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Résumé :

La prévision de la défaillance des entreprises constitue un enjeu majeur pour les établissements de crédit, les
investisseurs et les dirigeants, dans un contexte marqué par 1’augmentation des faillites et I’incertitude
économique. Bien que les modéles d’analyse discriminante et de régression logistique aient été largement
mobilisés dans la littérature, les comparaisons intégrant la méthode Partial Least Squares (PLS) demeurent
relativement limitées, notamment dans les contextes caractérisés par une forte multicolinéarité entre les variables
financiéres. Cette recherche vise a comparer les performances prédictives de 1’analyse discriminante linéaire (AD),
de la régression Logit et de la méthode PLS dans la prévision de la défaillance des entreprises.

L’étude repose sur un échantillon équilibré de 200 entreprises marocaines, composé de 100 entreprises défaillantes
et 100 entreprises saines. Trente-trois ratios financiers couvrant la structure financiere, la liquidité, la solvabilité,
la rentabilité, I’activité et la croissance ont été analysés sur trois horizons temporels précédant la défaillance (T-1,
T-2 et T-3). Les variables discriminantes ont été sélectionnées a I’aide du test de Wilks et de la statistique de
Fisher, puis intégrées dans les différents modéles de prévision.

Les résultats suggérent que la régression Logit présente la meilleure performance prédictive a court terme avec un
taux de bonne classification de 93,4 % a T-1, contre 91,2 % pour ’analyse discriminante et 90,8 % pour la méthode
PLS. A horizon plus éloigné, la méthode PLS se révéle la plus robuste avec un taux de classification de 83,2 % &
T-3, supérieur a ceux obtenus par ’analyse discriminante (78,4 %) et la régression Logit (81,3 %). Les ratios liés
au fonds de roulement, au besoin en fonds de roulement, a la solvabilité et a la rentabilité apparaissent comme les
principaux indicateurs de détection précoce des difficultés financieres.

Ces résultats soulignent I’intérét des approches Logit et PLS pour la mise en place de systémes d’alerte précoce et
de dispositifs de scoring du risque de crédit destinés aux institutions financiéres et aux décideurs.

Mots-clés : Défaillance des entreprises ; Prévision de faillite ; Analyse discriminante ; Régression Logit ; Partial
Least Squares ; Ratios financiers ; Risque de crédit.

JEL classification : G32; C38; C51 ; M41.

Type de papier : Recherche empirique.

Abstract:

Corporate failure prediction represents a major challenge for lenders, investors, and managers in a context
characterized by increasing bankruptcy rates and growing economic uncertainty. Although discriminant analysis
and logistic regression models have been extensively employed in the bankruptcy prediction literature,
comparative studies incorporating the Partial Least Squares (PLS) method remain relatively limited, particularly
in contexts characterized by high multicollinearity among financial variables. This study aims to compare the
predictive performance of Linear Discriminant Analysis (LDA), Logistic Regression (Logit), and the PLS method
in forecasting corporate failure.

The study is based on a balanced sample of 200 Moroccan firms, including 100 failed companies and 100 non-
failed companies. Thirty-three financial ratios covering financial structure, liquidity, solvency, profitability,
activity, and growth were analyzed over three forecasting horizons prior to failure (T-1, T-2, and T-3).
Discriminating variables were selected using Wilks” Lambda and Fisher’s statistic before being incorporated into
the different prediction models.

The results suggest that the Logit model provides the best short-term predictive performance, achieving a
classification accuracy of 93.4% at T-1, compared with 91.2% for discriminant analysis and 90.8% for the PLS
method. At longer forecasting horizons, the PLS approach appears to be the most robust, with a classification
accuracy of 83.2% at T-3, outperforming both discriminant analysis (78.4%) and Logistic Regression (81.3%).
Ratios related to working capital, working capital requirements, solvency, and profitability emerge as the most
relevant indicators for the early detection of financial distress.

These findings highlight the relevance of Logit and PLS approaches for the development of early warning systems
and credit risk scoring models used by financial institutions and decision-makers.

Keywords: Corporate Failure; Bankruptcy Prediction; Discriminant Analysis; Logistic Regression; Partial Least
Squares (PLS); Financial Ratios; Credit Risk.

JEL Classification : G32, C38, C51, M41
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1. Introduction

La defaillance des entreprises constitue un phénomene économique majeur en raison de ses
conséquences sur I’emploi, I’investissement, la stabilité financiere et la croissance économique.
L’augmentation du nombre de faillites observée dans de nombreux pays au cours des dernieres
décennies a renforcé 1’intérét des chercheurs et des praticiens pour le développement d’outils
capables d’identifier précocement les entreprises susceptibles de connaitre des difficultés
financiéres. La capacité a anticiper la défaillance représente un enjeu stratégique pour les
établissements de crédit, les investisseurs, les fournisseurs, les autorités de régulation ainsi que
les dirigeants d’entreprise, dans la mesure ou elle contribue a améliorer 1’évaluation du risque
et la qualité des décisions financiéres.

Les travaux fondateurs de Beaver (1966) et d’Altman (1968) ont démontré que les ratios
financiers contiennent une information pertinente permettant de distinguer les entreprises
défaillantes des entreprises saines plusieurs années avant la cessation des paiements. Depuis
lors, la littérature sur la prévision de la défaillance s’est considérablement enrichie avec
I’introduction de nouvelles approches statistiques et économétriques, notamment les modeles
probabilistes de type Logit (Ohlson, 1980) ainsi que des méthodes plus récentes destinées a
traiter les problemes de multicolinéarite et de forte dimensionnalité des données financieres,
telles que la méthode Partial Least Squares (PLS).

Malgré 1’abondance des travaux consacrés a la prévision des faillites, plusieurs limites
demeurent. Premierement, une grande partie des études repose sur une comparaison entre
I’analyse discriminante et la régression logistique, tandis que les évaluations intégrant
simultanément la méthode PLS restent relativement limitées. Deuxiemement, les résultats
obtenus dans la littérature demeurent parfois divergents quant a la supériorité d’une méthode
sur une autre, notamment lorsque les variables financieres présentent un degré élevé de
correlation. Troisiemement, peu de recherches analysent de maniére comparative la stabilité
des performances prédictives sur plusieurs horizons temporels précédant la defaillance, alors
que la capacité d’anticipation constitue un critére essentiel pour les systémes d’alerte précoce.
Ainsi, la question centrale de cette recherche peut étre formulée de la maniére suivante :
Quelle méthode parmi I’analyse discriminante linéaire, la régression Logit et la méthode PLS
offre les meilleures performances prédictives pour anticiper la défaillance des entreprises a
différents horizons temporels avant la faillite ?

Afin de répondre a cette question, cette étude mobilise un échantillon de 200 entreprises
composé d’entreprises défaillantes et non défaillantes. Trente-trois ratios financiers couvrant
les dimensions relatives a la structure financiére, a la liquidité, a la solvabilité, a la rentabilité,
a I’activité et a la croissance sont analysés sur plusieurs horizons précédant la défaillance.

Sur le plan théorique, I’étude repose sur les hypothéses suivantes :

H1 : Les ratios financiers relatifs a la solvabilité, a la liquidité, au fonds de roulement et a la
rentabilité constituent des indicateurs significatifs de la défaillance des entreprises.

H2 : La régression Logit présente des performances prédictives supérieures a celles de ’analyse
discriminante linéaire en raison de sa moindre dépendance aux hypotheses statistiques de
normalité et d’homoscédasticité.

