque de ’agence
de notation Moody’s, le Bank Financial Strength Rating, et de Fitch, le In-
dividual Rating, avec les résultats d’'un modele de défaut de la banque dans
les pays émergents. Dans cet objectif, la méthodologie de scoring et de cali-
brage, proposée par Carey et Hrycay (2001), est appliquée a un échantillon

de banques des pays émergents disposant de ce rating. Compte tenu de la

16Un découpage alternatif de Iintervalle de la probabilité de défaut estimée pourrait
éventuellement influencer ce type de résultat.

15



disponibilité des données, on trouve que la cohérence est relativement faible
lorsqu’on tente de calibrer les catégories de rating simulées par un modele
de défaut avec le rating BFSR Moody’s et Fitch Individual Rating. Une ten-
dance a agréger I'information en classe de risque intermédiaire est mise en
évidence. Par contre, la cohérence s’avere plus importante en terme de répar-
tition des probabilités de défaut estimées par le modele de défaut par classe
de rating BFSR Moody’s et par classe de rating Fitch Individual Rating.
En intégrant des variables proxies des facteurs réglementaires et institu-
tionnels dans le modele défau, on améliore certes la qualité du modele de
défaut de la banque, mais 'agrégation de 'information en classe de risque
intermédiaire demeure, malgré une répartition plus homogene des classes de
rating simulée entre les classes de rating Moody’s correspondantes. Notons
que la modification du découpage de l'intervalle de la probabilité de défaut

estimée pourrait influencer les résultats obtenus.
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ANNEXES

TAB. 7 — Fréquences des banques notées par pays

Pays Code N. Banques Fréquence
Argentine AR 40 8.28
Brésil BR 52 10.77
Colombie CO 23 4.76
Tchéquie CZ 12 2.48
Equateur EC 8 1.66
Hong Kong HK 6 1.24
Croatie HR 4 0.83
Indonésie ID 7 1.45
Corée du Sud KR 60 12.42
Lettonie LV 10 2.07
Mexique MX 33 6.83
Malaisie MY 20 4.14
Pérou PE 23 4.76
Pologne PL 46 9.52
Roumanie RO 12 2.48
Singapoure SG 22 4.55
Slovénie SI 2 0.41
Slovaquie SK 14 2.90
Thailande TH 47 9.73
Taiwan ™W 6 1.24
Vénézuéla VE 36 7.45
483 100
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Résultats pour le Fitch Individual Rating

L’agence Fitch IBCA, Duff & Phelps est spécialisée dans la notation de
banques dans un ensemble de pays du monde, via son entité Fitch Ratings.
Elle fournit uniquement des ratings sollicitées, a la différence de Moody’s.
Leur rating constitue une opinion sur la capacité d’'un émetteur ou d’une
émission a faire face a ses engagements financiers a temps. Le Fitch Individual
Rating FIR est comparable a travers tous les pays ou les banques sont notées,
et constitue une évaluation synthétique de la vision d’une banque si celle-ci
serait entierement indépendante et ne pourrait recourir a un soutien externe.
Ce rating évalue I'exposition au risque, I'appétit pour le risque et la gestion
du risque d'une banque. Il représente l'opinion de Fitch sur la probabilité que
la banque soit sujette a des difficultés nécessitant un soutient externe. Des
facteurs tels que la rentabilité et I'intégrité du bilan, la valeur de franchise, la
gestion, I'environnement opérationnel et les perspectives sont pris en compte
pour la production de ce rating. Il est attribué apres un processus d’analyse,
qui évalue les différentes dimensions du risque bancairﬁ

On utilise les données de la base Bankscope (2003) sur des banques de
pays émergents sur la période 1998-2002, dont des établissements défaillants,
et les ratings Fitch (Fitch Individual Rating). Apres nettoyage et bornage,
on obtient un échantillon composé de 257 banques des pays émergents des
zones d’Europe de I'Est, d’Asie du Sud-Est et d’Amérique Latine, dont 48
défauts (Voir tableaux B et [[0).

Les définitions des ratings Fitch sont fournies ci-apres.

