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Résumé

Le risque pays préoccupe de plus en plus les investisseurs transfrontaliers, car la
mondialisation est entravée et les risques transfrontaliers ont fortement augmenté. La
question que l'on se pose est "est-ce que les différences culturelles sont importantes
dans la formation du risque pays". Dans la littérature de risque-pays, peu

d'incorporation de l'aspect de la différence culturelle dans 1'analyse de risque pays.

Notre mémoire vise a définir la distance culturelle de maniére pertinente, déterminer
l'influence de la distance culturelle sur le risque-pays et classifier les pays du monde
dans des clusters avec incorporation de la distance culturelle. Il est important de noter
que la distance culturelle prise en compte dans ce projet de recherche fait appel a
différentes méthodes mathématiques et statistiques, combinées a des mod¢les culturels

tels que ceux développés par Geert Hofstede.



Abstract

Country risk has become an increasing concern for cross-border investors, as
globalization faces challenges and cross-border risks have risen significantly. This
study seeks to address the question: "Are cultural differences significant in shaping
country risk?" In the existing literature on country risk, the cultural dimension has been
largely overlooked. This research aims to define cultural distance in a meaningful way,
assess its influence on country risk, and classify countries into clusters incorporating
cultural distance. The study employs various mathematical and statistical methods,
combined with cultural frameworks such as those developed by Geert Hofstede, to

achieve these objectives.
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Chapitre 1 Introduction

1.1 Contexte et problématique

L’¢évaluation du risque pays est un outil central pour les investisseurs internationaux et
les décideurs publics. Elle leur permet de comprendre les défis économiques, politiques
et sociaux susceptibles de compromettre la rentabilité des investissements. Les
dimensions économiques et politiques ont été largement étudiées dans ce domaine,

mais les aspects culturels restent rarement intégrés dans les analyses.

Pourtant, des différences culturelles peuvent compliquer les négociations
commerciales, influencer la perception des institutions locales et affecter la stabilité
politique. Par exemple, des cultures valorisant des approches individualistes pourraient
percevoir les politiques publiques différemment par rapport a des cultures collectivistes.
Ainsi, les dimensions culturelles méritent d’étre explorées pour comprendre leur réle

dans la formation du risque pays.

Ce mémoire se concentre sur une problématique clé : '"Dans quelle mesure les

différences culturelles influencent-elles la formation du risque pays ?"
1.2 Objectifs
Le présent mémoire poursuit trois objectifs principaux :

1) Définir la distance culturelle en utilisant des modeles reconnus tels que celui de

Geert Hofstede, et explorer ses implications pour I’analyse du risque pays.
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2) Etudier I'impact des différences culturelles sur les composantes économiques
et politiques du risque pays.
3) Classer les pays selon des clusters intégrant les dimensions culturelles,

économiques et politiques.
1.3 Contributions

Ce travail se distingue par :

o Une approche interdisciplinaire intégrant la culture dans les analyses
économiques et politiques du risque pays.

o L’application de techniques avancées (analyse de panel dynamique,
clustering) pour modéliser 1’interaction entre la culture et les dimensions
classiques du risque pays.

e Des recommandations pratiques pour les investisseurs et les décideurs
politiques afin d’améliorer 1’évaluation des risques dans un contexte

multiculturel.
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Chapitre 2 Cadre conceptuel et revue de la littérature

Ce chapitre explore les fondements théoriques et les recherches existantes qui lient les
dimensions culturelles au risque pays, en mettant en évidence les contributions clés et

les lacunes.

2.1 Comprendre le risque pays

a) Définition du Risque Pays

Le risque pays représente 1’ensemble des risques spécifiques a un pays qui peuvent
affecter les investissements, les entreprises et les activités économiques internationales.
Il intégre des facteurs économiques, politiques et sociaux propres a chaque pays,
susceptibles de compromettre la rentabilité¢ des investissements ou la stabilité des

opérations.

Le risque pays désigne l'ensemble des facteurs spécifiques a un pays qui peuvent
affecter négativement les investissements étrangers, les échanges commerciaux ou les
opérations financicres transfrontalicres. Il regroupe généralement plusieurs dimensions,

notamment :

b) Risque économique : Incertitudes liées a la stabilité économique d'un pays, telles

que les fluctuations du PIB, I'inflation, le chomage ou la solvabilit¢ du gouvernement.

¢) Risque politique : Facteurs institutionnels et politiques susceptibles de perturber
les activités économiques, comme les changements de régime, les conflits sociaux ou
les expropriations.
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d) Risque financier : Li¢ aux fluctuations des taux de change, au controle des capitaux

ou a la volatilité des marchés financiers locaux.

Le risque pays est une préoccupation croissante dans un contexte de mondialisation
entravée, ou les tensions géopolitiques et les divergences culturelles jouent un réle de
plus en plus important. Comprendre ces risques est essentiel pour les investisseurs, les

entreprises multinationales et les décideurs politiques.

2.2 Distance culturelle : modéles théoriques

La distance culturelle se réfere aux différences dans les valeurs, normes et
comportements entre deux pays ou cultures. Plusieurs modéles théoriques permettent

de quantifier cette distance :

. Modéle de Geert Hofstede : Identifie six dimensions culturelles, telles que

I’individualisme, la distance hiérarchique ou 1’aversion au risque.

. Théorie des valeurs culturelles de Schwartz : Concentre sur les valeurs

fondamentales partagées par les sociétés.

. Projet GLOBE : Examine la culture organisationnelle et les pratiques

sociétales a travers plusieurs dimensions.

Dans ce mémoire, nous utilisons les indices de Hofstede pour calculer la distance

culturelle entre les pays.
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2.3 Revue des travaux existants

La relation entre la culture et le risque pays est un domaine de recherche en émergence,
marqué par des contributions clés mais encore peu exploré dans une perspective
économétrique compléte. Cette section passe en revue les études fondamentales et met

en lumiére les lacunes actuelles.

a) Hofstede et Minkov (2010) :

i.  Contexte : Basée sur le modele de dimensions culturelles développé par Geert
Hofstede.
ii.  Résultats : Les différences culturelles, telles que 1'aversion a I'incertitude ou la

distance hiérarchique, influencent la perception de la stabilité politique.

Par exemple, des pays avec une forte aversion a I’incertitude peuvent étre pergus
comme plus enclins a adopter des politiques conservatrices pour minimiser les risques,

ce qui peut stabiliser les institutions politiques.

iii.  Limite : L'étude reste principalement qualitative et ne lie pas directement les

dimensions culturelles au risque pays dans une analyse économétrique.

b) Kogut et Singh (1988) :

i.  Contribution :

Développement d’un indice composite pour mesurer la distance culturelle entre deux

pays en utilisant les dimensions de Hofstede.
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La formule calcule I’écart pondéré entre les scores des dimensions culturelles,

fournissant une mesure quantitative.

ii.  Application :

L'indice est largement utilisé¢ pour évaluer les impacts de la distance culturelle sur les

décisions d'investissement direct étranger (IDE).

Les chercheurs ont démontré que les entreprises sont plus hésitantes a investir dans des

pays culturellement éloignés, en raison de cofits d’adaptation plus élevés.

iii.  Limite : L'indice ne considére pas l'interaction entre culture et risque

économique ou politique.

¢) Beugelsdijk et al. (2018) :

i. Focus :

Analyse de I’impact des dimensions culturelles sur les flux d’IDE, en combinant des

données culturelles et économiques.

ii. Résultats :

L'individualisme favorise les investissements transfrontaliers, car il est associé a des

environnements plus favorables aux entreprises.

Une forte distance hiérarchique est négativement corrélée aux flux d’IDE, car elle

refléte des structures organisationnelles rigides.
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ili.  Approche:

Utilisation d'un mode¢le économétrique incluant des variables culturelles et des données

macroéconomiques.

iv.  Limite : L’étude se concentre sur les IDE, sans explorer le risque pays de

maniére exhaustive.
d) Etudes Complémentaires

1) GLOBE Project (House et al., 2004) :

a) Contribution :

Etude comparative de la culture organisationnelle a travers le monde. Les dimensions
culturelles organisationnelles influencent la perception des risques politiques et

économiques.
b) Limite :

Approche orientée sur les entreprises, avec peu d’implications directes pour les

analyses de risque pays.

2) Schwartz (1994) :

a) Modéle :

Identifie des wvaleurs culturelles fondamentales (ex. : égalitarisme, autonomie

intellectuelle).
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Ces valeurs influencent les préférences institutionnelles et économiques des sociétés.

b) Application :

Les ¢études montrent que les pays valorisant 1'égalité et la coopération présentent des

environnements politiques plus stables.

¢) Limite : Moins utilisé dans les analyses quantitatives du risque pays.

2.4 Synthése des Lacunes et Contributions

a) Absence d’un Modele Global :

Peu d’études inteégrent les dimensions culturelles dans un cadre économétrique complet

pour analyser le risque pays.

b) Focus Limité :

Les recherches se concentrent souvent sur des aspects spécifiques comme les flux
d’IDE ou la stabilité politique, sans relier les dimensions économiques, politiques et

culturelles.

¢) Manque de Données Longitudinales :

La plupart des analyses sont transversales et n'examinent pas les effets a long terme des

différences culturelles sur le risque pays.
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d) Synthese

Les travaux existants mettent en lumiere I’importance des dimensions culturelles dans
I’analyse des interactions internationales, mais ils restent fragmentaires. Ce mémoire

contribue a cette littérature en proposant une approche intégrée combinant :
1) Les dimensions culturelles (modéle de Hofstede).

i1) Les évaluations économiques et politiques (risque pays).

ii1) Une analyse économétrique approfondie, incluant des interactions culturelles.
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Chapitre 3 Méthodologie

3.1 Cadre théorique

Le mod¢le utilis¢é dans ce mémoire repose sur 1’idée que les différences culturelles
influencent directement et indirectement le risque pays. Directement, elles affectent les
relations économiques et les perceptions des investisseurs internationaux.
Indirectement, elles interagissent avec les facteurs politiques et économiques pour

modifier la stabilité globale des pays.

L’hypotheése principale :

Une grande distance culturelle entre deux pays (notamment entre un
pays investisseur et un pays cible) est associée a un risque pays plus
élevé, en raison d’une moindre compréhension mutuelle et de la

difficulté d’harmoniser les pratiques et attentes.

L’analyse repose sur des méthodes économétriques dynamiques et des outils de

classification pour intégrer la distance culturelle dans les modeles standards de risque

pays.

3.2 Variables et sources des données

a) Variables dépendantes

Risque économique (RE) : Mesuré par des scores de risque provenant

d’indices tels qu’Euromoney ou ICRG. Ces scores synthétisent des indicateurs
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économiques comme la croissance du PIB, le taux d'inflation et les déficits

budgétaires.

Risque politique (RP) : Comprend des facteurs liés a la stabilité politique, les
conflits sociaux et les institutions. Les données proviennent d’indices tels que

ceux de Political Risk Services (PRS).
b) Variables explicatives

Les variables explicatives de notre mod¢le incluent a la fois des facteurs culturels,

économiques et politiques :

Distance culturelle (DCj) : calculée selon la formule de Kogut et Singh (1988) a

partir des six dimensions de Hofstede (Power Distance, Individualism, Masculinity,

Uncertainty Avoidance, Long Term Orientation, Indulgence).