H3 : La méthode PLS fournit des résultats plus robustes lorsque les variables explicatives
présentent un niveau élevé de multicolinéarité et conserve une meilleure stabilité prédictive a
long terme.

Cette recherche apporte plusieurs contributions a la littérature. Premierement, elle propose une
comparaison empirique approfondie de trois méthodes largement utilisées dans la prévision de
la défaillance. Deuxiemement, elle analyse la robustesse des modéles sur différents horizons
temporels afin d’évaluer leur capacité d’anticipation. Troisiémement, elle identifie les ratios
financiers les plus discriminants dans la détection précoce des difficultés financiéres. Enfin, elle
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met en évidence I'intérét de la méthode PLS dans les contextes caractérisés par une forte
corrélation entre les variables comptables et financieres.

Le reste de I’article est organisé comme suit. La section 2 présente la revue de littérature et les
fondements théoriques de la recherche. La section 3 décrit la méthodologie, les données et les
modeles utilisés. La section 4 expose les résultats empiriques et leur discussion. Enfin, la
derniére section présente les principales conclusions, les implications managériales, les limites
de I’étude et les perspectives de recherche futures.

2. Revue de littérature et fondements théoriques
2.1. Evolution des modeles de prévision de la défaillance

La prévision de la défaillance des entreprises constitue 1’un des domaines les plus étudiés en
finance d’entreprise et en analyse du risque. Les premiers travaux empiriques remontent a
Beaver (1966), qui démontre qu’un certain nombre de ratios financiers permettent de distinguer
les entreprises défaillantes des entreprises saines plusieurs années avant la faillite. Cette
approche univariée constitue le point de départ des recherches quantitatives sur le risque de
défaillance.

Altman (1968) propose ensuite le modele Z-score fondé sur I’analyse discriminante multiple.
Cette approche représente une avancée importante dans la mesure ou elle combine plusieurs
ratios financiers au sein d’une fonction unique de classification. Malgré ses performances
empiriques élevées, cette méthode repose sur plusieurs hypotheses restrictives, notamment la
normalité des variables explicatives, I’homogénéité¢ des matrices de covariance et I’absence de
multicolinéarite.

Ces limites méthodologiques ont conduit au développement d’approches probabilistes plus
flexibles. Parmi elles, la régression logistique introduite par Ohlson (1980) constitue une
référence majeure. Contrairement a 1’analyse discriminante, le modéle Logit ne nécessite pas
I’hypothése de normalité des variables explicatives et permet d’estimer directement la
probabilité de défaillance d’une entreprise.

Plus récemment, 1’augmentation du nombre de variables financieres disponibles et la forte
corrélation observée entre les indicateurs comptables ont favorisé I’émergence de méthodes
capables de traiter les probléemes de multicolinéarité. Dans cette perspective, la méthode Partial
Least Squares (PLS) apparait comme une alternative particuliérement pertinente puisqu’elle
permet de construire des composantes latentes maximisant simultanément I’information
contenue dans les variables explicatives et leur pouvoir prédictif.

2.2. Débat sur la performance comparative des modeles

La littérature ne converge pas vers une conclusion unique concernant la supériorité d’une
méthode de prévision.

Certaines études concluent a une meilleure performance des modeéles discriminants lorsque les
hypothéses statistiques sont relativement respectées. D’autres recherches suggerent que les
modeles probabilistes, notamment Logit, produisent généralement des résultats plus robustes
grace a leur flexibilité et a leur capacité a modéliser directement le risque de défaut.

Plusieurs travaux récents soulignent également que la qualité prédictive dépend fortement de la
structure des données, du niveau de corrélation entre les variables, de la taille de 1’échantillon
et de I’horizon temporel retenu. Ainsi, une méthode performante a court terme peut perdre une
partie de son pouvoir explicatif lorsque la période de prévision s’allonge.

Cette absence de consensus justifie la poursuite des comparaisons empiriques entre différentes
approches statistiques afin d’identifier les conditions dans lesquelles chaque modele présente
les meilleures performances.
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Les recherches récentes montrent que la comparaison des méthodes de prévision demeure un
sujet d’actualité. Jones et al. (2017) soulignent que les performances des modéles varient
sensiblement selon les caractéristiques des données, la période d’observation et les criteres
d’évaluation retenus. Cette absence de consensus justifie la poursuite des analyses comparatives
entre différentes approches statistiques.

2.3. L’apport spécifique de la méthode PLS

La méthode des Moindres Carrés Partiels (PLS) a connu un développement important dans les
domaines caractérises par des données fortement corrélées et multidimensionnelles.

Les bases de données financieres présentent fréquemment ce type de configuration puisque
plusieurs ratios reposent sur des composantes comptables communes. Cette situation génére
des problemes de multicolinéarité susceptibles d’affecter la stabilité des coefficients estimés
dans les modeles classiques.

La méthode PLS permet de contourner cette difficulté grace a la construction de facteurs latents
synthétisant 1’information contenue dans les variables initiales. Cette caractéristique contribue
a réduire la variance des estimations et a ameliorer la robustesse des modéles prédictifs.
Plusieurs études récentes montrent que les méthodes fondées sur la réduction de dimension
peuvent produire des performances compétitives, notamment lorsque le nombre de variables
explicatives est élevé relativement a la taille de I’échantillon.

Plusieurs travaux récents montrent que les problemes de multicolinéarité demeurent
particulierement fréquents dans les bases de données financiéres utilisées pour la prévision de
la défaillance. Dans ce contexte, les approches fondées sur la réduction de dimension
apparaissent comme des alternatives pertinentes pour améliorer la stabilité des estimations et la
robustesse des modeles prédictifs.

2.4. Fondements theoriques des variables explicatives
e Endettement et structure financiere

La théorie financiére considere 1’endettement comme ’un des déterminants majeurs du risque
de défaillance. Une entreprise fortement endettée supporte des charges financieres plus
importantes qui réduisent sa flexibilité financiére et augmentent sa vulnérabilité face aux chocs
économiques.

Les recherches empiriques indiquent genéralement une relation positive entre le niveau
d’endettement et la probabilité de faillite.

e Liquidité et solvabilité

La liquidité mesure la capacité d’une entreprise a honorer ses engagements a court terme. Une
insuffisance de liquidité constitue souvent 1’un des premiers signaux annonciateurs de
difficultés financiéres.

Les ratios de solvabilité permettent quant a eux d’évaluer la capacité globale de remboursement
de I’entreprise. Une dégradation progressive de ces indicateurs traduit généralement une
augmentation du risque d’insolvabilité.

e Rentabilité

La rentabilité représente la capacité de I’entreprise a générer durablement des bénéfices a partir
de ses ressources.

Une baisse prolongée de la rentabilité réduit les capacités d’autofinancement, affaiblit la
structure financiére et accroit progressivement la dépendance vis-a-vis du financement externe.
2.4.4. Fonds de roulement et besoin en fonds de roulement
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Le fonds de roulement et le besoin en fonds de roulement occupent une place centrale dans la
littérature sur la défaillance.

Un fonds de roulement insuffisant limite la capacité de financement du cycle d’exploitation
tandis qu’une augmentation excessive du besoin en fonds de roulement peut traduire des
difficultés de recouvrement, une détérioration commerciale ou une tension croissante sur la
trésorerie.

2.5. Développement des hypothéses de recherche

Les développements théoriques précédents conduisent a formuler les hypotheses suivantes :
H1 : Les ratios de solvabilité, de liquidité, de rentabilité et de fonds de roulement exercent une
influence significative sur la probabilité de défaillance des entreprises.

