Etude de la Performance des Compagnies Pétroliéres Nationales via leurs
Ratios Financiers: Classification par Réseaux de Neurones Et
Classification Automatique (Année 2000)

Mme Moussi Oum El Kheir
Introduction :

Jusqu’en 1960, Les grandes compagnies pétrolieres contrdlaient totalement la chaine
d’approvisionnement pétrolier (de la production a la distribution). Le pétrole était produit
principalement par les majors dans le cadre des concessions : les compagnies disposaient
librement du pétrole en échange du versement d’une redevance et d’impdts a 1’état
propriétaire du sol. Le pétrole était ensuite transporté et distribué par les autres filiales de la
compagnie. A partir des annees 70, les pays producteurs prirent progressivement, par le biais,
des nationalisations (exemple de 1’ Algérie en 1971) le contrdle de la production pétroliére. La
chaine pétroliére est fragmentée et de nouvelles habitudes commerciales entrent en jeu. Le
systeme de concessions est remplacé par des relations contractuelles liant les nouvelles
compagnies nationales qui ont émerge apres les nationalisations (SONATRACH en Algérie)
et les anciens concessionnaires.

De nouveaux venus, qui sont donc les compagnies nationales( PEMEX du Mexique, PDVSA
du Venezuela, PETROBRAS du Brésil ), se sont développées et sont apparues sur la scéne
pétroliére et traitent avec les grands groupes internationaux qu’on appelle les Majors (Esso
(Exxon), Mobil, Chevron, Texaco, Shell )..

Le but de ce travail est d’étudier la performance des compagnies pétrolieres nationales et
internationales, via leurs ratios financiers, en utilisant deux méthodes différentes :

e La premiére «classification par les nuées dynamiques», une des les méthodes de la
classification automatique. Ce sont des méthodes qui consistent a fournir a partir d’un
ensemble d’individus une partition en classes aussi homogeénes que possibles.

e La seconde méthode est non paramétrique: « la classification par réseaux de neurones
» qui consiste a estimer une fonction de classification pour le partitionnement de
I’ensemble des individus en sous ensembles homogenes.

[ ]

La question posée est de savoir si, a I’aide d’un ensemble de ratios financiers observés sur une
population d’entreprises, on peut arriver a différencier les compagnies non performantes des
compagnies performantes ? Et si une compagnie nationale est nécessairement une compagnie
non performante?

Notre échantillon est constitué¢ de 181 compagnies pétrolieres opérant dans ’amont ; I’aval ;
ou I’¢électricité ; la majorité étant des compagnies privées. Etant donné que les compagnies
étatiques n’ont pas 1’obligation de publier leurs bilans annuels contrairement aux compagnies
privées,leur nombre est restreint dans cette base, comme 1’illustre la figure si dessous:
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Figure: pourcentage des compagnies privees et etatiques

dans la base de données.

Parmi les 181 compagnies pétroliéres nationales (étatiques) et internationales (privées); 74 ont
été préalablement classées, c'est-a-dire qu’on connait les classes d’appartenance de ces
compagnies. De ce fait 60 compagnies des 74 préalablement classées vont constituer la base
d’apprentissage qui sera utilisée pour la construction du modele; les 14 compagnies restantes
seront utilisées pour la validation de ce modéle lequel constituera la base du test. Les 107
compagnies non classées, le seront par le modéle valide.

Les variables utilisées sont au nombre de 11, ce sont les ratios financiers de Rentabilité;
d’Analyse de cash flow; d’Efficacité et de Rendement; et de Structure du capital pour la
mesure de la performance, choisies d’aprés” The Energy Intelligence Group Top 100:
Ranking the world’s oil companies”, de I’année 2000 :

Return On Average Capital Employed (ROACE): Earnings Before Interest and
Tax as a percentage of average capital employed.

Return On Average Total Assets (ROATA): Earnings before interest and tax and
before exceptional items over average total assets.

Return On Average Equity (ROAE): Income available to common and preference
stockholders over average shareholders' equity.

Net Return On Sales (NROS): Net income divided by Net sales revenue. This
provides a measure of the company's efficiency at generating profits from each unit of
sales.

Capex as % of Op. Cash Flow (%) (Cap/CF): Capex (including expenditures on
intangible fixed assets) as % of Net Cash Provided by Operating Activities.

Long Term Debts To Total Debt (LTDTTD): This ratio is based on long-term debt
as reported by the companies, which may vary significantly in terms of the period
defined as long-term, divided by short-term notes and loans plus long-term debt.
Shareholders’ Equity as % of Total Assets (SE/TA): Shareholders' Equity as
percentage of Total Assets.

Dividend To Cash Flow (%) (DTCF): Dividends payable to ordinary shareholders
divided by Net cash provided by operating activities.

Net Income Per Employee (NIPE): Net income divided by average number of
employees. Period-end number of employees is used if average is not available.