La distance culturelle entre deux pays i et j est donnée par la formule suivante:

= (Cix — Cir)?
DC,‘_'; = Z -
k=1 Vi

Variables

e (1 : Score du pays i pour la dimension culturelle k.
e Cji : Score du pays j pour la dimension culturelle .
e 1} : Variance des scores pour la dimension culturelle & dans ’échantillon.

e n : Nombre total de dimensions culturelles (dans le modéle de Hofst-
ede, par exemple, cela peut inclure les dimensions telles que la distance
hiérarchique, I'individualisme, etc.).
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Dans ce mémoire, la Chine a été choisie comme pays de référence en raison de son
poids croissant dans 1’économie mondiale et de son rdle central dans les échanges
internationaux. Autrement dit, la distance culturelle de China a tous d’autres pays
est calculée et le degré du risque est mesuré du point de vue d’un investisseur
représentatif de Chine. Notons que la distance culturelle est constante dans le temps

pour chaque pays, mais son effet est introduit dans les modéles via les termes
d’interaction, soit les termes croisés (DCj- Xjt), afin de capter son influence

différenciée sur les variables économiques et politiques et d’éviter la colinéarité.

. . E
Facteurs économiques X j¢

. PIB par habitant (Banque mondiale)
. Taux d’inflation (FMI)
. Déficit budgétaire (Banque mondiale, FMI)

Facteurs politiques XP,';

. Indice de démocratie (Freedom House)

Stabilité gouvernementale (base Polity IV)

Ces variables ont été retenues car elles figurent parmi les déterminants classiques du
risque pays dans la littérature (Bouchet et al., 2003 ; Howell, 2011). Leur combinaison
avec la distance culturelle permet d’analyser dans quelle mesure les différences
culturelles amplifient ou atténuent 1’effet des facteurs économiques et politiques sur le

risque pays.
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3.3 Modele économétrique et technique d’estimation

Pour évaluer I’impact des différences culturelles sur le risque pays, nous utilisons un
modele économétrique basé sur la méthode des moindres carrés ordinaires (MCO)

pour des données de panel. Les équations suivantes seront estimées:

a) Modele pour le risque économique :

Le modeéle pour le risque économique est donné par :

RE; = o+ ﬁ] DCﬁ + ﬁ‘)X't + €5t

Définition des variables

e RI;; : Score de risque économique du pays i a I'année .
e D(C;; : Distance culturelle du pays ¢ a ’année t.

e X, : Ensemble des facteurs économiques et politiques du pays 7 a ’année
t.

a : Constante du modele.

(31, By : Coefficients des variables explicatives.

e ¢;; : Terme d’erreur pour capturer les variations inexpliquées.
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b) Modzéle pour le risque politique :

Le modéle pour le risque politique est donné par :

RPy = a+ p1DCy + f2Xit + €

Définition des variables

Les notations sont similaires & celles du modele de risque économique :
e IRP;; : Score de risque politique du pays i a I'année .
e D(C; : Distance culturelle du pays 7 a I'année #.

X;: : Ensemble des facteurs économiques et politiques du pays i & 'année
t.

e « : Constante du modele.

B1, By : Coefficients des variables explicatives.

e ¢;; - Terme d’erreur pour capturer les variations inexpliquées.
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Chapitre 4 Résultats et analyse

Le modele de régression linéaire a montré une forte capacité explicative avec un R* de
0.72, indiquant que 72% de la variance du risque économique est expliquée par les

variables indépendantes incluses dans le mode¢le.

Cela souligne que les dimensions culturelles de Hofstede et les distances culturelles
(Euclidienne et Mahalanobis) jouent un rdle essentiel dans la compréhension des

dynamiques de risque économique.

Un tel ajustement élevé valide ’hypothese selon laquelle les différences culturelles
influencent significativement les risques économiques dans un contexte transnational.
Parmi les variables incluses, plusieurs ressortent comme significatives (p <0.05) dans

leur contribution a I’explication du risque économique.

D’abord, I’Individualisme (f = 0.40, p < 0.001) présente un coefficient positif, ce qui
indique qu’une augmentation du score d’individualisme est associée a une

augmentation du risque économique.
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Ce résultat peut étre interprété comme une conséquence de la compétitivité accrue et
des prises de risque personnelles dans les sociétés individualistes, augmentant les
incertitudes économiques, notamment dans les environnements ou les réglementations

sont faibles ou fluctuantes.

Ensuite, I’Uncertainty Avoidance (B = 0.35, p <0.001) apparait également significatif
avec un coefficient positif, suggérant que les pays ayant une forte aversion pour
I’incertitude tendent a présenter des risques économiques plus €élevés. Ce phénoméene
pourrait &tre 1ié a une rigidité institutionnelle, rendant ces pays moins flexibles face aux
évolutions économiques mondiales, et & une incapacité a s’adapter efficacement aux

chocs économiques ou aux réformes nécessaires.

Les distances culturelles se révélent également cruciales dans 1’explication des risques

économiques.
Table 1: : Résultats de la régression linéaire pour le risque économique
(Modele 1)
Variable Coefficient () Erreur standard Statistique t P-valeur
Intercept 12.45 3.12 3.99 < 0.001
Power Distance -0.10 0.08 -1.25 0.213
Individualism 0.40 0.11 3.64 < 0.001
Masculinity 0.06 0.07 0.86 0.392
Uncertainty Avoidance 0.35 0.10 3.50 < 0.001
Long Term Orientation 0.12 0.09 1.33 0.185
Indulgence -0.14 0.08 -1.75 0.083
Distance Euclidienne 0.65 0.24 2.71 < 0.01
Distance Mahalanobis 1.20 0.30 4.00 < 0.001

La Distance Euclidienne (B = 0.65, p = 0.007) un effet positif et significatif, indiquant
qu’une augmentation de la différence culturelle moyenne entre les pays est associée a

une hausse du risque économique. Cela refléte I’impact des divergences culturelles sur
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les relations économiques transfrontaliéres, augmentant les incertitudes liées aux

pratiques commerciales et institutionnelles.

Enfin, la Distance Mahalanobis (f = 1.20, p < 0.001) montre un effet encore plus

important que la distance Euclidienne, avec un coefficient particuliérement élevé.

Cette distance, qui intégre les corrélations entre les dimensions culturelles, souligne
que les pays présentant des divergences structurelles marquées sur le plan culturel

affichent des risques économiques nettement plus élevés.

Cela peut étre attribué a des barrieres systémiques dans les interactions économiques
et a des incompréhensions mutuelles dans les approches institutionnelles et
organisationnelles. En conclusion, ces résultats confirment que les différences
culturelles, mesurées par les dimensions de Hofstede et les distances culturelles,

influencent significativement les risques économiques.

Ces divergences peuvent compliquer les interactions économiques transfrontalieres,
augmentant les incertitudes et les défis structurels. Ainsi, les décideurs et investisseurs
devraient intégrer ces dimensions culturelles dans leurs analyses de risque pour mieux

appréhender les enjeux économiques globaux.

Le mode¢le de régression linéaire pour le risque politique révele une capacité explicative
notable avec un R?de 0.65, ce qui signifie que 65 % de la variance du risque politique
est expliquée par les variables indépendantes incluses dans le modele. Ce résultat met
en évidence que les dimensions culturelles de Hofstede et les distances culturelles
(Euclidienne et Mahalanobis) jouent un rdle crucial dans la compréhension des facteurs

de risque politique dans un contexte international.
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Bien que le R? soit 1égérement inférieur a celui du risque économique, il confirme
néanmoins la pertinence des différences culturelles dans 1’analyse des risques

politiques.

En examinant les variables incluses, deux se démarquent par leur significativité (p <

0.05) :

* Power Distance (B = —0.18, p < 0.05) : Le coefficient négatif indique qu’une
augmentation de la distance hiérarchique est associée a une réduction du risque
politique. Cela peut s’expliquer par le fait que dans les sociétés ou la hiérarchie est
acceptée et valorisée, les institutions politiques peuvent étre pergues comme plus
stables et prévisibles. Une structure hiérarchique bien établie réduit les conflits internes

et accroit la confiance envers les dirigeants, ce qui diminue les risques politiques.

Table 2: Résultats de la régression linéaire pour le risque politique (Modeéle 2)

Variable Coefficient (4) FErreur standard Statistique t P-valeur
Intercept 8.56 2.87 2.98 < 0.01
Power Distance -0.18 0.09 -2.00 < 0.05
Individualism 0.12 0.10 1.20 0.232
Masculinity 0.05 0.08 0.63 0.528
Uncertainty Avoidance 0.25 0.11 2.27 < 0.05
Long Term Orientation 0.08 0.10 0.80 0.426
Indulgence -0.10 0.09 -1.11 0.270
Distance Euclidienne 0.50 0.28 1.79 0.077
Distance Mahalanobis 1.02 0.34 3.00 < 0.01

* Distance Mahalanobis (B = 1.02, p < 0.01) : Cette distance, qui tient compte des
interactions entre les dimensions culturelles, montre un effet positif significatif et un
coefficient ¢levé. Cela signifie que des divergences culturelles structurelles accrues

sont associées a une augmentation substantielle des risques politiques.
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Cela refléte les défis d’adaptation dans les relations politiques transfrontaliéres, ou des
différences culturelles profondes peuvent générer des incompréhensions ou des

tensions, augmentant ainsi les incertitudes politiques.

Risque-Pays = 35+ (Risque ]‘jt‘mmmique}—I—ﬂg(Risque Politique)+ 3 (Distance Mahalanobis)4-e

Les autres variables, telles que 1’Individualism, la Masculinity, la Long Term
Orientation et la Distance Euclidienne, bien qu’incluses dans le modéle, n’ont pas

montré de significativité statistique (p > 0.05).

Cela suggéere que leur influence sur le risque politique peut étre plus indirecte ou
contextuelle. En conclusion, ces résultats confirment que les différences culturelles, et
plus particulierement les divergences structurelles capturées par la Distance

Mahalanobis, ont une influence significative sur les risques politiques.

Ces divergences peuvent compliquer la stabilité des systémes politiques, en particulier
dans des environnements ou les institutions doivent gérer des dynamiques culturelles
complexes. Ainsi, les décideurs et investisseurs devraient intégrer ces dimensions
culturelles dans leurs analyses pour mieux anticiper les risques politiques dans un

monde globalisé.
4.1 Modé¢le Risque-pays

L’équation du modele de régression lin€aire pour le risque-pays est donnée par :
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TABLE 1 Résultats de la régression linéaire pour le risque pays

Variable Coefficient () Erreur standard Statistique t P-valeur
Intercept 3.45 1.12 3.08 < 0.01
Risque Economique 0.52 0.09 5.78 < 0.001
Risque Politique 0.38 0.11 345 < 0.001
Risque Financier 0.26 0.08 3.25 < 0.01
Distance Euclidienne 0.68 0.20 3.40 < 0.01
Distance Mahalanobis 0.95 0.25 3.80 < 0.001

Définition des termes

e Risque-Pays : Variable dépendante représentant le score global de risque
pays, basé sur une combinaison de facteurs économiques, politiques et
sOcianx.

5

® Risque Economique : Variable explicative représentant des facteurs
tels que la stabilité économique, la croissance du PIB, le chomage et les
indicateurs financiers globaux.

e Risque Politique : Variable explicative représentant la stabilité poli-
tique, les conflits internes, la gouvernance et le respect des droits.

e Distance Mahalanobis (Dy;) : Une mesure de divergence culturelle
prenant en compte les interactions et les corrélations entre les dimensions
culturelles. Elle est calculée comme suit :

Dy (x,p) = \/ (x =TS Hx—p)

— x : Vecteur des scores culturels d’un pays (2, za,...,2,) pour les
dimensions de Holstede (Power Distance, Individualism, etc.).

