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Introduction 

 Il semblerait qu'au cours de ces dernières décennies, le nombre de crises financières 

ait augmenté. En fait, le monde financier s'accorde pour dire que l'augmentation de ces crises 

financières coïncideraient avec les accords de Bretton-Woods en 1971, et la fin du dollar 

convertible en or. Contrairement aux crises financières qu'on a pu connaitre lors des siècles 

et des décennies passés, le risque systémique des crises actuelles est bien plus élevé en raison 

de la forte mondialisation et des interconnexions des économies dans le monde. Des 

chercheurs ont donc mis au point des modèles de calculs et d'analyses pour tenter de prédire 

des crises financières, c'est à dire des Early Warning System. En effet, au plus vite une crise 

financière est suspectée, au plus vite des solutions peuvent être mises en place pour l'éviter 

ou, du moins, en minimiser les conséquences. J'ai choisi ce sujet pour mon mémoire car j'ai 

toujours été passionnée par l'histoire des crises économiques et financières passées. Je 

trouvais donc intéressant et pertinent d'étudier la prévision de crise. Je voulais d'abord me 

concentrer sur la crise économique liée à la crise sanitaire du Covid19, mais deux raisons 

m'ont poussé à aller plus loin. La première étant que je trouvais difficile de pouvoir prédire 

cette crise économique pour la simple raison qu'elle n'a pas éclaté à la suite d'un déséquilibre 

financier. En effet, aucun indicateur n'aurait pu prédire cette crise dont la cause première 

n'est pas un choc financier mais une crise sanitaire, et un arrêt quasi total et brutal de la 

production et de la consommation. Ensuite, au vu de la situation socio-économique 

extrêmement tendue aux quatre coins du globe en ce moment, et au vu des médias qui, jours 

après jours, publient des gros titres parlant d'une potentielle récession mondiale et d'un 

potentiel krach boursier, je me suis dit qu'il pourrait être challengeant d'utiliser ces Early 

Warning System pour prédire ou non l'occurrence de cette récession dans les mois à venir, et 

plus particulièrement une récession dans la zone Euro.  

 

 Ma question de recherche est donc la suivante : "Peut-on prédire une financière dans 

la zone Euro pour l'année 2022?" Cette question va couvrir un évènement qui est en train de 

se passer en ce moment même et je pense qu'il est important de répondre à cette question 

d'un point de vue statistique. En effet, la prédiction d'une crise financière peut avoir des 

conséquences sur le déroulement de celle-ci car des politiques et mesures peuvent-être mises 

en place en amont. Cette question peut également couvrir un gap dans la littérature étant 
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donné qu'il s'agit d'une prédiction d'un potentiel évènement futur, dans un contexte 

économique tout à fait propice au déclenchement de cet évènement, et que chaque 

recherche à ce sujet aura comme limitation principales les données disponibles à l'instant t.  

 

 Ce mémoire sera structuré en deux parties principales. La première partie comportera 

un point sur l'actualité économique mondiale suivi d'une synthèse théorique et une vue 

historique de l'utilisation des EWS dans la prédiction de crises financières passées. La seconde 

partie portera sur une étude empirique qui tentera de calculer la probabilité de l'occurrence 

ou non d'une crise financière pour l'année 2022. Je ne peux malheureusement pas me 

pencher sur l'année 2023 maintenant à cause du manque de données disponibles au moment 

où je commence mon étude quantitative.  

 

 Pour terminer cette introduction, je dirais que ce travail de recherche comporte pas 

mal de limites. Pour commencer, il y a le manque de recul et le manque de données sur la 

situation. La littérature nous montrera qu'il est plus facile de prédire une crise à postériori, 

une fois toutes les données disponibles. Ensuite, il y a le problème de récolte des données. 

En effet, une fois mon étude quantitative commencée, je devrai me stopper à un instant t et 

utiliser les données disponibles à cet instant. Il est possible que l'étude quantitative nous 

donne un tout autre résultats avec des données récoltées à l'instant ou les lecteurs liront ces 

lignes. Il est donc également possible que l'économie ait pris un autre tournant en quelques 

mois. J'ai donc décider de me baser sur le contexte de fin 2022 afin de ne pas trop devoir 

revoir mes chiffres et mes hypothèses en cours de route. Enfin, il y a également le fait que 

pas mal de mes sources proviennent de médias. En effet, les médias sont une source 

d'informations quelquefois peu fiables et il est parfois très difficile de vérifier les chiffres 

avancés par la presse (notamment les chiffres concernant la Chine). J'ai donc pris soins 

d'analyser mes sources ainsi que le contenu relaté avec attention et avec beaucoup d'esprit 

critique.  
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Partie 1 

Contexte géo-économique en fin d'année 2022 

 
 Au covid et à toutes ses retombées économiques mondiales viennent s'ajouter 

plusieurs nouvelles situations de crise partout dans le monde. Plusieurs géants économiques 

mondiaux font face à des situations de crise et se trouvent dans des situations critiques. Il y a 

tout d'abord la guerre en Ukraine ou encore la crise du marché immobilier qui touche la Chine, 

toujours partiellement confinée. Ensuite, vient cette vague d'inflation énorme, 

particulièrement aux USA, partiellement due à une relance importante de la consommation 

post-covid, mais également due au prix toujours croissant de l'énergie.  

 

 Il est important de souligner que cette analyse comporte des limites assez 

importantes. En effet, il relate beaucoup de faits d'actualités et je n'ai bien sûr pas pu baser 

cette partie de mes recherches sur des articles scientifiques mais bien sur des articles de 

presse et autres médias. J'ai principalement utilisé des articles publiés sur des sites officiels 

comme le site de l'OCDE ou encore celui de la commission européenne. J'ai également utilisé 

plusieurs éditions du journal "The New-York Times", et les informations relatées ont toujours 

été vérifiées au maximum. D'autres sources médiatiques ont également été nécessaires à la 

rédaction de ce chapitre et il n'est donc pas à exclure qu'une erreur ait pu se glisser dans mes 

données, notamment pour le cas de la Chine, dont les chiffres officiels sont très compliqués 

à obtenir. Il faut aussi garder en tête que tous les évènements relatés évoluent jours après 

jours, que les chiffres évoluent eux aussi jours après jours, c'est pourquoi il y aura 

probablement un décalage entre les faits présentés dans ce mémoire et les faits tels qu'ils le 

sont au moment de la lecture de celui-ci. Cependant, le but de ce mémoire n'est pas de jouer 

le rôle de la presse et l'exactitude du récit de ces faits d'actualités n'est pas ce qu'il y a de plus 

important ici, mais je trouvais quand même important que le lecteur puisse se remettre dans 

le contexte des évènements en cours à l'instant ou je commence mon étude empirique.  
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La guerre en Ukraine 
 
 Premièrement, il y a cette guerre entre l'Ukraine et la Russie, qui a éclaté le 24 février 

2022, soit il y a un peu plus d'un an. L'Union Européenne a réagi instantanément en imposant 

toute une série de sanctions et de restrictions envers la Russie, certains membres du Conseil 

National de la Fédération de Russie, mais également contre le président russe Vladimir 

Poutine lui-même. Entre le 24 février et le mois de juin 2022, pas moins de six trains de 

sanctions ont été mis en place à la suite de l'invasion de l'Ukraine par la Russie. Ces sanctions 

touchent principalement le secteur financier, le secteur de l'énergie et des transports et les 

importations et exportations. D'autres secteurs sont également touchés tels que les secteurs 

des médias ou des cryptoactifs. L'UE a également imposé des sanctions à l'encontre de la 

Biélorussie et a débloqué un soutient de 500 millions d'euros pour les forces armées 

ukrainiennes. Toutes ces sanctions ont pour objectif de mettre la Russie au pied du mur et de 

faire cesser l'invasion de l'Ukraine.  

 

 En dehors de toutes ces sanctions, la Russie et l'Ukraine ont incontestablement un 

impact sur l'économie mondiale via le marché des matières premières. En effet, selon le Cairn, 

les deux pays représentent approximativement 30% des exportations mondiales de blé, ainsi 

que 20% pour le maïs, le gaz naturel et les engrais minéraux, et finalement 11% pour le 

pétrole. Les deux pays disposent également d'une réserve importante d'uranium. La 

réduction des importations de céréales et d'huiles végétales touche principalement le secteur 

agricole ainsi que le secteur agro-alimentaire européen, et la préoccupation de l'UE est de 

garder les prix suffisamment abordable pour ces biens de premières nécessités.   

 

 Pour finir, l'importation de gaz russe est bien évidemment une des plus grosses 

problématiques en cette fin d'année 2022. En effet, la Russie a déjà ralenti ses exportations 

de gaz depuis l'année 2021. Depuis l'éclatement de la guerre, elle a déjà stoppé une partie de 

son approvisionnement en gaz à l'Europe, et les dirigeants européens craignent la cessation 

totale de ces exportations russes. Pour l'instant, une politique de réduction de la 

consommation a été mise en place pour contrer la hausse des prix et la baisse des réserves. 