H2 : La régression Logit présente une capacité¢ prédictive supérieure a celle de 1’analyse
discriminante linéaire grace a une meilleure adaptation aux caractéristiques réelles des données
financiéres.

H3 : La méthode PLS fournit des résultats plus robustes que les approches classiques lorsque
les variables explicatives présentent un niveau élevé de multicolinéarité et lorsque 1’horizon de
prévision s’allonge.

Parallélement aux approches statistiques traditionnelles, les recherches récentes s’intéressent
de plus en plus aux méthodes d’apprentissage automatique. Barboza et al. (2017) montrent que
certaines techniques de machine learning peuvent améliorer les performances prédictives des
modeles classiques. De méme, Mai et al. (2019) mettent en évidence 1’intérét des modeles de
deep learning dans la prévision de la défaillance, tandis que Shi et al. (2022) soulignent, dans
une revue systématique de la littérature, le développement rapide des approches fondées sur
I’intelligence artificielle appliquées au risque de défaut.

3. Méthodologie de recherche
3.1. Design de la recherche

Cette recherche adopte une démarche quantitative fondée sur I’analyse comparative de trois
méthodes statistiques de prévision de la défaillance des entreprises : 1’analyse discriminante
linéaire (AD), la régression logistique (Logit) et la méthode Partial Least Squares (PLS).
L’objectif est d’évaluer et de comparer la capacité prédictive de ces approches a différents
horizons temporels précédant la défaillance (T-1, T-2 et T-3) afin d’identifier les méthodes les
plus performantes et les indicateurs financiers les plus discriminants.

3.2. Constitution de I’échantillon

L’échantillon est composé de 200 entreprises marocaines réparties en deux groupes : 100
entreprises défaillantes et 100 entreprises non defaillantes. Les données financiéres ont été
collectées a partir de la base de données CHARIKA d’Inforisk, qui constitue 1’une des
principales sources d’information sur les entreprises marocaines.

L’étude couvre la période 2019-2021. Les entreprises défaillantes ont été identifiées sur la base
de I’existence d’une procédure judiciaire liée a la défaillance, a la liquidation ou a la cessation
d’activité enregistrée en 2021. Les informations financiéres utilisees correspondent aux
exercices précédant la défaillance, permettant ainsi 1’analyse des horizons T-1, T-2 et T-3.

Les entreprises non défaillantes ont été sélectionnées de maniére a constituer un groupe de
comparaison équilibré. Afin d’assurer la qualité des données, seules les entreprises disposant
d’états financiers complets sur les périodes étudiées ont été retenues. Les observations
présentant des informations manquantes ou incohérentes ont été exclues de I’échantillon.

Le choix d’un échantillon équilibré vise a limiter les biais de classification et a faciliter la
comparaison des performances prédictives des différentes méthodes étudiées.
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3.3. Collecte et traitement des données

Les données financieres ont été extraites des états financiers publiés par les entreprises
composant 1’échantillon.
Afin d’assurer la comparabilité des observations, plusieurs opérations de controle ont été
réalisées :

= Vérification de la cohérence comptable des données ;

= Suppression des observations incompletes ;

= Contrdle des valeurs aberrantes ;

= Harmonisation des ratios financiers.
Cette procédure vise a réduire les biais statistiques susceptibles d’affecter la qualité¢ des
estimations.

3.4. Variables explicatives

L’¢étude mobilise 33 ratios financiers regroupé€s en six catégories :

Table 1 : Liste des 33 ratios financiers de I’étude

Type Nom Codage
Equilibre financier R1
Independence financiéere R2
Endettement R3
Autonomie financiére R4
Structure et liquidité Degré d’amortissement des immobilisations corporelles R5
Financement de I’actif circulant net R6
Liquidité générale R7
Liquidité réduite R8
Rotation du stock R9
Durée du crédit client R10
Durée de crédit fournisseur R11
Taux d’intérét financier R12
Intérét/chiffres d’affaires R13
Endettement global R14
] Taux d’endettement R15
Gestion Capacité d’autofinancement R16
Couverture du chiffre d’affaires par le fonds de roulement R17
Couverture du chiffre d’affaires par le besoin en fonds de | R18
roulement
Poids du besoin en fonds de roulement d’exploitation R19
Exportation R20
Productivité du potentiel de production R21
Productivité du capital financier R22
Productivité du capital investi R23
Rentabilité économique R24
Productivité et rentabilité | Performance R25
Rentabilité nette R26
Rendement des capitaux propres nets R27
Rendement des ressources durables nettes R28
Taux de valeur ajoutée R29
Part des salariés R30
Marge et valeur ajoutée Part de I’état R31
Part des préteurs R32
Part de 1’autofinancement R33

Source : Auteurs

Ces variables ont été retenues en raison de leur présence récurrente dans la littérature consacrée
a la prévision de la défaillance des entreprises.
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3.5. Sélection des variables

Une procédure de sélection progressive a été appliquée afin d’identifier les variables les plus
discriminantes.

Dans un premier temps, le test de Wilks et la statistique de Fisher ont permis d’évaluer
individuellement la capacité discriminante des ratios financiers.

Dans un second temps, une procédure pas a pas inspirée de Bardos et Zhu (1997) a été utilisée
afin de retenir uniquement les variables présentant la plus forte contribution a la discrimination
entre entreprises défaillantes et non défaillantes.

3.6. Analyse discriminante linéaire

L’analyse discriminante linéaire vise a construire une fonction de classification permettant de
séparer les entreprises défaillantes des entreprises saines.
La fonction discriminante générale s’€crit :
Z= ag+a Xy +aX, +-+a,X,
Ou:
Z représente le score discriminant ;
X; Représente le ratio financier i ;
a; Représente le coefficient estimé.

3.7. Régression logistique

La régression logistique permet d’estimer directement la probabilité de défaillance d’une

entreprise.
La fonction logistique utilisée est :
_ _ 1
P(Y_l) " 1+e—(Bo+B1X1++BnXn)
Ou:

P(Y=1) représente la probabilité de défaillance ;

B; Représente les coefficients estimés ;

X; Représente les variables explicatives.

Une entreprise est classée comme défaillante lorsque la probabilité estimée est supérieure au
seuil de 0,50.

3.8. Méthode Partial Least Squares (PLS)

La méthode PLS est utilisée afin de traiter les problemes de multicolinéarité susceptibles
d’affecter les données financiéres.

Avant ’estimation des mod¢les, une analyse de corrélation a mis en évidence 1’existence de
corréelations élevées entre plusieurs ratios financiers, justifiant ainsi le recours a une méthode
de réduction de dimension.

La méthode PLS construit des composantes latentes permettant de maximiser simultanément la
variance des variables explicatives et leur capacité a expliquer la variable dépendante.

Cette approche est particulierement adaptée lorsque le nombre de variables est élevé
relativement a la taille de 1’échantillon.

3.9. Validation des modéles

Les performances des modéles sont évaluées a partir des indicateurs suivants :
= Taux global de bonne classification ;
= Taux de détection des entreprises défaillantes (sensibilité) ;
= Taux de détection des entreprises saines (spécificité) ;
= Erreursdetypel;
= Erreurs de type II.
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Ces indicateurs permettent de comparer objectivement les performances prédictives des trois
méthodes etudiees sur les différents horizons temporels.

4. Résultats empiriques
4.1. Analyse descriptive des ratios financiers

L'analyse exploratoire révele des disparités notables entre les entreprises en bonne santé et
celles en difficulté sur tous les horizons de prévision examinés.