D’apres les résultats de la régression logit, la plupart des variables signifi-
catives ont des signes cohérents (EQTL, TDTA et LLRNPL). Les statistiques
du modele sont bonnes (ratio de vraisemblance significatif, statistique d’ajus-
tement de Hosmer & Lemeshow et R?), de méme que le taux de reclassement
des défauts, supérieur a 85%.

On utilise 'intervalle des probabilités de défaut estimées par ce modele lo-

18Gestion du risque, risque crédit, risque marché, rique opérationnel, risque légal, res-
sources et liquidité, capitalisation, titrisation, rentabilité et performance, environnement
opérationnel, diversification et valeur de franchise, stratégie et structure de propriété et
soutient.
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TaAB. 8 — Fréquences des banques notées par pays - FIR

Pays Code N. Banques Fréquence
Argentine AR 16 6.23
Brésil BR 26 10.12
Tchéquie CZ 7 2.72
Hong Kong HK 4 1.56
Croatie HR 4 1.56
Indonésie ID 4 1.56
Corée du Sud KR 42 16.34
Lettonie LV 4 1.56
Mexique MX 24 9.34
Malaisie MY 12 4.67
Pérou PE 1 0.39
Pologne PL 25 9.73
Singapoure SG 15 5.84
Slovénie SI 1 0.39
Slovaquie SK 2 0.78
Thailande TH 39 15.18
Taiwan ™ 6 2.33
Vénézuéla VE 25 9.73
257 100
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TAB. 9 — Définition et fréquences des classes de rating Fitch Individual Rating

FIR Fréquence

Définition

A

E

4

37

84

101

31

Banque tres forte.

Caractérisée par d’excellents éléments comme la rentabilité

et I'intégrité du bilan, la valeur de franchise, la qualité

de la gestion, I’environnement opérationnel et les perspectives.
Banque forte, sans problemes majeurs.

Caractérisée par, entre autres, une bonne rentabilité

et un bilan integre, une valeur de franchise importante,

une gestion saine, un environnement opérationnel stable

et de bonnes perspectives.

Banque adéquate, avec toutefois des problemes, concernant

la rentabilité et I'integrité du bilan, la valeur de franchise,

la qualité de gestion, I’environnement opérationnel

ou les perspectives.

Banque ayant des faiblesses d’origines internes et/ou externes.
La rentabilité et I'intégrité de bilan, la valeur de franchise,

la gestion, ’environnement opérationnel, ou les perspectives
posent problemes.

Banque ayant de sérieux problemes nécessitant ou impliquant
un soutien externe.

Source : Fitch IBCA, Duff & Phelps, FitchRatings.
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TAB. 10 — Statistiques descriptives des variables explicatives du modele de
défaut de la banque - échantillon FIR

Variable N min. moyenne écart-type  Max.
EQTL 257 -221.93 15.08 24.42  76.16
PXTOX 257 1.12 31.52 14.46  86.54
NIM 257 -52.99 4.74 7.66  31.72
LIQATA 257 5.16 26.66 14.03  66.02
TDTA 257 15.93 76.98 15.46  98.28
LLRNPL 257 5.25 88.05 96.03 765.62

N : nombre d’observations. min. et Max. : minimum et maximum.
Les ratios sont en pourcentages.
Source : Bankscope (2003).

git pour construire 5 classes de rating "simulé” en suivant le méme découpage
que pour I’étude de la cohérence du rating BFSR de Moody’s.

Les mémes abréviations que pour les résultats du rating Moody’s sont
utilisées pour la présentation des statistiques calculées.

D’apres les premiers résultat, les probabilités de défaut estimées moyennes
par classe de risque sur-estiment les taux de défaut observés, compte tenu
de I'absence de défauts pour les bonnes classes de risque - classes 1 et 2,
et sous-estiment le taux de défaut observé pour la classe 3. On observe une
cohérence entre la probabilité de défaut estimée et le taux de défaut observé
pour la classe la plus risquée - la classe 5. En effet, dans I’absence de défauts
observés pour la classe 4, seulement la derniere classe présente une cohérence
entre la probabilité de défaut estimée et le taux de défaut observé. Les mé-
dianes et les moyennes des probabilités dedéfaut estimés sont suffisamment
proches. Par contre, les probabilités de défaut moyennes pour les classes 3 et
5 seulement appartiennent a 'intervalle de confiance a 95%.