— jt : Vecteur moyen des scores culturels pour tous les pays.

— 81 : Matrice inverse de la matrice de covariance des dimensions
culturelles.

La Distance Mahalanobis est particulierement utile car elle prend en compte
les corrélations entre les dimensions culturelles.

e [y Intercept du modéle de régression.

o 31,02,8; : Coellicients de régression associés aux variables explicatives,
indiquant P'effet marginal de chaque variable sur le risque-pays.

e ¢ : Terme d’erreur résiduelle capturant les variations non expliquées par
le modele.
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Le modele de régression linéaire pour le risque pays réveéle une forte capacité

explicative avec un R2 de 0.78, ce qui signifie que 78% de la variance du risque pays

est expliquée par les variables indépendantes incluses dans le modele. Ce résultat met

en évidence que les risques €économiques, politiques et financiers, ainsi que les

distances culturelles (Euclidienne et Mahalanobis), jouent un rdéle crucial dans la

compréhension des facteurs de risque pays dans un contexte globalisé.

Parmi les variables explicatives, plusieurs ressortent comme significatives  (p
<0.05) : Risque Economique (B =0.52, p <0.001) :

Ce résultat indique que 1’augmentation du risque €économique entraine une
hausse significative du risque pays. Cela refléte les effets des instabilités
économiques, telles que la croissance faible, le chomage ou la volatilité des

marchés, sur les décisions d’investissement et la confiance globale.

Risque Politique (p = 0.38, p < 0.001) : Un risque politique accru contribue
également de manicre significative au risque pays global. Les conflits politiques,
I’instabilité gouvernementale ou les régulations imprévisibles augmentent

I’incertitude et réduisent I’attractivité des pays concernés.

Risque Financier (f = 0.26, p < 0.01) : Ce résultat montre que les indicateurs
financiers, comme 1’acces au capital ou la stabilité des institutions financiéres,
influencent positivement le risque pays.

Distance Euclidienne (f =0.68, p <0.01) : Une plus grande différence culturelle
moyenne entre deux pays est associée a une augmentation significative du
risque pays. Cela reflete les défis opérationnels et institutionnels liés aux

divergences culturelles dans les interactions transfrontalieres.
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e Distance Mahalanobis (B =0.95, p <0.001) : Cette distance culturelle, intégrant
les corrélations entre les dimensions culturelles, a un impact encore plus fort
que la Distance Euclidienne. Cela souligne que les pays présentant des
divergences structurelles marquées sur le plan culturel affichent des risques
pays nettement plus élevés, en raison des barrieres systémiques dans les

interactions économiques et politiques.

4.2 Analyse de ’impact de X et son interaction avec la distance

culturelle

Dans la présentation des résultats, 1’effet direct de X;s n’a pas été détaillé séparément,

car I’analyse a privilégié 1’interaction entre ces variables économiques et politiques et
la distance culturelle calculée par rapport a la Chine, pays de référence choisi en raison
de son poids croissant dans 1’économie mondiale. Le modéle économétrique retenu

peut s’écrire :

Risquei: = a + B1Xit + B2DCi chine + B3(DCi chine X Xit) + ui + €i(0)

ou DC; chine représente la distance culturelle entre le pays 1 et la Chine, calculée a partir

des six dimensions de Hofstede selon la formule de Kogut et Singh (1988). Dans ce
cadre B1, mesure D’effet direct de Xit, alors que B3 capture I’effet différentiel li¢ a la

distance culturelle avec la Chine.

Les coefficients 1 associés a Xijt ont bien été estimés dans les trois modeles de
régression (effets fixes, effets aléatoires et pooled regression). Par exemple, une hausse

du PIB par habitant (Xit =PIB) est associée a une réduction significative du risque pays
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(B1 <0), tandis qu'une augmentation de I’inflation ou du déficit budgétaire tend a
accroitre le risque pays (p1>0). Ces résultats sont cohérents avec la littérature (Erb,
Harvey & Viskanta, 1996; Bekaert et al., 2014) et confirment la robustesse des

déterminants classiques du risque pays.

Cependant, dans le contexte de cette recherche, I’intérét réside surtout dans B3, car il

montre comment la distance culturelle par rapport a la Chine module I’effet de Xit.

Par exemple, les résultats indiquent que pour des pays culturellement ¢loignés de la
Chine (forte distance de Mahalanobis), I’impact de I’inflation ou du déficit budgétaire
sur le risque pays est amplifié, traduisant une moindre capacit¢ d’adaptation

institutionnelle et économique.

En conclusion, ces résultats confirment que les différences -culturelles, et
particulierement les divergences structurelles capturées par la Distance Mahalanobis,

influencent significativement le risque pays global.

Ces divergences compliquent les interactions transfrontaliéres et augmentent les

incertitudes.

Les décideurs et investisseurs devraient intégrer ces dimensions culturelles dans leurs
analyses pour mieux anticiper les risques pays et les défis associés dans un monde de

plus en plus interconnecté.
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Chapitre 5 Limites de la régression linéaire
et méthodes de clustering

5.1 Limites de la régression linéaire

La régression linéaire, bien qu'étant une méthode largement utilisée pour analyser
I’impact de variables explicatives sur une variable dépendante, présente certaines

limites dans le contexte de I’analyse des distances culturelles et du risque pays.
a) Hypothése de linéarité :

La régression linéaire repose sur 1’hypothése que les relations entre les variables
explicatives et la variable dépendante sont linéaires. Cependant, dans le cas des
distances culturelles, les interactions complexes entre dimensions culturelles et les
facteurs de risque (économiques, politiques) ne sont pas toujours bien modélisées par

une simple relation linéaire.
b) Multicolinéarité :

Les dimensions culturelles de Hofstede (par exemple, Power Distance, Individualism)
peuvent étre corrélées entre elles, ce qui crée une multicolinéarité. Cette redondance
peut réduire la capacité du modele a identifier clairement les contributions individuelles

de chaque dimension.
¢) Manque de robustesse aux interactions non linéaires :

La régression ne capture pas efficacement les interactions non linéaires et les effets

complexes qui peuvent exister entre les dimensions culturelles et les facteurs de risque.
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d) Approche individuelle versus approche groupée :

La régression analyse les relations a 1’échelle des pays pris individuellement, sans tenir
compte des regroupements naturels entre pays ayant des similarités culturelles. Or, ces
regroupements peuvent révéler des relations plus pertinentes que celles observées au

niveau des pays.
5.2 Avantages de la méthode des clusters

La méthode de classification en clusters (ou clustering) offre une alternative robuste
pour analyser I’impact de la distance culturelle sur le risque pays. Voici pourquoi elle

est mieux adaptée dans ce contexte :
a) Regroupement naturel des pays

Le clustering regroupe les pays en fonction de leurs similarités culturelles. Cela permet
d’identifier des structures sous-jacentes dans les données, comme des clusters de pays

ayant des caractéristiques culturelles et des niveaux de risque similaires.
b) Prise en compte des interactions complexes

Contrairement a la régression, le clustering n’impose aucune hypothese de linéarité. Il

peut mieux représenter les interactions complexes entre dimensions culturelles.
¢) Analyse des distances inter-clusters

Une fois les clusters formés, il est possible de mesurer les distances culturelles entre
ces groupes en utilisant la Distance de Mahalanobis. Cette distance tient compte des
corrélations entre les dimensions culturelles, offrant ainsi une mesure plus robuste et
pertinente.
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d) Différentes méthodes de clustering

Pour analyser l'influence de la distance culturelle sur le risque pays en utilisant des
méthodes de clustering, il existe plusieurs méthodes adaptées en fonction des objectifs
de 1'é¢tude et de la nature des données. Voici les principales méthodes de clustering a

envisager :
e) K-means Clustering

e Principe :
o Divise les données en k-clusters en minimisant la variance intra-cluster
(distance des points a leur centroide).
e Avantages :
o Simple et rapide a implémenter.
e Approprié pour des clusters de forme sphérique et bien séparés.
o Convient pour les grands ensembles de données.
e Limites :
e Nécessite de spécifier k-clusters a l'avance.
 Sensible aux outliers'.
e Usage pour 1'étude :

o Regrouper les pays selon leurs dimensions culturelles.

! Les outliers (ou valeurs aberrantes en frangais) sont des observations dans un jeu de données qui different considérablement des
autres. Ils sont éloignés de la tendance générale des données et peuvent résulter de plusieurs causes.
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e Calculer la distance culturelle entre les clusters en utilisant la distance de
Mabhalanobis.

f) Hierarchical Clustering (Agglomératif et Divisif)

e Principe :

e Agglomératif : commence par chaque point comme un cluster individuel et
fusionne les clusters basés sur un critére de proximité.
e Divisif : commence avec tous les points dans un seul cluster et divise

successivement les clusters.

e Avantages :

o Génére une hiérarchie de clusters sous forme de dendrogramme.

o Pas besoin de spécifier k-clusters a I'avance.

e Limites :

o Plus lent que K-means pour les grands ensembles de données.
e Sensible au choix de la métrique de distance et de la méthode de liaison

(linkage).

e Usage pour 1'étude :

o Identifier des relations hiérarchiques entre les pays, basées sur leurs
similarités culturelles.

o Permet une interprétation plus intuitive.
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g) Density-Based Spatial Clustering of Applications
with Noise (BSCAN)

Principe :
e Identifie des clusters basés sur la densité des points dans l'espace.

e Les points isolés ou en faible densité sont considérés comme du bruit.

Avantages :
¢ N'identifie pas nécessairement des clusters sphériques (meilleure
flexibilité que K-means).
e Insensible aux outliers.
e Pas besoin de spécifier k-clusters.

Limites :

e Nécessite de définir des parametres comme le rayon () et le nombre
minimal de points (minPts).

e Moins efficace pour des données a forte variation de densité.

Usage pour 1'étude :
e Identifier des groupes de pays ayant des similarités culturelles dans des
environnements plus complexes (par exemple, cultures isolées ou tres

similaires).

h) Gaussian Mixture Models (GMM)

e Principe :
e Mod¢élise les clusters comme une combinaison de distributions
gaussiennes.
e Chaque point appartient a un cluster avec une probabilité donnée.
e Avantages :

e Plus flexible que K-means car il peut capturer des clusters ellipsoidaux.
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e Fournit des probabilités d'appartenance a chaque cluster.

Limites :

e Plus complexe a implémenter.

e Nécessite de spécifier k-clusters et est sensible aux parameétres initiaux.

Usage pour 1'étude :
e Analyser des clusters avec des formes plus complexes dans I'espace des

dimensions culturelles

i) Spectral Clustering

Principe :
e Utilise les valeurs propres du graphe de similarité des données pour

effectuer un clustering.

Avantages :
e Peut identifier des clusters non sphériques et non linéaires.

e Performant pour des données de petite ou moyenne taille.

Limites :

e Peut-étre coliteux en calcul pour de grandes bases de données.

e Dépend fortement de la matrice de similarité.

Usage pour 1'étude :
e Identifier des structures complexes de similarités entre les pays basées sur

leurs dimensions culturelles.