L'analyse de Fisher révéle que, un an avant la défaillance, la plupart des ratios financiers
indiquent une capacité discriminante importante a un niveau de signification de 5 %. Il n'y a
aucune signification pour les ratios R06, R09, R15, R21 et R31. Deux ans avant I'échec, les
indices R05, R09, R15, R16, R18, R19, R22 et R31 perdent leur signification statistique.
Toutefois, trois ans avant I'échec, les ratios R02, R03, R04, R07, R08, R10, R11, R14, R17,
R18, R21, R25, R26, R27, R28 et R29 maintiennent une grande capacité discriminante.

Les entreprises en difficulté se distinguent généralement par un taux d'endettement supérieur a
celui des entreprises viables. Les indices R02 et RO3 signalent une forte dependance au
financement extérieur, en particulier bancaire. Cette condition refléte une augmentation de la
vulnérabilité financiere a I'approche de I'échéance de la faillite.

L'examen du ratio RO4 montre que les entreprises en bonne santé ont une autonomie financiere
nettement plus élevée que celles qui rencontrent des difficultés. Ce constat demontre qu'une
structure financiére équilibrée diminue de maniére significative le risque d'insolvabilite.

Il existe également des différences significatives entre les deux groupes en ce qui concerne les
ratios de liquidite. Les sociétés en bonne santé affichent des niveaux de liquidité globale et
restreinte significativement plus élevés, ce qui dénote une plus grande capacité a respecter leurs
obligations a court terme.

De plus, le ratio R19 concernant le besoin en fonds de roulement semble constamment plus
élevé dans les entreprises en difficulté. Cela reflete une hausse des besoins de liquidités et des
problemes de recouvrement des factures clients.

Les trois horizons analysés suggérent que les ratios de rentabilité R24 et R26 conservent leur
importance. Les entreprises en bonne santé suggérent des niveaux de rentabilité constamment
plus élevés que ceux des entreprises en difficulté.

Les résultats du test de Fisher indiquent que la majorité des ratios financiers présentent une
capacité discriminante statistiquement significative entre les entreprises défaillantes et non
défaillantes. Cette observation confirme 1’existence de différences structurelles importantes
entre les deux groupes plusieurs années avant la survenance de la défaillance. Toutefois,
I’intensité du pouvoir discriminant varie selon I’horizon temporel considéré, ce qui suggere que
certains signaux financiers deviennent plus visibles a mesure que I’entreprise se rapproche de
la cessation des paiements.

4.2. Résultats de I’analyse discriminante
4.2.1. Résultats un an avant la défaillance (AD T-1)

La fonction discriminante estimée est la suivante :
Z;=0,005R02;+0,005R03;+0,017R04;+0,004R05;—0,402R08,—0,152R12;+0,095R13;+0,0
50R17;,—0,014R18;+0,017R19;—0,049R20,—0,740R23;+0,049R24;—0,050R25;+0,038
R26,+0,003R27;+0,019R29,+0,003R33;+0,063

La disposition des différents ratios dans la fonction n’est pas aléatoire, chaque ratio qui précede
autre signifie qu’il a été retenu un pas avant et qu’il est plus discriminant que le suivant.
Selon Altman (1968), si Z désigne la fonction de discrimination entre les deux groupes
d’entreprises, a : représente le coefficient de pondération du ratio R dans la fonction de
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discrimination et d : désigne I’écart type du ratio R pour I’ensemble des entreprises de
1’échantillon.
Le pouvoir discriminant du ratio R dans la fonction Z est mesuré par le coefficient de
pondération de celui-ci multiplié par son écart-type et le pourcentage P de discrimination du
ratio Rj dans la fonction Z est défini par le rapport :

P:6j2 ajZ/ 2’17'=1 5]2 ajz
Le tableau ci-dessus montre qu’un an avant la défaillance 18 ratios jouent un role capital dans
la discrimination entre les deux groupes. Nous remarquons que le ratio R17, est classé le
premier avec une capacité de 38 %, ce qui indique que la part du fonds de roulement qui finance
I’actif circulant, a un role primordial dans la différenciation entre les deux catégories
d’entreprises. De méme le ratio R18 discrimine entre les deux groupes d’entreprises avec une
capacité de 28 %.
Les ratios R17, R19, R24, R04, R26, R02, R29, R13, R03, R33, R27et R05 ont éte selectionnés
avec une pondération positive. En effet, plus le niveau de solvabilité, de rentabilité, d’activité
et de productivité augmente, plus la fonction de discrimination est élevée et la probabilité de
tomber en faillite faible.
Le modeéle présente un taux de classification correct global de 91,2 %. Dans 89,4 % des cas, les
entreprises en bonne santé ont été correctement identifiées, alors que les entreprises en difficulté
ont été repérées avec une exactitude de 93,1 %. Les taux d'erreur de type I et Il restent assez
bas, a 6,9 % et 10,6 % respectivement, ce qui souligne la grande performance prédictive du
modele sur le court terme.
L’importance respective des ratios R17 et R18 souligne le role central du fonds de roulement
et du besoin en fonds de roulement dans I’explication de la défaillance. Ces résultats suggerent
que les tensions de trésorerie constituent I’un des premiers mécanismes a travers lesquels la
détérioration financiére se manifeste. Cette observation est cohérente avec la littérature qui
identifie les déséquilibres du cycle d’exploitation comme des signaux précurseurs majeurs des
difficultés financieres, justifiant a eux seuls environ 66 % de la capacite discriminante globale.
Le ratio R17 relatif au fonds de roulement explique approximativement 38% de la variance
totale, alors que le ratio R18 qui se rapporte au besoin en fonds de roulement compte pour
environ 28%. Les ratios R20, R19 et R24 présentent également une contribution significative
dans la discrimination entre les deux groupes d’entreprises.
Une fois le modele de prévision construit, il convient de s’assurer de sa validité. Aussi, la
fonction discriminante permet de classer les entreprises en catégories saines ou défaillantes
selon les seuils retenus.
Une amélioration des ratios de rentabilité, de solvabilité et de productivité, qui sont associés a
des coefficients positifs, suggére une diminution significative du risque de défaillance. En
revanche, les ratios liés a I'endettement, au besoin en fonds de roulement et & certaines mesures
de liquidité qui affichent des coefficients négatifs indiquent une élévation du risque
d'insolvabilité quand la structure financiére se déegrade.
Les résultats indiquent aussi que les entreprises en difficulté affichent un important niveau de
dette, une faible indépendance financiére et une dégradation graduelle de leur liquidité. Les
problémes de liquidité se manifestent particulierement I'année précédant la banqueroute,
soulignant que la disponibilité des fonds est un indicateur crucial pour anticiper une défaillance.

4.2.2. Résultats deux ans avant la défaillance (AD T-2)

Afin d’apprécier convenablement I’importance de la contribution de chaque ratio dans la
détermination de la situation de I’entreprise, nous avons procédé a la multiplication de chaque
coefficient de la fonction de discrimination par son écart type. Pour deux ans avant la
défaillance, ces pouvoirs sont représentés dans le tableau suivant :
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Table 2 : le pouvoir discriminant des ratios deux ans avant la défaillance

RATIOS | Coefficient (a;) | Ecart type (6;) Pouvoir discriminant % de discrimination | Classement
R26 0,076 9,219 0,854 48% 1
R0O5 0,026 19,960 0,729 35% 2
R10 -0,006 43,950 0,415 11% 3
RO3 0,0089 28,927 0,327 9% 4

Source : Auteurs

La fonction discriminante est composée de 4 ratios combinés de la maniére suivante :

Zi= 0,0089R03i + 0,026R05i - 0,006R10i + 0,076R26i - 0,659

Deux ans avant la défaillance, la capacité du modele a faire la différence baisse 1égérement,
bien que les résultats restent statistiquement acceptables. Le modele se concentre sur un
ensemble limité de facteurs explicatifs, essentiellement en rapport avec la solidité financiére, la
structure du passif et la liquidité.