Dans le cas où la Russie déciderait de stopper complètement l'approvisionnement en gaz, on 

se retrouverait dans une situation de pénurie en Europe. En attendant, la réduction 
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d'approvisionnement de gaz en Europe à un impact considérable sur son prix, mais également 

sur le prix de l'électricité. En effet, le nucléaire et le renouvelable n'étant pas suffisant pour 

palier à la demande, de l'électricité supplémentaire est fournie grâce à des centrales à gaz.  

 

Graphe 1 et 2 : Évolution des prix de l'électricité et du gaz naturel pour le consommateur 

final, de janvier 2015 à Mai 2022. (Source : creg.be)  

 

Graphe 1 

 

Graphe 2 

 

 

https://www.creg.be/sites/default/files/assets/Publications/Studies/F220922-VaasaETT.pdf
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Graphe 3 et 4 : Focus sur les 12 derniers mois de l'évolution de l'électricité et du gaz naturel 

pour un usage résidentiel (Source : creg.be). 

Graphe 3

 

 

Graphe 4 

 

https://www.creg.be/fr/professionnels/fonctionnement-et-monitoring-du-marche/evolution-prix-de-lenergie-belgique-et-pays
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 Ces graphes montrent une nette évolution des prix de l'électricité et du gaz en Europe 

de l'Ouest, qui a commencé durant le Covid19 et qui s'est amplifié suite à l'invasion de 

l'Ukraine. Une baisse est cependant enregistrée à la mi-automne 2022, mais les prix actuels 

restent néanmoins supérieurs à ce qu'ils n'étaient avant l'été 2021.  

 

L'inflation aux USA 
 
 Aux États-Unis aussi, la période post Covid19 a été marquée par une forte inflation et 

a atteint son point le plus haut en juin 2022 avec un taux d'inflation de 9,1%1 pour 

redescendre juste en dessous des 8% au mois d'octobre. En effet, la période covid à 

énormément ralenti la croissance économique et l'effet de rareté de beaucoup de produits à 

eut un rôle à jouer. L'épargne accumulée pendant le covid a également permis aux 

consommateurs de se montrer plus conciliant envers la hausse des prix, et les salaires ont 

continués à être ajustés pour maintenir le pouvoir d'achat, ce qui a encore amplifié le 

phénomène.  

 

Le cas de la Chine 
 

 La Chine connait à l'heure actuelle une grave crise du secteur immobilier. Le pays a 

connu une importante croissance économique ces dernières années et dégage le deuxième 

plus gros PIB, après les USA. Selon des estimations, le secteur immobilier chinois 

représenterait 15 à 30% du PIB et la banque centrale chinoise, régie par le gouvernement, 

utilise ce secteur comme variable d'ajustement. Si le marché est en difficulté, il faut à tout 

prix le relancer en prêtant à des taux très faibles. Beaucoup de promoteurs immobiliers 

chinois pensaient que les prix continueraient de croître, mais la crise du covid et des politiques 

sanitaires strictes ont fait fortement ralentir la croissance et la demande et donc, baisser les 

prix. Beaucoup de promoteurs immobiliers surendettés et à court de liquidités se retrouvent 

en faillite, et sont obligés de cesser l'avancement de nombreux chantiers. Des milliers de 

propriétaires se retrouvent avec un bien dont la construction est suspendue et cessent de 

 
1 Source: U.S. bureau of labor statistics (https://fr.tradingeconomics.com/united-states/inflation-cpi) 
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payer leurs crédits par mécontentement. Le chiffre d'affaire du secteur est en chute libre et, 

comme cela coute cher d'entretenir des chantiers à l'arrêt, le gouvernement a imposé la 

destruction pure et simple de bon nombre d'entre eux. Des millions de logements ont ainsi 

été détruits. Plusieurs mesures de relance du marché par la banque centrale chinoise, telle 

que la subvention d'achat ou l'abaissement de ses taux directeurs, sont restées sans succès. 

Il faut également préciser que la Chine connait toujours, à l'heure actuelle, des confinements 

stricts. Début septembre 2022, les estimations indiquaient un millier de nouveaux cas chaque 

jour, confinant les plus grosses villes. Cette politique zéro covid coute cher à l'état, déjà au 

bord de la récession. Cette crise a également des conséquences sur la zone Euro puisqu'un 

ralentissement de l'économie chinoise pourrait entrainer une baisse de ses importations. On 

ne note cependant pas vraiment de dépréciation notable du Yuan (CNY) durant l'année 2022. 

 

La dépréciation de l'Euro 
 

 Pour la première fois depuis 2002, l'euro (EUR) est passé sous la barre du dollar (USD). 

En effet, le taux EUR/USD est passé à 0,96 à la fin du mois de septembre 2022, pour remonter 

à la hausse et atteindre la parité fin octobre (voir graphe 5). Il s'agit d'une des plus grosses 

baisses que l'Euro ait connu ces vingt dernières années. Il y a deux raisons principales à cette 

dépréciation. La première étant purement géographique. En effet, la zone Euro est bien plus 

exposée par la guerre en Ukraine que les USA, de par sa proximité et son importation 

énergétique importante, ce qui renforce l'image du dollar comme valeur refuge. De plus, les 

taux d'intérêts sont nettement plus intéressants aux USA qu'en Europe, et ce en raison des 

plans de relance massifs visant à lutter contre l'inflation américaine. Le but étant de freiner la 

consommation et de pousser à l'épargne, les investisseurs ont donc préféré se tourner vers 

l'USD, plus rentable. Cependant, l'Euro ne se déprécie pas face à certaines monnaies telles 

que la livre sterling (GBP) ou encore au Yen (JPY), face à lesquelles à contrario, il s'apprécie. 

Toutefois, le prix de certaines énergies telles que les énergies fossiles (pétrole et gaz) sont 

facturées en USD, ce qui contribue à augmenter encore leur prix et à accélérer l'inflation en 

Europe, et qui ne s'arrangera pas en cas de pénurie de gaz russe.  
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Graphe 5 : Évolution du cours de l'EUR/USD sur dix ans (source : ecb.europa.eu) 

 

 

L'impact du prix des matières premières sur le risque de crise  
 
 L'augmentation du prix des matières premières comme par exemple le pétrole, les 

métaux, les céréales ou l'huile a un impact important sur l'économie mondiale. Tout d'abord, 

cela ralenti la production et, comme expliqué plus haut, ça augmente l'inflation. Le PIB et 

l'inflation sont, nous le verrons plus tard, deux variables explicatives des crises financières. 

Une dégradation de ces deux facteurs augmente donc le risque de crise. Ensuite, 

l'augmentation du prix des matières premières incite à spéculer.  

 

Conclusion 
 

 En règle générale, lorsque l'inflation est trop forte, les différentes banques centrales 

vont décider d'augmenter leurs taux directeurs pour tenter de contrôler l'inflation et 

d'essayer de la faire baisser à un taux plus bas. Cette augmentation des taux a pour objectif 

de ralentir l'économie et donc de diminuer la demande, en rendant le crédit plus cher et 

l'épargne plus attrayante. C'est ce que font les banques centrales en ce moment. Cependant, 

cette crise n'est pas aussi simple à résoudre. En effet, les principales raisons de cette inflation 

explosive sont l'augmentation des prix de l'énergie et du carburant, mais également des 

denrées alimentaires, qui sont tous trois des biens de premières nécessité. Beaucoup de 

https://www.ecb.europa.eu/stats/policy_and_exchange_rates/euro_reference_exchange_rates/html/eurofxref-graph-usd.en.html
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ménages ne consomment en réalité pas plus qu'à leurs habitudes et beaucoup se serrent 

même la ceinture pour pouvoir payer leur facture d'énergie à la fin du mois. Alors que nous 

faisons face à une inflation mondiale élevée depuis la guerre en Ukraine, nous assistons 

également à un ralentissement de l'économie et à une situation de stagflation, ainsi qu'à une 

dépréciation de l'Euro par rapport au dollar. Beaucoup de médias s'accordent à dire qu'une 

récession mondiale et un krach boursier sont à prévoir dans les prochains mois, et toutes ces 

rumeurs pourraient potentiellement donner lieu à des mouvements de panique et à une 

théorie autoréalisatrice.  
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Synthèse théorique et revue de littérature 

Les différents types de crises financières  
 
 Dans ce mémoire, différentes crises économiques vont être abordées pour illustrer 

ma revue de littérature. Nous entrerons plus en profondeur sur les éléments déclencheurs de 

ces crises économiques et sur les modèles de calculs associés à des types de crise spécifiques. 

Il est donc important de bien définir dès le début quels sont les différents types de crises 

financières. 

 

Les crises économiques 

 Une crise économique peut se définir comme un retournement de la conjoncture 

économique qui entraine une dépression. Il y a un décalage entre la productivité et la 

consommation, ce qui entraine une hausse du chômage et des faillites, mais également une 

baisse du pouvoir d'achat et du PIB. La crise économique est source de tension sociale et 

touche la plupart des agents économiques d'un pays. Une crise économique est bien souvent 

induite par une crise financière sous-jacente. Par exemple, la récession mondiale de 2008 a 

été induite par la crise des subprimes aux USA. 

