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Sommaire 
 
Notre étude s’inscrit dans le courant consacré à la prévision de la faillite 

des entreprises qui a fait l’objet des nombreux travaux empiriques depuis une 

quarantaine d’années. L’objectif est de développer, à partir de données 

comptables, un modèle d’estimation de la probabilité de défaut dans les 12 mois 

prochains des entreprises privées canadiennes, en utilisant l’approche probit. La 

base de données, composée de 14 029 états financiers, qui couvre une période de 4 

ans (1997–2000), a été mise à notre disposition par une banque canadienne.  

Les ratios financiers retenus dans notre modèle final sont classifiés selon 

les 5 facteurs de risque : couverture des intérêts, rentabilité, activité, liquidité et 

solvabilité. Nous démontrons que plus une entreprise réussit à s’acquitter de ses 

dépenses d’intérêts à partir de ses bénéfices et plus le rendement des actifs est 

élevé, mois élevée sera la probabilité de défaut. De plus, la probabilité de défaut 

augmente avec le taux d’intérêt (approximé par le ratio de dépenses des intérêts / 

dette totale), tandis qu’une forte liquidité se traduit par une faible probabilité que 

l’entreprise se trouvera en situation de défaut.  

Pour tester la performance de notre modèle, nous avons utilisé les courbes 

de puissance et les tests hors échantillon. L’aire sous la courbe ROC (AUC) et le 

quotient d’exactitude (AR) ont été employés comme statistiques pour des fins de 

comparaisons numériques au sein des différents modèles. Nous avons pris comme 

référence le modèle d’Altman (1968), le modèle RiskCalctm de Moody’s (2000), le 

score de la banque canadienne (le fournisseur de la base des données) et le modèle 

de Beaulieu (2003).  

Nous avons démontré que la performance de notre modèle et nettement 

supérieure à celle des autres modèles, avec un AUC de 83,6 % par rapport au 

RiskCalctm  qui indique un AUC de 76,6 %, 77.4 % pour le modèle d’Altman et 

finalement un AUC de 73.3%  correspondant au modèle de Beaulieu. Les tests 

hors échantillon démontrent la stabilité de notre modèle en indiquant que notre 

modèle est 487.5% supérieur au model aléatoire pour les premiers 10 percentiles 

hors échantillon.     

 



 

 

ii 

Table de des matières 

 
 
 
 
 

Sommaire ......................................................................................................... i 

Table de des matières .................................................................................... ii 

Liste de figures .............................................................................................. iv 

Liste de tableaux ............................................................................................ v 

1. INTRODUCTION .......................................................................................... 1 

1.1 L’évaluation du risque  de crédit dans le cadre de Bâle II ..................... 2 

1.2 Le risque de défaillance ........................................................................... 4 

1.3 Objectifs de la recherche ......................................................................... 6 

2. Revue de la littérature .................................................................................... 8 

2.1 Utilité des modèles d’évaluation du risque de prêt ................................ 8 

2.2 Aperçu des modèles de prévision des faillites d’entreprises................ 8 
2.2.1 Les méthodes basées sur le jugement humain ............................... 9 
2.2.2 Les systèmes d’intelligence artificielle .......................................... 10 
2.2.3 Les méthodes statistiques .............................................................. 10 
2.2.3.1 Les méthodes économétriques basées sur les données 
comptables............................................................................................ 11 
2.2.3.2 Méthodes modernes de mesure du risque de crédit .............. 13 

3.  Sources des données et définition du défaut............................................ 19 

3.1 Présentation des données ..................................................................... 19 

3.2 Définition du défaut ................................................................................ 22 

4. Méthodologie ................................................................................................ 24 

4.1 L’indentification des ratios financiers................................................... 24 
4.1.1 Ratios de croissance ....................................................................... 27 
4.1.2 Ratios de rentabilité......................................................................... 28 
4.1.3 Ratios de couverture ....................................................................... 29 
4.1.4 Ratios d’activité ............................................................................... 29 
4.1.5 Ratios de liquidité ............................................................................ 30 
4.1.6 Taille ................................................................................................. 31 
4.1.7 Les ratios de solvabilité et d’endettement ..................................... 31 

4.2 La sélection du modèle .......................................................................... 32 

4.3 L’évaluation du pouvoir prédictif d’un modèle d’estimation ............... 34 
4.3.1  La courbe de caractéristiques d'efficacité et le graphique de 
gains .......................................................................................................... 35 



 

 

iii

5. Les résultats empiriques ............................................................................. 40 

5.1 Analyse univariée des variables............................................................ 40 

5.2 La construction du modèle économétrique : l’analyse multivariée .... 43 

5.3 Validation du modèle.............................................................................. 49 

6. Conclusion.................................................................................................... 54 

7. Annexes ........................................................................................................ 56 

Annexe 1 : Statistiques descriptives des variables; N = 14026 (total des 
observations) ................................................................................................ 56 

Annexe 2 : Corrélation des variables; N=14026.......................................... 57 

Annexe 3 : ..................................................................................................... 61 
1. Les courbes de caractéristiques d’efficacité ; N=14026 .................... 61 
a) Modèle d’Altman ............................................................................... 61 
b) Modèle RiskCalctm ............................................................................ 62 
c) Modèle du Beaulieu .......................................................................... 63 
d) Modèle final....................................................................................... 64 

2. Les courbes de caractéristiques d’efficacité ; N=11550 (sans le 
premier et le dernier percentile)............................................................... 65 
a) Modèle d’Altman ............................................................................... 65 
b) Modèle RiskCalctm ............................................................................ 66 
c) Modèle du Beaulieu .......................................................................... 67 
d) Modèle final....................................................................................... 68 

Annexe 4 : ..................................................................................................... 69 
1. Résultats des régressions 1 ; N = 14026 ; * (significatif 1%) ; ** 
(significatif 5%) ......................................................................................... 69 
2. Résultats des régressions 2; N = 11550 (sans le premier et le dernier 
percentile) ; ............................................................................................... 70 

Annexe 5 : ..................................................................................................... 71 
1. Graphique des gains 1 ;  N = 14026 (total des observations) ............ 71 
2. Graphique des gains 2 ; N = 11550 (sans le premier et le dernier 
percentile) ................................................................................................. 72 

8. Bibliographie ................................................................................................ 73 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

 

iv 

Liste de figures 

 

Figure 1. L’évolution des faillites commerciales au Canada entre 1990-2003......5 

Figure 2. Sujets dans la recherche sur la faillite ......................................................9 

Figure 3: Distribution temporelle en pourcentage des états financiers observés

.............................................................................................................................21 

Figure 4: Répartition par taille des états financiers...............................................21 

Figure 5 : Courbe de caractéristiques d'efficacité (Receiver Operating 

Characteristic Curves) ......................................................................................36 

Figure 6: Exemple d’un graphique des gains (Gains Chart).................................39 

Figure 7: Graphique des gains .................................................................................52 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

 

v 

Liste de tableaux  

 

 

Tableau 1 : Les caractéristiques de la base de données.................................... 20 

Tableau 2 : Les variables prédictives identifiées dans l'étude........................... 26 

Tableau 3 : Ratios de croissance ......................................................................... 27 

Tableau 4 : Ratios de rentabilité........................................................................... 28 

Tableau 5 : Ratios de couverture ......................................................................... 29 

Tableau 6 : Ratios d’activité ................................................................................. 30 

Tableau 7 : Ratios de liquidité .............................................................................. 30 

Tableau 8 : Taille ................................................................................................... 31 

Tableau 9 : Ratios d’endettement et de solvabilité ............................................. 32 

Tableau 10 : Échelle d’efficacité d’un modèle en fonction de l’aire sous la 

courbe ROC (Swets) ...................................................................................... 37 

Tableau 11 : La matrice de confusion.................................................................. 38 

Tableau 12 : L’aire sous la courbe ROC (AUC) et quotient d’exactitude (AR) .. 41 

Tableau 13 : Liste des variables sélectionnées................................................... 42 

Tableau 14 : Régression 1 .................................................................................... 44 

Tableau 15 : Régression 2 .................................................................................... 45 

Tableau 16 : Régression 3 .................................................................................... 46 

Tableau 17 : Régression 4 .................................................................................... 47 

Tableau 18 : Régression 5 .................................................................................... 47 

Tableau 19 : Régression 6 .................................................................................... 48 

Tableau 20 : Mesures statistiques (AUC, AR) du modèle final et des modèles 

standards ....................................................................................................... 50 

Tableau 21 : Pourcentage de défauts captés 1 ................................................... 51 

Tableau 22 : Pourcentage de défauts captés 2 ................................................... 51 

Tableau 23 : Validation du modèle final intra-échantillon et hors-échantillon.. 53 

 

 

 

 
 



1. Introduction 

 

1 

1. INTRODUCTION 
 

L’origine  du  crédit se perd dans la nuit des  temps. En effet, il  est beaucoup plus 

vieux que l'écriture. Il y a risque de crédit, par exemple, quand un fermier dit à un 

étranger : « m'aider à moissonner ma récolte, et je te donnerai deux paniers de 

grain. »1
 (Brown, 2004) 

 

De nos jours, l’objectif principal pour les autorités de contrôle bancaire est 

d’encourager les institutions financières à améliorer leur capacité de mesure, de 

gestion et de couverture de leurs risques afin de consolider la stabilité financière. 

Depuis longtemps, le risque de crédit est l'un des facteurs majeurs de la 

volatilité des résultats des entreprises et des institutions financières. Il peut être 

soumis à plusieurs facteurs, comme par exemple : les cycles économiques, la 

conjoncture des secteurs d'activités, ou le risque des pays pour les prêts 

internationaux (incapacité d’obtenir des devises, changement de règlementations, 

etc.).  

En phase d'expansion économique, le risque de crédit connaît une 

diminution, car les profits accumulés par les entreprises durant cette période 

réduisent la probabilité de défaut, et il augmente en période de récession, car les 

bénéfices diminuent et les entreprises se retrouvent dans la difficulté de faire 

face à leurs obligations financières. Le risque de crédit peut simplement être défini 

comme l’incapacité d’un emprunteur ou contrepartie de faire face à ses 

obligations. 

L’attribution des prêts aux entreprises est d’une importance capitale pour la 

plupart des institutions financières mais aussi pour le développement de 

                                                 
1
  Les premières lois relatives au risque de crédit remontent au Code d’ Hammourabi au XVIIIe siècle avant J.-
C.. La crise  agricole, qui a affecté la Babylonie aux XVIIIe et XVIIe siècles, a augmenté la quantité des 
prêts à des taux élevés, ce qui a mis les paysans touchés par la crise dans l’impossibilité de rembourser leurs 
dettes. La mesure prise par Hammourabi, roi de Babylone, comme réponse à cette crise agricole, a été de 
limiter l’intérêt sur prêts, ce qui a fait augmenter le risque de crédit des prêteurs.  

Le marché obligataire a connu son début avec les premières émissions obligataires aux États-Unis au début 
des années 1900 quand les grandes agences de notation Moody’s et Standard & Poor’s ont été crées. 
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l’économie d’un pays.2 Les prêts, qui représentent la principale source de revenus 

des institutions financières, entraînent des risques importants pour l’entreprise 

prêteuse, d’où l’importance de la maîtrise des risques bancaires qui est le thème 

central des nouveaux accords de Bâle.  

 

1.1 L’évaluation du risque  de crédit dans le cadre de Bâle II 

L'accord de Bâle II a été publié en janvier 2001 par la Banque des règlements 

internationaux, dont le siège est à Bâle, en Suisse, et il constitue une mise à jour 

d'un accord de 1998 visant à créer des normes en matière de suffisance du capital 

pour les banques.3 

Une des principales contributions apportées par la réforme du Comité de 

Bâle II est la possibilité offerte aux banques d’utiliser leurs propres systèmes 

internes d’évaluation de risques.4(Armstrong et Fink, 2006) 

L’estimation du risque de crédit reposera sur l’une des deux approches 

décrites ci-dessous:  

● l’approche standard, fondée sur une classification des risques obtenue à 

partir de notations externes (agences de notations, etc.) (Comité de Bâle, 2003, 

p.7) 

● l’approche par les notations internes (« Internal Ratings-Based ») 5  

                                                 
2  D’après une enquête menée par Statistique Canada conjointement avec Industrie Canada et le ministère des 

Finances en 2001, 82 % des petites et moyennes entreprises, qui ont sollicité un prêt ou une autre forme de 
crédit en 2000, ont réussi à l'obtenir. (Statistique Canada, 2002)  

3  La version finale est élaborée par des représentants des banques centrales de la Belgique, du Canada, de la 
France, de l'Allemagne, de l'Italie, du Japon, du Luxembourg, des Pays-Bas, de l'Espagne, de la Suède, de la 
Suisse, du Royaume-Uni et des Etats-Unis. (Armstrong et Fink, 2006) 

4
           L'objectif global se marie à d'autres initiatives nationales et internationales  dans des  secteurs  

comme l'amélioration de la gouvernance d'entreprise et de la transparence des opérations, 
ainsi que la divulgation complète aux clients, aux investisseurs et aux organismes de 
réglementation. Des dispositions particulières visent des secteurs: 

-veiller à ce que l'affectation des capitaux soit vraiment plus sensible au risque; 
-séparer le risque opérationnel du risque du crédit et la capacité de générer des intérêts 
et remboursements d'emprunts adéquats pour couvrir chacun d'eux; 
-créer une convergence du capital économique et réglementaire; 
-permettre aux banques de mieux adapter leurs exigences en matière de capital pour 
répondre aux besoins de différents secteurs commerciaux; 
-encourager les banques à utiliser les systèmes internes pour déterminer et appliquer des 
niveaux de capital réglementaire plus adéquats. (Armstrong et Fink, 2006) 
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La banque a recours à quatre paramètres prudentiels : la probabilité de 

défaillance (PD), la perte en cas de défaillance (LGD), l’exposition en cas de 

défaillance (EAD) et échéance effective (M). (Comité de Bâle, 2003, p. 42) En 

fonction de nombre du paramètres évalués par la banque elle-même, on distingue 

deux méthodes dans le cadre de l’approche par les notations internes : 

- la méthode par les notations internes de base (IRB Foundation 

approach) : la banque estime elle-même la probabilité de défaillance. Les trois 

autres paramètres de calcul sont fournis par l’autorité nationale de surveillance ; 

- la méthode par les notations internes avancées (IRB Advanced 

approach) : les quatre paramètres  sont évalués par la banque elle-même. (Comité 

de Bâle, 2003, p. 42) 

Le système de notation recouvre tous les outils et procédures appropriés 

qui aident à l’évaluation du risque de crédit, à l’affectation de notes internes du 

risque à une contrepartie et à la quantification d’estimations des défauts et des 

pertes. (Comité de Bâle, 2001, p. 64) 

La probabilité de défaut, associée aux notations internes, est l’instrument 

favorisé dans l’estimation du risque de crédit et joue un rôle essentiel dans le 

processus d’approbation du crédit.  

 

 

 

                                                                                                                                       
5
           L’approche  notations  internes   prévoit  un  traitement   similaire  des  expositions  vis-à-vis  des  

    emprunteurs souverains, des banques et des entreprises, ainsi qu’un dispositif distinct pour les 
opérations avec la petite clientèle, les financements de projets et les expositions sur actions. Pour 
chaque catégorie d’exposition, le traitement repose sur trois éléments essentiels: les composantes 
du risque, pour lesquelles un établissement peut utiliser ses estimations internes ou les 
estimations standard des autorités de contrôle; une fonction de pondération des risques, qui 
transpose les risques en coefficients à utiliser par les banques pour calculer leurs actifs pondérés; 
et un ensemble d’exigences minimales, auxquelles une banque doit satisfaire pour être admise à 
un traitement de notations internes (Comité de Bâle, 2001, p. 19) 
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1.2 Le risque de défaillance 

Pour les banques, l'analyse du risque de défaillance de l'emprunteur a 

toujours constitué la principale problématique de l'analyse financière qui 

accompagne les demandes de crédit.  

Étant donné le nombre élevé des défaillances au Canada et aux États-Unis, 

la prévision des faillites présente un grand intérêt aussi bien pour les institutions 

financières que pour les actionnaires qui désirent minimiser le risque couru sur les 

prêts et les investissements. La prévision des faillites a été étudiée en détail dans la 

littérature financière et elle a suscité l’intérêt des chercheurs depuis l’étude de 

Beaver (1967) qui démontre, à l’aide d’une analyse univariée, la capacité 

prédictive des ratios financiers. 