En ce qui concerne les résultats par classe de rating Fitch, on remarque
une répartition nettement plus homogene des défauts observés par classe de

rating, avec toutefois un nombre de défauts inférieurs pour la classe la plus

9,a répartition des banques par classes de risque pour I’échelle 5 est la suivante (par
ordre croissant) : 44, 12, 36, 53, 112.
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TAB. 11 — Résultats du modele logit de défaut de la banque - échantillon

FIR

(1)

coéf. s.e.
INTERCEPT 10.925%*  2.845
EQTL —0.338"* 0.076
PXTOX 0.02 0.025
NIM 0.013 0.17
LIQATA 0.009 0.029
TDTA —0.108*** 0.03
LLRNPL —0.029* 0.01
Ndef. 48
N 257
LR 122.65**
LogL —62.42
R? Mc Fadden 49.56
Hosmer & Lemeshow 529.34***
Tx reclas. déf. 87.5

coéf. : coéfficient estimé, s.e. : écart-type.

koK

: coéf. significatifs au seuil de 1%.

Ndef. : nombre de défauts, N : nombre de banques.

LogL : logarithme de la vraisemblance.

LR : ratio de vraisemblance.

Tx reclas. déf. : Taux de reclassement des défauts.

H & L : statistique de Hosmer et Lemeshow.

TAB. 12 — Moyennes et médianes des probabilités estimées et taux de défaut
par classe de rating simulée - échantillon FIR

classe (5) moy. pp méd. pp tx déf. N déf. lim. inf. IC lim. sup. IC
1 0.000135 0.000035 0 0 0.0000 0.0000
2 0.001038 0.001554 0 0 0.0000 0.0000
3 0.005629  0.00563  0.0833 3 0.0000 0.1736
4 0.026473 0.024097 0 0 0.0000 0.0000
) 0.411889 0.434058 0.4018 45 0.311 0.4926
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TAB. 13 — Moyennes et médianes des probabilités estimées et taux de défaut
par classe de rating Fitch

FIR moy. pp méd. pp tx déf. N déf. lim. inf. IC lim. sup. IC
A 0.013005 0.012224 0 0 0.0000 0.0000
B 0.027761 0.00715 0.0541 2 0.0000 0.1269
C 0.114728 0.004343 0.1548 13 0.0774 0.2321
D 0.245638 0.134073 0.2079 21 0.1288 0.2871
E 0.394766 0.444863 0.3871 12 0.2156 0.5586

risquée - la classe E - par rapport a la classe D. Les probabilités de défaut

moyennes restent proches des taux de défaut observés, avec cependant une

surestimation de ce taux pour la classe A et D, et une sous-estimation pour la

classe B. Hormis pour les classes de risque extrémes - A et E - les médianes et

les moyennes des probabilités de défaut estimées sont éloignées. Néanmoins,

les probabilités de défaut estimées moyennes appartiennent a l'intervalle de

confiance & 95%.

TAB. 14 — Calibrage des classes simulées avec les classes Fitch

classe (5) méd. tx déf. moy. moy. pp  tx déf. lim. inf. lim. sup.
FIR hist. FIR pond. hist. IC IC

1 B 0.0000 3 0.000086 0 0.0000  0.0000

2 B/C 0.0005* 2.83  0.000023 0 0.0000  0.0000

3 C 0.0005  3.06 0.00007  0.0833  0.0000 0.1736

4 C 0.0005 3.17  0.000103 0 0.0000 0.0000

5 D  0.0529 3.97 0.023054 0.4018  0.311 0.4926

correspondant au rating C.