 

Les crises financières 

 Une crise financière est une perturbation économique engendrée par des problèmes 

liés au système financier d'un pays, à savoir le système monétaire, bancaire, aux marchés des 

devises, etc. Il y a différents types de crises financières, qui peuvent apparaitre 

indépendamment ou interagir les unes avec les autres. En voici quelques exemples :  

 

• La crise bancaire, se produit lorsqu'une ou plusieurs banques d'un même système 

financier se retrouvent à court de liquidités (à cause de retraits massifs de capitaux), 

et que les banques se retrouvent en faillite ou au bord de celle-ci.  

• La crise de la dette : se produit lorsqu'un pays ne peut plus payer ses créanciers à la 

suite d'une autre crise financière.  

• La crise boursière : Se traduit par une baisse des cours des actions plus ou moins 

brutale sur les marchés boursiers. 



  16. 

 

• La crise de change, se traduit par une dépréciation plus ou moins importante d'une 

monnaie. La difficulté étant de déterminer le seuil au-delà duquel une dépréciation 

sera considérée comme une crise de change. Selon les travaux de Reihart et Rogoff 

sur la datation des crises financières (2008), on peut considérer qu'un currency crash, 

défini comme une dépréciation annuelle de la monnaie par rapport à l'USD, apparait 

à partir d'un seuil de dépréciation d'au moins 15%. (Voir table 2 en annexe).  

 

 Il est important de ne pas confondre les crises monétaires et les crises de change. 

Dans un pays ou dans une union économique qui utilise un taux de change variable, il est 

possible que les variations d'offre et de demande étrangères aient pour conséquence une 

dépréciation de la monnaie, ce qui est quelque chose d'involontaire. Dans un pays utilisant 

un taux de change fixe, la dévaluation peut être un instrument financier servant, par 

exemple, à dynamiser les exportations. Ce travail s'attardera sur l'Euro, qui est une union 

économique utilisant un régime de change flottant.  

 

 Ces différentes crises sont le fruit d'un dérèglement dans un système financier et elles 

mènent quelquefois à une crise économique plus généralisée dans un pays. Nous nous 

concentrerons sur les deux modèles principaux de crises : les crises bancaires et monétaires. 

Il existe plusieurs facteurs qui sont à l'origine de ces crises financières comme par exemple 

des tensions financières au niveau mondial, des tensions géopolitiques, une mauvaise 

gestion, des politiques macro-économiques inadaptées, etc. C'est pourquoi les chercheurs se 

sont attardés sur des solutions pour surveiller certains facteurs et parvenir à prédire une crise 

financière, dans le but d'en réduire au maximum les conséquences et, dans le meilleur 

scénario, de l'éviter. Il existe donc des modèles de calcul, appelés Early Warning System, qui 

tentent de prédire ces crises, principalement les crises bancaires et monétaires. 
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Qu'est-ce qu'un Early Warning System (EWS)?  

Définition 

 Selon Kelman et M.H. Ghantz, aucune définition universellement acceptée n'existe ou 

n'existera un jour. La Stratégie Internationale des Nations Unies pour la prévention des 

catastrophes définit un EWS comme étant "l'ensemble des capacités nécessaires pour 

générer et diffuser des informations d'alerte opportunes et significatives afin de permettre 

aux individus, aux communautés et aux organisations menacés par un danger de se préparer 

et d'agir de manière appropriée et suffisamment tôt pour réduire la possibilité de dommages 

ou de pertes". Beaucoup de définitions dans la littérature existante portant sur la réduction 

de risque s'accordent pour dire que l'EWS est un processus social qui a pour but d'éviter les 

chocs dus aux aléas, à toutes les échelles spatiales, et à tous les niveaux technologiques. Les 

chocs peuvent-être de toutes les natures possibles : financiers, écologiques, 

météorologiques, etc. Concernant les EWS de nature financière, le processus est basé sur la 

lecture et l'analyse de plusieurs indicateurs macroéconomiques. A titre d'exemple, Gavin et 

Houseman (1995), et Sachs, Torn ell, et Velasco (1996) utilisent la croissance du crédit pour 

prédire les boom du crédit tandis que Mish Kin (1996) préférait la baisse du prix des actions. 

Calve (1996) proposait d'utiliser la broad money et les réserves de change. Lors de variations 

trop importantes de ces indicateurs, une alerte est alors donnée. Les indicateurs de crises 

sont des indicateurs binaires, ce qui signifie que la valeur de 1 est donnée lors de l'occurrence 

d'une crise tandis que la valeur de 0 est donnée sinon. La littérature s'accorde à dire qu'un 

ESW, quel qu'il soit, possède quatre composantes qui sont la connaissance du risque, le 

monitoring et l'alerte, la communication et diffusion de l'information, et enfin la capacité de 

réaction. Nous nous concentrerons sur les EWS dans le domaine de la finance, dont le but est 

de donner l'alerte en cas de suspicions de crise financière, afin que les gouvernements et 

banques centrales puissent désamorcer au mieux ces crises par le biais de politiques 

monétaires adaptées ou via d'autres solutions.   

 

 Il existe dans la littérature plusieurs modèles de calculs, qui utilisent tous des 

indicateurs macroéconomiques différents selon le type de crise étudiée, le contexte politique 

ou économique d'une région etc. Par exemple, E. Philip Davis et Dilruba Karim Brunel ont 
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utilisé deux approches différentes pour tenter de prédire la crise des subprimes à postériori. 

La première étant the multivariate logit approach, suivie de l'approche du binary recursive 

tree, que nous prendrons le temps d'expliquer plus tard. Leurs travaux ont montré que chacun 

des deux modèles ne parvenait qu'à prédire partiellement la crise des subprimes car ils 

n'étaient pas assez adaptés aux pays développés, mais qu'en étant mieux ajustés et utilisés 

de façon complémentaire, les chances de pouvoir prédire la crise auraient pu être bien 

meilleures.  

  

Différents modèles de calculs 

 
 La littérature existante nous introduit deux principaux types d'EWS. Le premier est le 

Signaling model, ou signaling approach, (Kaminsky, & Reinhart, 1999), tandis que le second 

modèle est le limited dépendant variable model, élaboré par Berg et Pattillo (1999), ainsi que 

par Kumar, Moorthy et Perraudin (2003). La plupart des modèles existants et utilisés par les 

différentes institutions (comme par exemple l'IMF), sont des dérivés de ces deux modèles 

principaux. Il en existe bien sûr d'autres dont certains seront présentés plus loin. 

 

The signaling approach - Kaminsky, Lizondo and Reinhart (1998) 
 
 Cette méthode, mise au point par Kaminsky, Lizondo et Reinhart (1998), a pour but de 

détecter à la fois les crises bancaires et monétaires et consiste à utiliser une quantité 

importante de variables qui pourraient potentiellement être utile dans la détection d'une 

crise. Cette méthode analyse les comportements des variables seules, des mois avant la crise 

et des mois après, pour déterminer leur comportement global pendant et en dehors des 

périodes de crise. Si par la suite, une variable présente un comportement anormal, un signal 

est alors émis. Cette méthode utilise des seuils estimés pour chacune de ces variables, appelés 

noise-to-signal ratio, qui minimisent le ratio entre le nombre de crises manquées et le nombre 

de crises détectées correctement. Le mieux serait d'adapter ce signal à chaque pays de 

l'échantillon étudié afin d'obtenir des ratios optimaux puisque ces ratios prendraient en 

compte les éléments de chacun de ceux-ci. Le seuil auquel le signal sera émis (𝑆𝑖
𝑗

= 1) est 

donné par la fonction suivante :  
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{𝑆𝑖
𝑗

= 1} = {|𝑋𝑖
𝑗
| > |𝑋 ∗𝑖

𝑗
|} 

ou 

{𝑆𝑖
𝑗

= 0} = {|𝑋𝑖
𝑗
| ≤ |𝑋 ∗𝑖

𝑗
|} 

 

Où  

𝑖 est un indicateur univarié 

j est un pays particulier 

S est la variable signal 

𝑋𝑖
𝑗
 est l'indicateur lié à l'indicateur 𝑖 et au pays j 

𝑋 ∗𝑖
𝑗
 est le seuil de normalité de l'indicateur lié à l'indicateur 𝑖 et au pays j 

 

 Une fois ce modèle implémenté, il nous montre la tendance de la probabilité de 

l'occurrence d'une crise. Si cette tendance est positive, alors les probabilités de crise 

augmentent. Si cette tendance est au contraire négative, on s'éloigne alors de l'occurrence 

d'une crise. Une difficulté que présente ce modèle est d'interpréter le résultat. En effet, les 

chercheurs indiquent que ce n'est pas parce qu'une variable dépasse à peine le noise-to-signal 

ratio qu'il faut forcément décréter une crise. Pour donner un exemple, Peter J G Vlaar indique 

dans ses travaux qu'une valeur deux fois plus grande que le signal représente un signal fort. 

Il ne faut donc pas utiliser uniquement ce signal comme simple indicateur de crise. 