Une des préoccupations principales d’une banque est d'évaluer la 

solvabilité future de l'entreprise à partir de l'analyse des informations comptables 

qu'elle fournit, du fonctionnement de la relation entre banque et entreprise et de la 

conjoncture économique globale et sectorielle. Il s'agit principalement d'une 

approche quantitative, même si des éléments qualitatifs tels que l'évaluation de la 

qualité des gestionnaires peut être incorporée. L'information comptable est 

supposée contenir suffisamment d'informations pour élaborer un diagnostic fiable. 

Le risque de défaillance du client est essentiellement lié à sa cessation de 

paiement et à son insolvabilité. L’analyse du risque de défaillance implique 

l’occurrence de plusieurs événements : la décision d’accorder ou non le crédit sera 

prise au regard de la politique générale de la banque concernant le risque, 

notamment les politiques concernant les risques liés au crédit, au marché, à la 

structure, et à l’exploitation ainsi que les autres risques importants auxquels la 

banque est exposée, mais aussi au regard des aspects commerciaux comme 

l’intention de gagner ou de conserver un client ou de prendre pied dans un secteur 

d'activité particulier. L’analyse du risque de défaillance permet aux banquiers de 

déterminer s’ils ont ou non intérêt à prêter. Cette décision repose sur une analyse 

du risque a priori.  
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Afin de discriminer les entreprises saines des entreprises défaillantes, la 

grande majorité des études s’appuient sur des outils d'analyse statistique de valeurs 

comptables et de ratios financiers.  

Dans une de ses publications, Statistique Canada présente une analyse de 

l'évolution des défaillances au Canada entre 1990 et 2003. (Statistique Canada, 

2005a) Les phénomènes les plus remarquables sont les suivants : le nombre de 

faillites d’entreprise a augmenté au début des années 1990, durant la récession (du 

milieu de 1991 au début de 1992, figure 1).  

Figure 1. L’évolution des faillites commerciales au Canada entre 1990-2003 

 

En 2000, les faillites commerciales au Canada se sont établies à 10 055, un nombre 

en baisse par rapport aux 14 229 enregistrés en 1996. (Statistique Canada, 2005a) 

Cette baisse est due à la vigueur de l’économie dans la seconde moitié des années 

1990. On trouve les niveaux de faillite les plus élevés dans les secteurs qui ont 

tendance à subir les effets des fluctuations cycliques de l’économie : le commerce 
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de détail, l’hébergement et les services de restauration, la construction, la 

fabrication et les services aux entreprises. (Gouvernement du Canada, 2007)  

Entre 2001 et 2003, le Canada enregistre une réduction du nombre des 

faillites (de 10 405 à 8844, une  baisse  approximative  de 18 %). (Statistique 

Canada, 2005a) 

 

1.3 Objectifs de la recherche 

L’objet de notre étude est d’estimer un modèle probit, en utilisant une 

approche économétrique, à deux échantillons d’entreprises  saines et en défaut, qui 

nous permet d’obtenir des résultats significatifs et de proposer un modèle de 

prévision des défauts. Nous comparons nos résultats à différents modèles existants 

dans la littérature financière et montrons que les prédictions obtenues  de notre 

modèle sont plus précises. 

Cette étude s’inscrit dans un courant de recherche empirique fondé sur une 

analyse multivariée du risque, initiée par Altman (1968). Elle a pour objectif de 

développer un modèle statistique permettant de « noter » les entreprises, sur leur 

risque de défaillance. 

Dans une première approche, nous retiendrons le modèle économétrique 

probit (non structurel) de prévision des défauts des firmes privées canadiennes. 

L’objet de ce travail est d’appliquer cette méthode de prévision des faillites au 

contexte canadien en utilisant une base de données qui est la propriété exclusive 

d’une banque canadienne. Dans notre optique, la finalité principale est de 

déterminer un score global permettant d’identifier les entreprises en bonne santé 

financière et celles présentant un risque plus élevé de faillite.  La construction du 

modèle doit également permettre de mettre en évidence les ratios financiers les 

plus discriminants. 

Dans une deuxième étape, pour tester le pouvoir prédictif du modèle, nous 

comparons notre modèle aux autres modèles de défaut et nous employons des 
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mesures statistiques basées sur les Power Curves (ROC Curve et le graphique des 

gains). 

Cette introduction a présenté le problème étudié et décrit succinctement le 

cadre d’analyse théorique utilisée. Le deuxième chapitre sera consacré à la revue 

de la littérature qui décrit les principaux modèles existants et le chapitre 3 

comprendra une présentation élaborée des données. Nous montrerons ensuite dans 

le quatrième chapitre la méthodologie utilisée qui inclut l’identification des 

variables, le choix du modèle d’estimation et la présentation des méthodes utilisées 

pour évaluer la performance du notre modèle final. Le cinquième chapitre résume 

la construction du notre modèle final ainsi que les résultats obtenus et nous  

évaluons la  performance du notre modèle probit par rapport aux modèles de 

référence. Ensuite le sixième chapitre conclut l’étude en y proposant certaines 

extensions. 
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2. Revue de la littérature  

 

2.1 Utilité des modèles d’évaluation du risque de prêt  

L’utilisation de modèles dans le cadre de la décision de prêt  est justifiée 

par quatre considérations. Premièrement, les modèles d’évaluation du risque de 

prêt permettent de réduire le temps requis pour l’évaluation de la demande de prêt. 

Deuxièmement, les modèles améliorent le processus de décision de prêt en 

spécifiant les interrelations entre les différents éléments du processus de prêt et 

facilitent une visualisation complète et mieux structurée de la situation. 

Troisièmement, les modèles contribuent à assurer  une certaine cohérence dans les 

décisions de prêt relevant d’un même officier ou entre celles prises par différents 

officiers de prêt. Quatrièmement, les modèles permettent d’atténuer le biais des 

décideurs à accorder des poids élevés aux facteurs, indicateurs ou signaux allant en 

sens contraire de celui souhaité.  

 

2.2 Aperçu des modèles de prévision des faillites d’entreprises 

Il n'y a aucune manière sûre d'identifier si une entreprise va faire défaut. Le 

but de l'estimation du risque de crédit est, donc, de classer les clients par 

catégories, dont chacune est homogène en termes de sa probabilité de défaut. 

Les modèles de prévision de faillite d’entreprises ont fait l’objet de 

nombreuses recherches théoriques et pratiques. Les trois principaux sujets dans la 

recherche empirique de faillite sont : la théorie, la sélection d’échantillon et la 

méthodologie (figure 2). (Blums, p. 4)  

 

 

 

 

 



2. Revue de la littérature 

 

9 

Figure 2. Sujets dans la recherche sur la faillite (Blums, p. 4)  

 

 

Les modèles d’estimation du risque de crédit peuvent être classées en trois 

grandes catégories : les méthodes basés sur le jugement humain, ceux basées sur 

l’intelligence artificielle et les méthodes statistiques.  Les méthodes statistiques 

peuvent être aussi sous-classifiés en : méthodes économétriques basés sur des 

données comptables , les modèles structurels et les modèles hybrides.  

 

2.2.1 Les méthodes basées sur le jugement humain 

Depuis longtemps, les banques et les institutions financières ont classifié 

leurs emprunteurs en se fondant sur des techniques quantitatives et des éléments 

subjectifs. Cette méthode d'analyse est  typiquement connue sous le nom du 

modèle basé sur le jugement humain. En dépit de plusieurs avantages, cette 

méthode présente aussi quelques inconvénients. Premièrement, développer des 

systèmes experts coûte cher en termes de ressources et d’argent. Deuxièmement, la 

transformation de la connaissance tacite sur les caractéristiques des emprunteurs à 

la connaissance d'organisation explicite est difficile sous un tel processus. 
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2.2.2 Les systèmes d’intelligence artificielle  

La plus populaire méthode parmi les méthodes d’intelligence artificielle  

est celle du réseau de neurones. Cette méthode permet de modéliser des 

phénomènes linéaires et non linéaires à partir d'un jeu de données exemple et de 

variables explicatives. Les premières recherches remontent aux années 1940, mais 

il a fallu attendre les progrès de l’informatique et des outils mathématiques 

puissants pour renouveler l’intérêt pour ces techniques. L’utilisation de ces 

techniques dans la prédiction des défaillances a principalement été faite par Coats 

et Fant aux Etats-Unis (Coats et Fant, 1993) et Altman, Marco et Varetto en Italie 

(Altman, Marco et Varetto, 1994). 

L’avantage principal des systèmes experts et des réseaux de neurones est le 

temps qu’ils permettent de faire gagner à l’analyste de crédit. Le deuxième 

avantage est la possibilité de rajouter de nouvelles règles et procédures.  

Le principal reproche fait à cette technique est son incapacité à expliquer 

ses résultats. C’est donc une boite noire avec des règles inconnues .La mise en 

place de cette technique requière par ailleurs des compétences particulières.  

Un deuxième reproche réside dans le fait que les règles s’appliquent d’une 

façon non différenciée. Certaines entreprises à analyser peuvent avoir des 

caractéristiques propres à elles. Les éléments qualitatifs ne sont pas non plus pris 

en considération par le système. Les règles à intégrer au système sont le fruit 

d’expériences individuelles des spécialistes, et donc subjectives. Il est ainsi 

difficile d’arriver à un consensus sur ces règles.  

 

2.2.3 Les méthodes statistiques  

Il y a deux écoles de pensée dans l'utilisation des méthodes statistiques 

pour prédire le défaut. Une d’entre elles soutient que le défaut peut être modélisé 

en utilisant des données comptables et l'autre recommande l'emploi des données du 
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marché. Une autre approche qui utilise des données comptables aussi bien que des 

données du marché pour prévoir la probabilité du défaut est l'approche hybride. 

 

          2.2.3.1 Les méthodes économétriques basées sur les données 

comptables  

L’une des premières tentatives connues de distinguer les compagnies 

basées sur leurs données comptables a été faite par Fitzpatrick (1932). Dans son 

travail, Fitzpatrick a essayé de vérifier si les ratios financiers sont utiles, en 

différenciant des entreprises industrielles saines  de celles qui ont fait faillite. 

La première application de la méthode de l’analyse discriminante univariée 

dans la littérature financière est l’étude de Beaver (1967). Elle a pour but 

d’analyser la capacité d’un seul ratio financier à classer les entreprises d’un 

échantillon initial et à prédire la faillite potentielle d’une entreprise sur un 

échantillon témoin.  

Cette étude comporte deux volets. Premièrement, elle compare la moyenne 

des groupes pour un ratio donné. Deuxièmement, elle détermine le seuil critique 

du ratio, permettant de classifier une firme dans un des deux groupes. Les firmes 

ayant un ratio de valeur supérieure au seuil critique, seront dans le groupe des 

entreprises saines, et celles ayant un ratio de valeur inférieure seront classées dans 

le groupe des entreprises potentiellement en faillite. La valeur de la prédiction de 

cette méthode est évaluée sur la qualité de classification qu’elle effectue sur un 

échantillon témoin n’ayant pas servi à calibrer le modèle.  La critique de cette 

méthode d’analyse discriminante univariée est donné par Zavgren (1983) qui 

observe dans son étude, qu’étant donnée que l’on doit comparer les résultats de 

plusieurs ratios étudiés séparément, ces résultats individuels peuvent être 

conflictuels, sinon contradictoires dans certains cas, pour une même entreprise.  

D’un autre coté, la méthode d’analyse discriminante multivariée est une 

combinaison de ratios qui, en tenant compte de leurs poids respectif, permet de 

classer toutes les entreprises d’un échantillon à l’aide d’un score Z. Le poids de 
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chacune des variables est attribué de façon à ce que la variance dans le groupe soit 

minimisée et que la variance entre les groupes soit maximisée. Pour fins de 

classification, un score Z critique est déterminé, au-delà duquel une entreprise est 

considérée comme saine et en deçà duquel elle est considérée comme 

potentiellement en défaut.  

Cette méthode dont la première application fut l’étude d’Altman (1968), 

répond à la principale critique de la méthode univariée. Altman élabore un modèle 

discriminant à partir d’un échantillon de soixante six entreprises. Cet échantillon 

est composé de deux groupes égaux de trente-trois entreprises, l’un étant formé de 

compagnies en faillite, l’autre de firmes saines. 

La fonction discriminante finalement retenue a été celle qui a satisfait aux 

quatre conditions suivantes : 

1) Présenter le meilleur pouvoir discriminant et les résultats les plus 

fiables : les variables explicatives de la fonction doivent 

également posséder une bonne capacité discriminante. 

2) Permettre la prise en compte de plusieurs variables 

simultanément ainsi que de leurs interrelations. 

3) Fournir des prévisions avec la meilleure précision possible. 

4) Finalement, le jugement de l’analyste intervient également pour 

sélectionner telle ou telle variable. 

 

La combinaison linéaire des ratios discriminant le mieux les deux groupes 

d’entreprises à laquelle Altman aboutit, sont la suivante : 

 

Z-Score =  (1.2 * fonds de roulement / actifs totaux) + (1.4* bénéfices 
non repartis / actifs totaux) + (3.33 * bénéfices avant impôt et taxes / 
actifs totaux) + (0.6 * valeur de l’équité au marché / passif totaux) + 
(0.999 * ventes nettes / actifs totaux) 
 

Les résultats montrent que pour un Z-score < 2,675 l’entreprise pourrait 

être classifiée en situation de faillite, plus exactement, un Z-score <1,81 signale la 
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faillite dans un délai de 1 an et un Z-score > 2,99 suggère que l’entreprise est en 

bonne santé financière.  

Le modèle du Zeta score présenté dans le texte d’Altman et al. (1977) est 

une version améliorée du modèle d’analyse discriminante multivariée d’Altman 

(1968). Ce modèle combine des données financières disponibles dans les états 

financiers de la firme et des valeurs au marché. 

Dans la lignée des travaux d’Altman (1968), la Banque de France a 

développé plusieurs fonctions score. L’ancienne fonction était connue sous le nom 

de fonction Z mais a été réactualisée en plusieurs fonctions différenciées par 

secteur d’activité et disponibles à partir du module 38 de FIBEN: BDFI pour les 

entreprises industrielles, BDFC pour les commerces et BDFT pour le transport.  

(Bardos, 2001) 

L'analyse discriminante était la procédure  statistique dominante pour la 

prévision des défauts jusqu'aux années 1980. Cependant, il y a des problèmes 

évidents avec les acceptations de cette  méthode dont certains sont: l’hypothèse sur 

la normalité, l’égalité des matrices de variance-covariance et aucun ajustement 

pour la multicolinearité. Par conséquent, cette approche est de plus en plus  

remplacée par l'analyse probabiliste, qui est l'outil jusqu'ici le plus généralement 

utilisé de prévision des défauts. 

 

2.2.3.2 Méthodes modernes de mesure du risque de crédit 

Il existe trois grandes familles de modèles d’évaluation de la dette risquée : 

a)  les modèles structurels 

b)  les modèles à forme réduite 

c) les modèles économétriques 

 

Ces deux écoles proposent des méthodologies différentes pour l’estimation 

des probabilités de défaut. L'approche structurelle modélise le processus 

économique du défaut, tandis que les modèles économétriques décomposent les 
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prix de dette risquée afin d'estimer le défaut. Nous mentionnons aussi les modèles 

hybrides dont le but est de permettre une combinaison des approches structurelles 

et économétriques. (Dionne et al. 2006)  

a) Les modèles structurels 

L’approche structurelle de l’évaluation de la dette risquée a été initiée par 

Merton (1974) et est basée sur la modélisation de l’évolution du bilan de 

l’entreprise. Ces modèles s'appellent « modèles structurels » parce qu'ils essaient 

de prévoir la probabilité de défaut en utilisant la structure de capital de la firme.  

Dans le modèle de Merton, l’action et la dette d’une entreprise sont 

considérées comme des produits dérivés sur sa valeur de marché (dénoté A) et 

peuvent donc être évaluées dans le cadre de la théorie des options. Le prix 

d’exercice est  le niveau de la dette (dénoté D) et l’échéance est la maturité de la 

dette. Si à l'échéance, la valeur des actifs de l'entreprise est plus grande que la 

valeur de sa dette, alors les actionnaires de l'entreprise exerceront l'option pour 

racheter les actifs en remboursant la dette.  Cependant, si la valeur des actifs de 

l'entreprise est inférieure à  la valeur de sa dette (A<D), alors l'option ne sera pas 

exercée et l’entreprise fera défaut.  

La probabilité du défaut jusqu'à l’échéance (1 an) est égale à la probabilité 

que l'option ne soit pas exercée.  Pour déterminer la probabilité du défaut, la valeur 

de l'option d'achat est calculée. Les valeurs non observables sont : la valeur 

marchande des actifs (A) et la volatilité des actifs (σA).  