: Le rating Fitch médian étant égal a 2.5, on utilise le taux de défaut historique

Les résultats du calibrag@ sont satisfaisants pour les 2 premieres classes

de rating simulé (les moins risqués) et leur rating médian correspondant

20Pour procéder au calibrage du rating “simulé” au rating Fitch, on applique la corres-
pondance suivante entre le systéme de rating interne et le systeme de rating externe Fitch
(matrice de transition vers la catégorie DEFAUT & 1 an, pour la période 1990-2002) :
AAA=A, AA=B, A=C, BBB-B=D, CCC-C=E.
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équivalent a B pour la classe 1 et a C pour la classe 2. Pour les 3 classes
suivantes, les résultats du calibrage sont tres décevants, les taux de défaut
historiques correspondants aux ratings ratings médians par classe de rating
"simulé” sous-estiment largement le taux de défaut observé, sauf pour la classe
4, pour laquelle aucun défaut n’est enregistré, et donc le taux de défaut

historique a 0.5% reste cohérent.

Résultats pour le Bank Financial Strength Rating avec incorpo-
ration de facteurs réglementaires et institutionnels dans le modele

de défaut bancaire

On a également effectué le méme travail en incorporant des variables
explicatives supplémentaires dans le modele de défaut afin d’y inclure des
facteurs portant sur l’environnement réglementaire et institutionnel. On a
sélectionné plusieurs variables représentatives de différentes dimensions de

cet environnement.

TAB. 15 — Descriptif des variables proxies des facteurs réglementaires et ins-
titutionnels

Variable Signification Fréquence

CRISKV = 1 si le ratio de capital réglementaire minimum 17.2%
varie avec le risque de crédit de la banque

DEPINS = 1 8’ existe un systeme d’assurance des 78.25%
dépots bancaires en vigueur

ABLPROHIB = 1 si la régulation bancaire interdit aux 16.37%
banques l'octroi de crédit a ’étranger

HEM = 1 si le premier actionnaire de la banque 42.86%
provient d'un pays émergent

CHINTORGSTR =1 si le régulateur peut forcer la banque a 54.93%
opérer un changement de ’organisation interne

NPLDEF = 1 ¢’il existe une définition formelle des 72.65%
Non Performing Loans

NBSUPERI Nombre total de surveillants professionnels moy. : 4.46

par établissement
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Les variables CRISKV et DEPINS portent respectivement sur la régula-
tion du capital bancaire et I’existence d’un systeme d’assurance des dépots, 2
dimensions fondamentales de I’environnement réglementaire. ABLPROHIB
appartient également a cet ensemble, mais porte plus particulierement sur
la réglementation de l'activite de crédit. La dimension de la nationalité de
I’actionnariat est introduite grace a la variable HEM. Enfin, I'ingérence du
régulateur dans le fonctionnement de la banque et la dimension de la disci-
pline réglementaire sont introduites par le biais de CHINTORGSTR et de
NBSUPERI, tandis que la réglementation de ’analyse, de la gestion et du
controle du risque de crédit est introduite via NPLDEF.

Les résultats du modele de défaut incorporant ces facteurs sont donnés
ci—apré@.

Les signes des coéfficients des variables de bilan restent inchangés. En ce
qui concerne les signes des coéfficients des facteurs réglementaires, la plupart
sont conformes aux attentes. L’existence d'un systeme d’assurance (DEPINS)
réduit la probabilité de défaut. Ce résultat contraire a 'argument de créa-
tion d’aléa moral par ce type de systéme peut s’expliquer par le fait que
dans notre échantillon une majorité des systemes d’assurance sont cofinan-
cés par les banques, et imposent des plafonds de remboursement. Ces deux
caractéristiques réduisent considérablement l’effet d’aléa moral et exercent
une influence négative sur la probabilité de défaut. La régulation de I'octroi
de crédit (ABLPROHIB) accroit la probabilité de défaut, puisqu’elle réduit
I’ensemble des opportunités de diversification du portefeuille de crédits, aug-
mentant ainsi le risque de crédit. La régulation du capital bancaire (CRISKV)
accroit également la probabilité de défaut de la banque, ce qui peut étre ex-
pliqué par les arguments de Koehn et Santomero (1980), Kim et Santomero
(1988), et Blum (1999), qui stipulent qu’une contrainte de capital implique
un effort supplémentaire en matiere de rentabilité des actifs, qui passe gé-
néralement par une prise de risque accrue, qui accroit le risque de faillite
bancaire. La présence d'un actionnaire majoritaire en provenance dun pays