Concernant les indicateurs de crises utilisés dans cette étude, Kaminsky and Reinhart (1999) 

ont rapporté que les indicateurs minimisant le mieux le noise-to-signal ratio et avec la plus 

haute probabilité de crise de change seraient les suivants :  

 

1. The real exchange rate deviation from a deterministic trend 

2. The occurrence of a banking crisis 

3. The export growth rate 

4. The stock price index rate 

5. The M2/reserves growth rate 

6. The output growth 

7. Excess M1 balances 

8. Growth of internal reserves 
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9. M2 multiplier growth 

10. The growth rate of the domestic credit to GDP ratio 

 

 Ce modèle est néanmoins critiqué par Demirgüc-Kunt et Detragiache (2005) sur le fait 

qu'il analyse chaque variable individuellement et non dans leur ensemble. En effet, cette 

méthode peut poser des problèmes d'interprétation des résultats lorsqu'un indicateur 

indique une crise et pas un autre, ou qu'un indicateur ne dépasse que très légèrement son 

seuil de normalité, comme mentionné plus haut. Cette méthode ne permet donc pas une 

lecture globale de ses résultats, ce qui est cependant le cas du modèle logit de ces mêmes 

auteurs, qui sera développé juste après.  

 

The multivariate logit approach - Demirgüc-Kunt and Detragiache (1998) 

 

 Un des modèles les plus présents dans la littérature est the multivariate logit 

approach, mise au point par Demirgüc-Kunt et Detragiache. Ce modèle a pour but de relater 

la probabilité d'une systemic banking crisis en fonction d'un vecteur de variables explicatives. 

Il peut néanmoins être utilisé dans d'autres cas de figures. Les auteurs de ces travaux 

soulignent la corrélation d'une croissance lente du PIB, d'une forte inflation et de taux 

d'intérêts élevés avec les crises financières. Ce modèle est donné par la fonction suivante :  

 

𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑌𝑖𝑡 = 1)  =  𝐹(𝛽𝑋𝑖𝑡)  =  
𝑒𝛽′𝑋𝑖𝑡

1 + 𝑒𝛽′𝑋𝑖𝑡
 

Où, 

𝑌𝑖𝑡 est la variable dummy pour la crise bancaire dans un pays i à un instant t.  

𝛽 est le vecteur des coefficients. 

𝑋𝑖𝑡 est le vecteur des variables explicatives. 

𝐹(𝛽𝑋𝑖𝑡) est la distribution logistique cumulative.  

 

 𝑌𝑖𝑡 Prend la valeur de 0 lorsque aucune crise n'est détectée et la valeur de 1 lorsqu'une 

crise est détectée. L'avantage de cette approche paramétrique comparée aux autres est 

qu'elle prend en compte l'interdépendance des variables explicatives et nous donne une 

lecture globale des résultats de tous les indicateurs. 1 si crise, 0 si pas. On ne doit pas 
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interpréter le résultat de chaque indicateur de manière indépendante comme pour la 

méthode signaling approach. Il a également été prouvé que cette méthode comportait moins 

de risque d'erreurs de type I et de type II2 que la première méthode. Un des avantages de ce 

modèle qui est l'interdépendance entre les variables se révèle être néanmoins aussi une 

difficulté. En effet, le comportement de certains paramètres est bien souvent influencé par la 

crise elle-même, ce qui en vient à fausser certaines relations. Pour éviter ce problème, les 

périodes de crises sont bien souvent retirées des échantillons lors du calibrage des seuils 

d'alertes.  

 

The Binary Recursive Tree approach - Duttagupta and Cashin (2008) 

 Cette méthode a été utilisée dans le passé par Duttagupta et Cashin (2008), pour 

tenter de prédire des crises bancaires. Cette procédure consiste à analyser un échantillon de 

données pour donner une valeur particulière à une variable explicative qui pourrait expliquer 

au mieux la variable dépendante. Les données représentent un ensemble de pays sur une 

période plus ou moins longue avec comme valeur 1 si l'année est classée comme une période 

de crise, et une valeur de 0 si l'année n'est pas classée comme une période de crise. Selon les 

chercheurs, la croissance du PIB pourrait bien être la meilleure variable explicative. 

Déterminer un seuil critique exact nous conduit alors à séparer les périodes de crise (value = 

1) des périodes de calme (value = 0). Une fois ce premier tri effectué, on se retrouve avec à 

gauche, un premier groupe de données sous le seuil de croissance du PIB critique et, à droite, 

le second groupe de données au-dessus du seuil critique. La deuxième étape consistera à faire 

un second tri dans ces deux groupes et à maximiser le nombre de période de crise dans le 

premier groupe, et à le minimiser dans le second groupe. Notons que les seuils critiques ne 

sont pas toujours des maximums mais peuvent également être des minimums, il suffit de 

regarder le signe du coefficient ou d'inter préter l'indicateur. On déduira instinctivement 

qu'une crise à plus de chance de survenir dans un pays où la croissance du PIB est très lente 

que dans un pays où celle-ci est plus rapide. A l'inverse, on peut déduire qu'une forte inflation 

sera mauvaise comparé à un seuil plus bas aux alentours de 2%. Un algorithme va ensuite 

chercher parmi toutes les variables explicatives possibles celle qui explique le mieux les 

 
2 L'erreur de type I est le rejet de l'hypothèse nulle vraie tandis que l'erreur de type II est le non-rejet de 
l'hypothèse nulle fausse. L'hypothèse nulle (H0) étant l'occurrence d'une crise financière.  
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périodes de crises et de calmes dans chacun des groupes, le "meilleur discriminant" Xi, ainsi 

que les valeurs critiques de ces discriminants Vi
* (voir figure 1). Le but est d'augmenter la 

"pureté" d'un nœud, à savoir le degré de concentration de crise (1) ou de calme (0) que le 

discriminant est capable d'apporter dans la subdivision suivante. Des nœuds et des 

subdivisions se créent ainsi  pour arriver à une liste finale des meilleures variables explicatives 

et de leurs seuils critiques respectifs pour un échantillon donné.  

Figure 1 : Diagramme schématique du BRT (Davis and Karim, 2008)3.   

 

 

 

 

Où, 

Xi est le discriminant 

Vi* est la valeur critique du seuil 

 

 Ce modèle a été appliqué aux US dans les années 2000 par Davis et Karim en 2008 

pour tenter de savoir si la crise des subprimes aurait pu être anticipée. Dans leurs travaux, ils 

ont utilisé deux méthodes différentes, à savoir la méthode du BRT et la méthode du modèle 

logit, pour pouvoir les confronter mais également pour voir l'importance de différents 

 
3 Les chiffres présentés dans la figure 1 sont fictifs et ne représentent pas le réel échantillon utilisé par Davis et 
Karim. Il s'agit simplement d'une aide à la représentation du processus.  
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indicateurs dans différentes études. Les deux méthodes ont décelés des variables explicatives 

similaires, les cinq premières étant identiques et classées dans le même ordre :  

 

• Real GDP Growth  

• Change in Term of Trade  

• Nominal Depreciation 

• Real Interest Rate 

• Inflation 

 

 Ces indicateurs ne sont pas les mêmes que ceux utilisés dans les travaux de Demirgüc-

Kunt et Detragiache (2005). Cela est expliqué par le fait que leurs travaux se concentrent sur 

la détection de crises bancaires tandis que cette méthode traite les crises monétaires. Au 

final, aucune de ces deux méthodes n'avait été capable de prédire la crise des subprimes. La 

conclusion en était que ces deux modèles n'étaient pas à rejeter, mais qu'ils auraient dû être 

mieux adaptés aux caractéristiques de cette crise. Dans ces travaux, comme dans beaucoup 

d'autres, il a aussi été montré que les prédictions in-sample sont en général bien plus 

performantes que les prédictions out-of-sample, ce qui est en fait assez intuitif.  

 

Conclusion 
 
 En conclusion, plusieurs modèles et dérivées d'EWS financiers existent. Il serait peu 

prudent d'affirmer qu'un modèle est meilleur que tous les autres. En effet, ils ont chacun été 

inventé en vue de prédire un type de crise bien particulier, ils ont chacun leur caractéristiques 

et spécificités, leurs forces et leurs faiblesses. Il a même été montré que certains d'entre eux 

sont au final complémentaires et que dans une certaine mesure, il serait inutile d'en faire un 

classement, le mieux étant d'essayer de les améliorer pour les rendre encore plus précis et 

performants. Le problème commun à tous ces EWS est pour l'instant la difficulté à obtenir le 

même niveau de précision dans les prédictions out-of-sample que dans les prédictions in-

sample. En effet, il est plus difficile de prédire une crise ex ante qu'à postériori. Cela est 

expliqué par le fait que chaque crise financière que le monde ait connu est différente, que le 

contexte politique et économique est lui aussi différent, et que le monde est en constante 

évolution et rend donc les comparaisons parfois peu pertinentes.  
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Machine Learning et prédiction des crises financières 
 

 Nous avons maintenant découvert certains des modèles de calculs les plus 

couramment utilisés et les plus présents dans la littérature. Cependant, la limite de ces 

modèles de calculs est qu'ils faut toujours parvenir à sélectionner le bon modèle, les bonnes 

données, parvenir à trouver les bons tests de fiabilités, détecter les différents biais, etc. Cela 

peut-être notamment facilité par l'automatisation du processus et par la mise en réseau de 

nombreuses données à travers le monde, grâce à des intelligences artificielles par exemple.  