Pour calculer la distance au défaut (DD), les variables prises en 

considération sont : la valeur marchande des actifs (A), la volatilité des actifs (σA) 

et le montant de la dette (D) : 

 

Α

−
=

σ*A

DA
DD  
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La distance au défaut représente le nombre d'écarts type entre les valeurs 

des actifs  et la valeur  de la dette.  Plus la distance au défaut est élevée, plus la 

probabilité du défaut est faible.   

Une première limite de ce modèle est que le défaut n’arrive qu’à l’échéance 

de la dette. Cette limite a été corrigée par Black et Cox (1976), Longstaff et 

Schwartz (1995) et Briys et de Varenne (1997). Ils présentent, entre autres, une 

autre méthode qui utilise l’option barrière, ce qui permet d’obtenir plus de 

flexibilité pour la date de défaut. La deuxième limite du modèle de Merton est que 

ce modèle se base également sur une hypothèse simplificatrice : une seule 

émission obligataire zéro-coupon.  

Un certain nombre de travaux ont suivi : le principal travail dans ce secteur 

a été effectué par Geske (1977) et Leland (1994).  

Moody’s KMV emploie ce cadre théorique pour prévoir le défaut et pour 

arriver à la fréquence de défaut espérée (EDF) des entreprises. 

b) Les modèles de forme réduite 

Cette approche de l’évaluation de la dette risquée qui remonte à l’étude de 

Pye (1974)  a été popularisée par de nombreux travaux et en particulier l’article de 

Jarrow et Turnbull (1995) qui suppose que le taux de recouvrement est une 

fraction connue de la valeur nominale des obligations à la date d’échéance.  Duffie 

et Singleton (1999) suppose que le taux de recouvrement est une fraction connue 

de la valeur nominale des obligations juste avant l’échéance.  

Dans les modèles dits à forme réduite, et contrairement aux modèles 

structurels, le défaut est considéré comme un événement imprévisible dont la loi 

est gouvernée par un processus stochastique appelé intensité d’arrivée ou taux de 

hasard. Contrairement aux modèles structurels, les modèles de forme réduite ne 

modélisent  pas le processus économique menant au défaut. 
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Les modèles non-structurels ou de forme réduite ne dépendent pas de la 

structure de bilan de l’entreprise et, par conséquent, sont connus généralement 

sous le nom des modèles « de forme réduite ». 

Le défaut se produit seulement après une réduction  en valeurs des actifs  

au seuil de défaut (égale au niveau de dette). Ce processus implique que la 

probabilité de défaut approche de façon constante zéro, à fur et à mesure que la 

maturité diminue.  

c) Les modèles économétriques 

Les modèles de type économétrique, utilisés entre autres par Ohlson (1980) 

et par Zavgren (1985), visent à estimer la probabilité d’occurrence d’un événement 

(faillite ou non-faillite) étant donné la valeur des variables indépendantes pour une 

entreprise donnée. Étant formé à la base d’une fonction probabiliste cumulative 

normale dans le cas d’analyse de type probit ou d’une fonction logistique pour une 

analyse logit, ces types d’analyse ne requièrent pas de covariance équivalente dans 

les groupes, contrairement à l’analyse discriminante. L’analyse logistique donne 

un poids aux variables indépendantes et un score Z pour chaque firme ; elle permet 

donc de juger de l’importance statistique de chaque indicateur. Cette technique 

laisse donc moins de place aux erreurs d’interprétation et à la raisonnement du 

décideur.     

Enfin, les techniques probit et logit indiquent le degré de risque d’un prêt, 

et non seulement  une classification en terme de probabilité de faillite. Or, comme 

mentionnait Taffler (1984), il est beaucoup plus important pour un officier de prêt 

d’estimer le degré de risque et les difficultés financières éventuelles que de 

chercher à estimer le résultat final d’un prêt.  

Le choix entre les modèles logit et probit est moins important, car tous 

deux donnent des résultats très semblables. L’analyse discriminante  sépare un 

échantillon en deux groupes: défaut et non-défaut. Les modèles logit et probit sont 

plus utiles dans le choix des observations avec une probabilité plus élevée 
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d'appartenir à un certain groupe. Beaulieu (2003) utilise les données d’une banque 

canadienne pour développer un modèle de défaut parcimonieux, en obtenant des 

probabilités de défaut très précises. Nous avons pris ce modèle comme référence 

dans notre analyse, ainsi que le modèle RiskCalctm et le modèle d’Altman, pour 

comparer la performance de notre modèle en utilisant différentes méthodes 

statistiques.   

Le modèle RiskCalctm de Moody’s (2000) est un modèle non-structurel, 

dans le sens qu’il n’utilise pas une fonction explicite basée sur la théorie. La 

première étape est la sélection des inputs. Falkenstein et al. (2000)  prennent en 

considération 6 grandes catégories : rentabilité, endettement, liquidité, taille, 

inventaires et croissance.  

La précision statistique de leur modèle provient en partie de la 

transformation méticuleuse des inputs, dont la distribution est très loin d’être une 

loi normale, et aussi le nombre considérable de défauts utilisés pour l’estimation 

(1621 défauts et 20089 non-défauts).  

 Les bases de données existent pour les pays nord-américains (États-unis, 

Canada, et Mexique), les pays européens (le Royaume Uni, Allemagne, Espagne, 

France, Belgique, Hollandes, Portugal, Italie, et Autriche), aussi bien que pour le 

Japon, l'Australie, et le Singapour.  Puisque la base de données pour chaque pays 

est différente, chaque pays a un modèle particulier. 

Le modèle estimé est un probit qui utilise les 10 ratios financiers suivants  

(le modèle et la façon dont ces ratios ont été calcules sont présentés dans la 

méthodologie de  RiskCalctm ) : 

1. Actif / Indice de prix 

2. Inventaires / Coût de marchandises vendues  

3. Dettes / Actifs 

4. Croissance du bénéfice net  

5. Bénéfice net / Actifs  
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6. Ratio de liquidité immédiate 

7. Bénéfices non repartis / Actifs   

8. Croissance des ventes  

9. Encaisse et équivalent / Actifs  

10. Couverture de la dette  

 

Les trois facteurs de risque les plus importants dans le modèle des États-

Unis sont la rentabilité, qui a un poids de 23%; les capitaux permanents, qui a un 

poids de 21%;  et la liquidité avec un poids de 19%.  

Finalement, un modèle hybride tente de combiner l'approche structurelle 

basée sur la théorie de Merton et un  modèle statistique, basé sur des données 

comptables, similaire à l'approche discriminante d'Altman. 

Les modèles hybrides veulent combiner l'information du marché avec 

l'information fondamentale pour prévoir le défaut de l’entreprise, basé sur un 

examen détaillé des états financiers de l’entreprise. 
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3.  Sources des données et définition du défaut  

 

 

3.1 Présentation des données 

La construction d’un modèle de risques de crédit à la fois prédictif et 

simple implique un  volume important de données de base (Moody’s KMV, 2005). 

Pour construire notre modelé, nous avons utilisé une importante base de données 

qui appartient à une banque canadienne et qui provient de l’unification de deux 

bases de données distinctes. 

La première contient l’ensemble des clients commerciaux de la banque 

ayant fait défaut entre le 15 septembre 1997 et le 31 janvier 2001 (175 défauts). Le 

nombre de défauts dans notre modèle final s’élève à 173.6 La deuxième base  de 

données contient les états financiers des 6667 entreprises (14 290 états financiers) 

ayant entre 1 et 4 ans d’états financiers historiques. 

La base de données utilisée dans cette étude exclut : 

• les sociétés publiques, 

• les petites entreprises,  

• les grands entreprises (publiques ou ayant un crédit de plus de $5 millions),  

• les nouvelles entreprises (pour notre modèle l’entreprise doit avoir au moins 24 

mois d’existence),  

• les entreprises financières qui présentent des bilans différents,  

• les entreprises du secteur immobilier en raison de la spécificité de leurs états 

financiers  

• les établissements publics à cause de leur nature sans but lucratif. 

 

                                                 
6  À cause du manque des certains données comptables nécessaires pour construire les ratios comptables, le 

nombre des défauts est réduit à 173 et le nombre des états financiers à 14029. On a aussi éliminé toutes les 
données pouvant être qualifiées d’aberrantes.  
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Dans cette étude, 27 ratios comptables ont été utilisés pour décrire la 

situation financière des entreprises et qui servent comme variables explicatives des 

défauts dans notre modèle. Nous ne justifierons pas ici le mode de calcul de 

chacun des ratios, puisqu’ils sont bien documentés dans la section sur la sélection 

des variables. Les statistiques descriptives des variables retenues pour l’analyse 

finale sont présentées  dans l’annexe 1. 

La base de données restante couvre 14 026 états financiers, en tout 6541 

entreprises ayant entre 1 et 4 ans états financiers historiques et 173  défauts. Notre 

base des données des défauts inclut seulement les défauts des entreprises dont les 

prêts furent autorisés au secteur commercial. Les caractéristiques de la base de 

données sont présentées dans le tableau 1. 

 

Tableau 1 : Les caractéristiques de la base de données 
 
Ce tableau présente le nombre des états financiers observés, les défauts et les non-défauts 
par année, le pourcentage des entreprises en faillite, le pourcentage des non-défauts ainsi 
que la période couverte par la base de données 
 

 
 

Année 
 
 

 Observations    %  Défauts        %  Non défauts     % 
% des 
défauts 

% non-
défauts 

1997 3018               21,52 39           22,54 2979               21,50 1,30 98,70 

1998 5889               41,99 81           46,82 5808               41,93 1,38 98,62 

1999 4876               34,76 51           29,48 4825               34,83 1,04 98,96 

2000 243                 1,73 2             1,16 241                 1,74 0,82 99,18 

Total 14026             100,00 173           100,00 13853              100,00 1,23 98,77 
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Figure 3: Distribution temporelle en pourcentage des états financiers observés  
 

 

 

            La figure 3 démontre que pour le groupe des défauts, le nombre 

d'observations annuelles présente une grande augmentation dans la deuxième 

période et diminue clairement dans la dernière période. Les distributions des 

observations appartenant à l’échantillon total et aux non-défauts sont très 

semblables au groupe des défauts. La répartition par taille d’actifs des états 

financiers est présentée dans la figure 4. 

Figure 4: Répartition par taille des états financiers 
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La figure 4 montre la distribution par taille des états financiers et indique 

que la plus part des observations est dominée par les entreprises de taille moyenne 

(7720 états financiers ), dont les actifs sont compris entre 1 million dollars  et 100 

millions dollars, 41 % des firmes appartient au région entre les petites et les 

moyennes entreprises ( 5753 états financiers ), 4% inclut les petits entreprises (490 

états financiers) et 63 états financiers appartient aux grands entreprises , dont les 

actifs sont supérieurs à 100 millions dollars.  

 

3.2 Définition du défaut  

Historiquement, les modèles de risque de crédit ont été développés en 

utilisant la faillite comme critère de défaut, car cette information était relativement 

facile à observer. Le Comité de Bâle a donné la définition suivante du défaut:  

Un défaut intervient  pour un certain emprunteur lorsque l’un des deux 
événements ci-dessous se produit, sinon les deux :  

1. la banque estime improbable que le débiteur rembourse en totalité son 
crédit au groupe bancaire sans qu’elle ait besoin de prendre des 
mesures appropriées telles que la réalisation d’une garantie (si elle 
existe). 

2. Le retard du paiement du débiteur sur un crédit important dû au groupe 
bancaire dépasse 90 jours. Les découverts sont considérés comme des 
créances échues dès que le client a dépassé une limite autorisée ou 
qu’il a été averti qu’il disposait d’une limite inférieure à l’encours 
actuel. (Comite de Bâle, 2003, p. 73) 

 

Selon le Nouvel accord de Bâle, les banques devront employer cette  

définition du défaut pour estimer les modèles internes de crédit.  

L’agence de notation Moody’s considère que le défaut intervient lorsque 

l’un des trois événements suivants se produit : 

1. Défaut ou retard de remboursement des intérêts et/ou du principal 
(incluant des paiements rééchelonnés sur une période de grâce), 

2. Le débiteur fait faillite (chapitre 11 ou, moins souvent chapitre 7 aux 
États-Unis), 
3.  Modification du contrat initial où : 
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- le débiteur offre au détenteur une nouvelle valeur ou portefeuille de 
valeurs dont le montant est moindre que l'obligation initiale, dans le but de 
faire diminuer ses obligations financières ou, 
- la modification a le but clair d’aider l’emprunteur à éviter le défaut de 
remboursement. (Hamilton p.23)7 

 

Dans le cadre de notre recherche, la notion de défaillance  retenue est : 

1. 90 jours de retard sur le service de la dette, 

2. un transfert du compte au département de recouvrement, 

3. une écriture comptable passant le prêt aux pertes dans les livres de la banque. 

Il est important de souligner  que le défaut est survenu moins de 12 mois 

suivant la date des états financiers.  

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

 

 

 

 

                                                 
7  La traduction française prise de Foulchner et al. (p. 7) 
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4. Méthodologie 
 

 

Comme nous avons déjà mentionné dans l'introduction, le but de cette 

étude est de développer un modèle de risque de crédit pour la prévision du défaut 

des petites et moyennes entreprises canadiennes à l’aide de certaines de leurs 

caractéristiques. La première étape est donc de décider quelles variables d'entrée 

seront employées, quel type de modèle sera estimé et quelles méthodes seront 

utilisées pour évaluer le pouvoir prédictif du modèle. Nous allons répondre à  ces 

questions dans les sections suivantes.  

 

4.1 L’indentification des ratios financiers  

Les ratios sont des outils fortement importants dans l'analyse financière qui 

aident les analystes à mettre en application des méthodes qui améliorent la 

rentabilité, la liquidité, la structure financière, l’endettement et la couverture des 

intérêts. Bien que la plupart du temps les ratios signalent la performance passée, ils 

peuvent être prédictifs aussi et peuvent fournir des indications sur les domaines 

problématiques potentiels. 

Les ratios financiers réduisent l'impact de la taille d’entreprise et 

permettent l'évaluation dans le temps ou à travers les compagnies. Une analyse 

attentive des ratios financiers est une façon d'évaluer la santé financière des 

entreprises et de trouver un façon de l'améliorer. 

Il est important, lorsqu’on construit un modèle destiné à estimer la 

probabilité de défaut à l’aide des ratios comptables, de disposer d’une vaste base 

de données, tout en sachant que les ratios calculés seulement pour une année 

présentent une valeur limitée. Pour être significatifs, ils doivent être comparés aux 

ratios semblables de la même compagnie pendant plusieurs années. 

 L'utilité de l'analyse des ratios dans l'évaluation de la santé financière 

d’une compagnie a été confirmée par de nombreuses études au cours des années.  
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Plusieurs de ces études qui remontent aux années 1930,8 ont examiné des ratios 

choisis dans le contexte de prévision de la faillite commerciale. 

Les ratios financiers employés par des modèles destinés à prédire  la 

défaillance des entreprises peuvent être classifiés généralement comme ratios de 

rentabilité, d’endettement, de couverture, de croissance, de liquidité et d’activité. 

Les praticiens incluent également les ratios de taille, car le défaut survient plus 

souvent au sein des petites compagnies, ainsi que les ratios d’activité qui peuvent 

signaler des problèmes opérationnels.  

 Il y a un grand nombre de ratios financiers possibles qui peuvent être 

employés en tant que variables explicatives dans les modèles de défaut et pour 

cette raison nous avons monté une liste de 27 variables potentiellement utiles pour 

l’évaluation. Ce groupe de variables a été choisi pour trois raisons :  

• Premièrement nous avons choisis les ratios financiers sur la base de leur 

popularité dans la littérature,  

• Deuxièmement, les ratios comptables ont été classifiés  selon neuf catégories 

qui représentent les facteurs de risque les plus évidents et les plus cités dans la 

littérature : croissance, rentabilité, couverture, liquidité, activité, endettement, 

position monétaire, solvabilité et finalement la taille, 

• Troisièmement, toutes ces variables ont une relation prévue avec le risque de 

défaut. Par exemple, toutes choses étant égales par ailleurs, plus le ratio 

d’endettement (passif total / actif total) est élevé, plus l’entreprise devrait 

avoir une  probabilité élevée de faire défaut. Les ratios sont recueillis à partir 

des états financiers et vont servir comme variables prédictives des défauts 

dans notre modèle.  