émergent (HEM) a une influence négative sur la probabilité de défaut. En-

21Le nombre d’observations diminue compte tenu des données manquantes pour les
variables proxies des facteurs réglementaires.
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TAB. 16 — Résultats du modele logit de défaut de la banque intégrant les
facteurs réglementaires

(1.1)

coéf. s.e.
INTERCEPT 14.803***  3.354
EQTL —0.125***  0.048
PXTOX —0.065**  0.027
NIM —0.591**  0.285
LIQATA —0.08™ 0.039
TDTA —0.082**  0.028
LLRNPL —0.011 0.007
CRISKV 2.205** 1.062
DEPINS —3.863** 1.058
HEM —2.068* (0.551
NBSUPERI —0.478** 0.132
CHINTORGSTR 1.12 0.773
ABLPROHIB 6.233"* 1.475
NPLDEF 0.373 1.13
Ndef. 68
N 436
LR 238.87**
LogL —188.75
R? Mc Fadden 63.28
Hosmer & Lemeshow 32.56™**
Tx reclas. déf. 91.2

coéf. : coéfficient estimé, s.e. : écart-type.
5 et ** 1 coéf. significatifs au seuil de 1% et 5%.
Ndef. : nombre de défauts, N : nombre de banques.
LogL : logarithme de la vraisemblance.

LR : ratio de vraisemblance.

Tx reclas. déf. : Taux de reclassement des défauts.
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fin, il semblerait que la discipline réglementaire soit partiellement inefficace,
compte tenu de 'absence de significativité des variables CHINTORGSTR
et NPLDEF. Par contre, un nombre plus important de surveillants (NBSU-
PERI) réduit la probabilité de défaut. Une surveillance directe semble donc
plus a méme d’instaurer une discipline réglementaire, tandis que l'efficacité
des mesures et mécanismes "indirects” dépend de leur crédibilité et de leur
application pratique et effective.

On remarque une vraisemblance plus importante, un R? de Mc Fadden
plus grand et un meilleur taux de reclassement des défauts par rapport a
celui du modele sans facteur réglementaire.

On découpe ensuite 'intervalle de la distribution des probabilités de dé-
faut ainsi estimées en classes de rating simulée - respectivement en 4 et 5
classe@ et on procede a la quantification et au calibrage du systeme de ra-
ting ainsi obtenu au systeme de rating Moody’s, comme précédemment (les
meémes significations des sigles s’appliquent).

Les résultats sont fournis dans les 3 tableaux qui suivent.

TAB. 17 — Moyennes et médianes des probabilités estimées et taux de défaut
par classe de rating simulée

classe (5) moy. pp méd. pp  tx déf. N déf. lim. inf. IC lim. sup. IC

1 0.000163 0.000041 0 0 0.0000 0.0000
2 0.001651 0.001662 0 0 0.0000 0.0000
3 0.004823 0.004186 0 0 0.0000 0.0000
4 0.03099 0.030608 0.113208 6 0.0279 0.1985
) 0.482663 0.437445 0.452555 62 0.3692 0.5359
classe (4) moy. pp méd. pp  txdéf. N déf. lim. inf. IC lim. sup. IC
1 0.000345 0.000101 0 0 0.0000 0.0000
2 0.004828 0.004186 0 0 0.0000 0.0000
3 0.03099 0.030608 0.113208 6 0.0279 0.1985
4 0.482663 0.437445 0.452555 62 0.3692 0.5359

22Le nombre d’observations par classe de rating est le suivant : 187, 26, 33, 53, 137 pour
I’échelle a 5 classes de rating et 213, 33, 53, 137 pour ’échelle a 4 classes de rating.
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On remarque que pour les 2 échelles de rating simulée, les probabilités
de défaut estimées moyennes sont relativement cohérentes avec les taux de
défaut observés, hormis pour la classe 4 de ’échelle a 5 classes et pour la
classe 3 de I'échelle & 4 classes (classe comportant peu de défauts par rap-
port au niveau de risque correspondant). Les moyennes et les médianes des
probabilités de défaut estimées sont tres proches. Pour les classes compor-
tant des défauts, la probabilités de défaut moyennes appartiennent toutes a

I'intervalle de confiance a 95%.