L'indice de classification correcte global s'éleve a 85,7 %. Dans 84,3% des cas, les entreprises
en bonne santé sont correctement identifiées, tandis que pour les entreprises en difficulté, le
taux de prédiction est de 87,1%. Cette diminution modérée de performance est due a la difficulté
d'observer les indicateurs financiers de détérioration & moyen terme.

Les facteurs discriminants principaux restent les ratios concernant I'endettement financier, le
besoin en fonds de roulement et la couverture des actifs par les fonds propres. Les entreprises
qui se caracterisent par une dette importante et un manque de liquidités ont une probabilité
nettement plus élevee de connaitre des défaillances dans les années a venir.

Les résultats indiquent aussi que la rentabilité joue toujours un réle explicatif significatif, méme
si sa capacité a distinguer est moins évidente que celle observée a I'échéance T-1. Les problémes
financiers commencent donc a se manifester graduellement, plusieurs annéees avant I'arrét réel
des paiements.

Comparativement a I’horizon T-1, la diminution du taux de classification traduit un
affaiblissement progressif de 1’information prédictive contenue dans les ratios financiers a
mesure que 1’on s’¢loigne de la date de défaillance.

4.2.3. Résultats trois ans avant la défaillance (AD T-3)

Afin d’apprécier convenablement I’importance de la contribution de chaque ratio dans la
détermination de la situation de I’entreprise, nous avons procédé a la multiplication de chaque
coefficient de la fonction de discrimination par son écart type. Pour trois ans avant la
défaillance, ces pouvoirs sont représentés dans le tableau suivant :

Table 3 : le pouvoir discriminant des ratios trois ans avant la défaillance

RATIOS | Coefficient (a;) | Ecart type (6;) Pouvoir discriminant % de discrimination | Classement
R26 0,032 19,256 0,792 65% 1
R05 -0,007 45,182 0,450 18% 2
R10 0,049 9,115 0,150 10% 3
R03 -0,016 22,711 0,289 7% 4

Source : Auteurs

Trois ans avant la défaillance, 1’exercice de prévision devient plus compliqué du fait de
I'affaiblissement de la force des signaux financiers précurseurs de faillite. Néanmoins, I'analyse
discriminante maintient une capacité de prédiction assez satisfaisante.

Le taux global de classification correcte est fixé a 78,4 %. On classe correctement 80,2 % des
entreprises en bonne santé, tandis que les entreprises en difficulté sont identifiées avec une
précision de 76,5 %. Le déclin des performances indique un éloignement dans le temps par
rapport a I'occurrence de la défaillance.
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Jusqu'a cette date, les facteurs les plus importants incluent principalement le niveau
d'endettement, l'indépendance financiere, la productivité et divers indicateurs de performance.
Les ratios de rentabilité voient perdre progressivement une partie de leur pouvoir d'explication
au profit des variables structurelles associées au financement de la sociéte.

Ces données indiquent que l'insolvabilité est un processus graduel dont les signes financiers
deviennent de plus en plus apparents a mesure que la société se rapproche de la cessation de ses
paiements.

Cette évolution confirme que la défaillance constitue un processus progressif dont les signaux
financiers deviennent plus visibles a 1I’approche de la cessation des paiements.

4.3. Résultats de la régression Logit
4.3.1. Resultats un an avant la défaillance (Logit T-1)

A partir des 33 ratios pris initialement qui vont constituer les variables explicatives du modele
a estimer a un an avant la défaillance, nous avons procédé aux étapes suivantes :

_ Estimer les coefficients du modele Logit en utilisant les données de 200 observations de notre
échantillon

_ Calculer la probabilité de défaillance des entreprises : P {Y; = 1}=(1 + e #*i)~1

_ Laregle de décision consiste a comparer cette probabilité par rapport a un seuil critique p* =
0,5:2

*SiP {Y; = 1} > 0,5 : alors le mode¢le considere 1’entreprise comme défaillante et la classe dans
ce groupe.

* Si P {Y; = 1}< 0,5 : alors le mod¢le considére 1’entreprise comme saine et la classe dans ce
groupe.

* SiP {Y; = 1}= 0.5 : zone d’incertitude, la probabilité d’appartenir a ce groupe ou a I’autre est
de 50 %. La validation du modele un an avant la faillite est exposée ci-dessous.

La validation du modéle un an avant la faillite est exposée ci-dessous.

Table 4 : Les résultats de la régression un an avant la défaillance

Ratios Coefficient (p) Test du Wald Probabilité Exp(B)
RO1 -0,224 8,106 0,004*** 0,800
RO4 -0,091 35,343 0,000*** 0,913
R17 -0,179 48,677 0,000*** 0,836
R18 0,098 51,622 0,000*** 1,103
R19 -0,039 22,350 0,000*** 0,962
R20 0,102 51,192 0,000*** 1,108
R21 -0,021 7,899 0,005*** 0,979
R23 4,589 32,491 0,000*** 98,430
R29 -0,114 20,418 0,000*** 0,893
Constante 0,698 1,104 0,293 2,005

Source : Auteurs

Les ratios R17, R18, R19, R20 et R23 apparaissent parmi les variables les plus influentes du
modele. Le ratio R17 concernant le fonds de roulement reste I'un des meilleurs barométres de
la stabilité financiére, alors que le ratio R18 qui se rapporte au besoin en fonds de roulement
refléte les pressions sur la trésorerie auxquelles sont confrontées les entreprises en difficulte.
La solidité du modele Logit est due en partie a sa faible dépendance aux suppositions de
normalité des données, ainsi qu'a sa capacité a modéliser directement les probabilités d'échec.

Parmi les méthodes étudiées, la régression Logit présente les meilleures performances
observées a I’horizon T-1. Toutefois, 1’écart constaté avec les autres approches demeure
relativement modéré, ce qui suggére que les trois méthodes conservent une capacité prédictive
élevée a court terme.
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Le taux global de classification correcte s'établit a 93,4 %, ce qui est Iégérement au-dessus de
celui obtenu gréce a I'analyse discriminante.

Dans 92,8 % des situations, les entreprises en difficulté sont correctement repérées, tandis que
pour les entreprises viables, le taux de classification appropriée est de 94,1 %. Le faible taux
d'erreurs de type | représente un atout considérable dans la prévention du risque de faillite.

Les coefficients estimés indiquent que les variables d'endettement ont un impact positif et
significatif sur la probabilité de défaut. Au contraire, les coefficients de rentabilité, de liquidité
et d'autonomie financiére affichent des valeurs négatives, attestant leur fonction de protection
contre le risque d'insolvabilité.