Le tableau 2 énumère tous les ratios comptables qui ont été choisis pour 

l’évaluation. Dans ce tableau, tous les ratios comptables qui sont examinés dans 

cette étude sont énumérés et groupés selon neuf facteurs de risque. En outre, dans 

                                                 
8 Fitzpatrick (1932) a constaté que la probabilité du défaut a été liée aux différentes caractéristiques des 

compagnies.  
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la quatrième colonne la relation prévue entre le ratio financier et la probabilité de 

défaut est dépeinte, où (+) symbolise qu'une augmentation du ratio mène à une 

augmentation de la probabilité de défaut et (-) symbolise une diminution de la 

probabilité de défaut donnée par une augmentation du ratio. Pour la raison de la 

simplicité, la notation que nous avons utilisée pour les variables explicatives est 

celle qui corresponde à la première colonne (R1, R2 etc.).   

 

Tableau 2 : Les variables prédictives identifiées dans l'étude 

Variables Ratios financiers 
Facteur de 

risque 
Hypothèse 

R1 Croissance des ventes nettes Croissance ? 

R2 Croissance du bénéfice net Croissance ? 

R3 Croissance des actifs Croissance ? 

R4 Croissance du passif Croissance ? 

R5 Croissance des capitaux propres Croissance ? 

R6 Marge de profit d’opération Rentabilité - 

R7 Marge d’opération Rentabilité - 

R8 Marge nette Rentabilité - 

R9 Rendement sur actif moyen Rentabilité - 

R10 Rendement sur capitaux propres moyens Rentabilité - 

R11 Couverture des intérêts  Couverture - 

R12 Comptes recevables en jours Activité + 

R13 Ratio de liquidité immédiate Liquidité - 

R14 Ratio de liquidité courante Liquidité - 

R15 Marge de liquidité Position monétaire - 

R16 Couverture des liquidités Position monétaire - 

R18 Passif / Actif Endettement + 

R19 Actif / Indice des prix Taille - 

R20 Inventaire / CDMV9 Activité + 

R21 Bénéfices non repartis / Actifs Rentabilité - 

R22 Encaisse et équivalent / Actifs Liquidité - 

R23 Fond de roulement / Actifs totaux Liquidité - 

        R24 EBIT10 / Actifs totaux Rentabilité - 

R25 Ventes nettes / Actifs totaux Activité - 

                                                 
9 CDMV = Coût de marchandises vendues   
10  EBIT = Bénéfices avant impôt et taxes  
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R26 Capitaux propres / Passif total (valeur 

comptable) 

Solvabilité - 

R28 EBITDA / Total passifs à courts termes11 Rentabilité - 

R34 Dépenses des intérêts / Total dette Activité + 

 

4.1.1 Ratios de croissance 

Au niveau d’une entreprise il doit exister toujours un certain équilibre entre 

les actifs, les profits et la croissance, sinon, un déséquilibre entre ces facteurs va 

influencer négativement le cash-flow de l’entreprise. Les opportunités et les 

dangers de la croissance se retrouve particulièrement en période d’inflation, donc 

il est indiqué de s’interroger sur la possibilité de déterminer un certain niveau 

acceptable de croissance pour une entreprise.  

Comme Khandani, Lozano, and Carty (2001) ont déjà précisé, la relation 

entre croissance et défaut est très complexe car la croissance peut également 

augmenter la probabilité de défaut si l’entreprise ne fait pas face aux défis qu’une 

forte croissance impose. De plus, ils soulignent qu’il est improbable qu’une telle 

croissance soit financée par les bénéfices, ce qui peut se traduire par une 

éventuelle augmentation de l'endettement avec les risques que cela suppose. Il 

existe donc une relation en U entre les taux de croissance et de défaut. 

Tableau 3 : Ratios de croissance 

 

 

                                                 
11
  EBITDA = Bénéfices avant impôts, taxes, dépréciations et amortissements 

Variables                      Formule de calcul 

            R1 [Ventes nettes (T) –ventes nettes (T-1)  /  ABS ventes nettes(T-1)] *100 

            R2 [Bénéfice net (T) – bénéfice net (T-1) /  ABS bénéfice net (T-1)] *100 

            R3 [Actifs totaux (T) – actifs totaux t (T-1) / ABS actifs totaux  (T-1)] *100 

            R4 [Passifs totaux (T) – passifs totaux (T-1) / ABS passifs totaux (T-1)] *100 

            R5 [Capitaux propres (T) – capitaux propres (T-1) / ABS capitaux propres (T-1)] *100 
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4.1.2 Ratios de rentabilité 

La rentabilité est la capacité d'une compagnie de générer des revenus. Les 

revenus se rapportent à la capacité de produire de l'argent à partir des opérations et 

représente un  des indicateurs financiers disponibles les plus importants et les plus 

fiables. Les revenus représentent des sources fiables d'argent pour le paiement 

d'intérêt à long terme  et pour le remboursement du principal. Une tendance stable 

des revenus est l'une des meilleures assurances de la capacité d'une entreprise 

d'emprunter en période de déficit de liquidité et de sa capacité d’éviter des  

conditions qui mènent à l'insolvabilité. (Bernstein, 1993) Une compagnie qui 

produit des marges d’opération et rendement sur le capital plus élevées, a une plus 

grande capacité de générer des capitaux propres à l’interne et d’attirer le capital 

externe. (Standard & Poor’s, 2003, p. 260).   

 

La rentabilité peut être exprimée par une variété de ratios comptables et 

d’habitude est mesurée comme rendement sur actifs ou rendement sur ventes. Il y 

a toujours une relation positive entre la rentabilité et la solvabilité de l’entreprise. 

Les ratios de rentabilité qui font partie de notre base de données sont présentés 

dans le tableau suivant:  

 

Tableau 4 : Ratios de rentabilité 

 

                                                 
12 Ce ratio a été utilisé par Niehaus (1987). (Frerichs et al., 2003) 

Variables     Formule de calcul 

R6 [(Ventes nettes - CDMV - frais de vente et d'exp. - amortissement) / ventes nettes] * 100 

R7 
[(Ventes nettes - CDMV - frais de vente et d'exp. - amortissement - dépenses d'intérêts) / 

 ventes nettes] * 100 

R8 (Bénéfice net / ventes nettes) * 100 

R9 (Bénéfice net / actifs totaux moyens) * 100 

R10 (Bénéfice net / valeur nette tangible moyenne) * 10 

R21 Bénéfices non repartis / Actifs 

R24 EBIT / Actifs totaux 

R28 EBITDA / Total passifs à courts termes12 
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4.1.3 Ratios de couverture  

 

Un troisième groupe des ratios comptables que nous pouvons employer 

sont les ratios de couverture. La couverture de la dette mesure les dépenses 

d'intérêt relativement aux bénéfices avant impôt et taxes d’une entreprise (EBIT). 

Généralement, une firme doit avoir des fonds suffisants pour rencontrer ses 

engagements.  En conséquence, ce ratio doit être plus grand que 1. À court terme, 

une firme peut souvent rencontrer ses engagements d'intérêt même lorsque la 

couverture d'intérêt est moins que 1, parce que certaines dépenses, telles que la 

dépréciation et l'amortissement représentent des dépenses non monétaire et la 

compagnie peut disposer de cash-flow suffisant pour couvrir les dépenses d'intérêt. 

(Gibson p. 311) 

 

Tableau 5 : Ratios de couverture 

 

  

 

 

 

4.1.4 Ratios d’activité  

Les ratios d’activité  reflètent quelques aspects de l’entreprise qui 

présentent des relations moins directes avec le risque de crédit que d'autres 

variables, mais qui néanmoins peuvent saisir l'information importante.  

Les  ratios d’activité considérés dans cette étude fournissent une mesure de 

la taille relative des comptes à recevoir ainsi que de l'efficacité de la politique de 

crédit d'une entreprise, en calculant combien de fois les comptes à recevoir sont 

convertis en argent comptant pendant l'année. Par conséquent la probabilité de 

défaut devrait augmenter avec ces ratios. 

 

Variables        Formule de calcul 

            R11 (BAII / dépenses d'intérêts) 
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Pour le ratios d’activité Inventaire / CDMV, une relation positive avec la 

probabilité de défaut est prévue, tout en sachant qu’ un inventaire croissant indique 

des coûts plus élevés de stockage, aussi bien que la non-liquidité. Les ratios 

d’activité utilisés sont évoqués dans le tableau 6. 

Tableau 6 : Ratios d’activité 

Variables     Formule de calcul 

R12 (Comptes recevables nets / ventes nettes) * 365 jours 

R20 Inventaire / CDMV 

R25 Ventes nettes / Actifs totaux 

R34 Dépenses des intérêts / Total dette (Bragg, 2007) 

 

 

4.1.5 Ratios de liquidité  

La liquidité est certainement un facteur crucial dans la gestion financière, 

car une compagnie doit pouvoir rencontrer ses engagements financiers en temps 

utile. L’entreprise qui n’y parvient pas est à court de trésorerie et se trouve dans 

une situation financière grave. Les petites entreprises rentables et en croissance se 

trouvent souvent à court de trésorerie. Par définition, le manque de liquidité, c'est-

à-dire l’insolvabilité, a comme conséquence la faillite de l’entreprise. Les ratios de 

liquidité sont donc des variables fréquentes dans l’analyse du crédit et montrent 

une relation positive entre la liquidité et la solvabilité. Plus l’entreprise dispose des 

liquidités nécessaires pour payer ses dettes, moins élevée est la probabilité que 

l’entreprise se trouvera en situation de défaut. Quatre manières d’exprimer la 

liquidité sont illustrées ci-dessous.  

 

Tableau 7 : Ratios de liquidité 

Variables     Formule de calcul 

R13 (Encaisse et équivalents + comptes recevables nettes) * 100 

R14 Actifs a courts termes / passifs a courts termes 

R22 Encaisse et équivalent / Actifs 

R23 Fond de roulement / Actifs totaux 
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4.1.6 Taille 
  

Les ventes ou les actifs totaux sont des facteurs presque indispensables 

pour mesurer le risque de taille. Les petites entreprises sont d’habitude moins 

diversifiées, ce qui les fait davantage exposées au déclin cyclique dans les 

industries spécifiques. En conséquence, étant donné leur grande importance pour 

les parties intéressées (fournisseurs, clients, municipalités, gouvernement, etc.), les 

grandes compagnies seront plus soutenues probablement en période de détresse 

que les petites compagnies. Pour fin de calcul, nous  avons utilisé les indices des 

prix à la consommation moyens annuels, obtenus en prenant la moyenne des 

indices pour les 12 mois de l’année civile. (Statistique Canada, 2005b) 

 

Tableau 8 : Taille 

 

 

 

 

 

 

 
4.1.7 Les ratios de solvabilité et d’endettement 

Les ratios de solvabilité et d’endettement permettent de capturer l'équilibre 

global des finances des entreprises et plus particulièrement leur capacité à générer 

un autofinancement suffisant, le poids de leur endettement et la possibilité de 

dégager ou maintenir des ressources nouvelles. 

Les ratios d’endettement mesurent la solvabilité à long terme d’une 

entreprise  et indique dans quelle mesure elle utilise la dette pour financer ses 

activités. Pour les fins de la présente étude, les entreprises qui ont un endettement 

élevé sont définies comme étant celles qui ont un ratio élevé du passif sur l'actif. 

En autres mots, un faible ratio représente un bon indicateur de la capacité d’une 

entreprise de rembourser ses dettes et d’emprunter de l’argent neuf.  

 

 

Variables Formule de calcul 

            R19 Actif / Indice des prix 
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Tableau 9 : Ratios d’endettement et de solvabilité 

Variables Formule de calcul 

R18 Passif / Actif 

R26 Capitaux propres / Passif total (valeur comptable) 

 

 

4.2 La sélection du modèle  

Le modèle d'estimation du risque de crédit pour les entreprises canadiennes 

sera développé en estimant une régression probit et en employant des ratios 

financiers comme variables explicatives. La méthodologie exacte, comprenant 

l'évaluation des régressions univariées et la construction du modèle final, sera 

expliquée dans les sections suivantes. 

L’horizon du temps choisi pour la prévision du défaut dans le modèle de 

risque de crédit est de 12 mois, ce qui est en conformité avec les normes courantes 

pour des modèles de risque de crédit employés par les banques. (Basel Committee 

on Banking Supervision, 1999) 

La décision d’une firme d’être en défaut ou non est un choix binaire. Dans 

notre étude, la  variable dépendante est une variable dichotomique, et peut donc 

prendre seulement deux valeurs, respectivement 0 et 1.  

 

i

i

y  = 1 (dans le cas du défaut de l'entreprise)

y  = 0 sinon





                                           (1)                                                                                          

 

Hurlin (2003)  précise que les modèles dichotomiques probit admettent 

pour la variable expliquée, non pas un codage quantitatif (ici 0 ou 1) associé à la 

réalisation d’un événement (comme dans le cas de la spécification linéaire), mais 

la probabilité d’apparition de cet événement, conditionnellement aux variables 

exogènes. Il montre aussi les problèmes liés à l’application du modèle linéaire 

simple à une variable dichotomique, tel que l’impossibilité d’interprétation du 

paramètre β  de l’équation (1). Deuxièmement, la spécification linéaire standard ne 
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convient pas aux variables dichotomiques, car elle pose un certain nombre de 

problèmes mathématiques. Le problème est qu'on ne peut pas prédire une variable 

y  qui vaut 0 ou 1 à l'aide d'une équation linéaire qui peut prendre n'importe quelle 

valeur et prédire des probabilités du défaut négatives ou supérieures à 1. 

 

Le modèle probit suppose l’existence d’une variable latente non-observable 

( *
iy ), qui peut s’écrire comme la somme d’une combinaison linéaire de 

caractéristiques  propres à chaque entreprise (ratios financiers) et d’un terme 

aléatoire:  

   
                                                                         (2)               

         
où i = 1…N (N = nombre d’observations), ix  représente le vecteur des valeurs des 

variables explicatives (ratios financiers) pour une entreprise donnée (i), β  

représente le vecteur des paramètres à estimer et iε  est le terme aléatoire. 

Toutefois, nous observons un proxy pour la variable latente ( *
iy ) avec la 

règle suivante :  

*
i i

i

y = 1 si y > 0 (l'entreprise fait défaut)

y = 0 sinon





                                                    (3)    

Dans cette formulation, '
iβ x  n’est pas E(yi|xi) , comme dans le modèle 

linéaire simple, mais bien E(yi |xi) ∗ . 

Notons qu’à partir des équations (2) et (3), nous obtenons: 

i i i iP (y  = 1) = P (ε > -β' x ) = 1 - F(-β' x ),                                                   (4)  

où F(.) est la fonction de distribution cumulative de iε .                

De la même façon, on a: 

i iP (y  = 0) = 1 - F(β' x )                                                                               (5) 

* '
i i iy  = β x  + ε
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La fonction de répartition F (.) dépend des hypothèses qui sont faites sur la 

distribution des erreurs résiduelles iε  dans (2). Le modèle probit que nous avons 

utilisé suppose que ces erreurs sont indépendantes et identiquement distribuées et 

suivent une loi N(0,1).  Dans notre cas, la fonction de répartition peut donc être 

définie comme suit :   

i- β' x 2

i 1/2
-

1 t
 F(- β' x ) = exp - dt.

(2π) 2∞

 
 
 

∫                                                            (6) 

 

Les valeurs observées de y sont simplement les réalisations d’un processus 

binomial dont la probabilité est donnée par (4) et qui varie d’observation en 

observation (selon ix  ). La fonction de vraisemblance de l’observation i peut donc 

s’écrire comme étant: 

 

i i

i i
y = 0 y = 1

L =  F (-β' x )  (1- F(-β' x ))∏ ∏                                                            (7) 

et les estimations des β sont donc celles qui maximiseront L.  

 

4.3 L’évaluation du pouvoir prédictif d’un modèle d’estimation 

 En ce qui concerne le risque de crédit, c'est la capacité d'une variable  ou 

d’un modèle d’estimation de distinguer entre les compagnies saines et celles qui 

sont en difficulté financière. Cette capacité de distinguer les défauts et les non-

défauts, également désignée sous le nom de pouvoir discriminant, est une 

condition principale pour la précision d'un modèle d'estimation en général. Les 

méthodes plus utilisées sont la courbe  de caractéristiques d'efficacité, noté ROC 

(en anglais Receiver Operating Characteristic), le Profil de Précision Cumulatif, 

noté CAP (en anglais Cumulative Accuracy Profiles), et le graphique des gains (en 

anglais Gains Chart). 
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       4.3.1  La courbe de caractéristiques d'efficacité et le graphique de gains 

La courbe de caractéristiques d'efficacité est un concept semblable au 

Profil de Précision Cumulatif. La Courbe ROC trace les vrais défauts contre les 

fausses alarmes.  

Cette méthode a été présentée pour signaler la théorie de détection par 

Peterson, Birdsall, et Fox (1954), et en même temps elle a été appliquée à la 

psychologie par Tanner et Swets (1954). Elle a été employée dans beaucoup 

d'autres domaines et particulièrement dans la médicine (par exemple Hanley et 

McNeil (1982)).  