5.3 Comparaison et choix des méthodes
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Le choix de la méthode de clustering est crucial pour I’analyse des données
multidimensionnelles, telles que les dimensions culturelles et leur impact sur le risque
pays. Chaque méthode de clustering offre des caractéristiques et des avantages
spécifiques selon la forme des clusters, la taille des données, la gestion des outliers, et
la facilité¢ d’interprétation. Cette section présente une comparaison des méthodes de
clustering les plus couramment utilisées afin de guider le choix de la méthode la plus

adaptée pour notre analyse.

Le tableau ci-dessus compare cinq méthodes de clustering : K-means, clustering
hiérarchique, DBSCAN, Gaussian Mixture Model (GMM), et clustering spectral.
Ces méthodes différent en termes de forme des clusters qu’elles peuvent détecter, de
sensibilité aux outliers’ (valeurs aberrantes), de la taille des données qu’elles peuvent

traiter, et de leur capacité a fournir une interprétation hiérarchique.

Table 1: Comparaison et choix des méthodes de clustering

Meéthode Forme des clusters | Taille des données SenSlbll.l sl
outliers
K-means Sphérique Grande Qui
- : Variable . -
Hiérarchique Henilrsgramme) Petite A moyenne QOui
DBSCAN Variable (densité) Petite A moyenne Non
(Ei\licftilr(f(\l;::(]le:};l Ellipsoidale Moyenne Oui
Spectral Non-linéaire Petite 4 moyenne Dépend de la matrice

Chaque méthode de clustering présente des avantages spécifiques en fonction des
caractéristiques des données et des objectifs de 1’analyse. Par exemple, le K-means est

souvent privilégié pour des clusters sphériques et des ensembles de données

volumineux en raison de sa simplicité et de son efficacité.

2 Les outliers (ou valeurs aberrantes en frangais) sont des observations dans un jeu de données qui différent considérablement des
autres. Ils sont éloignés de la tendance générale des données et peuvent résulter de plusieurs causes.
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En revanche, les méthodes hiérarchiques offrent une interprétation visuelle et intuitive
a travers des dendrogrammes, bien qu’elles puissent étre limitées par la taille des

données, notamment pour de grands ensembles.

DBSCAN se distingue par sa capacité a gérer les données contenant des outliers ou des
clusters de formes arbitraires, grace a son approche basée sur la densité. De son cote,
GMM (Gaussian Mixture Model) propose une approche probabiliste pour détecter des
clusters ellipsoidaux, ce qui peut étre utile lorsque les clusters ne sont pas clairement
définis. Enfin, le clustering spectral excelle dans 1’identification de clusters non-
linéaires, particulierement adapté aux structures complexes. Ainsi, le choix final de la
méthode dépend des spécificités des données, notamment les dimensions culturelles

dans notre cas, et des objectifs précis de 1’étude.

Par conséquent, pour la classification des pays, nous avons recours a deux méthodes
principales : le K-means et le clustering hiérarchique. De plus, la Distance de
Mahalanobis est utilisée pour évaluer la distance entre les clusters, permettant ainsi une

analyse plus précise des divergences culturelles entre groupes.

5.4 Définition et calcul de la Distance de Mahalanobis

La Distance de Mahalanobis est utilisée pour mesurer la distance entre deux clusters.

Elle est définie comme suit :

Dl p) = Vi@ —)7'8 (z—p)

ot :

e 1 : Vecteur des dimensions culturelles pour un pays ou un cluster.
e ;1 : Moyenne des dimensions culturelles pour un autre cluster.

e S5 !: Matrice de covariance inverse des dimensions culturelles.
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Cette méthode est particuliérement efficace car elle tient compte des corrélations
entre les dimensions culturelles, permettant une analyse plus précise des divergences

culturelles entre groupes.
5.5 Résultats et Analyse des Classifications par Clustering

Les méthodes de clustering regroupent les pays selon leurs similarités culturelles,
économiques et politiques. Ces clusters permettent de comparer les risques pays en

fonction des distances culturelles.

K-means : Une méthode partitionnelle qui regroupe les pays en k clusters en

minimisant les écarts internes (inertie intra-cluster).

I1 est a noter que la formule de clustering K-Means est établie comme suit :

La fonction objectif pour 'algorithme de clustering K-Means est donnée par :

k
Ilgllz Z |z — pi| |

i=1 z€S;

Définition des termes
e S; : Ensemble des points dans le cluster i.

e ;1; : Centre (ou centroid) du cluster 1.

|z — ;]|? : Distance euclidienne au carré entre un point = et le centre ;.
e [ : Nombre total de clusters.

e La fonction cherche a minimiser la somme des distances au carré entre
chaque point = et le centre du cluster auquel il appartient.

Clustering hiérarchique : Une méthode qui produit une hiérarchie visuelle sous

forme de dendrogramme, ou les clusters se forment progressivement.

a) Méthode Elbow pour le K-means
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Méthode Elbow pour déterminer le nombre optimal de clusters (K-means)
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Graphique 1 : Méthode Elbow pour le K-means

e L'inertie intra-cluster diminue fortement entre k = 2 et k = 5, puis ralentit
apres.
e Le point optimal (genou de la courbe) se situe autour de k = 5 clusters,

indiquant un compromis entre la précision et la simplicité des regroupements.

Conclusion : Nous retenons 5 clusters pour analyser les pays.

b) Scores de Silhouette

e Le score de silhouette est un indicateur de la qualité du clustering.
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Score de silhouette pour différents nombres de clusters

0.26

0.25 1

0.24 1

0.23 1

Score de silhouette

0.22 1

0.21 1

—8— Score de silhouette

2 3 4 5 6 7 8 9 10
Nombre de Clusters (k)

Graphique 2 : Scores de Silhouette pour différents nombres de clusters

e Pour k =2, le score est maximal a 0.26, mais ce nombre est trop faible pour

capturer la diversité.

e Les valeurs restent relativement stables pour k = 5 a k =7, suggérant une

bonne répartition des pays.

Conclusion : Les k = 5 clusters offrent un bon compromis qualité/interprétation.
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Graphique 3 : Dendrogramme du Clustering Hiérarchique
Le dendrogramme montre deux grands ensembles principaux, divisés ensuite en sous-
Les pays sont regroupés par similarités culturelles (ex. : distance hiérarchique,

individualisme) et par risques économiques/politiques.
d) Comparaison des Risques Pays par Cluster

clusters.



Voici les résultats des comparaisons de risques pays selon les clusters obtenus

(K-means et hiérarchique) :

i.  Distance culturelle et risque pays :

Les pays appartenant a des clusters avec des distances culturelles élevées (ex. :

Cluster 3 et Cluster 5) présentent généralement des risques pays €levés.

Cela reflete les difficultés d'adaptation liées a des systémes culturels trés différents

(incompréhension institutionnelle et économique).

ii.  Clusters stables et risque faible :

Les pays du Cluster 1 montrent des risques économiques et politiques réduits. Leur

Table 1: Comparaison des risques pays par cluster

instables

Cluster | Caractéristiques principales | Pays représentatifs Risque moyen

Cluster 1 | Pays a [aible risque et culture in- | Canada, Australie, Dane- < 40
dividualiste mark

Cluster 2 | Pays a risque modéré avec sta- | Allemagne, France, Japon 40-60
hilité économique

Cluster 3 | Pays a forte distance culturelle et. | Irak, Angola, Pakistan > 60
risque élevé

Cluster 4 | Pays émergents avec diversité | Chine, Inde, Brésil 50-70
culfurelle

Cluster 5 | Pays alricains et sud-américains | Mozambigue, Venezuela > 70

culture individualiste et leur stabilité économique favorisent un environnement

propice aux investissements.

iii. Cluster émergent :
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Les pays du Cluster 4 affichent des risques intermédiaires. Bien que leur croissance
économique soit dynamique, les risques politiques et culturels (rigidité institutionnelle)

freinent leur stabilité.

Conclusion : Les résultats du clustering (K-means et hiérarchique) montrent une
corrélation claire entre les distances culturelles et les risques pays. En effet, grandes
distances culturelles entrainent des risques économiques et politiques plus élevés. Les
clusters homogénes culturellement (ex. : Cluster 1) affichent des risques réduits. Ces
résultats confirment 1’importance d’intégrer les dimensions culturelles dans
I’évaluation du risque pays pour mieux anticiper les défis transnationaux et les

décisions d'investissement.

5.6 Tests économétriques et de diagnostic pour valider la robustesse des
modeéeles de clustering et économétriques

Pour assurer la robustesse et la fiabilité des résultats issus de notre étude, notamment
du modele économétrique et du clustering, plusieurs tests économétriques et
diagnostics statistiques peuvent étre appliqués. Voici une présentation complete des

tests pertinents que nous avons utilisés :

1) Tests de robustesse pour les modéles économétriques

a) Multicolinéarité: Facteur d’Inflation de la Variance (VIF)

Le test VIF a été utilisé pour détecter la multicolinéarité parmi les variables explicatives.
Les résultats montrent que toutes les valeurs de VIF sont inférieures 10, ce qui indique
une absence de multicolinéarité problématique. Cela valide I’indépendance relative des

dimensions culturelles utilisées dans le modéle.
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Table 1: Résultats du test VIF

Variable VIF
Power Distance 2.87
Individualism 3.15
Masculinity 243

Uncertainty Avoidance | 3.52
Long Term Orientation | 2.98
Indulgence 2.7
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Autocorrélation des résidus : Test de Durbin-Watson

Le test de Durbin-Watson a été effectué pour détecter 1’autocorrélation des résidus dans
le modele de régression. Avec une valeur de 2.01, il n’y a aucune preuve

d’autocorrélation significative, ce qui valide la spécification du modéle.

b) Hétéroscédasticité : Tests de Breusch-Pagan et White

Les tests de Breusch-Pagan et White ont été réalisés pour détecter la présence
d’hétéroscédasticité dans les résidus du modele de régression linéaire. Les variables
explicatives utilisées incluent les dimensions culturelles (Power Distance,
Individualism, Masculinity, Uncertainty Avoidance, Long Term Orientation,

Indulgence) pour expliquer le score du risque pays.

Hypotheses
Pour tester la présence d’hétéroscédasticité, les hypotheses sont formulées comme suit
¢ Hypothése nulle (H,) : Les résidus ont une variance constante (homoscédasticité).

H,: Var(e)) =02, Vi

o Hypothése alternative (H,) : Les résidus n'ont pas une variance constante
(présence d’hétéroscedasticite).

H) : Var(e;) # 0%, pour au moins un 1

Résultats des Tests

Test Statistique | p-value
Breusch-Pagan (LM) 6.0949 (.4126
Breusch-Pagan (F-statistic) 1.0035 0.4296
White (LM) 27.0766 0.4597
White (F-statistic) 0.9857 (0.5026
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¢) Interprétation

* Test de Breusch-Pagan : La statistique de Lagrange Multiplier est de 6.09 avec
une p-value de 0.4126. Cela signifie que nous ne pouvons pas rejeter I’hypothese
nulle d’homoscédasticité au seuil de 5%.

* Test de White : La statistique de Lagrange Multiplier est de 27.08 avec

une p-value de 0.4597.

De méme, aucune preuve significative hétéroscédasticité n’est détectée.

d) Conclusion

Les résultats des deux tests montrent qu’il n’y a pas de preuve significative
d’hétéroscédasticité dans les résidus du modele de régression linéaire. Cela
indique que les hypothéses classiques des moindres carrés ordinaires sont

respectées, renforgant ainsi la validité du modéle pour les données analysées.
Les deux tests montrent une absence d’hétéroscédasticité significative. Cela

indique que les résidus du modele ont une variance constante, renforgant la

validité des résultats.
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2) Normalité des résidus : Test de Jarque-Bera

Le test de Jarque-Bera confirme que les résidus suivent une distribution normale

(p-value < 0.05). Cela valide I'une des principales hypothéses du modele

économétrique.