4.3.2. Resultats deux ans avant la défaillance (Logit T-2)

Le modéle Logit conserve une grande capacité de prédiction jusqu'a deux ans avant la
défaillance, malgré une légére baisse de performance.
Les résultats d’estimation sont présentés comme suit :

Table 5 : Les résultats de la régression deux ans avant la défaillance

Ratios Coefficient (B) | Test du Wald Probabilité Exp(p) Signe de I’effet
R0O4 -0,015 12,156 0,000*** 0,982 Négatif
RO7 -1,178 2,250 0,134 0,860 Négatif
R10 0,008 20,122 0,000*** 1,009 Positif
R26 -0,184 63,384 0,000*** 0,855 Négatif
Constante 0,396 3,551 0,060 1,460 Positif

Source : Auteurs

Un accroissement du ratio R04 d’une unité entraine une diminution de la probabilité¢ de
défaillance de 0,982 fois. L’augmentation du ratio R10 (durée du crédit clients) entraine une
augmentation de la probabilité de défaillance de 1,009 fois. Ce résultat reflete une plus grande
difficult¢ de recouvrement des créances, et conduit a I’idée qu’une partie des causes de la
défaillance peut, parfois, provenir d’une répercussion des difficultés d’un client.

Le pourcentage global de classification correcte s'éléeve a 87,6 %. Dans 86,2% des situations,
les entreprises en bonne santé sont correctement identifiées, alors que celles qui rencontrent des
difficultés affichent un taux de détection de 88,9%.

Les facteurs les plus explicatifs demeurent associés a l'endettement, a la capacité de
remboursement et a la liquidité. Les coefficients liés aux ratios de structure financiére restent
statistiquement pertinents, attestant que les déséquilibres financiers se manifestent avant la
survenance réelle d'une défaillance.

En comparaison avec l'analyse discriminante, la régression logistique produit moins d'erreurs
de classification et assure une stabilité des résultats supérieure. Les probabilités individuelles
de défaut obtenues contribuent aussi a une meilleure compréhension financiére et managériale
des résultats.

4.3.3. Résultats trois ans avant la défaillance (Logit T-3)

Les résultats suggerent que la régression Logit conserve des performances légerement
supérieures a celles de I'analyse discriminante en termes de performance, méme trois ans avant
la survenance d'une défaillance.

La régression logistique effectuée avec le logiciel SPSS donne les résultats présenté dans le
tableau 6 ci-dessous.

Le taux genéral de classification correcte reste aux alentours de 81,3 %. Dans 79,6 % des
situations, les entreprises en difficulté sont bien identifiées, alors que les entreprises prosperes
ont un taux de classification de 82,7 %.
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Table 6 : Les résultats de la régression trois ans avant la défaillance

Ratios Coefficient (3) | Test du Wald Probabilité Exp(B) Signe de I'effet
R04 -0,013 11,562 0,001 *** 0,986 Négatif

R10 0,009 9,293 0,001*** 1,006 Positif

R18 -0,009 14,496 0,000*** 0,994 Négatif

R19 0,008 8,646 0,002*** 1,007 Positif

R25 -0,063 13,622 0,000*** 0,939 Négatif

R33 0,008 3,458 0,059* 1,007 Positif
Constante 0,312 2,874 0,095* 1,342 Positif

Source : Auteurs

Les variables ayant le plus d'impact sont toujours le ratio d'endettement, de solvabilité et de
liquidité. Cependant, les indices de rentabilité tendent & perdre leur stabilité et voient leur
capacité d'explication diminuer graduellement sur le long terme.

Ces résultats indiquent que l'apparition de la wvulnérabilité financiere se manifeste
progressivement par des déséquilibres structurels identifiables plusieurs années avant la
déclaration de faillite.

Les reésultats de I'analyse discriminante sont corroborés par les prévisions du modele Logit. Les
coefficients liés aux variables d'endettement affichent des signes positifs et statistiquement
pertinents, indiquant un lien direct entre le degré d'endettement et le danger de défaut.

Au contraire, les indices de rentabilité et de liquidité indiquent des coefficients négatifs,
signalant qu'une amélioration des performances financieres diminue le risque de faillite.

Le modele Logit démontre une haute compétence en matiére de classification a travers les
divers horizons temporels. Les entreprises en bonne santé continuent de présenter des taux de
classification plus élevés, tout en conservant une capacité efficace a détecter les entreprises
défaillantes.

Les données indiquent aussi que le risque d’échec s’accroit considérablement lorsque la
pression sur le besoin en fonds de roulement se renforce.

4.4. Résultats de la méthode PLS

Le recours a la méthode PLS se justifie par la présence de corrélations élevées entre plusieurs
ratios financiers mobilisés dans I’étude. Dans ce contexte, les approches fondées sur la
construction de variables latentes permettent de réduire les problémes de redondance
informationnelle et d’améliorer la stabilité des estimations obtenues.

Le recours a la méthode PLS est cohérent avec les recommandations formulées par Hair et al.
(2022), selon lesquelles cette approche est particulierement adaptée aux contextes caractérisés
par une forte corrélation entre les variables explicatives et une taille d’échantillon relativement
limitée.

4.4.1. Résultats un an avant la défaillance (PLS T-1)

Les coefficients de la fonction discriminante obtenus a 1’aide du logiciel SAS sont les suivants.
Zk= 0,518 - 0,002R02i - 0,002R04i + 0,011R201 + 0,156R231 - 0,005R24i + 0,014R251 —
0,008R26i1

La VIP permet de hiérarchiser les ratios selon leur pouvoir explicatif sur les variables cibles.
Plus la valeur est grande, plus elle est intéressante ; de maniere trés simplifiée, nous dirons
qu’une variable est a considérer avec attention des lors que (VIP _ 0,8). Dans le tableau 7 qui
suit nous résumons ce constat.

La régression a Moindres Carrés Partiels (PLS) a produit des résultats particulierement
satisfaisants un an avant I'échec. La méthode a atteint un taux de classification correct de 90,8%,
attestant de sa capacité a synthétiser efficacement I'information contenue dans des ratios
fortement corrélés.
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Table 7 : Poids des ratios dans la fonction discriminante un an avant la défaillance

Ratios VIP
R20 1,989
R04 1,151
R23 1,064
R26 0,995
R25 0,964
R24 0,864
R02 0,799

Source : Auteurs

Les premieres composantes latentes identifiées par le modéle sont essentiellement liées a la
solvabilité, a la rentabilité et a la liquidité. Les sociétés qui se distinguent par une autonomie
financiére réduite et une détérioration de leur fonds de roulement affichent des chances de
faillite nettement plus importantes.

Dans la formation des composantes principales, les ratios R20, R04, R23, R26, R25 et
R24semblent étre les variables les plus contributives. L'approche PLS offre donc une solution
pour atténuer les problémes de multi colinéarité souvent observés dans les analyses prédictives
de la défaillance.

4.4.2. Résultats deux ans avant la défaillance (PLS T-2)

L’estimation des coefficients du mode¢le seront formulés comme suit :

Z, =0,893 - 0,001 R0O2i — 0,001R04i + 0,001R10i + 0,009R17i — 0,015R25i — 0,007R261
Pour déterminer I’ordre d’importance des ratios comptables dans la discrimination entre des
deux catégories d’entreprises, nous présentons le tableau suivant :

Table 8 : Poids des ratios dans la fonction discriminante deux ans avant la défaillance

Ratios VIP
R26 1,380
R25 1,330
R0O4 1,176
R17 1,162
R10 0,911
RO2 0,878

Source : Auteurs

L’analyse PLS a permis de retenir Six ratios financiers, le ratio de rentabilité (R26) ainsi que le
ratio de rentabilité économique apparaissent comme les variables les plus discriminantes entre
les deux catégories d’entreprises, ce qui permet de constater qu’il existe une relation négative
entre la rentabilité et le risque d’insolvabilité. D’autres ratios ont été sélectionnés avec différents
critéres de pondération tels que les ratios d’endettement (R04, R17 et R02). Ce résultat renforce
les conclusions de I’analyse descriptive. Le ratio R17 (couverture du chiffre d’affaires par le
fonds de roulement) est quant a lui déterminant de la défaillance avec un coefficient de
pondération a 1’ordre de 1,162.