 Sobehart et Keenan (2001) furent les premiers à suggérer ce concept pour 

la validation des modèles internes d'estimation. Ils ont expliqué le concept, en 

montrant comment cette courbe et la zone au-dessous  peuvent être calculées, ainsi 

que l’interprétation de cette mesure. Le résultat principal de leur étude indique que 

la taille de la zone au-dessous de la courbe ROC est un indicateur de la qualité 

d'un modèle d'estimation.  

 En plus, Engelmann, Hayden et Tasche (2002) déterminent la relation 

entre l’aire sous la courbe ROC, noté AUC (en englais Area under Curve) et le 

quotient d’exactitude, noté AR (en anglais Accuracy Ratio), qui démontre que les 

concepts utilisées pour la courbe de caractéristiques d'efficacité peuvent être aussi 

appliqués au profil de précision cumulatif (CAP). L’outil utilisé pour transférer les 

résultats statistiques obtenus à l’aide du ROC et AUC au CAP et à l'AR est la 

relation :  

AR = 2AUC -1  

 

La figure 5 présente un exemple de courbe ROC.  
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Figure 5 : Courbe de caractéristiques d'efficacité (Receiver Operating Characteristic Curves) 
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Empiriquement, la courbe ROC se construit en calculant la sensibilité puis 

la spécificité d'un test pour différents niveaux de seuils de discrimination. Pour 

cela nous allons considérer les notions de sensibilité et spécificité. (voir figure 5.) 

Le modèle aléatoire affecte chacune des observations au hasard, alors que 

la courbe qui correspond au modèle parfait est associée au modèle d’estimation 

optimal.  

La sensibilité, qu’on retrouve sur l'axe des ordonnées, est égale à l'effectif 

de vrais positifs parmi les défauts ( n1 ), en autres mots elle est définie comme la 

probabilité de classer l’entreprise dans la catégorie y = 1 (on dit que le test est 

positif), étant donné qu’elle est effectivement observé dans celle-ci.  

La spécificité,  représentée sur l'axe des abscisses, est définie comme la 

probabilité de classer l’entreprise dans la catégorie y = 0 (on dit que le test est 

négatif), étant donné qu’elle est effectivement observée dans celle-ci.  
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La variable 1- Spécificité est égale à l'effectif des faux positifs parmi les 

non-défauts (n2). Lorsqu’on varie le seuil, la sensibilité et la spécificité changent, 

puisque la règle de classement est modifiée. 

Comme nous l’avons déjà mentionné, l’information contenue dans une 

courbe ROC peut être résumée à l’aide d’une mesure statistique appelée l’aire sous 

la courbe ROC afin de comparer plusieurs modèles d’estimation. La zone sous la 

courbe ROC nous permet d’évaluer la précision du modèle pour discriminer les 

résultats positifs y = 1 (défauts) des résultats négatifs y = 0 (non-défauts). La  

valeur AUC peut être lue simplement sur la figure 5 et elle est égale à 0.5 dans le 

cas du modèle aléatoire qui classe au hasard les observations, (symbolisée par la 

diagonale principale dans le graphique) et à 1 dans le meilleur des cas (modèle 

parfait).  

Il existe différentes méthodes d'approximation de cette aire dont celle de 

Swets (1988) qui a donné une définition d’échelle d’interprétation de l’efficacité 

d’un test en fonction de la valeur de l’AUC (tableau 10). La méthodologie 

adéquate fait encore l'objet de recherche. 

Tableau 10 : Échelle d’efficacité d’un modèle en fonction de l’aire sous la courbe 
ROC (Swets) 

 

 

  
 

 

Pour chaque emprunteur, il y a quatre résultats possibles dans 

l'identification des défauts : 

1. prévision correcte: le modèle classifie correctement l'emprunteur en tant 

que défaut; 

AUC Qualité du modèle 

0.5 – 0.7 faible 

0.7 – 0.9 satisfaisante 

> 0.9  excellente 
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2. prévision fausse: le modèle classifie le défaut comme un non-défaut 

(l’erreur de  type I); 

3. alarme fausse: un non-défaut est classifié en tant que défaut (l’erreur de 

type II); 

4. prévision correcte : le modèle classifie correctement un non-défaut. 

La matrice de confusion est présentée dans le tableau 11. 

 

 

Tableau 11 : La matrice de confusion 

L’échantillon total représente la somme des vrais positifs + faux positifs + faux négatifs + 
vrais négatifs 
 
 

Défauts ( n1 ) Non défauts ( n2 ) 

au-dessous du seuil vrais positifs 
faux positifs 

(erreur type II) 

au-dessus du seuil 
faux négatifs 

(erreur type I)  
vrais négatifs 

 

Nous utilisons le modèle de régression probit pour modéliser la probabilité 

des attributs 0/1 de la variable dépendante  en fonction des variables explicatives. 

Nous allons classer les entreprises à partir des probabilités estimées, dans la 

catégorie y = 1 si leur probabilité est supérieure à un certain seuil fixé d’avance 

(par exemple à 0,5), et dans la catégorie y = 0 sinon. La performance du 

classement dépend du seuil choisi. 

Le graphique des gains trace les vrais défauts contre le pourcentage de 

l’échantillon. La première étape consiste à classer les observations dans l'ordre 

décroissant en se basant sur leurs  probabilités prédites de défaut. Nous allons 

ensuite regarder les 10 premiers percentiles des probabilités de défauts prédites 

(l’axe des abscisses) pour identifier le pourcentage des défauts captés par les 
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modèles (l’axe des ordonnées). Un modèle de classement parfait captera tous les 

défauts dès le premier percentile, tandis qu’un modèle purement aléatoire (sans 

pouvoir discriminant) aura une courbe à 45°. La prochaine étape est d'identifier le 

pourcentage des défauts captés par les modèles qui correspond aux prochains 10 

percentiles. Un exemple général du graphique des gains est présenté dans la figure 

6, où le modèle 1 performe mieux que le modèle 2.   

 

 

Figure 6: Exemple d’un graphique des gains (Gains Chart) 
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5. Les résultats empiriques 
 

 

Ce chapitre met en lumière les résultats empiriques de notre étude et le 

cheminement qui nous y a mené. Il s’agit premièrement d’identifier les ratios avec 

le pouvoir discriminant le plus important, en utilisant le concept de l’aire sous la 

courbe de caractéristiques d'efficacité, ainsi que le quotient d’exactitude. 

Deuxièmement, nous allons présenter les principales étapes qui ont mené à la 

construction de notre modèle final et nous continuerons avec une comparaison de 

notre modèle avec un certain nombre des modèles de prévision de défaut bien 

établis dans la littérature financière, en utilisant la courbe de caractéristiques 

d'efficacité, ainsi que le graphique des gains.  

 

 
            5.1 Analyse univariée des variables 
 

 L’étape d’analyse univariée consiste à restreindre parmi l’ensemble des 

variables explicatives de notre base de données celles qu’on va utiliser par la suite 

pour répondre à nos objectifs de modélisation. Le critère principal pour la 

sélection finale des variables est le pouvoir prédictif individuel des variables,  ainsi 

que la corrélation entre variables.  

 Dans ce sens, tout d’abord nous avons calculé les estimateurs de 

l'efficacité globale du test (l’aire sous la courbe ROC), ainsi que le quotient 

d’exactitude pour chaque variable, en vue d’analyser la capacité des variables 

choisies à classer correctement les entreprises basées sur leur risque de défaut. 

 Comme nous avons déjà mentionné dans la section 4.3.1, l’aire sous la 

courbe ROC est une transformation linéaire du quotient d’exactitude. Le tableau 

12 présente l’aire sous la courbe ROC, ainsi que le quotient d’exactitude 

correspondant à chaque variable.  
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Tableau 12 : L’aire sous la courbe ROC (AUC) et quotient d’exactitude (AR)  

 

 

Les variables choisies pour l'analyse multivariée doivent avoir un pouvoir 

discriminant avec un quotient d’exactitude supérieur à 5% (qui correspond à un 

AUC de 50% et qui est conforme à l’échelle d’efficacité définie par Swets, tableau 

10) et l’effet des différents ratios sur la variable dépendante de défaut devrait être 

clair et avoir le signe attendu. Dans ce contexte, 13 ratios ont été éliminés et ils ne 

Variables Ratios financiers AUC 

 

AR = 2AUC -1 

 

R1 Croissance des ventes nettes 50.00% 0.00% 

R2 Croissance du bénéfice net 54.80% 9.60% 

R3 Croissance des actifs 50.00% 0.00% 

R4 Croissance du passif 50.40% 0.80% 

R5 Croissance des capitaux propres 48.80% -2.40% 

R6 Marge de profit d’opération 50.20% 0.40% 

R7 Marge d’opération 50.20% 0.40% 

R8 Marge nette 50.30% 0.60% 

R9 Rendement sur actif moyen 60.80% 21.60% 

R10 Rendement sur capitaux propres moyens 55.50% 11.00% 

R11 Couverture des intérêts  67.30% 34.60% 

R12 Comptes recevables en jours 50.00% 0.00% 

R13 Ratio de liquidité immédiate 67.70% 35.40% 

R14 Ratio de liquidité courante 65.70% 31.40% 

R15 Marge de liquidité 50.00% 0.00% 

R16 Couverture des liquidités 52.90% 5.80% 

R18 Passif / Actif 50.10% 0.20% 

R19 Actif / Indice des prix 56.00% 12.00% 

R20 Inventaire / CDMV 50.00% 0.00% 

R21 Bénéfices non repartis / Actifs 50.10% 0.20% 

R22 Encaisse et équivalent / Actifs 65.90% 31.80% 

R23 Fond de roulement / Actifs totaux 50.00% 0.00% 

R24 EBIT / Actifs totaux 53.60% 7.20% 

R25 Ventes nettes / Actifs totaux 57.40% 14.80% 

R26 Capitaux propres / Passif total (valeur comptable) 74.20% 48.40% 

R28 EBITDA / Total passifs à courts termes 56.60% 13.20% 

R34 Dépenses des intérêts / Total dette 59.50% 19.00% 
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sont pas considérés dans l'analyse multivariée. En tenant compte des règles ci-

dessus, les variables suivantes ont été choisies pour le processus de modélisation :  

Tableau 13 : Liste des variables sélectionnées   

 

Dans la prochaine étape, nous avons aussi procédé à une analyse des 

coefficients de corrélation entre les variables explicatives, qui est présentée dans 

l’annexe 2. La plupart des coefficients de corrélation ont les signes attendus. 

L’analyse de la matrice de corrélation montre qu’en général, les corrélations entre 

les variables sont faibles, les exceptions étant les variables  R24, R13 qui 

présentent des fortes corrélations avec 4 des 27 variables analysées, ainsi que la 

variable R14 qui est fortement corrélée avec 3 des 27 variables. Dans le cas où 

deux ratios financiers sont fortement corrélés, seulement un de ces ratios est inclus 

dans nos régressions pour réduire le problème de multicolinéarité. 

Variables Ratios financiers AUC 

 

AR = 2AUC -1 

 

R2 Croissance du bénéfice net 54.80% 9.60% 

R9 Rendement sur actif moyen 60.80% 21.60% 

R10 Rendement sur capitaux propres moyens 55.50% 11.00% 

R11 Couverture des intérêts  67.30% 34.60% 

R13 Ratio de liquidité immédiate 67.70% 35.40% 

R14 Ratio de liquidité courante 65.70% 31.40% 

R16 Couverture des liquidités 52.90% 5.80% 

R19 Actif / Indice des prix 56.00% 12.00% 

R22 Encaisse et équivalent / Actifs 65.90% 31.80% 

R24 EBIT / Actifs totaux 53.60% 7.20% 

R25 Ventes nettes / Actifs totaux 57.40% 14.80% 

R26 Capitaux propres / Passif total (valeur 
comptable) 

74.20% 48.40% 

R28 EBITDA / Total passifs à courts termes 56.60% 13.20% 

R34 Dépenses des intérêts / Total dette 59.50% 19.00% 
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Nous avons également effectué une analyse stepwise à l’aide du logiciel 

SAS 9.1, afin de déterminer les variables dont le pouvoir discriminant est le plus 

important. L’option stepwise permet de tester après l’entrée d’une nouvelle 

variable, si les variables déjà dans le modèle ont toujours un apport significatif 

dans le modèle.  En total 9 variables ont été retenues : R2, R28, R24, R 11, R12, 

R25, R34, R22, R26. Nous remarquons que 8 des 9 variables, toutes sauf R12, se 

retrouvent parmi les 14 variables sélectionnées par le quotient d’exactitude et 

résumées dans le tableau 13.     

 

5.2 La construction du modèle économétrique : l’analyse multivariée  

Le but de l'analyse multivariée est d'identifier le groupe de variables qui 

expliquent le mieux le risque de défaut. En s’appuyant sur les résultats de l’analyse 

univariée (quotient d’exactitude et l’option stepwise), nous avons effectué une 

multitude de régressions probit pour déterminer une fonction de défaut. Dans cette 

section nous allons présenter que 6 des ces régressions qui nous croyons être les 

plus révélatrices du notre processus de modélisation. Les variables choisies sont 

utilisées afin d'obtenir un modèle qui est en même temps parcimonieux et aussi 

puissant,13 statistiquement significatif14 et intuitif.15 

Les régressions probit qui ont été effectuées peuvent être résumées de la 

façon suivant :     

1. une régression probit intégrant toutes les variables du tableau 13 retenues en 

utilisant le quotient d’exactitude, 

2. une régression probit intégrant toutes les variables choisies à l’aide de 

l’analyse stepwise,  

                                                 
13 Le modèle doit avoir un pouvoir discriminant élevé avec peu de paramètres à estimer. 
14 Les variables (individuellement), ainsi que le modèle final, doivent être significatifs, avec une faible 

corrélation entre les variables. 
15 Le signe des paramètres estimés ne doit pas être contradictoire et les variables choisies devraient appartenir 

aux différents facteurs de risque.  
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3.  une régression probit intégrant toutes les variables significatives retenues 

des deux premières régressions, auxquelles on rajoute le ratio de rendement 

sur actif (R9) ainsi que le ratio de liquidité immédiate (R13), 

4. régression probit 3 excluant la variable R9 (rendement sur actif moyen), 

5. régression probit 3 excluant la variable R13 (ratio de liquidité immédiate), 

6. régression probit 3 excluant la variable R9 et R13 (notre modèle final). 

 

La première régression nous a permis d’identifier les variables non 

significatives. Nous avons ainsi pu isoler un certain nombre des ratios financiers 

significatifs. Le tableau 14 synthétise nos premiers résultats. La qualité 

d’ajustement du modèle est donnée par le ratio de vraisemblance (en anglais 

likelihood ratio) et la capacité du modèle à classer  adéquatement les entreprises 

ayant fait faillite et les entreprises saines est évaluée à l’aide de l’aire sous la 

courbe ROC et le quotient d’exactitude.   

 

Tableau 14 : Régression 1  

Ce tableau présente une régression probit multivariée intégrant toutes les variables du tableau 13 
retenues, en utilisant le quotient d’exactitude.  
N (nombre d’observations) = 14026 (173 défauts, 13853 non-défauts) 

 

Variable 
Signe 

attendu 
Coefficient Chi-2 Pr>Chi2 

constante  -1,9760 633.5145 <,0001 

R2 ? -0,00004 2.498 0,1140 

R9 - 0,000480 0.6705 0,4129 

R10 - -0,00007 0.1506 0,6980 

R11 - -0,00571 8.2957 0,0040 

R13 - -0,0797 1.1828 0,2768 

R14 - -0,0145 0.2998 0,5840 

R16 - -0,00069 0.3479 0,5553 

R19 - -0,00151 2.2011 0,1379 

R22 - -1,5523 10.8856 0,0010 

R24 - -0,0450 1.8047 0,1790 

R25 - -0,0535 9.033 0,002 

R26 - -0,4219 34.1848 <,0001 
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R28 - -0,0904 16.5452 <,0001 

R34 + 4,5472 30.8957 <,0001 

Statistiques  

Ratio de vraisemblance  (likelihood ratio)                                                             219.66 (<,0001) 

AUC                                                                                                                         0.831 

  

  

La régression 1 nous indique que 6 des 14 variables indépendantes sont 

statistiquement significatives à 1%. Dans la régression 2 (tableau 15), qui inclut les 

variables choisies à l’aide de l’option stepwise, les ratios R28, R11, R25, R34, R22 

et R26 demeurent significatives à 1% et sont de signe attendu. Le ratio de 

croissance (R2), le ratio d’activité R12 (AR = 0.00% < 5%), ainsi que le ratio 

EBIT / actifs totaux (R24) ne sont pas significatives donc elles ne jouent  aucun 

rôle dans la décision.  