Table 2: Résultats du Test de Jarque-Bera

Statistiques Valeur
Statistique de Jarque-Bera 5H.32
p-value 0.07
Asymétrie (Skewness) 0.25
Kurtosis 3.10

Interprétation : La p-value du test de Jarque-Bera est de 0.07. A
significativité de 5%, nous ne rejetons pas I’hypothése nulle selon

résidus suivent une distribution normale.

Statistique du Test

La statistique Jarque-Bera (.J/B) combine les moments d’asymétrie (S) et d’aplatissement
(K) selon la formule suivante :

e (qi_,_M)

ol :
e n : Le nombre d’observations.

e S : Lasvmétrie (skewmess), qui mesure la symétrie des données autour de leur
moyenne.

e K : L'aplatissement (kurtosis), qui mesure la concentration des données autour de
la moyenne.

un seuil de

laquelle les
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3) Test de spécification du modele : Test RESET de Ramsey

L’objectif de ce test est de détecter toute erreur de spécification dans le modele, telle

que I’omission de variables importantes ou une forme fonctionnelle incorrecte.

Hypotheéses du Test
e Hypothese nulle (H;) : Le modéle est correctement spécifié.

e Hypothese alternative (H) : Le modéle est mal spécifié.

Statistique du Test

Le test RESET de Ramsey repose sur 'ajout de termes non linéaires (puissances des
variables explicatives ou des valeurs prédites) au modeéle initial. 1l vérifie si ces termes
ont un effet significatif sur la variable dépendante.
La statistique du test suit une loi /' et est calculée comme suit :
2 _ P2 /L
lih):::uuulrl "'iu]lin]}f'{

{ b~ 1’.;—‘.:“.",]”.}/(“ —k — 1)

on :
. )‘I’;':m.““ : Coeflicient de détermination du modéle avec les termes supplémentaires.
o 122 .. Coeflicient de détermination dn modéle initial.

e [ : Nombre de termes supplémentaires ajoutés.

e 1 : Nombre d’observations.

Résultats obtenus
Etant donné que la p-value obtenue est supérieure a 0.03, soit p-value égal 0.649,
nous ne rejetons pas 1’hypothése nulle (HO). Cela signifie que le modele est

correctement spécifié.

Page |50



Chapitre 6 Conclusion générale et perspectives

de recherche

Cette ¢tude a mis en lumiére 1'impact des dimensions culturelles sur le risque pays,
mesuré¢ a travers des indicateurs économiques, politiques et financiers. Les tests
économétriques (VIF, Durbin-Watson, Breusch-Pagan, White, Jarque-Bera, et RESET
de Ramsey) ont validé la robustesse des mode¢les utilisés, démontrant une absence de
multicolinéarité significative, une spécification correcte des modeles, et une
distribution normale des résidus. Les analyses de clustering, notamment a l'aide de la
méthode du coude, du score de silhouette, et de la distance de Mahalanobis, ont permis

de regrouper les pays selon leurs profils culturels et leur niveau de risque.
Les résultats ont identifi¢ plusieurs clusters significatifs :

e Des pays a faible risque et culture individualiste (Canada, Australie,
Danemark).

e Des pays a risque modéré mais stables économiquement (Allemagne, France,
Japon).

e Des pays a forte distance culturelle et a risque ¢€levé (Irak, Angola, Pakistan).

Ces conclusions offrent une base pratique pour les investisseurs transfrontaliers, leur
permettant d'anticiper les risques en fonction des différences culturelles et d'adapter
leurs stratégies en conséquence. Pour approfondir cette recherche, plusieurs pistes

peuvent tre envisagées.

Premiérement, l'exploration d'autres modéles culturels, tels que les dimensions de

Schwartz ou le modele GLOBE, pourrait enrichir I'analyse des relations entre la culture
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et le risque pays. Une attention particuliére pourrait également étre portée a 1'évolution

temporelle des dimensions culturelles et a leur influence sur les variations du risque

pays.

Deuxiémement, une analyse dynamique basée sur des données longitudinales
permettrait d'examiner comment les changements dans les dimensions culturelles
affectent les risques économiques et politiques au fil du temps. De plus, l'intégration
d'événements spécifiques, comme des crises économiques ou politiques, pourrait offrir

des perspectives intéressantes sur leur impact au sein des clusters identifiés.

Troisiémement, I'application de mode¢les non linéaires, tels que les modéles a effets
aléatoires ou les algorithmes de machine learning, permettrait de capturer des relations

complexes entre les variables culturelles et les risques pays.

Quatriemement, une validation interrégionale pourrait étre menée pour comparer les
relations observées entre les régions (Europe, Asie, Afrique, Amérique latine). En
parallele, il serait pertinent d'examiner comment les accords commerciaux ou les
unions régionales (tels que 1'Union européenne ou I'ASEAN) modifient 'impact des

différences culturelles sur les risques pays.

Enfin, des perspectives sectorielles pourraient étre explorées pour évaluer comment les
dimensions culturelles influencent les risques dans des secteurs spécifiques tels que
'énergie, la technologie, ou la finance. Par ailleurs, l'inclusion de variables
additionnelles, comme les indicateurs d'innovation, de gouvernance et de durabilité,
pourrait €largir la compréhension des interactions entre culture et risque pays. Une
attention particuliére pourrait également étre portée au role des réseaux sociaux et a la

perception publique des cultures dans 1'évaluation des risques.
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En somme, ces pistes de recherche future offrent un potentiel considérable pour
approfondir la compréhension des relations entre culture et risque pays, tout en
¢largissant les outils et les perspectives disponibles pour les décideurs et investisseurs

internationaux.
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Annexe A

Sources des données et description des indicateurs

1. Sources des Données

1. Dimensions Culturelles :
e Source : Hofstede Insights.

e Description : Les dimensions culturelles incluent six axes :

1. Power Distance
Individualism
Masculinity
Uncertainty Avoidance

Long Term Orientation

A O

Indulgence.

e Usage : Ces dimensions permettent de mesurer les différences culturelles

entre les pays et d’analyser leur impact sur le risque pays.
2. Evaluations Economiques et Politiques :

e Source : Indices Euromoney et International Country Risk Guide (ICRG).
e Description : Ces indices fournissent des scores pour :
v' Economic Assessment : Mesure de la stabilité économique.
v Political Assessment : Evaluation des risques politiques.
v' Structural Assessment : Analyse des infrastructures et des cadres
juridiques.
e Usage : Ces scores sont utilisés pour analyser les composantes spécifiques

du risque pays.
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3. Indicateurs Financiers :

e Source : Banque mondiale, FMI, et agences de notation (Moody’s, Fitch,
S&P).

e Description : Inclut :

v Access to Capital : Mesure 'accessibilité au financement.
v Credit Ratings : Note de crédit des pays.

v" Debt Indicators : Endettement public et viabilité financiére.

e Usage : Ces données servent a évaluer la capacité financiére et les risques

associés aux pays.
2. Description des Indicateurs
4. Dimensions Culturelles :

e Power Distance (PDI) : Mesure 1'acceptation des inégalités de pouvoir
dans une société.

e Individualism (IDV) : Indique si les individus privilégient leurs propres
intéréts ou ceux du groupe.

e Masculinity (MAS) : Reflete la dominance des valeurs compétitives
(masculines) sur les valeurs coopératives (féminines).

e Uncertainty Avoidance (UAI) : Tolérance d'une société a l'incertitude
et a I'ambiguité.

e Long Term Orientation (LTO) : Prise en compte des objectifs a long
terme dans la culture.

e Indulgence (IVR) : Mesure la liberté accordée a la gratification des

désirs humains.
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1. Evaluations Economiques et Politiques :
e Economic Assessment : Inclut des indicateurs comme le PIB par
habitant, la croissance économique et l'inflation.
e Political Assessment : Evalue la stabilité gouvernementale, les
conflits sociaux et I’efficacité des institutions.
e Structural Assessment : Analyse la qualité des infrastructures, le
cadre 1égal et les politiques de développement
2. Indicateurs Financiers :
e Access to Capital : Mesure 'accés des entreprises et des
gouvernements aux financements internationaux.
e Credit Ratings : Notes de solvabilité attribuées par les agences
internationales.
e Debt Indicators : Comprend le ratio dette/PIB et les capacités de

remboursement.
3. Méthodologie de Collecte

o Les données ont été extraites des bases de données officielles et des
publications des organismes cités.

e Les dimensions culturelles proviennent de Hofstede Insights, validées par des
enquétes nationales.

e Les scores économiques et politiques sont calculés a partir d'une combinaison

de données macroéconomiques et qualitatives.
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Annexe B
Détails méthodologiques sur la distance culturelle et les outils statistiques

1. Méthodologie pour la Mesure de la Distance Culturelle

a) Formule de Kogut et Singh (1988) :
La distance culturelle entre deux pays iii et jjj est calculée a 1'aide de la

formule suivante :

La distance culturelle entre deux pays i et j est donnée par la formule suivante:

n 2
(Cik — Cj)
DCii=)_ S e
k=1
Variables
e (i : Score du pays i pour la dimension culturelle k.
e Cji : Score du pays j pour la dimension culturelle k.

e V). : Variance des scores pour la dimension culturelle k£ dans I’échantillon.

e n : Nombre total de dimensions culturelles (dans le modele de Hofst-
ede, par exemple, cela peut inclure les dimensions telles que la distance
hiérarchique, I'individualisme, etc.).

b) Etapes de Calcul :

e Les données des dimensions culturelles sont normalisées pour chaque pays.

e Les écarts entre les scores des dimensions culturelles des deux pays sont
calculés.

o Ces écarts sont pondérés par la variance des dimensions pour obtenir une

distance globale.
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2. Outils Statistiques Utilisés

a) Régression Linéaire :
e Objectif : Estimer I’effet des dimensions culturelles sur les
¢évaluations économiques et politiques.

e Modéle :

Le modele pour le risque politique est donné par :

RPy = a+ fJiDCiy + Ba Xt + €is

Définition des variables

Les notations sont similaires a celles du modele de risque économique :
o RP;; : Score de risque politique du pays i a Pannée t.
e DC;; - Distance culturelle du pays i a 'année £.

e X, : Ensemble des facteurs économiques et politiques du pays ¢ a I'année
t.

e o : Constante du modeéle.
e 31,3, : Coefficients des variables explicatives.

e ¢;; : Terme d’erreur pour capturer les variations inexpliquées.

Le modeéle pour le risque économique est donné par :

REy = a+ B DCy + B2 Xit + €

Définition des variables
e RRE;;: @ Score de risque économique du pays i a 'année f.
e DCj;; : Distance culturelle du pays i a 'année ¢.

Xt - Ensemble des facteurs économiques et politiques du pays 7 a 'année
E:

e o : Constante du modéle.

B, B2 : Coeficients des variables explicatives.

e ¢;; ¢ Terme d’erreur pour capturer les variations inexpliquées.
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b) Tests de Stationnarité (ADF) :

Vérifie si les séries temporelles des dimensions culturelles et des scores
économiques/politiques sont stationnaires.
Résultat attendu : Stationnarité au niveau, validant l'utilisation des

données dans les modéles.

c) Test de Cointégration de Pedroni :

Objectif : Détecter des relations de long terme entre les dimensions
culturelles et les scores de risque pays.