  

 De nos jours, le Big Data et les IA sont de plus en plus utilisés, et dans tous les 

domaines. Le Big Data fait référence à des masses de données trop importantes et complexes 

pour être traitées et analysées par les méthodes traditionnelles. Dans leurs travaux, 

Goldstein, Spatt et Ye (2021) attribuent trois propriétés au Big Data relatif à la recherche 

financière : un échantillon très large, de grande dimension, et présentant une structure 

complexe. Ils ajoutent également que ces données doivent pouvoir proposer de nouvelles 

questions de recherche, auxquelles  il ne serait pas possible de répondre avec un processus 

de traitement de données classique.  

 

 Au vu de la complexité de ces masses de données, il est donc nécessaire d'utiliser de 

nouveaux outils pour pouvoir les analyser. Le concept de Machine Learning est le fait qu'il soit 

possible pour une intelligence artificielle d'apprendre automatiquement de nouvelles choses 

en fouillant dans toutes ces données et de créer et d'adapter de nouveaux algorithme. Ces 

technologies sont utilisées dans un grand nombre de domaines tels que la finance, la 

médecine, l'aérospatial, la géologie, etc.  

 

 Certains chercheurs se penchent sur la question d'utiliser ces outils pour créer de 

nouveaux Early Warning System grâce à des intelligences artificielles qui pourraient 

apprendre depuis les données passées et les modèles existants. Les IA peuvent alors analyser 

un grand nombre de données passées et apprendre à tirer des conclusions sur les différentes 

tendances et scénarios possibles pour éventuellement donner à leur tour l'alerte de manière 
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plus dynamique. L'avantage de ces nouvelles technologies est qu'il est possible de traiter un 

grand nombre de données en peu de temps. Selon Forbes et Rigobon (2002), la 

mondialisation toujours croissante augmente considérablement le risque de "contagion" de 

crise d'une région géographique à une autre, ou d'un marché à un autre. A contrario, ces 

nombreuses "interconnexions" entre les marchés favorisent la corrélation entre un grand 

nombre d'indicateurs financiers. Les Machine Learning dans le domaine des crises financières 

peuvent être un moyen d'observer toutes ces tendances du même œil et de pouvoir 

différencier certaines corrélations de potentielles contagions que l'œil humain n'aurait pas 

détecté. Samitas, Kampouris et Kenourgios (2020) ont mené une étude visant à utiliser tout 

le système financier mondial comme un "réseau" pour créer un Early Warning Indicator 

pouvant prédire des périodes de vulnérabilité financières. Une autre étude (Casabianca & all, 

2019) a montré que les Machine Learning étaient plus performants et précis que les méthodes 

statistiques logit traditionnelles dans la prédiction de crises financières sur un échantillon de 

100 pays différents, même si les conclusions montrent que les deux modèles ont chacun leurs 

avantages et inconvénients. Cela vient du fait de la capacité d'une intelligence artificielle à 

traiter un très grand nombre de données et à automatiser des apprentissages. En conclusion, 

l'aire de l'intelligence artificielle ne pourra qu'être bénéfique pour ce genre d'analyse en 

raison d'un monde économique toujours plus interconnecté et de données toujours plus 

nombreuses et complexes.  

 

 

La crise de 2008 
 
 Dans la littérature, on retrouve beaucoup de modèles différents et d'indicateurs 

différents, et pour des types de crises différentes. Jusqu'ici, chaque auteur avait sa méthode, 

avec ses idées et ses arguments. Dans leurs travaux, Jeffrey A. Frankel et George Saravelos 

(2010) expliquent que toute cette littérature manque de généralités. En effet, la plupart des 

indicateurs sont choisis en fonction des mécanismes économiques sous-jacent d'une crise. 

Bien souvent, ils sont sélectionnés après coup, ce qui selon Frankel et Saravelos, crée un biais 

de sélection. Ces chercheurs ont fait l'exercice inverse et ont donc cherchés à identifier les 

causes des crises financières en général, quel que soit le type de crise, et examiné le succès 

des indicateurs identifiés pour prédire la crise de 2008. Ils sont parvenu à établir un 
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classement des indicateurs "statistiquement significatifs" les plus fréquemment rencontrés à 

travers la littérature. Les cinq premiers de leurs classements sont : foreign exchange reserves, 

the real exchange rate, the growth rate of credit, GDP, and the current account. (Voir Table 1 

en annexe). Cela signifie que, parmi toute l'histoire des EWS permettant de prédire une crise 

financière, ces cinq indicateurs sont les plus performants, peu importe l'époque, la 

géographie, ou le contexte économique de la crise.  

 

 La conclusion de l'analyse empirique de ces chercheurs est que les deux premiers 

indicateurs identifiés dans la revue de littérature, à savoir ici the level of international reserves 

et the real exchange rate overvaluation ont été très utiles dans la prédiction de la crise de 

2008.  
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Partie 2 
 
 Dans la seconde partie de ce mémoire, nous allons mener une analyse quantitative 

sur la crise financière que nous connaissons actuellement. Nous allons répliquer des analyses 

faites avec des données passées mais cette fois avec les données actuelles pour comprendre 

où nous en somme aujourd'hui.  

 

Méthodologie  
 
 Nous allons dans un premier temps définir la zone géographique que nous allons 

étudier dans cette analyse. J'ai choisi de me concentrer sur un échantillon de six pays 

européens à savoir la France, la Belgique, l'Allemagne, l'Espagne, l'Italie et la Grèce. 

Concernant la période, les données sélectionnées s'étendent sur une période d'à peu près 10 

ans. Dans un second temps, nous allons définir les variables dépendantes de cette crise, qui 

resteront sensiblement identiques à celles définies pour la crise de 2008. Le but étant de 

répliquer l'étude faite par Frankel et Saravelos, les variables indépendantes resteront les 

mêmes, puisqu'elles sont supposées être les plus fréquemment significatives, peu importe le 

type de crise. Nous les expliquerons également.  

 

 L'étape suivante sera de faire une régression bivariée des quatre variables 

dépendantes sur chaque variable indépendante. Nous pourrons ainsi déterminer si les 

variables indépendantes sont des indicateurs pertinents ou non, grâce au coefficient de 

régression et à la t-stat. Cela nous permettra de faire un tri dans nos variables indépendantes 

pour pouvoir passer à la suite de l'analyse.   

 

 Afin de calculer les probabilités de crise aujourd'hui, nous utiliserons la première des 

quatre catégories d'approches recensées par Frankel et Saravelos dans leur revue de 

littérature, à savoir l'utilisation d'un modèle probit/logit, nécessaire à l'analyse d'une variable 

dépendante binaire. 
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Données 
 

 Pour cette étude, nous allons comme dit plus haut analyser six pays européens, à 

savoir la France, la Belgique, l'Allemagne, l'Espagne, l'Italie et la Grèce. Toutes les données 

ont été sélectionnées sur le site de la FRED. Mon but était d'être le plus à jour possible, mais 

certaines données n'étaient pas encore disponibles. Il m'a donc fallu faire un compromis pour 

avoir un maximum de variables avec des données les plus récentes possibles. 

Malheureusement, les données utilisées par les auteurs ont été principalement sélectionnées 

sur le site World Bank World Development Indicators database, mais les données ne sont pas 

disponibles pour l'année 2022. Certaines données proviennent également du site de l'IMF 

International Financial Statistics database. J'ai donc sélectionné un panel de variables se 

rapprochant le plus possible de celles utilisées dans l'étude initiale. Concernant la longueur 

des times series, toutes les données commencent et finissent à la même date pour faciliter 

l'utilisation de la database. La date de début est il y a un peu plus de 8 ans soit en janvier 2015, 

et la date de fin est le Q3 2022. Ce n'est pas forcément une mauvaise chose que d'avoir un 

jeu de données s'arrêtant il y a plus de deux trimestres. En effet, cela me permettra de 

comparer mes résultats finaux à la conjoncture actuelle pour les confirmer ou les infirmer. 