 

Tableau 15 : Régression 2  

Ce tableau présente une régression probit multivariée intégrant toutes les variables retenus 
par l’option stepwise. N = 14026 (173 défauts, 13853 non-défauts) 
 

 

Variable 
Signe 

attendu 
Coefficient Chi-2 Pr>Chi2 

constante  -2.0740 975.6267 <,0001 

R2 ? -0.00002 1.9104 0.1669 

R11 - -0.00649 9.3534 0.0022 

R12 + 2.904E-6 0.0061 0.9376 

R24 - -0.0263 2.0522 0.1520 

R22 - -1.6780 13.7390 0.0002 

R25 - -0.0502 7.9322 0.0049 

R26 - -0.4618 45.0830 <,0001 

R28 - -0.0746 15.2023 <,0001 

R34 + 4.7380 36.0159 <,0001 

Statistiques  

Ratio de vraisemblance                                                                                              210.17 (<,0001) 

AUC                                                                                                                             0.838 

 

Nous avons décidé de garder le ratio de rendement sur actif (R9) ainsi que 

le ratio de liquidité immédiate (R13) puisqu’il s’agit de deux ratios fortement 

utilisées en pratique et aussi en s’appuyant sur l’analyse univariée qui nous indique 
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que ces deux ratios ont un pouvoir prédictif des défauts corporatifs élevé. Le 

quotient d’exactitude correspondant au ratio de liquidité immédiate s’élève à 35,4 

%, tandis que le quotient  d’exactitude pour le ratio de rendement sur actif est de 

21,6 %.  

 La régression 3 présente les résultats lorsque nous tenons compte des 

toutes les variables significatives des deux premières régressions, auxquels nous 

rajoutons aussi le ratio de rendement sur actif (R9) et  le ratio de liquidité 

immédiate (R13).  L’analyse des résultats (tableau 16) nous démontre que 

l’introduction de ratios R9 et R13 n’ajoute pas au pouvoir explicatif car elles 

demeurèrent non-significatives. 

Tableau 16 : Régression 3  

Ce tableau présente une régression probit multivariée, intégrant toutes les variables significatives 
de deux premières régressions, ainsi que les variables R9 et R13.  

N = 14026 (173 défauts, 13853 non-défauts) 

Variable 
Signe 

attendu 
Coefficient Chi-2 Pr>Chi2 

constante  -2.0339 795.4150 <,0001 

R11 - -0.00614 9.9231 0.0016 

R9 - -0.00030 0.6421 0.4229 

R13 - -0.1003 2.1274 0.1447 

R22 - -1.5133 10.4075 0.0013 

R25 - -0.0466 70.0663 0.0079 

R26 - -0.4381 37.1843 <,0001 

R28 - -0.0910 17.2387 <,0001 

R34 + 4.6761 34.0935 <,0001 

Statistiques  

Ratio de vraisemblance                                                                                             210.34 (<,0001) 

AUC                                                                                                                            0.830 

 

Deux régressions additionnelles identiques à la régression 3 ont été  

complétées mais en ajoutant séparément les deux variables R9 et R13 (tableaux 17 

et 18). On observe que ces deux ratios n’ont pas le pouvoir de discriminer les 

entreprises saines de ceux ayant fait faillite. 
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Tableau 17 : Régression 4  

Ce tableau reprend la régression 3 excluant la variable R9 (rendement sur actif moyen).  

N = 14026 (173 défauts, 13853 non-défauts) 

 

 
Tableau 18 : Régression 5 

Ce tableau reprend la régression 3 excluant la variable R13 (ratio de liquidité immédiate) 

N = 14026 (173 défauts, 13853 non-défauts) 
 

Variable 
Signe 

attendu 
Coefficient Chi-2 Pr>Chi2 

constante  -2.0783 981.9648 <,0001 

R11 - -0.00670 12.6214 0.0004 

R9 - -0.00036 0.9378 0.3328 

R22 - -1.6678 13.6446 0.0002 

R25 - -0.0470 7.0836 0.0078 

R26 - -0.4659 45.6792 <,0001 

R28 - -0.0753 15.1705 <,0001 

R34 + 4.7341 35.9297 <,0001 

Statistiques  

Ratio de vraisemblance                                                                                             207.48 (<,0001) 

AUC                                                                                                                            0.836 

 

 

Ces résultats nous suggèrent de tester  un modèle qui inclurait cette fois 

que les variables significatives de la régression 3 et qui se veut notre modèle final 

non-temporel (régression 6). Les coefficients des variables sont très significatifs 

Variable 
Signe 

attendu 
Coefficient Chi-2 Pr>Chi2 

constante  -2.0309 795.8575 <,0001 

R11 - -0.00628 10.4916 0.0012 

R13 - -0.1042 2.2789 0.1311 

R22 - -1.5066 10.3158 0.0013 

R25 - -0.0464 7.1290 0.0076 

R26 - -0.4429 38.2087 <,0001 

R28 - -0.0937 18.6401 <,0001 

R34 + 4.6989 34.4053 <,0001 

Statistiques  

Ratio de vraisemblance                                                                                              209.83 (<,0001) 

AUC                                                                                                                             0.830 
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dans la prédiction des probabilités de défaut, avec une p-value (Pr>Chi2) 

inférieure à 1%, ce qui démontre le pouvoir explicatif de la régression. L’analyse 

des coefficients estimés nous démontre, plus important encore, qu’aucun signe est 

contradictoire. Par ailleurs, l’examen de la performance du modèle, en termes de 

capacité à expliquer l’occurrence des faillites des entreprises, est fait par le test du 

ratio de vraisemblance qui est très significatif à 1%, ayant une valeur de 206.76.  

 

Tableau 19 : Régression 6 

Ce tableau présente la régression probit multivariée intégrant toutes les variables significatives de 
la régression 3 et qui se veut notre modèle final. N = 14026 (173 défauts, 13853 non-défauts) 

 

 

La régression 6 nous indique que plus la couverture des intérêts (R11) sera 

élevée, plus la probabilité de défaut des entreprises sera faible, ainsi que plus 

l’entreprise dispose des liquidités nécessaires pour payer ses dettes (R22), moins 

élevée est la probabilité que l’entreprise se trouvera en situation de défaut.  De 

plus, un rendement élevé des actifs, donné par le ratio de  ventes nettes / actifs 

totaux (R25), diminue la probabilité qu’une entreprise fasse défaut. L’importance 

relative des capitaux propres par rapport aux dettes (R26), permettra de mesurer la 

solidité financière et le niveau d'indépendance vis-à-vis des créanciers. Donc, plus 

le ratio capitaux propres / passif total diminue, plus la probabilité qu’une 

entreprise fasse défaut augmente. Le signe négatif du ratio R28 (EBITDA / Total 

Variable 
Signe 

attendu 
Coefficient Chi-2 Pr>Chi2 

constante  -2.0768 980.3143 <,0001 

R11 - -0.00689 13.5132 0.0002 

R22 - -1.6663 13.6268 0.0002 

R25 - -0.0468 7.1442 0.0075 

R26 - -0.4730 47.6388 <,0001 

R28 - -0.0776 16.1145 <,0001 

R34 + 4.7628 36.2289 <,0001 

Statistiques  

Ratio de vraisemblance                                                                                               206.76 (<,0001) 

AUC                                                                                                                              0.836 
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passifs à courts termes) nous montre que plus ce ratio est élevé, plus faible sera la 

probabilité de défaut. Tel que nous l’attendions, plus une entreprise paye des taux 

d’intérêts élevées, approximées par le ratio de dépenses des intérêts / dette total 

(R34), plus elle va rencontrer des difficultés financières.   

 

5.3 Validation du modèle   
 

L’étape finale de notre étude présente le processus de validation de notre 

modèle pour bien montrer sa capacité à bien discriminer les risques de défaut des 

entreprises, en utilisant les courbes de puissance et les mesures statistiques 

associées, ainsi que  des tests hors échantillon. 

 Dans une  première étape nous allons comparer la performance de notre 

modèle (Modèle final) à plusieurs modèles standards choisis pour leur popularité. 

Les modèles sélectionnés pour fin de comparaison sont les suivantes :  

1. Modèle RiskCalctm de Moody’s (2000)  

2. Modèle d’Altman ou Score-Z (1968)16   

3. Modèle de Simon Beaulieu (2003)  

4. Le score de la banque canadienne, qui est une approximation du Z-

score d’Altman (aux fins de cette étude, nous le nommerons « modèle 

S.B.C. » ; nous l’utiliserons que dans notre comparaison à l’aide du 

graphique de gains) 

Comme nous l’avons déjà vu dans la section d’analyse univariée des 

variables indépendantes, les principaux outils de validation utilisés pour évaluer la 

capacité  de classer les entreprises défaillantes et les entreprises saines sont les 

courbes ROC, l’aire sous la courbe ROC et les graphiques des gains. En 

construisant les modèles sur la même base de données, nous avons essayé de 

rendre les modèles aussi comparables que possible.    

                                                 
16   Nous avons approximé le ratio valeur de l’équité au marché / passif totaux  par le ratio  de capitaux 

propres / passif totaux 
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Dans une première étape nous avons construit la courbe ROC et sa mesure 

statistique (l’aire sous la courbe ROC) qui correspond à chaque modèle de 

prévision de défaut. Les courbes ROC pour l’échantillon global et l’échantillon 

réduit sont présentées dans l’annexe 3.  Les résultats des régressions probit qu’on a 

effectué afin de reproduire les modèles standards sont présentés dans l’annexe 4-1. 

Tous les modèles ont été examinés sur la même base de données qui contient 14 

026 observations (173 défauts, 13853 non-défauts). Nous avons également refait 

les mêmes régressions,  mais en excluant le premier et le dernier percentile de 

toutes les variables retenus, pour éviter que notre modèle soit influencé par des 

valeurs extrêmes, qui  pourraient conduire à des conclusions erronées. Les 

résultats de ces régressions, construites sur un échantillon contenant 11 550 

observations (120 défauts et 11 430 non-défauts), sont illustrés dans l’annexe 4-2.  

  Le tableau 20 présente la statistique AUC et le quotient d’exactitude pour 

les 4 modèles avec ou sans le dernier percentile.  

Tableau 20 : Mesures statistiques (AUC, AR) du modèle final et des modèles 
standards 

AUC  et le AR pour les 4 modèles avec ou sans le dernier percentile 

 

Le tableau 20 fait ressortir le pouvoir discriminant de notre modèle final. Il 

présente un AUC de 83.6 % et un quotient d’exactitude de 67.2% sur l’ensemble 

de nos données, et un AUC de 84.4 % et un ratio d’exactitude de 68.8%  en 

Modèle  AUC 

 

AR = 2AUC -1 

 

Modèle d’Altman  
77.40% 0.548 

RiskCalctm de Moody’s 
76.60% 0.532 

Modèle Beaulieu 
73.30% 0.466 

Modèle final probit 
83.60% 0.672 

Modèle d’Altman  sans le premier et le dernier percentile 
77.50% 0.55 

RiskCalctm de Moody’s sans le premier et le dernier percentile 
81.10% 0.622 

Modèle Beaulieu  sans le premier et le dernier percentile 
82.30% 0.646 

Modèle final probit  sans le premier et le dernier percentile 
84.40% 0.688 
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excluant le premier et le dernier percentile des variables retenus. L’aire sous la 

courbe ROC de notre modèle finale enregistre une valeur plus élevée par rapport 

aux autres modèles, ce qui démontre encore une fois sa capacité à bien discriminer 

les risques de défaut des entreprises.  

Dans une deuxième étape, nous avons testé le pouvoir discriminant de 

notre modèle par rapport aux autres modèles comptables, en utilisant le graphique 

des gains (annexe 5), construit sur les mêmes deux bases de données, avec ou sans 

le dernier percentile des variables retenues. Les informations captées par les deux 

graphiques peuvent être résumées dans les tableaux 21 et 22 qui présentent le 

pourcentage de défauts captés par tous les modèles.  

Tableau 21 : Pourcentage de défauts captés 1 

Échantillon global 

Modèle final Modèle Altman Modèle S.B.C. Modèle Beaulieu RiskCalctm  
% % des défauts  

captés 
% des défauts 

 captés 
% des défauts  

captés 
% des défauts  

captés 
% des défauts 

 captés 

10 43,93 31,21 43,35 35,26 36,99 
20 69,36 54,91 59,54 50,87 54,91 
30 82,66 71,68 71,10 60,12 71,10 
40 91,91 83,24 80,34 74,57 80,35 
50 95,95 89,02 85,55 83,82 83,82 
60 97,11 93,06 89,60 87,86 88,44 
70 97,11 96,53 92,49 91,91 94,22 
80 98,27 98,27 96,53 95,93 96,53 
90 99,42 98,84 99,42 98,27 99,42 
100 100 100 100 100 100 
 

Tableau 22 : Pourcentage de défauts captés 2 

Échantillon réduit, sans le premier et le dernier percentile 

Modèle final Modèle Altman Modèle S.B.C. ModèleBeaulieu RiskCalctm 
% % des défauts  

captés 
% des défauts 

 captés 
% des défauts  

captés 
% des défauts  

captés 
% des défauts 

 captés 

10 54,17  39,17 40  49,17  48,33  
20 75  57,5  55  73,33  67,5  
30 82,5  72,5  68,33  82,5  80,83  
40 87,5  79,17  78,33  89,17  85  
50 93,33  89,17  83,33  90,83  89,17  
60 95,83  93,33  88,33  93,33  93,33  
70 97,5  95  90,83  95  96,67  
80 98,33  97,5  95  96,67  96,67  
90 98,33  97,5  99,17  99,17  99,17  
100 100  100  100  100  100  



5. Les résultats empiriques 
 

 

 

52 

Nous observons que dans les 10 premiers percentiles des probabilités de 

défauts prédites, notre modèle capte 43.93% des défauts dans l’échantillon global, 

par rapport au 43.35% des défauts captés par le score de la banque canadienne. Au 

niveau de l’échantillon réduit, sans le premier et le dernier percentile, notre modèle 

probit capte 54.17 % des défauts dans les premières 10 percentiles, tandis que le 

modèle Beaulieu capte seulement 49.17% de défauts. 

Nous allons vérifier la solidité de notre modèle en effectuant des tests hors 

échantillon. Une façon d'obtenir une estimée plus réaliste consiste à mettre de côté, 

d’une manière aléatoire, une proportion de 50% des observations de notre 

échantillon global (50% des défauts et 50 % des non-défauts) et d’estimer les 

paramètres pour ce sous-ensemble d’observations (intra-échantillon). Par la suite 

la validation a été faite intra-échantillon, sur le modèle d’estimation, et hors-

échantillon.17 Le graphique de gains (figure 7) a été utilisé pour vérifier la capacité 

de notre modèle de bien discriminer le risque de défaut (hors-échantillon).  

 

Figure 7: Graphique des gains 

 

Nous allons vérifier la solidité de notre modèle en effectuant des tests hors 

échantillon.   Une façon d'obtenir un estimé plus réaliste consiste à mettre de côté, 

d’une manière aléatoire, une proportion de 50% des observations de notre 

échantillon global (50% des défauts et 50 % des non-défauts) et d’estimer les 

paramètres pour ce sous-ensemble d’observations (intra-échantillon). Par la suite 

la validation a été faite intra-échantillon, sur le modèle d’estimation, et hors-

échantillon. 

 

 

  

 

                                                 
17 La technique de validation utilisée par Simon Beaulieu, 2003 
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Les résultats du processus de validations sur les deux sous-échantillons ont 

résumés dans le tableau 23.  

 

Tableau 23 : Validation du modèle final intra-échantillon et hors-échantillon 

Pourcentage cumulatif des défauts captés par le modèle final de validation (intra-échantillon et 
hors-échantillon) 
 

Intra - échantillon  hors- échantillon  
% 

% cumulatif des défauts captés % cumulatif des défauts  captés 
10 49,46  48,75  
20 72,04  63,75  
30 84,95  76,25  
40 92,47  85,00  
50 98,92  88,75  
60 98,92  93,75  
70 98,92  95,00  
80 98,92  96,25  
90 100,00  97,50  
100 100,00  100,00  

 

Le tableau 23 fait ressortir la fiabilité de notre modèle et nous indique que 

pour les 10 premiers percentiles, notre modèle capte 49.46% de défauts intra-

échantillon par rapport au 48.75%  hors-échantillon, donc il est 487.5% supérieur 

au modèle aléatoire au premières 10 percentiles hors-échantillon.  
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6. Conclusion 
 
 

 

Le risque de crédit demeure la principale préoccupation pour les banques et 

d’autres institutions financières qui ont mis beaucoup d’efforts en essayant de 

trouver les moyens les plus efficaces de contrôler ou atténuer le risque de crédit. 