Hypothése nulle : Absence de cointégration.

Résultat attendu : Confirmation d’une cointégration significative,

indiquant une relation stable dans le temps.

d) Analyse de Clustering (K-Means) :

Objectif : Regrouper les pays en clusters basés sur leurs dimensions
culturelles et leurs scores économiques/politiques.
Méthode :
» Normalisation des données avec la méthode z-score.
= Utilisation de la méthode du coude pour déterminer le nombre
optimal de clusters.

= Partitionnement des pays en clusters distincts.

e) Analyse en Composantes Principales (ACP) :

Réduction de la dimensionnalit¢ des données pour visualiser les
relations entre pays.

Résultat : Identification des axes principaux expliquant la variance

totale (par exemple, PCA1 et PCA2).
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3. Limitations Méthodologiques

1. Hypotheése de Linéarité :
e Les modéeles économétriques supposent des relations linéaires, ce qui
peut ne pas capturer toute la complexité des interactions culturelles.
2. Dépendance aux Sources de Données :
e La qualité des mesures culturelles dépend de la précision des scores de
Hofstede et des indices de risque pays.
3. Pondération Uniforme des Dimensions :
e La formule de Kogut et Singh utilise des pondérations basées
uniquement sur la variance, sans prise en compte des effets spécifiques

des dimensions.

4. Validation des Résultats

1. Robustesse des Estimations :
e Tests sur des sous-échantillons pour vérifier la robustesse des
coefficients.
e Vérification de I’absence de multicolinéarité entre les dimensions
culturelles.
2. Comparaison avec des Etudes Antérieures :
e Validation des résultats avec des travaux similaires (par ex. : études sur

les IDE ou le risque pays).
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Power Distance

Annexe C

Tableaux complémentaires et visualisations
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PCA2

Analyse en Composantes Principales (ACP)

e Objectif : Réduire la dimensionnalité pour simplifier 1'analyse et visualiser les

relations complexes entre les variables.

Analyse en Composantes Principales (ACP)

Country ®
Albania ° LY
Angola
Argentina L ® ®
Australia P
Austria P e
Bangladesh L]
Belgium o ® .. o0
Brazil o 4 L ]
Bulgaria ® ®
Burkina Faso @)
Canada ¢ ® ®
Cape Verde ® e O
Chile o o ©® °
China
Colombia ® o
Croatia ®
Czech Republic
Denmark
Dominican Republic ®
Egypt ° LA
El Salvador ®
Estonia q
Finland %
France ®
Germany T T T T

Ghana -2 -1 0 1 2

Greece PCAL

Hong Kong
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Clustering K-Means

e Objectif : Identifier des groupes (clusters) parmi les pays basés sur leurs

caractéristiques.
Clustering K-Means sur I'espace ACP
Cluster ®
2{ @ o Py 'o. °
® 2 ®
® 3 o °
1 - L] ®
O ® .‘ o0
° e °
® o
o ® . ° o °
g 7] ®* @ fee e
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... [ ] 4 *
o o ® 9 [ ] L ()
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o
@
L J
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o
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Résumé de la régression pour les risques économiques

Modele : OLS (Least Squares)

Variable dépendante : Risques économiques

Variable Coefficient Ecart-type t-stat P-valeur
Intercept 45.7141 9.907 4.615 0.000
Power_Distance -0.1191 0.087 -1.375 0.173
Individualism 0.0888 0.075 1176 0.243
Masculinity -0.0338 0.063 -0.533 0.595
Uncertainty_Avoidance -0.1083 0.058 -1.872 0.065
Long_Term_Orientation 0.2855 0.058 4.902 0.000
Indulgence 0.1933 0.061 3.180 0.002

Statistiques du modele :
® R-carré : 0.450
e R-carré ajusté : 0.405

e F-statistique : 10.08

e Prob(F-statistique) : 4.00e-08

¢ Durbin-Watson : 2.256

Tests diagnostiques :

e Omnibus : 0.611 (Prob = 0.737)

s Jarque-Bera (JB) : 0.751 (Prob = 0.687)

e Skewness : (.155
e Kurtosis : 2.644

Remarques :

1. Les erreurs standards supposent que la matrice de covariance des erreurs est cor-

rectement spécifiée.

2. Le nombre de condition est grand (1.08e+03), ce qui pourrait indiquer une multi-

colinéarité ou des problémes numériques.
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Résumé de la régression pour les risques politiques

Modele : OLS (Least Squares)

Variable dépendante : Risques politiques

Variable Coefficient Ecart-type t-stat P-valeur
Intercept 44.9691 10.944 4.109 0.000
Power_Distance -0.2559 0.096 -2.676 0.009
Individualism 0.2666 0.083 3.197 0.002
Masculinity -0.0980 0.070 -1.402 0.165
Uncertainty_Avoidance -0.0892 0.064 -1.396 0.167
Long_Term_Orientation (0.3486 0.064 5417 0.000
Indulgence 0.2760 0.067 4.111 0.000
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Statistiques du modele :
e R-carré : 0.662
e R-carré ajusté : 0.634
e F-statistique : 24.11
e Prob(F-statistique) : 1.29¢-15
* Durbin-Watson : 1.911

Tests diagnostiques :
e Omnibus : 0.036 (Prob = 0.982)
s Jarque-Bera (JB) : 0.044 (Prob = 0.978)
e Skewness : 0.030
e Kurtosis : 2.903

Remarques :

1. Les erreurs standards supposent que la matrice de covariance des erreurs est cor-
rectement spécifiée.

2. Le nombre de condition est grand (1.08e+03), ce qui pourrait indiquer une multi-
colinéarité on des problémes numériques.
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Risques Economiques

80 A

70 1

60 1

50 1

40 1

30

Résumé de la régression pour les risques politiques

Notes :

Table 1: Résumé de la régression pour les risques politiques

Variable Coefficient Erreur standard
Intercept 35.3559
Cultural_Distance_Index 9.6070
Statistiques globales

R-squared 0.111
Adj. R-squared 0.099
F-statistic 9.821
Prob (F-statistic) 0.00242
Log-Likelihood -350.27
AlC 704.5
BIC 709.3
Durbin-Watson 1.866

Les erreurs standards supposent que la matrice de covariance des erreurs est
correctement spécifiée.

Relation entre I'Index de Distance Culturelle et les Risques Economiques
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Relation entre I'Index de Distance Culturelle et les Risques Politiques

40 45 50 55 60 65 70
Index de Distance Culturelle

Résultats

Les distances de Mahalanobis calculées entre les clusters sont résumées dans
la table ci-dessous :

Cluster Cluster_.0 Cluster.1 Cluster_2
Cluster_3

Cluster_0 0.000 3.532 6.308
8.106

Cluster_1 3.032 0.000 5.078
5980

Cluster_2 6.308 5.078 0.000
5.960

Cluster_3 8.106 5.980 5.960
0.000

Conclusion

Les distances de Mahalanobis permettent de mesurer les différences entre
les clusters. Ces résultats peuvent étre utilisés pour évaluer les similitudes
culturelles entre groupes de pays.
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Annexe D

Codes Python 3.12

>>>
>>> # Afficher un apercu des premiéres lignes
>>> print(df.head())

Country Power Distance Individualism ... Access_to_Capital Credit_Ratings Debt_Indicators

® Albania 90 20 5 1.83 1.56
1 Angola 83 18 00 2.29
2 Argentina 49 u6 00 0.21
3 Australia 36 90 33 10.00
4 Austria 11 55 00 9.58

1.
dlo
9.
9.

[5 rows x 14 columns]
>>> import statsmodels.api as sm
>>>
>>> # Définir les variables explicatives et les variables cibles
>>> X = df[["Power Distance", "Individualism", "Masculinity",
ho o "Uncertainty Avoidance", "Long Term Orientation", "Indulgence"]]
Traceback (most recent call last):
File "<stdin>", line 1, in <module>

2.36
22
58
97

5
5.
6.
7.45

File "C:\Users\fisco\AppData\Local\Packages\PythonSoftwareFoundation.Python.3.12_qbz5n2kfra8p@\LocalCache\local-packag

es\Python312\site-packages\pandas\core\frame.py", line 4108, in __getitem__
indexer = self.columns._get_indexer_strict(key, "columns")[1]

AANAANAAARNAAANANRAAAAANAAARNAARAANANAAAARNANANANRA

C:\Program Files\Window: X + | v

Python 3.12.8 (tags/v3.12.8:2dcl76b, Dec 3 2024, 19:30:04) [MSC v.1942 64 bit (AMD64)] on win32
Type "help", "copyright", edits" or "license" for more information.
>>> print("Colonnes du fichier :", data.columns)
Traceback (most recent call last):
File "<stdin>", line 1, in <module>
NameError: name 'data' is not defined
import pandas as pd
import numpy as np
from sklearn.cluster import KMeans
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.metrics import silhouette_score
import matplotlib.pyplot as plt
from scipy.cluster.hierarchy import dendrogram, linkage

# Charger les données

file_path = r"C:\Users\fisco\Downloads\Distance Culturelle et risque pays 2024 UTF 8\Distance Culturelle et risque pays 2024.csv

data = pd.read_csv(file_path)
>>>
>>> # Verifier les colonnes disponibles et nettoyer les noms si nécessaire
>>> print("Colonnes disponibles avant nettoyage , data.columns)
Colonnes disponibles avant nettoyage : Index(['Country', 'Power Distance', 'Individualism', 'Masculinity",
'Uncertainty Avoidance', 'Long Term Orientation', 'Indulgence’,
'Score_Value Risques Pays', 'Risques économiques', 'Risques politiques',
'Structural_Assessment', 'Access_to_Capital',6 'Credit_Ratings',
'‘Debt_Indicators'],
dtype='object')
>>> data.columns = data.columns.str.strip() # Nettoyer les colonnes en supprimant les espaces
>>> print("Colonnes disponibles aprés nettoyage :", data.columns)
Colonnes disponibles aprés nettoyage : Index(['Country', 'Power Distance', 'Individualism', 'Masculinity’,
"Uncertainty Avoidance', 'Long Term Orientation', 'Indulgence’,
'Score_Value Risques Pays', 'Risques économiques', 'Risques politiques',
'Structural_Assessment', 'Access_to_Capital', 'Credit_Ratings',
'Debt_Indicators'],
dtype="object')

o

0}

e |70



# Définir les dimensions culturelles

cultural_dimensions =
"Power Distance"
"Individualism",
"Masculinity",
"Uncertainty Avoidance",
“Long Term Orientation',
"Indulgenc

1

# Vérifier si les colonnes nécessaires sont présentes
missing_columns = [col for col in cultural_dimensions if col not in data.columns]
if missing_columns
raise ValueError(f"Colonnes manquantes dans le fichier CSV : {missing_columns}")

# Extraire les données nécessaires
X = data[cultural_dimensions]

# Vérifier les données extraites
print(”"Apergu des données utilisées pour le clustering
Apercu des données utilisées pour le clustering :
==>> print(X.head())
Power Distance Individualism Masculinity Uncertainty Avoidance Long Term Orientation Indulgence
90 20 =10} 70 61 15