Après cette date, de nombreuses données sont encore manquantes sur le site de la Fred et je 

ne souhaitais pas réaliser de régression avec des variables manquantes. Dans la mesure du 

possible, les données seront analysées de manière mensuelle pour plus de précision. Pour les 

variables dont les données ne sont disponibles que de façon trimestrielle, j'ai appliqué un 

filtre afin de transformer les données mensuelles en données trimestrielles, ce qui nous 

permet d'avoir des séries de données comparables. La database contient trois types de 

données. Il y a les montants bruts exprimés en EUR ou en USD, les taux en base 100 et les 

taux unitaires. Nous allons convertir ces données pour obtenir uniquement des pourcentages 

de variation et faciliter l'analyse. Les régressions seront faites pour chaque pays de manière 

individuelle, ce qui permettra de comparer la résistance des différents pays aux impacts 

économiques qui touchent l'Europe en ce moment.  
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Variables dépendantes  
 
 Les variables dépendantes définies pour la crise de 2008 dans l'étude de Frankel et 

Saravelos étaient les suivantes :  

• Nominal local currency percentage change versus the US dollar  

• Equity market returns in domestic stock market benchmark indices  

• Percentage change in the level of real GDP  

• Percentage change in industrial production  

• Recourse to IMF financing  

  Etant donné les caractéristiques de la conjoncture économique dans laquelle nous 

nous trouvons actuellement et dans le but de rester fidèle à l'analyse, nous garderons les 

mêmes variables dépendantes. Nous ne garderons toutefois pas la dernière variable qui était 

le recours au financement de l'IMF car les données sont encore floues à ce sujet.  

 

1. Nominal local currency percentage change versus the US-dollar 

 Le taux de change nominal est une variable importante dans l'analyse des crises 

financières. En effet, celui-ci reflète la santé financière d'un pays et notamment la confiance 

des investisseurs étrangers. De plus, il affecte directement les entreprises internationales. Un 

taux de change qui diminue signifie moins de revenus pour les entreprises exportatrices, et 

plus de coûts pour les entreprises importatrices, ce qui joue directement sur l'économie 

nationale.  

 

2. Equity market returns in domestic stock market benchmark indices 

 Cet indice mesure le rendement des investissements dans les actions d'un pays en 

utilisant un indice de référence national spécifique. Cet indice à plusieurs utilités lorsque l'on 

analyse une crise financière. Dans un premier temps, il peut servir à identifier les secteurs les 

plus touchés par une crise. Ensuite, il peut évaluer l'impact de la crise sur l'investissement. 
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Cela permet notamment de monitorer la confiance que les investisseurs placent dans les 

marchés. Une méfiance de la part des investisseurs est un facteur agravant des crises 

financières. Enfin, Le rendement des actions peut être utilisé pour évaluer l'efficacité des 

mesures prises par un gouvernement lors d'une menace ou d'une difficulté.  

 

3. Percentage change in the level of Real Gross Domestic Product 

 

 Le Real Gross Domestic Product, or Real GDP, nous indique la valeur du marché des 

biens et services produit au sein d'un pays. A la différence du nominal GDP, le Real GDP tient 

compte de l'inflation et reflète donc avec plus de précision la croissance économique d'un 

pays. Nous convertirons la série de données en pourcentage de variation par rapport à la 

période précédente.  

 

 

4.  Percentage change in the level of Industrial Production 

 

 L'indice de production industriel mesure la production totale de l'industrie 

énergétique, minière et manufacturière d'un pays. Dans le cadre de notre analyse, l'indice de 

production industriel peut être utiliser pour déterminer l'impact d'une crise sur le secteur 

industriel. De ce fait, on peut déjà émettre l'hypothèse que cet indice à fortement diminué 

pendant le covid, alors qu'il est probablement resté assez stable lorsque la guerre en Ukraine 

a éclaté. La crise du gaz a très probablement même fait augmenter ce dernier en raison de 

l'urgence de trouver des sources d'énergie alternatives. Par extension, l'indice de production 

industriel peut aider à cibler les secteurs les plus touchés de façon plus précise. Dans notre 

étude, nous nous contenterons d'utiliser un indice général, reprenant toute la production 

industrielle des pays de l'échantillon, en excluant toutefois la construction4. 

 

 

 
4 La construction a été exclue des données dans le but de pouvoir utiliser le même indice pour tout 
l'échantillon, faute de données disponibles.  
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Variables indépendantes 
 

 Concernant les variables indépendantes, notre but est d'utiliser les indicateurs 

identifiés dans la revue de littérature de l'étude pour analyser les données actuelles. Il m'a 

cependant été très compliqué de trouver des données récentes correspondant à chacun des 

indicateurs de l'étude. J'ai donc simplifié la sélection de variables en reprenant toutes les 

données que j'ai pu trouver pour en faire une base de donnée modulable. Certains des 

indicateurs sont également légèrement différents.  

 

 

1. Les Consumer Price Indexes 

 

 Les Consumer Price Indexes, ou CPI, sont des mesures qui représentent la variance du 

pouvoir d'achat des consommateurs pour certains paniers de biens et services. Ces 

indicateurs nous permettent donc d'analyser l'augmentation du coût de la vie et le pouvoir 

d'achat des consommateurs. Ils nous permettent également de monitorer l'efficacité des 

politiques économiques mises en place. Les variables indépendantes reprennent deux 

différents CPI, à savoir : 

• Le CPI All Items, qui représente l'entièreté des biens et services consommés par un 

ménage dans un pays.  

• Le CPI Energy, qui nous indique la variation du prix de l'énergie, à savoir l'électricité, 

le gaz, le mazout et le carburant. Avoir un indicateur qui représente uniquement le 

prix de l'énergie semble nécessaire étant donné la crise de l'énergie qui s'estompe à 

peine en ce début 2023. Cela nous donne également une indication plus précise sur 

les composantes de l'inflation. 

 

 

2. Les taux d'intérêts 

 

 Le taux d'intérêt est une variable très utile pour détecter de potentiels signes avant-

coureurs d'une crise financière. En effet, ceux-ci nous indiquent ou non une tension du 
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secteur interbancaire ou encore du marché immobilier. Ces taux peuvent être utilisés pour 

mesurer la capacité des emprunteurs à rembourser leurs dettes, ou encore pour mesurer le 

coût d'emprunt pour les gouvernements. Dans tous les cas, au plus le taux d'intérêt est élevé, 

au plus le risque de défaut de payement est accru et le risque de crise élevé. De plus, un taux 

d'intérêt élevé mène en général à une diminution de la consommation.  

•  Taux d'intérêt des obligations d'état 

•  Taux d'intérêt interbancaires 

•  Taux d'intérêt sur les prêts immobiliers 

•  Taux d'intérêt sur les prêts à la consommation  

 

 Pour cette analyse, nous allons utiliser le taux d'intérêt interbancaire, à savoir les taux 

d'intérêts que les banques se facturent les unes aux autres lorsqu'elles se prêtent de l'argent 

à court-terme. Encore une fois, un taux élevé peut refléter  des tensions sur le marché et donc 

indiquer un risque de crise.  

 

3. Les réserves et balances de payement.  

 

 Les réserves sont un indicateur important dans l'étude d'une crise financière. En effet, 

ce sont les réserves qui vont permettre à un gouvernement de stabiliser l'économie en cas de 

crise ou de forte dépréciation de la monnaie locale. Les réserves indiquent donc à quel point 

une économie sera solide ou non face à un choc économique. Un pays avec de faibles réserves 

peut s'avérer plus sensible à un choc et cela peut faire baisser la confiance des agents 

économiques qui chercheront à investir en une autre monnaie, et donc à déprécier encore 

plus la monnaie locale. La balance de payement nous informe des flux monétaires entre un 

pays et le reste du monde. On peut alors voir si un pays exporte plus qu'il n'importe ou 

inversement, et se rendre compte d'un éventuel déficit commercial.   

 

4. Les valeurs d'importation et d'exportation de biens et services 

 

 La valeur d'importation et d'exportation de biens et services d'un pays est intéressant 

à analyser car elle nous donne une vision de la santé financière de ce pays au niveau 
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international. Si les exportations sont élevées, cela indique que le pays est compétitif sur le 

marché international et fait face à une forte demande. Les importations élevées indiquent 

une économie nationale dynamique. De plus, les valeurs d'importation et d'exportation 

peuvent servir à surveiller les flux de capitaux au niveau international. Les exportations font 

rentrer des devises étrangères tandis que les importations peuvent demander un payement 

en devise étrangères. Ces mouvements jouent donc dans le mouvement des devises en 

possession de l'état, et cela à bien évidemment un impact sur la stabilité de la monnaie locale.  

 

 

5. La production industrielle totale 

 

 La production industrielle totale peut nous donner une indication sur les tendances 

économiques à long terme d'un pays, ainsi que du flux de devises étrangères. Les exportations 

de biens et services génèrent des revenus en devises étrangères tandis que les importations 

nécessitent des payements en devises étrangères. Cela joue sur l'appréciation ou la 

dépréciation de la monnaie locale.  
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Analyse empirique 
 

Régression bivariée 
 
 Dans un premier temps, nous allons utiliser la méthode de la régression bivariée pour 

analyser les relations entre les variables indépendantes et les variables dépendantes afin de 

déterminer les variables les plus statistiquement significatives. Les régressions linéaires ont 

été faites sur chaque variable dépendante et par chaque variable indépendante, pour chaque 

pays. Il s'agit donc d'un total de 192 régressions, contre 305 dans l'étude initiale. Les valeurs 

de chaque coefficient de régression ainsi que les t-stats sont reportées dans les tableaux ci-

dessous. 