La deuxième version du Nouvel Accord du Bâle stipule que les banques 

doivent disposer d’un system de notation interne qui va leur permettre d’estimer 

avec précision la probabilité de défaut de leurs portefeuilles de crédit. Dans ce 

contexte, l’objectif principal de ce mémoire était de développer un modèle de 

risque de crédit simple, mais efficace, qui pourrait être utile aux banques pour 

prédire la probabilité de défaut des petites et moyennes entreprises.  

Les modèles de risque de crédit sont fondés sur l'information historique des 

firmes et dans la plupart des cas, ces modèles sont basés sur données comptables. 

Une condition préliminaire et nécessaire pour obtenir un modèle de risque de 

crédit à la fois prédictif et simple est la disponibilité d’un volume important de 

données. Nous avons eu à notre disposition une base des données exhaustive qui 

est la propriété exclusive d’une banque canadienne. Notre modèle a été construit 

en utilisant seulement des données comptables. Les ratios comptables utilisés dans 

cette étude ont été classifiés selon neuf catégories : croissance, rentabilité, 

couverture, liquidité, activité, endettement, position monétaire, solvabilité et 

finalement la taille.  

Dans une première étape, en utilisant comme mesure statistique l’aire sous 

la courbe ROC et le quotient d’exactitude, les ratios financiers ont été définis et 

examinés pour déterminer celles avec un pouvoir prédictif individuel le plus 

important. Nous avons retenus les variables avec un quotient d’exactitude 

supérieur à 5%.  
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Dans une deuxième étape, les ratios ont été employés en tant que variables 

indépendantes dans un modèle probit non-structurel. Le modèle final a inclut 6 

ratios et a identifié les catégories suivantes comme les plus significatifs facteurs de 

risque : rentabilité, liquidité, activité, couverture des intérêts et solvabilité. Tous 

les coefficients des variables explicatives ont le signe attendu et sont très 

significatifs  avec une p-value inferieure à 1%. 

La troisième étape a envisagé le processus de validation et d’évaluation de 

la performance de notre modèle qui, néanmoins, demeure un sujet ouvert dans la 

littérature. Nous avons vérifié la solidité de notre modèle à l’aide des courbes de 

performance. Le pouvoir prédictif du modèle a été mesuré à l’aide du graphique 

des gains (Gains Chart) et de la courbe de caractéristiques d'efficacité (ROC 

Curve), qui a attribuée un pouvoir prédictif (mesuré par l’aire sous la courbe) de 

83,6 % au modèle quantitatif. Pour démontrer la fiabilité de notre modèle, nous 

avons comparé sa performance avec celle des autres modèles pris comme 

référence dans notre étude (modèle d’Altman, RiskCalctm, modèle du Beaulieu et 

le score déterminé par la banque canadienne) en utilisant la même base de 

données. Notre modèle s’avère plus performant au niveau des données globales 

ainsi qu’au niveau d’échantillon réduit (sans le premier et le dernier percentile). 

Nous avons conclu cette étape de validation de notre modèle de défaut par des 

tests hors échantillon qui nous ont permis de démontrer encore une fois la capacité 

de notre modèle à bien discriminer les défauts des entreprises.   

L’utilisation de données financières passées présente certaines limitations, 

souvent sous forme d’une base de données comptables incomplète, mais aussi sous 

forme de caractère historique des états financiers, intrinsèquement opposé à la 

prévision du future d’une entreprise. Un autre aspect  important, qui pourrait 

améliorer la prédiction du défaut et sur laquelle une possible extension de cette 

étude pourrait se fonder, est lié au fait que les variables non-financières, comme la 

qualité des gestionnaires et la position de marché des emprunteurs, pouvaient être  

prises en considération. 
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7. Annexes 
            

Annexe 1 : Statistiques descriptives des variables; N = 14026 (total des observations)  

Ratios Financières N Moyenne Écart-type Variance Skewness Kurtosis Min(0%) 1% Median Max (100%) 99% 

Croissance des ventes nettes 14026 732,03 38228,13 1461389787 72,56 5605,93 -99,99 -75,87 6,4 3258400 532,99 

Croissance du bénéfice net 14026 98,05 1309,89 1715804,97 3,21 514,53 -53500 -1085,71 10,2 41800 2600 

Croissance des capitaux propres 14026 90,05 3620,93 13111144,4 108,77 12479,63 -39850 -173,95 8,37 416500 1174,36 

Rendement sur actif moyen 14026 10,78 89,1 7940,42 22,89 1164,37 -2480 -38,62 5,15 4933,33 122,71 

Couverture des intérêts 14026 14,04 141,45 20007,28 74,1 6950,02 -513,5 -15,21 2,67 13992 200 

Comptes recevables en jours 14026 73,45 1709,13 2921133,15 99,34 10795,16 -9,04 0 30,5 189435 304,17 

Ratio de liquidité immédiate 14026 2,61 30,63 938,49 42,3 2347,27 -0,17 0 0,61 2131,2 32 

Passif / Actif 14026 122,44 1529,79 2340243,97 43,77 2174,61 2,07E-02 2,47E+00 6,84E+01 9,01E+04 4,14E+02 

Actif / Indice des prix 14026 211,59 10484,33 1,10E+08 84,36 7386,73 1,45E-04 8,29E-02 1,07E+01 9,94E+05 3,97E+02 

Inventaire / CDMV  14026 1,52 7,52 56,51 23,04 823,81 -2,43E+00 -2,99E-03 4,52E-01 3,89E+02 2,00E+01 

Bénéfices non repartis / Actifs  14026 -0,23 15,3 234,02 -43,77 2174,61 -900 -3,14 0,32 0,99 0,98 

Encaisse et équivalent / Actifs 14026 0,08 0,17 0,04 3,09 11,92 -1,33 -0,003 0,13 1,66 0,92 

Fond de roulement / Actifs totaux 14026 -0,03 6,44 41,46 -64,66 4725,72 -5,28E+02 -1,29E+00 1,20E-01 9,90E-01 9,10E-01 

EBIT / Actifs totaux 14026 0,19 2,16 4,68 29,23 1563,97 -6,20E+01 -3,76E-01 9,63E-02 1,20E+02 1,36E+00 

Ventes nettes / Actifs totaux 14026 2,4 8,42 70,99 77,58 7334,26 5,62E-05 2,92E-02 1,80E+00 8,45E+02 1,21E+01 

Capitaux propres / Passif total 14026 3,49 60,96 3716,16 57,15 3877,52 -1,11E+00 -7,62E-01 4,61E-01 4,83E+03 3,94E+01 

EBITDA / Total passifs à courts termes 14026 1,89 39,55 1564,37 93,35 9985,34 -1,94E+02 -1,00E+00 4,10E-01 4,30E+03 1,70E+01 

Dépenses des intérêts / Total dette   14026 0,05 0,08 0,007 24,66 871,23 -0,72 0 0,04 3,67 0,18 

Rendement sur capitaux propres moyens 14026 42,09 457,25 209079,31 44,79 2602,13 -4625 -106,92 11,65 33400 467,68 

Ratio de liquidité courante 14026 3,69 38,38 1473,13 58,42 4572,09 -0,17 0,02 1,27 3381,6 39,41 

Couverture des liquidités 14026 3,66 36,68 1345,76 11,82 747,06 -1296 -34,91 1,16 1808,17 89 
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Annexe 2 : Corrélation des variables; N=14026     
  
Coefficients de corrélation de Pearson   (valeur au-dessus)  
Prob < ABS(r) sous H0 : Rho=0              (valeur au-dessous) 
                                                             
 

Ratios R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10 R11 R12 R13 

R1 
1,0000 

 
-0,0089 

 
0,0108 

 
0,0634 

 
0,0010 

 
0,0004 

 
0,0004 

 
0,0003 

 
-0,0022 

 
-0,0107 

 
-0,0011 

 
-0,0004 

 
-0,0009 

 

  R2 
-0,0089 
0.2884 

1,0000 
 

0,0065 
 

0,0080 
 

0,0058 
 

0,0083 
 

0,0085 
 

0,0173 
 

0,0463 
 

0,0344 
 

0,0384 
 

-0,0099 
 

-0,0038 
 

R3 
0,0108 
0.1996 

0,0065 
0.4412 

1,0000 
 

0,0513 
 

0,7462 
 

0,0006 
 

0,0007 
 

0,0028 
 

0,0067 
 

0,0012 
 

0,1439 
 

-0,0003 
 

0,0021 
 

 R4 
0,0634 
<.0001 

0,0080 
0.3396 

0,0513 
<.0001 

1,0000 
 

0,0018 
 

-0,0031 
 

-0,0029 
 

-0,0007 
 

0,0193 
 

0,0015 
 

0,0182 
 

0,0014 
 

-0,0006 
 

R5 
0,0010 
0.8993 

0,0058 
0.4915 

0,7462 
<.0001 

0,0018 
0.8348 

1,0000 
 

0,0002 
 

0,0003 
 

0,0004 
 

0,0017 
 

0,0043 
 

0,0104 
 

0,0013 
 

0,0001 
 

R6 
0,0004 
0.9572 

0,0083 
0.3249 

0,0006 
0.9411 

-0,0031 
0.7115 

0,0002 
0.9796 

1,0000 
 

0,9974 
 

0,8952 
 

0,0283 
 

0,0073 
 

0,0351 
 

-0,2087 
 

-0,0221 
 

R7 
0,0004 
0.9534 

0,0085 
0.3144 

0,0007 
0.9381 

-0,0029 
0.7279 

0,0003 
0.9741 

0,9974 
<.0001 

1,0000 
 

0,8952 
 

0,0284 
 

0,0075 
 

0,0340 
 

-0,2186 
 

-0,0245 
 

R8 
0,0003 
0.9676 

0,0173 
0.0398 

0,0028 
0.7368 

-0,0007 
0.9325 

0,0004 
0.9635 

0,8952 
<.0001 

0,8952 
<.0001 

1,0000 
 

0,0535 
 

0,0097 
 

0,0470 
 

-0,5312 
 

-0,2099 
 

R9 
-0,0022 
0.7941 

0,0463 
<.0001 

0,0067 
0.4255 

0,0193 
0.0220 

0,0017 
0.8418 

0,0283 
0.0008 

0,0284 
0.0008 

0,0535 
<.0001 

1,0000 
 

0,0371 
 

0,0462 
 

-0,0071 
 

0,0217 
 

R10 
-0,0107 
0.2025 

0,0344 
<.0001 

0,0012 
0.8884 

0,0015 
0.8623 

0,0043 
0.6094 

0,0073 
0.3869 

0,0075 
0.3744 

0,0097 
0.2528 

0,0371 
  <.0001 

1,0000 
 

0,0103 
 

-0,0036 
 

-0,0026 
 

R11 
-0,0011 
0.8966 

0,0384 
<.0001 

0,1439 
<.0001 

0,0182 
0.0310 

0,0104 
0.2170 

0,0351 
<.0001 

0,0340 
<.0001 

0,0470 
<.0001 

0,0462 
<.0001 

0,0103 
0.2209 

1,0000 
 

-0,0049 
 

0,2838 
 

R12 
-0,0004 
0.9623 

-0,0099 
0.2402   

-0,0003 
0.9718 

0,0014 
0.8660 

0,0013 
0.8746 

-0,2087 
<.0001 

-0,2186 
<.0001 

-0,5312 
<.0001   

-0,0071 
0.4022 

-0,0036 
0.6699 

-0,0049 
0.5604 

1,0000 
 

0,5484 
 

R13 
-0,0009 
0.9114 

-0,0038 
0.6465 

0,0021 
0.8006 

-0,0006 
0.9415 

0,0001 
0.9917 

-0,0221 
0.0088 

-0,0245 
0.0038 

-0,2099 
<.0001 

0,0217 
0.0101 

-0,0026 
0.7565 

0,2838 
<.0001 

0,5484 
<.0001 

1,0000 
 

R14 
-0,0009 
0.9085 

-0,0057 
0.4941 

0,0016 
0.8485 

-0,0011 
0.8980 

-0,0001 
0.9946 

-0,0283 
0.0008 

-0,0313 
0.0002 

-0,2689 
<.0001 

0,0166 
0.0489 

-0,0030 
0.7258 

0,2334 
<.0001 

0,6949 
<.000 

0,9717 
<.0001 

R15 
-0,0007 
0.9262 

0,0003 
0.9716 

0,0005 
0.9522 

0,0032 
  0.7043 

0,0029 
0.7358 

-0,1627 
  <.0001 

-0,1428 
<.0001 

-0,0019 
0.8221 

-0,0056 
0.5054 

-0,0005 
0.9515 

0,0001 
0.9867 

-0,2295 
<.0001 

-0,1530 
<.0001 

R16 
-0,0049 
0.5590 

-0,0092 
0.2720 

-0,0256 
0.0025 

-0,0082 
0.3316 

-0,0219 
0.0096 

0,0212 
0.0119 

0,0207 
0.0143 

0,0114 
0.1753 

0,0159 
0.0598 

0,0049 
0.5607 

0,0562 
<.0001 

0,0231 
0.0062 

0,0330 
<.0001 

R18 
-0,00001 
0.9986 

-0,0031 
0.7063 

-0,0006 
0.9470 

-0,0007 
  0.9383 

-0,0013 
0.8745 

-0,0065 
0.4398 

-0,0068 
0.4194 

-0,0071 
0.3984 

0,0573 
<.0001 

-0,0029 
0.7321 

-0,0036 
0.6668 

-0,0006 
0.9424 

-0,0042 
0.6233 

R19 
-0,0001 
0.9821 

-0,0073 
0.3837 

-0,0003 
0.9761 

-0,0010 
0.9077 

-0,0002 
0.9802 

0,0007 
0.9374 

0,0007 
0.9349 

0,0005 
0.9514 

0,0116 
0.1711 

0,0112 
0.1832 

0,0003 
0.9717   

-0,0001 
0.9969 

-0,0006 
0.9476 

R20 
0,0025 
0.7596 

0,0046 
0.5804 

0,0028 
0.7408 

0,0039 
  0.6466 

0,0002 
0.9810 

-0,0014 
0.8715 

-0,0036 
0.6662 

-0,0323 
0.0001 

-0,0023 
0.7868 

-0,0076 
0.3659 

-0,0021 
0.8002 

0,0835 
  <.0001 

0,0554 
<.0001 
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Annexe 2 : suite 
  

 

 

 

 

 

Ratios R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10 R11 R12 R13 

R21 
0,00002 
0.9985 

0,0031 
0.7061 

0,0006 
0.9470 

0,0007 
0.9382 

0,0013 
0.8745 

0,0065 
0.4399 

0,0068 
0.4195 

0,0071 
0.3985 

-0,0573 
<.0001 

0,0029 
0.7324 

0,0036 
0.6666 

0,0006 
0.9426 

0,0042 
0.6231 

R22 
-0,0059 
0.4845 

0,0229 
0.0066 

0,0189 
0.0254 

0,0380 
<.0001 

0,0046 
0.5846   

-0,0243 
0.0040 

-0,0236 
0.0052 

-0,0116 
0.1700 

0,0869 
<.0001 

0,0232 
0.0059 

0,1052 
<.0001 

0,0258 
0.0022 

0,2550 
<.0001 

R23 
0,0000 
0.9999 

0,0042 
0.6132 

0,0009 
0.9113 

0,0001 
0.9866 

0,0013 
0.8742 

0,0132 
0.1178 

0,0130 
0.1248 

0,0137 
0.1043 

-0,0521 
<.0001 

0,0026 
0.7630 

0,0044 
0.6060 

0,0018 
0.8362 

0,0095 
0.2629 

R24 
-0,0006 
0.9404 

0,0167 
0.0474 

-0,0004 
0.9592 

0,0037 
0.6634 

0,0000 
0.9973 

0,0306 
0.0003 

0,0299 
0.0004 

0,0206 
0.0149 

0,4064 
<.0001 

0,0118 
  0.1615 

0,0106 
0.2115 

-0,0049 
0.5644 

-0,0006 
0.944 

R25 
-0,0006 
0.9363 

-0,0036 
0.6644 

-0,0029 
0.7306 

-0,0039 
0.6481 

-0,0024 
0.7745 

0,0086 
0.3103 

0,0092 
0.2768 

0,0070 
0.4062 

0,1308 
<.0001 

0,0112 
  0.1839 

-0,0014 
   0.8717 

-0,0069 
0.4155 

-0,0153 
0.069 

R26 
-0,0008 
0.9242 

-0,0056 
0.5002 

-0,0008 
0.9289 

-0,0038 
0.6564 

-0,0009 
0.9179 

-0,0193 
0.0220 

-0,0213 
0.0117 

-0,1569 
<.0001 

0,0020 
0.8173 

-0,0027 
  0.7472 

0,0186 
  0.0280 

0,4601 
<.0001 

0,4618 
0.46183 

R28 
-0,0007 
0.9304 

0,0088 
0.2923 

0,0003 
0.9690 

-0,0010 
0.9034 

0,0001 
0.9942 

0,0046 
0.5838 

0,0044 
0.6019   

0,0132 
0.1186 

0,0707 
<.0001 

0,0060 
  0.4775 

0,1306 
  <.0001 

0,0201 
0.0171 

0,5045 
<.0001 

R34 
0,0002 
0.9790 

-0,0097 
0.2486   

-0,0067 
0.4303 

-0,0270 
0.0014 

-0,0008 
0.9224 

-0,0114 
0.1768 

-0,0148 
0.0794 

-0,1260 
<.0001 

-0,0107 
0.2074 

-0,0059 
0.4826 

-0,0258 
0.0023 

0,3362 
<.0001 

0,2693 
<.0001 
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Annexe 2 : suite 
  