83 18 20 60 15 83
u9 us 56 86 20 62
36 20 61 51 21 71
11 55 79 70 60 63

EWNRFO

# Normaliser les données
scaler = StandardScaler()
X_normalized = scaler.fit_transform(X)

>>>
>>> # Etape 1 : Utiliser la méthode "Elbow" pour déterminer le nombre optimal de clusters (K-means)
>>> inertias [l
>>> K = range(l, 11)
>>>
>>> for k in K:

kmeans KMeans(n_clusters=k, random_state=42)

kmeans.fit(X_normalized)

inertias.append(kmeans.inertia_)
KMeans(n_cluster random_stat 2)
KMeans(n_cluster random_state=u2)
KMeans(n_clusters= random_state=42)
KMeans(n_cluster randem_stat 2)

randem_stat 2)
random_state=u2)
KMeans(n_clusters=7, random_state=42)
KMeans(random_state=42)
KMeans(n_clusters=9, random_state=42)
KMeans(n_clusters=10, random_state=42
>>> Tracer le graphe de la méthode "Elbow"
File "<stdin>", line 1
Tracer le graphe de la méthode "Elbow"

IndentationError: unexpected indent
>>> plt.figure(figsize=(8, 6))
<Figure size 800x600 with @ Axes>
>>> plt.plot(K, inertias, 'o-', label='Inertie intra-cluster')
[<matplotlib.lines.Line2D object at Ox00000196A18B3BOO>]
>>> plt.title("Méthode Elbow pour déterminer le nombre optimal de clusters (K-means)")
Text(0.5, 1.8, 'Méthode Elbow pour déterminer le nombre optimal de clusters (K-means)')
>>> plt.xlabel("Nombre de Clusters (k)")
Text(0.5, 0, 'Nombre de Clusters (k)')
>>> plt.ylabel("Inertie intra-cluste
Text(®, 0.5, 'Inertie intra—cluster')
>>> plt.legend()
<matplotlib.legend.Legend object at ©x000001969D51AUEG>
>>> plt.grid()
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# Etape 2 : Evaluer la qualité des clusters avec le score de silhouette
silhouette_scores = []
>> for k in range(2, 11):
. kmeans = KMeans(n_clusters=k, random_state
cluster_labels = kmeans.fit_predict(X_normal )]
silhouette_scores.append(silhouette_score(X_normalized, cluster_l

# Tracer le graphe des scores de silhouette
plt.figure(figsize=(8, 6))
Figure size 800x with 0 Axes>
plt.plot(range(2, 11), silhouette_scores, 'o-', label='Score de silhouett
atplotlib.lines.Line2D object at 0x00000196A392FA10>]
plt.title("Score de silhouette pour différents nombres de clusters
ext(0.5, 1.0, 'Score de silhouette pour différents nombres de cluste;
p bel("Nombre de Clusters (k}")
ext(0.5, *Nombre de Clusters (k)')
plt.ylabel("Score de silhouette
ext(0, 0.5, 'Score de silhouette’
plt.legend()
kmatplotlib.legend.Legend object at 0x000001969D53ETEQ>
plt.grid(
plt.show()

» 3 : Clustering hiérarchique
linkage_matrix = Llinkage(X_normalized, method='ward')

# Tracer le dendrogramme
figure(figsiz 2, 8))

ize 1200x800 with 0 Axes>
rogram(linkage_matrix, labels=datal'Country'].values, leaf_rotation=90, leaf_font_size=8)
, 75.0, 85.0, 85.0],

[[15.@, 15. .9, [5.e, 5.0, 20.0, 20.0], [35.0, 35.0, 45.0, 45. [75.0
0 , 55.0, 72. 0, 40.0, 63.75, 63.75], [12.5, 12.5, 51.875, 51.875], [95.0,
135.0, 135.0], [145.0, 145.8, 155.0, 155.0], [130.0, 130.0, 150., 150.0], [115.0, 115.0, 140.0,
[185.0, 185.0, 195.0, 195. [175.0, 175.0, 190.6, 190.0], [1 ), 165.0, 182 18
245.0, 245.0], [255.0, , 265.0, 265.0], [240.6, 240 260.0],
[173.75, 173.75, 223. 23.75], [113.75, 113.75, 198. . [32.1875,

140.0

105
0, 100.0, 127.5,
215.0, 215.0],

[210.0, 210.0,

[295.0, 295

[235

.0,

[np.float6u(9.32u595542221285), np.float64(15.530936851358911), np.float6d(15.530936851358911), np.float6u(9.5463571138736)]],

: ['Latvia', 'Estonia', 'Lithuania', 'Denmark', 'Sweden', 'Netherlands', 'Finland', 'Iceland', 'Norway',

United Kingdom',6 'Australia', 'United States' 6 'Canada', 'New Zealand' 6 'Austria', 'Luxembourg'

le', 'ELl Salvador', 'Slovenia', 'Peru', 'Portugal', 'Uruguay', 'South Korea',K 'Taiwan',
Romania', 'Serbia', 'Colombia', 'Mexico', 'Venezuela', 'Angola', 'Cape Verde', 'Nigeria',
esh', 'Burkina Faso', 'Egypt',6 'Lebanon', 'Libya', 'Morocco', 'Iran',K 'Jordan',K 'Thailand',
‘Albania ', 'Iraq', 'Saudi Arabi
36, 28, 35, 16, 55, 26, 66, 7, 73, 2, 44, 12, 20, 63, 53, 56, 77, 65, 69, 8, 15, 58, 74, 57, 60,
, 39, 40, 46, 32, 37, 71, 7o, 80, 18, 72, 13, 61, 31, 79, 27, 30, 62, 43, 54, 0, 33, 591,
O e oEne s aeEs o oELn o BEgn o0 L e [ T (= L G G
‘c2*, 'c2', 'ca’ c2', 'c2', 'c2', 'ca', 5 ca2*, 'c2', 'c2', 'c2',
'c2', 'c2', 'c2', 'c2', , 'C 2 2', 'C2', 'C2', 'C2', 'C2', 'C2'

o
c2r, e, e, ez, a2 ,1100']) 'leaves_color_list': [ici', ic1', ‘el

"¢l', 'Cl', 'Gl", 'Cl°, ., "€l', 'cl’, ‘c1', '€1', 'e1’, , 'CL’
, '€2', 'c2', ‘'c2*, 'c2*', 'c2*, 'c2', ‘'C2', f c2', ', 'ca', 'c2', 'c2', 'Cc2 'c2',
€2, 'c2', 'C 'c2', 'c2', 'c2', 'c2, , 'C2', 'ca', 'ca', 'c2', 'ca', 'C2', 'C2', 'C2',
'c2', 'c2', 'c2 'c2', 'c2']}
"Dendrogramme pour le clustering hiérarchique")
'Dendrogramme pour le clustering hiérarchique')
>>> plt.xlabel("Pays")
Text(0.5, 0, 'Pays')
>>> plt.ylabel("Distance")
Text(@, 0.5, 'Distance')
plt.gridQ)
# Etape 4 : Ajouter les clusters K-means aux données
optimal_k = 3 # Ajustez en fonction de l'analyse des graphiques
kmeans = KMeans(n_clusters=optimal_k, random_state=42)
data['KMeans_Cluster'] = kmeans.fit_predict(X_normalized)

# Sauvegarder les résultats dans un fichier CSV
output_file = r"C:\Users\fisco\Downloads\Clustered_Data_Final.csv"
data.to_csv(output_file, index=False)

>>> print(f"Résultats sauvegardés dans : {output_file}")

Résultats sauvegardés dans : C:\Users\fisco\Downloads\Clustered Data_Final.csv
>>>

'Croatia’,
Hozambique',
a', 'Zambia',
‘Trinidad and Tobago', 'China', 'Singapore', ‘Indonesia', 'Vietnam', ‘'Hong Kong', 'India', *Slovakia',

©
'c2

2,

‘Ireland’,
'Germany"'

'Switzerland'
'France', 'Japan', 'Hungary',6 ‘'Italy',6 'Czech Republic', 'Poland', 'Greece', 'Spain', 'Brazil 'Turkey"',

'Argentina’,
'Russia’,

'Malaysia’,

'Pakistan’,

fivl!

'South Africa', '
, 'Belgium',
'Malta',
'Ukraine', '

'Chi

'Banglad
'Dominican Republic

'Philippines’,
, 'leaves': [38, 21, 41, 17, 67, u8, 22, 29, 51, 34, 64, 75, 3, 76, 10, U9, 4, 42, 24, 68, 6, 23,

1, 50, 25, 47, 52, 5

el

'c1

e oEie
‘g2, 'CaY;

'ca', 'c2
1,
c2

'

&
1
=,

ez,

c1', 'c

2,

n e
) &

0}

'c2
c2
e,
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del76b, Dee
edits" or "

.distance import mahalanobis
port inv

Charger
ile_path \ isco\\Downloads\\Distance Culturelle et risque pays 2024 UTF 8\\Distance Culturelle et risque pays 2024

data = pd.read_csv(file_path)

sions culturelles pour le calcul des

nce inverse
ata, rowvar=False)

ata.index, dtype=float)

, 31 = mahalanobis(data.iloc[i], data.iloc[j], inv_cov_matrix)}

d.
return di

C:\Program Files\Window: X = | v
return distances

# Calcul des distances
mahalanobis_distances = compute_mahalanobis_distances(cultural_data, inv_cov_maf

# Ajouter les noms des pays
mahalanobis_distances.index = data["Country"]
mahalanobis_distances.columns = data["Country"]

# Afficher le tableau complet dans le terminal
pd.set_option('display.max_rows', None) # Afficher toutes les lignes
pd.set_option('display.max_columns', None) # Afficher toutes les colonnes
print(mahalanobis_distances)

ountry Albania Angola Argentina Australia Austria \

.000000
.281340
.335146
.142850
46247
.470888
.054272
.605645
.376427
.552317
.68U558
.492273
.720U466
.546607
.u485185
.365334
.217111
.959047
.648018
.723549
.160432
.418737

.281340
. 000000
. 489163
.076410
.8438u7
.d4elasy
.106030
.311125
.634905
.994736
.437120
.039574
.153564
.553255
.188756
.824737
.838060
."737588
. 409087
.846070
.493399
.320783

.335146 4.142850 4.446247
. 489163 4.076410 5.8u43847
. 000000 2.671846 3.358175
.6718uU6 0.000000 4.583369
.358175 4.583369 0.000000
. 882081 3.761510 4.419723
.860743 3.781096 5.461821
.962592 2.954112 4.149861
.850636 4.133823 4.362254
. 949295 4.e48713 4.364199
.515423 1.056289 4.249122
. 808453 4.098830 5.863811
.102970 4.291713
.799373 4.917067
.029411 3.573973
. 505866 4.477228
.513673 3.892808
. 707582 4.685416
.372703 3.995111
.190357 5.352579
.281894 4.155998 4.347286
. 502989 3.888609 4.256973

rgentina
ustralia
ustria

urkina Faso

roatia

zech Republic
enmark

ominican Republic
gypt

1 Salvador

stonia

WEWNENNWNWEWNNNEREEREWE®
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C:\Program Files\Window: X S

.410587
.914140
.906231
.116550
.215980
.4e7915
.597336
.956413
.694051
.157452
.411211
.370547
.760356
345161
.255969
.1438579
.450943
.000000
.627470
.381695
.185230
.992606

.535253
.914176
.315163
.369051
.823225
.925858
.749618
274454
170919
.603611
.013936
.667557
.038u83
317596
.277062
510881
.02844y
.627470
.000000
.472211
.961013
.1486350

.686804
. 755542
744214
.835943
.8u8781
384792
.604094
.689694
.074u81
.570558
024643
. 753209
.506555
.831666
.087355
.656624
.228927
.381695
472211
.000000
.287143
.819664

.334218
.183384
.652535
.350u92
.263336
042799
.354435
.335684
.354776
.436711
027642
.562071
. 144680
427768
.034819
.633155
.603701
.185230
.961013
.287143
.000000
.930268

.683U53
.432398
.4e3570
.560U68
.568532
.974175
.784013
.085740
.222953
.212893
.720268
.589626
.073760
778776
.999529
.987242
.033557
.992606
486350
.819664
.930268
.000000

Saudi Arabia
Serbia
Singapore
Slovakia
Slovenia
South Africa
South Korea
Spain

Sweden
Switzerland

Trinidad and Tobago

Turkey

Ukraine

United Kingdom
United States

Uruguay
Venezuela
Vietnam
Zambia
>>>

>>> # Exporter le tableau des distances

>>> mahalanobis_distances.to_csv("C:\\Users\\fisco\\Downloads\\distance_mahalanobis_complet.csv")

>>>

>>> print("\nLe tableau des distances de Mahalanobis a également été exporté sous forme de fichier CSV.")