Deux ans avant I'échec, la régression PLS maintient une solidité prédictive notable, affichant
un taux global de classification précise de 86,1 %.

La baisse de performance reste assez faible comparée aux autres techniques statistiques, ce qui
atteste de la solidité de l'approche PLS en cas de corrélations élevées entre les variables
explicatives.

Les éléments latents déduits se basent majoritairement sur les contraintes associées a
I'endettement, la liquidité et la solvabilité. Les entreprises les plus fragiles se distinguent par
une détérioration graduelle de leur structure financiere et de leur aptitude a rembourser.
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4.4.3. Résultats trois ans avant la défaillance (PLS T-3)

L’estimation des coefficients du modele seront formulés comme suit :

Z= 0,653 — 0,008R02i — 0,0021R04i + 0,0003R10i + 0,0040R17i — 0,013R251 — 0,0001R26i
+ 0,003R27i

Pour déterminer 1’ordre d’importance des ratios comptables dans la discrimination entre des
deux types d’entreprises, nous présentons le tableau suivant :

Table 9 : Poids des ratios dans la fonction discriminante trois ans avant la défaillance

Ratios VIP

RO4 1,589
R10 1,080
RO2 1,028
R26 0,985
R25 0,932
R17 0,885
R27 0,898
R33 0,894

Source : Auteurs

Les ratios autonomie financiére (R04), la durée de crédit clients (R10), 1’indépendance
financiere (R02), la rentabilité nette (R26), la performance (R25), la couverture du chiffre
d’affaires par le fonds de roulement (R17), le rendement des capitaux propres nets (R27),
apparaissent comme les indicateurs les plus discriminants trois ans avant la défaillance ; ce
constat valide nos hypotheses ainsi que les précédents résultats statistiques.

Trois ans avant la banqueroute, la régression PLS démontre les meilleures performances a long
terme parmi les méthodes examinées.

Le taux de classification correcte global se situe a 83,2 %, ce qui est supérieur a celui obtenu
par I'analyse discriminante et légérement au-dessus de celui du modéle Logit.

Malgré I'écart temporel de la défaillance, les variables latentes liées a la structure financiére, a
la solvabilité et a I'efficacité opérationnelle restent statistiquement pertinentes.

Ces conclusions indiquent que la technique PLS convient particuliérement aux bases de
données financiéres multidimensionnelles, marquées par une interrelation élevee entre les
variables comptables.

La méthode PLS a été efficace pour résoudre les problémes de multi colinéarité détectés entre
divers ratios financiers et fournit des résultats particulierement solides sur les périodes de
prévision a long terme, y compris pour deux a trois ans avant I'échec.

Les résultats indiquent que les éléments latents dérivés rendent compte d'une proportion
significative de la variance des variables explicatives et de la variable dépendante.

Les variables liées a la solvabilité, au fonds de roulement et a la rentabilité se distinguent par
leur forte corrélation avec l'indicateur de défaillance.

Les résultats prédictifs obtenus indiquent que la technique PLS diminue les erreurs de
classification et optimise la stabilité des estimations par rapport a l'analyse discriminante
classique.

4.5. Synthése comparative des performances des modéles

Le tableau 10 présente une synthese comparative des performances obtenues par les trois
méthodes de prévision étudiées.

Les résultats mettent en évidence que la régression Logit constitue I’approche la plus
performante & court et moyen terme. A un an avant la défaillance, elle atteint un taux global de
bonne classification de 93,4 %, contre 91,2 % pour ’analyse discriminante et 90,8 % pour la
méthode PLS.
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Deux ans avant la défaillance, la régression Logit conserve également la meilleure performance
avec un taux de classification de 87,6 %, bien que I’écart avec la méthode PLS demeure
relativement faible.

Table 10 : Comparaison des performances prédictives

Horizon | Analyse discriminante | Logit | PLS

T-1 91,2 % 93,4 % | 90,8 %
T-2 85,7 % 87,6 % | 86,1 %
T-3 78,4 % 81,3% | 832%

Source : Auteurs

A horizon plus éloigné, la méthode PLS devient I’approche la plus performante. Trois ans avant
la défaillance, elle atteint un taux de classification de 83,2 %, contre 81,3 % pour la régression
Logit et 78,4 % pour I’analyse discriminante.

Ces résultats suggerent que la régression Logit apparait particulierement adaptée a la prévision
de la défaillance a court terme, tandis que la méthode PLS présente une meilleure robustesse
lorsque I’horizon de prévision s’allonge et que les problémes de multicolinéarité deviennent
plus importants.

5. Discussion
5.1. Interprétation économique des résultats

Les résultats obtenus mettent en évidence le rdle déterminant des indicateurs de liquidité, de
solvabilité, de rentabilité et de fonds de roulement dans la prévision de la défaillance des
entreprises. Parmi I’ensemble des variables étudiées, les ratios liés au fonds de roulement (R17)
et au besoin en fonds de roulement (R18) apparaissent comme les facteurs les plus
discriminants, en particulier a ’horizon T-1.

Cette observation suggere que les tensions de trésorerie constituent I'un des premiers
mécanismes a travers lesquels les difficultés financiéeres se matérialisent. Une dégradation du
fonds de roulement réduit la capacité de I’entreprise a financer son cycle d’exploitation, tandis
qu’une augmentation excessive du besoin en fonds de roulement accroit les contraintes de
liquidité et la dépendance aux financements externes.

Les résultats montrent également que les entreprises défaillantes présentent généralement un
niveau d’endettement plus €levé et une autonomie financic¢re plus faible que les entreprises
saines. Cette situation accroit leur vulnérabilité face aux chocs économiques et limite leur
capacité d’adaptation en période de ralentissement de 1’activité.

Par ailleurs, les ratios de rentabilité conservent un pouvoir explicatif important sur 1’ensemble
des horizons étudiés. Une rentabilité insuffisante réduit progressivement les capacités
d’autofinancement de 1’entreprise et contribue a la détérioration de sa structure financiére. Ces
résultats confirment que la défaillance constitue généralement un processus progressif résultant
de I’accumulation de déséquilibres financiers plusieurs années avant la cessation effective des
paiements.

5.2. Comparaison avec les travaux antérieurs

Les résultats obtenus sont globalement cohérents avec les conclusions des travaux fondateurs
de Beaver (1966), qui montrent que certains ratios financiers permettent d’identifier les
entreprises en difficulté plusieurs années avant leur faillite. 1ls rejoignent également les
conclusions d’Altman (1968), selon lesquelles les indicateurs de liquidité, de rentabilité et de
solvabilité figurent parmi les meilleurs prédicteurs du risque de défaillance.

Les performances observées pour la régression Logit confirment les résultats d’Ohlson (1980),
qui souligne I’intérét des modeles probabilistes pour 1’estimation du risque de faillite. La
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capacité du modéle Logit a fournir directement une probabilité de défaillance et sa moindre
dépendance a certaines hypotheses statistiques expliquent probablement les performances
élevées observées dans cette étude.