 
 
 

Ratios R14 R15 R16 R18 R19 R20 R21 R22 R23 R24 R25 R26 R28 R34 

R1 
-0,0009 

 
-0,0007 

 
-0,0049 

 
0,0000 

 
-0,0001 

 
0,0025 

 
0,0000 

 
-0,0059 

 
0,0000 

 
-0,0006 

 
-0,0006 

 
-0,0008 

 
-0,0007 

 
0,0002 

 

R2 
-0,0057 

 
0,0003 

 
-0,0092 

 
-0,0031 

 
-0,0073 

 
0,0046 

 
0,0031 

 
0,0229 

 
0,0042 

 
0,0167 

 
-0,0036 

 
-0,0056 

 
0,0088 

 
-0,0097 

 

R3 
0,0016 

 
0,0005 

 
-0,0256 

 
-0,0006 

 
-0,0003 

 
0,0028 

 
0,0006 

 
0,0189 

 
0,0009 

 
-0,0004 

 
-0,0029 

 
-0,0008 

 
0,0003 

 
-0,0067 

 

R4 
-0,0011 

 
0,0032 

 
-0,0082 

 
-0,0007 

 
-0,0010 

 
0,0039 

 
0,0007 

 
0,0380 

 
0,0001 

 
0,0037 

 
-0,0039 

 
-0,0038 

 
-0,0010 

 
-0,0270 

 

R5 
-0,0001 

 
0,0029 

 
-0,0219 

 
-0,0013 

 
-0,0002 

 
0,0002 

 
0,0013 

 
0,0046 

 
0,0013 

 
0,0000 

 
-0,0024 

 
-0,0009 

 
0,0001 

 
-0,0008 

 

R6 
-0,0283 

 
-0,1627 

 
0,0212 

 
-0,0065 

 
0,0007 

 
-0,0014 

 
0,0065 

 
-0,0243 

 
0,0132 

 
0,0306 

 
0,0086 

 
-0,0193 

 
0,0046 

 
-0,0114 

 

R7 
-0,0313 

 
-0,1428 

 
0,0207 

 
-0,0068 

 
0,0007 

 
-0,0036 

 
0,0068 

 
-0,0236 

 
0,0130 

 
0,0299 

 
0,0092 

 
-0,0213 

 
0,0044 

 
-0,0148 

 

R8 
-0,2689 

 
-0,0019 

 
0,0114 

 
-0,0071 

 
0,0005 

 
-0,0323 

 
0,0071 

 
-0,0116 

 
0,0137 

 
0,0206 

 
0,0070 

 
-0,1569 

 
0,0132 

 
-0,1260 

 

R9 
0,0166 

 
-0,0056 

 
0,0159 

 
0,0573 

 
0,0116 

 
-0,0023 

 
-0,0573 

 
0,0869 

 
-0,0521 

 
0,4064 

 
0,1308 

 
0,0020 

 
0,0707 

 
-0,0107 

 

R10 
-0,0030 

 
-0,0005 

 
0,0049 

 
-0,0029 

 
0,0112 

 
-0,0076 

 
0,0029 

 
0,0232 

 
0,0026 

 
0,0118 

 
0,0112 

 
-0,0027 

 
0,0060 

 
-0,0059 

 

R11 
0,2334 

 
0,0001 

 
0,0562 

 
-0,0036 

 
0,0003 

 
-0,0021 

 
0,0036 

 
0,1052 

 
0,0044 

 
0,0106 

 
-0,0014 

 
0,0186 

 
0,1306 

 
-0,0258 

 

R12 
0,6949 

 
-0,2295 

 
0,0231 

 
-0,0006 

 
-0,0001 

 
0,0835 

 
0,0006 

 
0,0258 

 
0,0018 

 
-0,0049 

 
-0,0069 

 
0,4601 

 
0,0201 

 
0,3362 

 

R13 
0,9717 

 
-0,1530 

 
0,0330 

 
-0,0042 

 
-0,0006 

 
0,0554 

 
0,0042 

 
0,2550 

 
0,0095 

 
-0,0006 

 
-0,0153 

 
0,4618 

 
0,5045 

 
0,2693 

 

R14 
1,0000 

 
-0,1958 

 
0,0334 

 
-0,0047 

 
-0,0007 

 
0,0901 

 
0,0047 

 
0,2134 

 
0,0098 

 
-0,0013 

 
-0,0147 

 
0,5106 

 
0,4170 

 
0,3234 

 

R15 
-0,1958 
<.0001 

1,0000 
 

0,0442 
 

0,0244 
 

0,0003 
 

-0,0969 
 

-0,0244 
 

0,0257 
 

-0,0169 
 

-0,0234 
 

-0,0043 
 

-0,1293 
 

-0,0048 
 

-0,0998 
 

R16 
0,0334 
<.0001 

0,0442 
<.0001 

1,0000 
 

-0,0024 
 

-0,0012 
 

-0,0306 
 

0,0024 
 

0,0781 
 

0,0039 
 

0,0049 
 

-0,0042 
 

0,0172 
 

0,0023 
 

-0,0115 
 

R18 
-0,0047 
0.5814 

0,0244 
0.0039 

-0,0024 
0.7751 

1,0000 
 

-0,0006 
 

-0,0067 
 

-1,0000 
 

0,0867 
 

-0,4966 
 

0,3176 
 

0,1989 
 

-0,0048 
 

-0,0001 
 

-0,0134 
 

R19 
-0,0007 
0.9317 

0,0003 
  0.9678 

-0,0012 
0.8899 

-0,0006 
0.9398 

1,0000 
 

-0,0021 
 

0,0006 
 

-0,0048 
 

0,0002 
 

0,0059 
 

-0,0001 
 

-0,0006 
 

-0,0002 
 

0,0041 
 

R20 
0,0901 
<.0001 

-0,0969 
<.0001 

-0,0306 
0.0003 

-0,0067 
0.4306 

-0,0021 
0.8025 

1,0000 
 

0,0067 
 

-0,0270 
 

0,0110 
 

-0,0051 
 

-0,0243 
 

-0,0243 
 

-0,0003 
 

0,0134 
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Annexe 2 : suite  
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Ratios R14 R15 R16 R18 R19 R20 R21 R22 R23 R24 R25 R26 R28 R34 

R21 
0,0047 
0.5812 

-0,0244 
0.0039 

0,0024 
0.7748 

-1,0000 
<.0001 

0,0006 
0.9397 

0,0067 
0.4301 

1,0000 
 

-0,0867 
 

0,4966 
 

-0,3176 
 

-0,1989 
 

0,0048 
 

0,0001 
 

0,0134 
 

R22 
0,2134 
<.0001 

0,0257 
0.002 

0,0781 
<.0001   

0,0867 
  <.0001 

-0,0048 
  0.5726 

-0,0270 
0.0014 

-0,0867 
  <.0001 

1,0000 
 

0,0170 
 

0,0780 
 

0,0866 
 

0,0733 
 

0,0855 
 

-0,0246 
 

R23 
0,0098 
  0.2453 

-0,0169 
  0.0451 

0,0039 
0.6466 

-0,4966 
<.0001 

0,0002 
0.9860 

0,0110 
  0.1921 

0,4966 
<.0001 

0,0170 
0.0441 

1,0000 
 

-0,3790 
 

-0,3216 
 

0,0044 
 

0,0033 
 

0,0107 
 

R24 
-0,0013 
  0.8796 

-0,0234 
  0.0057 

0,0049 
0.5645 

0,3176 
<.0001 

0,0059 
0.4838 

-0,0051 
   0.5427 

-0,3176 
  <.0001 

0,0780 
<.0001 

-0,3790 
<.0001 

1,0000 
 

0,4884 
 

-0,0019 
 

0,0122 
 

0,0002 
 

R25 
-0,0147 
  0.0820 

-0,0043 
0.6126 

-0,0042 
  0.6176 

0,1989 
<.0001 

-0,0001 
  0.9931 

-0,0243 
0.0040 

-0,1989 
<.0001 

0,0866 
<.0001 

-0,3216 
   <.0001 

0,4884 
<.0001 

1,0000 
 

-0,0124 
 

-0,0077 
 

-0,0140 
 

R26 
0,5106 
  <.0001 

-0,1293 
<.0001 

0,0172 
  0.0416 

-0,0048 
0.5682 

-0,0006 
0.9466 

0,0487 
<.0001 

0,0048 
0.5681 

0,0733 
<.0001 

0,0044 
0.6060 

-0,0019 
0.8193 

-0,0124 
  0.1436 

1,0000 
 

0,1669 
 

0,2821 
 

R28 
0,4170 
  <.0001 

-0,0048 
0.5697 

0,0023 
  0.7820 

-0,0001 
  0.9876 

-0,0002 
  0.9806 

-0,0003 
  0.9703 

0,0001 
  0.9875 

0,0855 
<.0001 

0,0033 
0.7000 

0,0122 
0.1478 

-0,0077 
  0.3609 

0,1669 
<.0001 

1,0000 
 

0,0498 
 

R34 
0,3234 
<.0001 

-0,0998 
<.0001 

-0,0115 
  0.1743 

-0,0134 
0.1124 

0,0041 
0.6269 

0,0134 
0.1134 

0,0134 
   0.1121 

-0,0246 
0.0036 

0,0107 
0.2074   

0,0002 
0.9854 

-0,0140 
  0.0973 

0,2821 
  <.0001 

0,0498 
<.0001 

1,0000 
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Annexe 3 :  
 
1. Les courbes de caractéristiques d’efficacité ; N=14026  
 

a) Modèle d’Altman 
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b) Modèle RiskCalctm 
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c) Modèle du Beaulieu 
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d) Modèle final 
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2. Les courbes de caractéristiques d’efficacité ; N=11550 (sans le premier et le dernier percentile) 

 

a) Modèle d’Altman 
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b) Modèle RiskCalctm 
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c) Modèle du Beaulieu 
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d) Modèle final 
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Annexe 4 :  
1. Résultats des régressions 1 ; N = 14026 ; * (significatif 1%) ; ** (significatif 5%)                         

 RÉGRESSION  Beaulieu RÉGRESSION  RiskCalctm RÉGRESSION Altman RÉGRESSION Modèle final 

  Probit   Probit   Probit   Probit  

Description des ratios  Estimé Chi-2 Pr>Chi-2 Estimé Chi-2 Pr>Chi-2 Estimé Chi-2 Pr>Chi-2 Estimé Chi-2 Pr>Chi-2 

Constante -2,015* 2154,38 <,0001 -0,4373 0,2063 0,6497 -1,8997* 1486,196 <,0001 -2,0768* 980,3143 <,0001 

Croissance des ventes nettes -1,94E-07 0,0248 0,8748 -1,4E-07 0,0135 0,9074         

Croissance des capitaux propres -0,00002 0,2079 0,6484              

Rendement sur actif moyen -0,00124* 8,9257 0,0028 -0,00127* 8,1044 0,0044         

Couverture des intérêts  -0,00691* 14,7199 0,0001 -0,00628* 15,2957 <,0001      -0,00689* 13,5132  0,0002 

Comptes recevables en jours -0,00002 0,1107 0,7393              

Ratio de liquidité immédiate -0,294* 22,5958 <,0001 -0,2091* 10,313 0,0013         

Passif / Actif -0,00006 1,4347 0,231 -0,0153 2,5081 0,1133         

Croissance du bénéfice net      -0,00005** 4,7531 0,0292         

Actif / Indice des prix      -0,00229** 4,5703 0,0325         

Inventaire / CDMV      -0,00204 0,1849 0,6672         

Bénéfices non repartis / Actifs      -1,5189 2,488 0,1147 0,0887 2,5463 0,1106    

Encaisse et équivalent / Actifs      -1,7243* 13,8524 0,0002      -1,6663*      13,6268      0,0002 

Ventes nettes / Actifs totaux           -0,0604* 11,6118 0,0007 -0,0468*       7,1442      0,0075 

Capitaux propres / Passif total            -0,4965* 45,5229 <,0001 -0,473*      47,6388       <,0001 

EBITDA/Total passifs à courts termes                -0,0776*      16,1145       <,0001 

Dépenses des intérêts / Total dette                4,7628*      36,2289        <,0001 

Fond de roulement / Actifs totaux           -0,0638 1,2774 0,2584    

EBIT / Actifs totaux             -0,1546* 17,4266 <,0001       

N   14026     14026     14026    14026  

Défauts   173     173     173    173  

Non-Défauts   13853     13853     13853    13853  

Likelihood ratio (Chi-2)   87,1873 <,0001   119,4111 <,0001   132,0807 <,0001  206,7608 <,0001 

AUC   0,733     0,766     0,774     0,836   
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2. Résultats des régressions 2; N = 11550 (sans le premier et le dernier percentile) ;  
*(significatif 1%) ; **(significatif 5%); ***(significatif 10%) 
 RÉGRESSION  Beaulieu RÉGRESSION  RiskCalc RÉGRESSION Altman RÉGRESSION Modèle final 

  Probit   Probit   Probit   Probit  

Description des ratios  Estimé Chi-2 Pr>Chi-2 Estimé Chi-2 Pr>Chi-2 Estimé Chi-2 Pr>Chi-2 Estimé Chi-2 Pr>Chi-2 

Constante -2,5227* 479,5488 <,0001 1,6702 0,9852 0,3209 -1,9385* 885,082 <,0001 -2,0892* 380,3562 <,0001 

Croissance des ventes nettes 0,00152* 6,999 0,0082 0,00161* 7,7336 0,0054         

Croissance des capitaux propres 0,000745* 9,854 0,0017              

Rendement sur actif moyen -0,0119** 5,4664 0,0194 -0,00742 1,9818 0,1592         

Couverture des intérêts  -0,0292** 5,4988 0,019 -0,033** 6,4774 0,0109      -0,0132 1,3154 0,2514 

Comptes recevables en jours 0,00383* 19,261 <,0001              

Ratio de liquidité immédiate -0,3571* 10,0978 0,0015 -0,0253 0,1065 0,7442         

Passif / Actif 0,00432* 17,9791 <,0001 -0,0363** 4,657 0,0309         

Croissance du bénéfice net      -0,0001 0,4723 0,4919         

Actif / Indice des prix      -0,00095 0,745 0,388         

Inventaire / CDMV      0,000309 0,0002 0,9885         

Bénéfices non repartis / Actifs      -4,1001** 5,9505 0,0147 -0,2155 1,7340 0,1879    

Encaisse et équivalent / Actifs      -3,569* 10,7077 0,0011      -2,5499** 6,3259 0,0119 

Ventes nettes / Actifs totaux           -0,0304 1,8153 0,1779 -0,0614** 4,8106 0,0283 

Capitaux propres / Passif total            -0,2264** 4,1803 0,0409 -0,3478* 16,4421 <,0001 

EBITDA/Total passifs à courts termes                 -0,5702* 23,3062 <,0001 

Dépenses des intérêts / Total dette                7,8065* 31,2581 <,0001 

Fond de roulement / Actifs totaux           -0,2872*** 3,2942 0,0695    

EBIT / Actifs totaux             -1,705* 26,4921 <,0001       

N   11550     11550     11550    11550  

Défauts   120     120     120    120  

Non-Défauts   11430     11430     11430    11430  

Likelihood ratio (Chi-2)   140,5 <,0001   137,34 <,0001   100,81 <,0001  172,76 <,0001 

AUC   0,823     0,811     0,775     0,844   
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Annexe 5 :  
 
1. Graphique des gains 1 ;  N = 14026 (total des observations) 
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2. Graphique des gains 2 ; N = 11550 (sans le premier et le dernier percentile)  
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