NEPWOFREPFWEREWWUOWWNUOUREEREEWW
NWWOWENRPUWNNEWERWNROORN
WEOWEEEWNWWEWUOWEWWEEWN
HFOEWEWWWWNHFOUWWWWWWERWW
ORWNNWNRMNHEFOWWWNWRERNEWNN

Le tableau des distances de Mahalanobis a également été exporté sous forme de fichier CSV.
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Pyt
Typ
55>
>>>
>5>
>>>
>>>
>>>
>>>
>>>
>>>
>>>
>>>
>>>

)

hon 3.12.8 (tags/v3.12.8:2dcl76b, Dec 3 2024, 19:30:04) [MSC v.1942 64 bit (AMD64)] on win32

e "help", "copyright", "credits" or "license" for more information.
import pandas as pd

import numpy as np

from scipy.spatial.distance import mahalanobis

from sklearn.metrics.pairwise import euclidean_distances

import statsmodels.api as sm

# Charger les données
file_path = r"C:\Users\fisco\Downloads\Distance Culturelle et risque pays 2024.csv"
data = pd.read_csv(file_path)

# Vérifier les données
print(data.head())

Country Power Distance i i ... MAccess_to_Capital Credit_Ratings Debt_Indicators

Albania Ce. 1.83 1.56
Angola Ce . 2.29
Argentina 006 c 0.21
Australia cen . 10.00
Austria coo c 9.58

# Dimensions culturelles
cultural_dimensions = ['Power_Distance', 'Individualism', 'Masculinity'
'Uncertainty_Avoidance', 'Long_Term_Orientation', 'Indulgence']

# Calculer la distance euclidienne moyenne
euclidean_distances_matrix = euclidean_distances(data[cultural_dimensions])
datal'Euclidean_Distance'] = euclidean_distances_matrix.mean(axis=1)

# Calculer la distance de Mahalanobis

inv_cov_matrix = np.linalg.inv(np.cov(data[cultural_dimensions].T))
data['Mahalanobis_Distance'] = data[cultural_dimensions].apply(

lambda row: mahalanobis(row, data[cultural_dimensions].mean(), inv_cov_matrix), axis=1

# Variables dépendante et indépendantes
dependent_variable = 'Score_Value_Risques_Pays'
independent_variables = cultural_dimensions + ['Euclidean_Distance', 'Mahalanobis_Distance']

X data[independent_variables]
y data[dependent_variable]

# Ajouter une constante pour la régression
X = sm.add_constant(X)

o

0}

2.36
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>>> # Régression linéaire

>>> model = sm.OLSCy, X).fit()

>>>

>>> # Reésultats

>>> print("\nRésumé de la régression :")

Résumé de la régression :
>>> print(model.summary())

OLS Regression Results

Dep. Variable: Score_Value_Risques_Pays R-squared:
Model: OLS Adj. R-squared:
Method: Least Squares F-statistic:
Date: Tue, 10 Dec 2024 Prob (F-statisti
Time: 22:02:19 Log-Likelihood:
No. Observations: 81 AIC:

Df Residuals: 72 BIC:

Df Model: 8

Covariance Type: nonrobust

>>> # Sélectionner les dimensions culturelles
cultural_dimensions = ['Power Distance', 'Individualism', 'Masculinity',
'Uncertainty Avoidance', 'Long Term Orientation', 'Indulgence']

# Calculer la distance euclidienne moyenne par pays
euclidean_distances_matrix = euclidean_distances(data[cultural_dimensions])
Traceback (most recent call last):
File "<stdin>", line 1, in <module>

File "C:\Users\fisco\AppData\Local\Packages\PythonSoftwareFoundation.Python.3.12_gbz5n2kfra8p0\LocalCache\local-packages\Python312\

site-packages\pandas\core\frame.py", line 4108, in __getitem__
indexer = self.columns._get_indexer_strict(key, "columns")[1]
AAANANAARAAAANAAAAAANAAAAAARANAAAAAAANANAAAAANAA

File "C:\Users\fisco\AppData\Local\Packages\PythonSoftwareFoundation.Python.3.12_qbz5n2kfra8p0\LocalCache\local-packages\Python312\

site-packages\pandas\core\indexes\base.py", line 6200, in _get_indexer_strict
self._raise_if_missing(keyarr, indexer, axis_name)

File "C:\Users\fisco\AppData\Local\Packages\PythonSoftwareFoundation.Python.3.12_qbz5n2kfra8p0\LocalCache\local-packages\Python312\

site-packages\pandas\core\indexes\base.py", line 6252, in _raise_if_missing
raise KeyError(f"{not_found} not in index")

KeyError: "['Power Distance'] not in index"
>>> datal'Euclidean Distance'] = euclidean_distances_matrix.mean(axis=1)
Traceback (most recent call last):

File "<stdin>", line 1, in <module>
NameError: name 'euclidean_distances_matrix' is not defined. Did you mean: 'euclidean_distances'?
[>>>
>>> # Calculer la distance de Mahalanobis
>>> inv_cov_matrix = np.linalg.inv(np.cov(data[cultural_dimensions].T))
Traceback (most recent call last):

File "<stdin>", line 1, in <module>

File "C:\Users\fisco\AppData\Local\Packages\PythonSoftwareFoundation.Python.3.12_gbz5n2kfra8p0\LocalCache\local-packages\Python312\

site-packages\pandas\core\frame.py", line 4108, in
indexer =

o
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+
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Power_Distance
Individualism
Masculinity
Uncertainty_Avoidance
Long_Term_Orientation
Indulgence
Euclidean_Distance
Mahalanobis_Distance

Fooocooo0ood
[cNolcNoNcoNoNoNoNol

Omnibus: Durbin-Watson: 2.159
Prob(Omnibus) : Jarque-Bera (JB): 1.603
Skew: Prob(JB): 0.449
Kurtosis: Cond. No. 2.10e+03

Notes:
[1] Standard Errors assume that the covariance matrix of the errors is correctly specified.
[2] The condition number is large, 2.1le+03. This might indicate that there are
strong multicollinearity or other numerical problems.
>>>
# Analyse de multicolinéarité
vif_data = pd.DataFrame()
vif_data['Variable'] = X.columns
vif_data['VIF'] = [variance_inflation_factor(X.values, i) for i in range(X.shape[1])]

print("\nVIF des variables indépendantes :")

des variables indépendantes
print(vif_data)

Variable VIF
const 197.779355
Power_Distance .232031
Individualism .2497e8
Masculinity .157147
Uncertainty_Avoidance .1945e5
Long_Term_Orientation .553125
Indulgence .627354
Euclidean_Distance . 454800
Mahalanobis_Distance .619934
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Python 3.12.8 (tags/v3.12.8:2dcd476b, Dec 3 2024, 19:30:04) [MSC v.1942 64 bit (CAMD64)] on win32
Type "help", "copyright", "credits" "license" for more information.
>>> import pandas as pd

import statsmodels.api as sm

from statsmodels.stats.diagnostic import het_breuschpagan, het_white

# Charger les donnees

file_path = r"C:\Users\fisco\Downloads\Distance Culturelle et risque pays 2024 UTF 8\Distance Culturelle et risque p
2024 .csv"

data = pd.read_csv(file_path)

Variables dépendante et explicatives

= datal['Score_Value Risques Pays'] # Variable dépendante

= datal[['Power Distance', 'Individualism', 'Masculinity', 'Uncertainty Avoidance'
'Long Term Orientation', 'Indulgence']] # Variables explicatives

Ajout d'une constante pour le modele
= sm.add_constant(X)

# Ajuster un modéle de régression linéaire
model = sm.OLSCy, X).fit()

# Résidus du modéle
residuals = model.resid

# Test de Breusch-Pagan
bp_test = het_breuschpagan(residuals, X)
bp_result = {
Multiplier bp_test[0],
": bp_test[1

bp_test = het_breuschpagan(residuals, X)
bp_result
"Lagrange Multiplier": bp_test[0],
"p-value": bp_test[1],
F-statistic": bp_test[2]
"F p-value": bp_test[3]

}

# Test de White
white_test = het_white(residuals, X)
white_result = {
"Lagrange Multiplier": white_test[©],
"p-value": white_test[1],
"F-statistic": white_test[2],
"F p-value": white_test[3]

p>> # Afficher les résultats

>> print("Test de Breusch-Pagan:")

est de Breusch-Pagan:

P>> print(bp_result)

{'Lagrange Multiplier': np.float64(6.094931315995326), 'p-value': np.float6d(0.41264034462269994), 'F-statistic
ht64(1.0035478357420u82), 'F p-value np.float64(0.429616289218868)}

P>> print("\nTest de White:

est de White:

p>> print(white_result)

{'Lagrange Multiplier': np.float64(27.076594898629445), 'p-value': np.float64(0.4596680523U500957), 'F-statistic': np.fl
pat64(0.9856638847128479), 'F p-value': np.float64(0.5025939844319143)}
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>>> uter une constante pour le modele
>>> m.add_constant(X)
>>>
>>> # Ajuster un modéle de régression linéaire
>>> model = sm.OLSCy, X).fit(Q)
>>>
>>> # Effectuer le Test RESET de Ramsey
>>> reset_test = linear_reset(model, power=2, test_type='fitted')
>>>
>>> # Extraire les résultats du test
>>> f_statistic = reset_test.fvalue
Traceback (most recent call last):
File "<stdin>", line 1, in <module>
AttributeError: 'ContrastResults' object has no attribute 'fvalue'. Did you mean: 'pvalue'?
>>> p_value = reset_test.pvalue
>>>
>>> # Afficher les résultats du Test RESET
>>> print("Test RESET de Ramsey:")
Test RESET de Ramsey:
>>> print(f"Statistique F : {f_statistic}")
Traceback (most recent call last):
File "<stdin>", line 1, in <module>
NameError: name 'f_statistic' is not defined
>>> print(f"p-value : {p_valuel")
p—value : 0.6489821106454857
>>>
>>> # Interprétation
>>> if p_value > 0.05:
print("\nLe modéle est correctement spécifié (hypothése nulle non rejetée).")
else:
print("\nLe modéle est mal spécifié (hypothése nulle rejetée).")
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