 

Légende : 
 

Variables dépendantes 

• RGDP : Real Gross Domestic Product  

• BY : Long-Term Government Bond Yields : 10 years  

• EURUSD : Euro-Dollars exchange rate 

• IP : Industrial Production 

 

Variables indépendantes 

• CPIA : Consumer Price Index of All items  

• CPIE : Consumer Price Index Energy 

• RBEER : Real Broad Effective Exchange Rate 

• BPM6 : Reserve asset Net  

• BPM7 : Capital Account Balance  

• EXP : Exports of Goods and Services 

• IMP : Imports of Goods and Services  

• IR : Immediate rate < 24 hours : Call Money/Interbank Rate 

 

 

 

 



  35. 

 

Tableau 1 : Résultat de l'analyse bivariée pour la France  

 

 

Tableau 2 : Résultat de l'analyse bivariée pour la Belgique 
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Tableau 3 : Résultat de l'analyse bivariée pour l'Allemagne 
 

 
 
Tableau 4 : Résultat de l'analyse bivariée pour l'Espagne 
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Tableau 5 : Résultat de l'analyse bivariée pour l'Italie 
 

 
 
Tableau 6 : Résultat de l'analyse bivariée pour la Grèce  
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Résultats de l'analyse bivariée  
 
 Pour analyser les résultats de cette analyse, trois dimensions sont à prendre en 

compte. La première dimension est la significativité statistique du test, indiqué par la t-stat. 

La t-statistique exprime la taille du coefficient de régression par rapport à l'écart-type de 

l'estimation. Pour un taux de certitude de 95%, la valeur absolue de la t-stat doit-être 

supérieure à 1.96 pour que le test soit considéré significatif et que l'hypothèse nulle qu'il 

n'existe pas de lien significatif entre les variables soit rejetée. En dessous de ce seuil, 

l'hypothèse nulle ne peut être rejetée et le coefficient, bien que pas nécessairement mauvais, 

ne peut être considéré comme significatif. Sur les tableaux, on peut voir quatre niveaux de 

significativités en fonction des quatre nuances de gris. Les niveaux représentent 

respectivement des p-values supérieures à 0.1, inférieures à 0.1, inférieure à 0.05, et enfin 

inférieures à 0.01. Les tests ne se sont pas montrés vraiment concluants à ce niveau. On peut 

observer que les couleurs ne sont pas consistantes d'un tableau à un autre, et donc que les 

résultats changent de significativité en fonction du pays. Les variables indépendantes CPIE, 

EXP et IMP sont celles dont les régressions se sont montrées significatives le plus de fois. 9 

fois pour la variable CPIE, contre 14 et 15 fois sur un total de 24 régressions pour les variables 

EXP et IMP. Les variables qui ont montré les relations les moins significatives sont les variables 

BMP6 et BMP7, soit les variables relatives aux réserves. Cependant, cela ne veut pas dire qu'il 

n'existe pas de liens significatifs entre les variables mais simplement qu'il n'y a pas d'évidence 

d'une quelconque significativité. Il faut tenir compte du fait que l'échantillon n'est pas 

relativement élevé et qu'un échantillon plus large aurait sans doute permis d'obtenir une 

meilleure significativité des coefficients.  

 

 La seconde dimension est celle de l'étude des signes des coefficients. On peut voir que 

beaucoup d'entre eux ne sont pas consistent d'un pays à l'autre, mais les variables les plus 

significatives ont en général un signe consistant pour au moins cinq pays sur six. 

 

 La dernière dimension est celle des coefficients de régression, qui nous indiquent la 

force de la relation entre deux variables. Le coefficient de régression mesure la proportion de 

volatilité de la variable dépendante expliquée par la variable indépendante. Par exemple, le 

coefficient de régression du CPIA et du RGDP pour la France est de 0.7319, ce qui indique que 
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dans notre échantillon, une augmentation de 1% du CPIA provoque une augmentation de 

0.7319% du RGDP. On peut voir que sur les 57 résultats avec une value inférieure à 0.1, 17 

coefficients sont en valeur absolue supérieurs à 1 et 28 supérieurs à 0.1, ce qui indique un 

lien assez fort entre les variables.  

 

Discussion 
 

 L'étape suivante va être de déterminer les variables indépendantes que nous allons 

utiliser pour le reste de l'étude. Pour ce faire, nous allons nous baser sur la force du coefficient 

de régression, sur la significativité du test et enfin, l'intuition, en se basant sur des faits 

purement historiques.  

 

 La paire de variables qui s'est clairement distinguée en terme de force de lien et de 

significativité sont les valeurs d'exportation et d'importation de biens et services. (EXP et 

IMP). D'un point de vue intuitif, il est clair que ce sont deux variables pertinentes. En effet, 

nous essayons de prédire la probabilité d'une crise de change et ces variables représentent 

en quelques sortes les flux de monnaies locales et étrangères au sein d'un pays. Ensuite, le 

Real Broad Effective Exchange Rate me semble être également une mesure utile, quoi que 

discutable. En effet, les régressions sur cette variable n'ont pas été aussi significatives que 

l'exportation et l'importation, mais ses coefficients de corrélations sont tout de même assez 

fort et dans le contexte d'une crise de change, il serait utile de garder une mesure de taux de 

change. Enfin, le CPIE, à savoir la variation du prix de l'énergie au sein d'une zone 

géographique. Bien que cette variable ne soit pas forcément intuitive dans cette analyse, il 

est important de noter qu'une hausse du prix de l'énergie implique une baisse du pouvoir 

d'achat des ménages étant donné que la demande en énergie n'est que peu élastique. Cette 

baisse du pouvoir d'achat se répercute directement sur la valeur de la monnaie locale par 

rapport aux devises étrangères. Nous écartons donc les quatre autres variables, à savoir les 

variables BPM6 et BPM7, relatives aux réserves, la variable CPIA ou Consumer Price Index All 

Item, et enfin la variable IR ou Immediate Rate, à savoir le taux interbancaire. Cette dernière 

variable aurait pu être intéressante d'un point de vue intuitif, mais ne présentait pas de très 

bons résultats statistiques lors des régressions.  
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Modèle probit 
 
 A l'aide des résultats statistiques obtenus plus haut qui nous ont permis de faire le tri 

dans les indicateurs à utiliser pour la prochaine étape, nous allons à présent modéliser une 

variable dépendante binaire qui représente l'occurrence ou non d'une crise financière. Cette 

variable prendra la valeur de 1 si le modèle prédit l'occurrence d'une crise, et la valeur de 0 si 

le modèle ne prédit pas de crise.  

 

Étape 1  
 
 La première étape va être de créer une variable binaire qui deviendra notre nouvelle 

variable dépendante. Cette variable prendra la valeur de 1 en cas de crise, et la valeur de 0 

sinon. Dans la littérature, les études se penchent sur les prédictions de seuils de décisions à 

appliquer afin de créer une variable dichotomique. Pour notre étude, nous allons réaliser 

l'exercice inverse en définissant non pas des seuils de décisions mais des années d'éclatement 

de crises financières, à savoir l'année 2020 (Covid19 en Europe). Étant donné que nos séries 

temporelles s'étendent sur 8 années, nous traiterons dans un premier temps les années 2015 

à 2021, et garderons les données de l'année 2022 pour l'exercice de prédiction. Notre variable 

binaire prendra donc la forme suivante :  

 

Y = 0, 0, 0, 0, 0, 1, 0 

 

Le but étant dans un second temps d'ajouter les données relatives à l'année 2022 pour prédire 

ou non l'occurrence d'une crise financière.  

 

Étape 2  
 
 Afin d'utiliser cette variable binaire dans notre analyse, nous aurons besoin d'utiliser 

un modèle probit, qui nous donnera la probabilité que cette variable dépendante soit égale à 

1 étant donné les variables indépendantes X. Cette probabilité est modélisée de la manière 

suivante :  

 

   P(Y = 1|X)  =  ϕ (Xβ) 
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Où ϕ représente la fonction de distribution cumulative de la distribution normale standard,  

et β représente le vecteur de coefficient à estimer.  

 Le modèle probit fonctionne en analysant la variable latente non observée Y*. Cette 

variable Y* est en fait cette variable latente qui nous donnera la variable binaire Y. Y* suit une 

distribution normale et est liée aux variables explicatives X et aux erreurs. Cette relation 

linéaire est définie telle que : 

 

 Y* = Xβ + ε, ε~N(0,1) 

 

La variable binaire Y est alors définie telle que :  

 

 Y = 0 si Y* =< seuil de décision 

 Y = 1 si Y* > seuil de décision  

 

 Dans notre modèle, la variable Y représentera la probabilité qu'une crise financière se 

produise. Ce modèle probit comporte un avantage comparé à d'autres méthodes de 

prédiction, à savoir qu'il prend en compte l'interdépendance entre les variables.  