Concernant la méthode PLS, les résultats montrent une robustesse particuliere lorsque I’horizon
de prévision s’allonge. Cette observation est cohérente avec les recherches mettant en évidence
I’intérét des méthodes de réduction de dimension dans les contextes caractérisés par une forte
corrélation entre les variables explicatives. La stabilité observée a T-3 suggere que les
composantes latentes construites par la méthode PLS permettent de préserver une partie de
I’information prédictive contenue dans les ratios financiers.

Ainsi, les résultats de cette recherche tendent davantage a compléter qu’a remettre en cause les
conclusions de la littérature existante. Ils confirment ’importance des variables financicres
traditionnelles tout en soulignant 1’intérét d’approches méthodologiques adaptées aux
problémes de multicolinéarité.

Les résultats obtenus sont également cohérents avec les recherches plus récentes consacrées a
la prévision de la défaillance des entreprises. Jones et al. (2017) montrent que les performances
prédictives varient selon les méthodes mobilisées et les caractéristiques des données étudiées,
ce qui confirme I’intérét des comparaisons empiriques réalisées dans cette recherche. Par
ailleurs, Barboza et al. (2017) et Shi et al. (2022) soulignent le développement des approches
avancées de prévision du risque de défaut ainsi que 1’importance de la qualité des variables
explicatives dans I’amélioration des performances prédictives. Nos résultats confirment que les
indicateurs financiers traditionnels conservent une capacité explicative élevée, tout en mettant
en évidence I’intérét de méthodes robustes telles que la régression Logit et la méthode PLS.

5.3. Contributions théoriques de la recherche

Cette recherche apporte plusieurs contributions a la littérature consacrée a la prévision de la
défaillance des entreprises.

Premiérement, elle propose une comparaison empirique détaillée de trois approches statistiques
largement mobilisées dans les travaux sur le risque de défaillance : I’analyse discriminante, la
régression Logit et la méthode PLS.

Deuxiémement, 1’é¢tude met en évidence 1’évolution des performances prédictives selon
I’horizon temporel considéré. Les résultats montrent que la hiérarchie entre les méthodes n’est
pas constante dans le temps : la régression Logit apparait plus performante a court terme, tandis
que la méthode PLS semble mieux résister a 1’allongement de 1’horizon de prévision.
Troisiemement, la recherche confirme le réle central des indicateurs liés au fonds de roulement,
au besoin en fonds de roulement et a la solvabilité dans les mécanismes de détection précoce
des difficultés financieres.

Enfin, les résultats soulignent I’intérét de la méthode PLS dans les contextes ou les données
financieres présentent un niveau élevé de corrélation entre les variables explicatives.

5.4. Implications managériales

Les résultats obtenus présentent plusieurs implications pratiques pour les acteurs économiques.
Pour les établissements de crédit, les modeles développés peuvent contribuer a améliorer les
dispositifs d’évaluation du risque de crédit et les systémes de notation interne. L’identification
précoce des entreprises vulnérables permet de renforcer la gestion du risque et d’anticiper les
situations de défaut.

Pour les dirigeants, les indicateurs identifiés dans cette étude peuvent constituer des outils
d’alerte précoce facilitant la détection des premiers signes de détérioration financiere. Une
surveillance réguliére des ratios de liquidité, de solvabilité et de fonds de roulement pourrait
contribuer a réduire le risque de défaillance.
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Les investisseurs et les analystes financiers peuvent également utiliser ces modéles comme
outils complémentaires d’évaluation de la solidité financiére des entreprises et de leur capacité
a maintenir leur activité a long terme.

5.5. Limites de la recherche et perspectives futures

Malgré I’intérét des résultats obtenus, cette recherche présente plusieurs limites.

La premicre concerne la taille relativement limitée de 1’échantillon, qui pourrait restreindre la
généralisation des conclusions. La deuxiéme résulte de I’utilisation exclusive de données
comptables et financieres, sans prise en compte de variables qualitatives telles que la
gouvernance, la qualité du management ou les caractéristiques sectorielles. Enfin, les résultats
demeurent liés au contexte économique et institutionnel des entreprises étudiées.

Les recherches futures pourraient étendre cette analyse a des échantillons plus importants et
intégrer des variables non financieres afin d’améliorer la compréhension des mécanismes de
défaillance. Elles pourraient également comparer les performances des méthodes statistiques
traditionnelles avec des approches récentes de machine learning telles que les Random Forests,
les Support Vector Machines (SVM), les réseaux de neurones artificiels ou les méthodes de
boosting.

6. Conclusion

Cette recherche avait pour objectif de comparer les performances de trois approches statistiques
largement mobilisées dans la littérature sur la prévision de la défaillance des entreprises :
I’analyse discriminante linéaire, la régression logistique et la méthode Partial Least Squares
(PLS).

L’¢étude repose sur un échantillon de 200 entreprises composé de 100 entreprises défaillantes et
de 100 entreprises non défaillantes. Trente-trois ratios financiers couvrant les dimensions
relatives a la structure financiere, a la liquidité, a la solvabilité, a la rentabilité, a ’activité et a
la croissance ont été mobilisés afin d’évaluer la capacité prédictive des différents modeles a
trois horizons temporels précédant la défaillance.

Les résultats indiquent que les indicateurs liés au fonds de roulement, au besoin en fonds de
roulement, a la solvabilité et a la rentabilité constituent les principaux signaux annonciateurs
des difficultés financiéres. Les entreprises deéfaillantes se caractérisent principalement par une
dégradation progressive de leur liquidité, une augmentation de leur niveau d’endettement et une
détérioration de leur rentabilité plusieurs années avant la cessation des paiements.

Sur le plan méthodologique, les résultats indiquent que la régression Logit présente les
meilleures performances de classification a court et moyen terme, tandis que la méthode PLS
apparait plus robuste lorsque 1’horizon de prévision s’allonge et que les variables explicatives
présentent une forte corrélation. L’analyse discriminante conserve néanmoins un intérét
important pour I’identification des variables les plus discriminantes.

Cette recherche apporte plusieurs contributions a la littérature. Premierement, elle propose une
comparaison empirique détaillée de trois méthodes de prévision largement utiliséees.
Deuxiemement, elle met en évidence la stabilité relative des performances prédictives selon
I’horizon temporel considéré. Troisiémement, elle confirme le role déterminant des indicateurs
de fonds de roulement, de solvabilité et de rentabilité dans les processus de détection précoce
des difficultés financieres.

Les résultats présentent également plusieurs implications managériales. Les modeles étudiés
peuvent étre utilisés par les établissements de crédit dans les procédures d’évaluation du risque,
par les investisseurs dans leurs décisions d’allocation de portefeuille et par les dirigeants dans
la mise en place de dispositifs d’alerte précoce destinés a prévenir les situations de défaillance.
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Cette étude présente toutefois certaines limites. La premiére concerne la taille relativement
limitée de 1’échantillon analysé. La deuxiéme résulte de 1’utilisation exclusive de données
financiéres comptables qui ne permettent pas de prendre en compte certaines dimensions
qualitatives telles que la gouvernance, la stratégie ou la qualité du management. Enfin, les
résultats demeurent liés au contexte institutionnel et économique des entreprises étudiées, ce
qui limite leur généralisation a d’autres environnements.

Les recherches futures pourraient prolonger cette analyse en intégrant des variables qualitatives,
en mobilisant des bases de données plus larges et en comparant les performances des méthodes
statistiques traditionnelles avec des approches récentes de machine learning telles que les
Random Forests, les Support Vector Machines (SVM), les réseaux de neurones artificiels ou
les méthodes de boosting.
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