TAB. 18 — Moyennes et médianes des probabilités estimées et taux de défaut
par classe de rating Moody’s

BFSR (4) moy. pp méd. pp  txdéf. N déf. lim. inf. IC lim. sup. IC

B 0.029216 0.018002 0 0 0.0000 0.0000
C 0.033755 0.000308 0.046512 2 0.0000 0.1095
D 0.093007 0.000335 0.093458 20 0.0545 0.1325
B 0.277212 0.068119 0.275449 46 0.2077 0.3432

En ce qui concerne la répartition des probabilités de défaut estimées
moyennes par classe de rating Moody’s, on constate une cohérence impor-
tante avec les taux de défaut observés par classe de rating, hormis pour la
classe B, ou les défauts observés sont absents. Ainsi, hormis pour cette classe,
toutes les probabilités de défaut estimées moyennes appartiennent a l'inter-
valle de confiance & 95%. Par contre, hormis pour la classe la moins risqué
- B - les divergences entre les moyennes et les médianes des probabilités de
défaut estimées sont conséquentes.

Enfin, on procede au calibrage du rating simulée avec le rating Moody’s.
La principale différence par rapport au calibrage utilisant les probabilités de
défaut estimées avec un modele excluant les facteurs réglementaires réside
dans une répartition plus homogene des catégories de rating médian Moo-
dy’s par classe de rating simulée. En effet, les classes 4 et 3 des échelle a
5 et 4 classes respectivement correspondent désormais a la classe de rating

Moody’s E. L’agrégation de 'information semble moins importante. Pour au-
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TAB. 19 — Calibrage des classes simulées avec les classes Moody’s

classe (5) méd. txdéf. moy.  moy. pp tx déf.  lim. inf. lim. sup.
BFSR  hist. BFSR pond. hist. IC IC
1 D 0.025 3.04  0.010722 0 0.0000  0.0000
2 D 0.025 3.04  0.001491 0 0.0000  0.0000
3 D 0.025 3.09 0.001892 0 0.0000 0.0000
4 E 0.125 3.17 0.015195 0.113208 0.0279 0.1985
5 E 0.125  3.58  0.039278  0.452555 0.3692  0.5359
classe (4) méd. tx déf. moy. moy. pp tx déf.  lim. inf. lim. sup.
BFSR  hist. BFSR pond. hist. IC IC
1 D 0.025 3.04 0.012213 0.0000 0.0000 0.0000
2 D 0.025  3.09  0.001892 0.0000  0.0000  0.0000
3 E 0.125  3.17  0.015195 0.113208 0.0279  0.1985
4 E 0.125 3.58 0.039278  0.452555  0.3692 0.5359

tant, cela n’influence pas considérablement la cohérence entre les classes de
rating simulée et les classes de rating Moody’s. En effet, on remarque que les
taux de défaut historiques des rating Moody’s sur-estiment les taux de défaut
observés pour les classes moins risquées et sous-estiment les taux de défaut
observés pour les classes plus risquées. Seule la classe de rating 4 et 3 des
échelles a 5 et 4 classes respectivement affiche une relative cohérence entre le
taux de défaut historique correspondant a la classe de rating Moody’s et le
taux de défaut observé.

En somme, l'intégration de facteurs réglementaires dans le modele de dé-
faut de la banque améliore certes les statistiques de celui-ci, mais ne semble
pas modifier considérablement les résultats du calibrage. L’agrégation de l'in-
formation dans des classes de rating intermédiaires est sensiblement réduite,
mais cette tendance demeure, et en conséquent la calibration implique une
sur-estimation du risque de défaut pour les classes peu risquées et une sous-

estimation pour les classes a fort risque de faillite.
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