 

 Pour construire le modèle probit, j'ai dans un premier temps introduit mes 4 variables 

indépendantes sous forme de data frame ainsi que ma variable binaire dans R. J'ai ensuite 

créé 6 data sets (un pour chaque pays) contenant à chaque fois les 4 variables et la variable 

binaire "crise" et créé et ajusté 6 modèles probit. J'ai enfin créé 6 nouveaux data sets 

comprenant la dernière valeur de chaque variable, pour chaque pays, et calculé la probabilité 

de crise pour l'année 2022. Les résultats des modèles probit après ajustement sont présentés 

en annexes sous le titre "Résultats statistiques", tandis que les résultats des prédictions sont 

repris ci-dessous.  
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Résultats 
 
 

• France  

 
 

• Allemagne 

 

 

• Belgique 

 

• Espagne 

 

• Italie 

 

• Grèce 
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 J'ai ici fais l'erreur de ne pas fixer de seuil de décision dès le départ, ce qui nous donne 

comme résultat des valeurs non pas binaires, mais continues entre 0 et 1. Pour remédier à 

cela, j'ai fixé un seuil de décision à 0,5. Au-delà de ce seuil, Y prendra la valeur de 1. En 

dessous, Y prendra la valeur de 0. On peut donc rapidement transformer nos résultats, 

présentés dans le tableau ci-dessous.  

Zone géographique Valeur de la variable Y "crisis" 

France 0 

Allemagne 1 

Belgique 0 

Espagne 0 

Italie 1 

Grèce 0 

 

 

Discussion des résultats 
 
 En ce qui concerne les six modèles probit, on peut voir, en observant les t-stats, 

qu'aucun des résultats n'est significatif. Comme pour les régressions bivariées, on peut ici dire 

qu'aucun des résultats n'est significatif à plus de 90% et qu'on ne peut donc pas rejeter 

l'hypothèse nulle qu'il existe un lien entre les variables. Les liens sont présents, mais peut-

être dû au hasard. Cela peut venir de deux raisons : la première étant de toute évidence la 

taille de l'échantillon qui est assez faible. La seconde raison est que les variables 

indépendantes ne présentaient déjà pas une corrélation très forte avec les variables 

dépendantes lors des premiers tests. Ensuite, le fait que l'échantillon soit petit et que la moitié 

des données soient déjà légèrement perturbée par la crise covid peut amplifier encore la 

confusion. Pour l'interprétation du modèle, les coefficients indiquent comme pour les 

régressions la part de la volatilité de la variable dépendante lorsque la variable indépendante 

augmente de 1%. Ici, les coefficients mesurent donc l'effet des quatre variables 

indépendantes sur la variable binaire "crise".  

 

 Les prédictions, quant à elles, montrent que seulement deux des six modèles ont 

calculés une probabilité de crise supérieur à 0.5. Néanmoins, nous aurions pu penser que 
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chacun des modèles aurait dû prédire une crise, au vu du contexte économique auquel nous 

avons dû faire face ces derniers mois. Gardons en tête que la significativité des modèles 

n'était pas assez élevée, et que l'échantillon était trop petit que pour tirer des conclusions 

trop hâtives de ces résultats. Cependant, les résultats sont encourageants. J'aurais pensé 

qu'au vu de la non-significativité des coefficients et au vu de la petite taille de l'échantillon, 

tous les résultats indiqueraient le même résultats, soit une valeur de 1 soit une valeur de 0. 

Les résultats extrait de R si dessus m'ont permis de me rendre compte que ce n'est pas le cas 

et que le modèle à tout de même donné pour l'Italie au moins un résultat qui n'était pas 

strictement égal à 1 ou très proche de 0. 

 

Limites et recommandations  
 

Les limites et recommandations de cette étude quantitatives ont déjà été citées plus haut, 

mais on peut souligner encore une fois la taille trop petite des échantillons utilisés. La même 

étude avec des times series plus longues et l'utilisation de plus de variables auraient sans 

doute permis de stabiliser les t-stats et auraient permis une meilleure significativité, 

notamment pour le modèle probit qui n'utilisaient des times series que de six valeurs. De plus, 

ces valeurs sont déjà perturbées par la crise covid, encore bien présente en 2021. Une autre 

limite est également le fait qu'on a pas encore vraiment de recul sur cette crise et qu'elle n'est 

pas non plus totalement terminée, même si l'économie européenne se porte mieux que ce 

qu'on aurait pu croire. En effet, la banque de France considère que le pays échappera bel et 

bien à la récession prévue en 2023, et il en est de même pour de nombreux autres pays. Nous 

aurons une bien meilleure visibilité sur ces derniers évènements dans quelques mois, voire 

quelques années.  

 

Matrice de confusion 
 
 Nous allons maintenant calculer la matrice de confusion. Cette matrice, telle que 

représentée ci-dessous (figure 2), nous permet de savoir si le modèle utilisé à une bonne 

capacité de détection ou pas. Elle nous permet en fait de comparer les résultats de prédiction 

d'un modèle de classification avec la réalité. La matrice est divisée en quatre parties : True 

Positive (TP), False Positive (FP), False Negative (FN) et True Negative (TN). FP et FN 

correspondant respectivement aux erreurs de type II et aux erreurs de type I, avec comme 
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hypothèse nulle l'occurrence d'une crise. Calculer cette matrice est importante pour évaluer 

la performance d'un modèle et pour décomposer le type d'erreur qu'il commet. En effet, un 

indicateur parfait ne ferait aucune erreur de prédiction, et le taux de FN et de FP serait égal à 

zéro. Ce qui est impossible dans la pratique.  

 
 
Figure 2 : Matrice de confusion 

 
 

• Calcul du nombre de crises prédit par le modèle  

• Calcul du nombre de non-crise prédit par le modèle 

• Calcul du nombre réel de crise 

• Calcul du nombre réel de non-crise  

 

Considérons maintenant l'occurrence d'une crise dans chacun des pays pour l'année 

2022, la matrice de confusion pour notre étude serait la suivante :  

 

                       

 

 

 
 

4
4 

2 0
0
0
0
0 

0
0
4 



  46. 

 

Résultats 
 
 Cette matrice nous donne un taux d'erreur de type II élevé et un taux d'erreur de type 

I nul. Encore une fois, le faible nombre de modèle probit ajouté à la taille de l'échantillon 

permet de conclure que cette matrice n'est pas tout à fait significative. Il aurait fallu ajouter 

des modèles pour lesquels la valeur à prédire était de 0 pour obtenir un taux d'erreur de type 

I et pouvoir ainsi évaluer la qualité du modèle. Notons tout de même qu'on est arrivé à obtenir 

deux True Positive, ce qui montre que le modèle à correctement prédit deux des six valeurs.  

 

Conclusion 
 
 Ce mémoire avait pour objectif de mettre en lumière les différentes méthodes de 

prédictions de crises financières existantes dans la littérature et de, à mon tour, utiliser ces 

modèles sur des données nouvelles dans le but d'observer un résultat. J'ai énormément 

appris sur les crises financières durant mes recherches et je me suis vraiment rendue compte 

de la complexité à traiter des données. Concernant la partie empirique, le but était de trouver 

des variations de variables qui pourraient expliquer une crise financière et d'utiliser ces 

mêmes variables pour créer un modèle de prédiction sur de nouvelles données et de voir si 

le modèle prédirait ou non l'occurrence d'une crise financière. Je pense que les variables 

explicatives sélectionnées étaient assez significatives mais que l'échantillon était trop petit 

pour tirer de réelles conclusions. Les modèles probit ont prédits une crise financière pour 

l'année 2022 pour l'Italie et l'Allemagne seulement, alors que les six pays étaient en difficulté 

suite à la crise de l'énergie et à l'inflation.  

 

Même si mes résultats sont mitigés, je pense qu'il pourrait être intéressant de continuer à 

explorer la piste de crise financière en 2022, compte tenu des évènements en  

Europe et dans le monde. Je recommanderais alors de tester plus de variables et d'utiliser des 

échantillons bien plus larges, surtout pour créer les modèles probit. La difficulté à trouver des 

données m'a un peu déstabilisé, mais je suis persuadée que les résultats auraient pu être 

meilleurs. Il pourrait également être intéressant de réutiliser les mêmes variables et d'utiliser 

un modèle de calcul différents afin de comparer les résultats et de pouvoir comparer la 

performance de deux ou plusieurs modèles différents sur les prédictions pour l'année 2022.  
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Annexes 
 
 

Graphes 
 

• Graphe 3 et 4 : Évolution des prix du gaz et de l'électricité pour un usage résidentiel 
durant l'année dernière. (Source : creg.be)  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

https://www.creg.be/fr/professionnels/fonctionnement-et-monitoring-du-marche/evolution-prix-de-lenergie-belgique-et-pays
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Tables 
 

• Table 1 : Frankel et Saravelos (2010) 
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• Table 2 : Reinhart et Rogoff (2008) 
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Résultats statistiques  
 

• Résultat 1 : Modèle probit France après ajustements 
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• Résultat 2 : Modèle probit Allemagne après ajustements 
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• Résultat 3 : Modèle probit Belgique après ajustements 
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• Résultat 4 : Modèle probit Espagne après ajustements 
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• Résultat 5 : Modèle probit Italie après ajustements 
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• Résultat 6 : Modèle probit Grèce après ajustements 
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