Cash Flow To Revenue (CFTR): The net cash flow from operating activities divided
by total sales and operating revenue.

Cash Flow Per Employee (CFPE): Net cash provided by operating activities divided
by average number of employees. Period-end number of employees is used if average
is not available.

A partir de ces variables qui sont des ratios de performances, caractérisant chaque compagnie,
la population va étre scindée en deux classes distinctes, une contiendra les compagnies
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performantes et 1’autre les compagnies non performantes (la non performance d’une
compagnie est définie par le rang qu’elle occupe dans le classement mondial des compagnies

Par hypothése, les majores (BP Amoco, Chevron Texaco, Conoco, Exxon Mobil, Shell
Group, Total Fina EIf) sont considérées comme des compagnies performantes.Aussi nous
considérons que la classe qui les contiendra, sera la classe des compagnies performantes. On
utilisera cette hypothése dans 1’application de la méthode des nuées dynamiques.

La classification par la méthode des nuées dynamiques (k_means)

La classification par nuées dynamiques, consiste a choisir N objets au hasard, qui
constituent la premiére nuée. On forme n classes initiales en regroupant chaque objet avec
I’élément de la nuée le plus proche. On forme ensuite une nouvelle nuée en prenant les objets,
les plus proches des centres de gravité des classes. On itére le processus jusqu’a ce que les
classes obtenues soient stables et les plus homogenes possibles tout en minimisant 1’inertie
intra-classes et on maximisant ’inertie inter-classes. Ainsi, ’application de cette méthode
nous a permis d’avoir les résultats suivants :

e Décomposition de I'inertie pour la meilleure partition obtenue

Inertie

Intra-classes 35384897,672
Inter-classes 21482428,766
Totale 56867326,438

e Les Individus centraux pour chaque classe

Classe ROACE | ROATA |ROAE |NROS | Cap/CF |LTDTTD | SE/TA |DTCF |NICF

CFTR

CFF

1 (Gas

13,522 10,383 |15,91 |10,17 |127,117|82,650 |33,726|10,357|69,71
Natural)

27,90

189,

2 (Devon

25,275 (21,581 |25,18 |26,49 |79,061 |100,000 [47,770|2,000 |411,80
EnergyCorp.)

59,60

925,

D’aprés le tableau ci-dessus, la premiére classe est constituée par les individus proches de
I’individu Gas Natural, par contre la deuxieéme classe est constituée par les individus proches
de I’individu Devon EnergyCorp.

Un classifieur est 1’algorithme qui réalise automatiquement une classification. Il est
congu pour attribuer un objet représent¢ par un vecteur d’entrée a une classe
d’appartenance.

» Le classifieur par nuées dynamiques, a
pu partitionner 1’ensemble  des
compagnies  pétrolieres en  deux
classes, la premiére contient 141
compagnies (privées et étatiques), la Classel
deuxiéme ne contient que 40. 141

| @ Classel O Classe2 |

Classe2
40

Figure: L’effectif des compagnies
dans chaque classe.
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» Le classifieur par nuées dynamiques a
Affecté 62% des compagnies privéees a
la premiere classe, parmi elles se
trouvent les majores. Et 38% de ces
compagnies privées sont dans la
deuxieme classe. Ce qui nous permet
de conclure que la premiére classe est
celle des compagnies performantes.

» Le classifieur par nuées dynamiques a
attribué  92% des compagnies pétrolieres
étatiques a la premiere classe celle des
compagnies performantes, comme PDV,
ENI, PEMEX. Contre 8% seulement dans
la deuxiéme classe celle des non
performantes. La SONATRACH a eté mal
classée, elle a été affectée a la deuxieme
classe, celle des non performantes.

Classe des
non
performante
38% CPI
Classe des
perfomantes
62% CPl
| B classel @ classe2 |
Figure: La répartition des
compagnies privées entre les deux
classes.
Classe des
non
performantes
8% CPN
Classe des
perfomantes
92% CPN
| B classel @ classe2 |
Figure: La répartition des
compagnies étatiques entre les deux
classes.

L la comparaison des sorties du classifieur des nuées dynamiques avec les sorties désirées,
nous a permis d’avoir les résultats suivants :

Des nuées dynamiques

Résultats Les individus Bien Les individus Mal
de la classés classés
classification

effectif % effectif %
Base d’apprentissage 42 70% 18 30%
Base du test 6 43% 8 57%

Pour la base d’apprentissage, le classifieur a pu classer correctement 42 compagnies
de I’ensemble utilisé en apprentissage, et donc a fourni le pourcentage de 70% de bonnes
réponses. Et dans la base test, il n’a pu classer correctement que 6 compagnies, et donc il a

fourni 43% de bonnes réponses.

La classification par la méthode des réseaux de neurones
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La classification par la méthode des réseaux de neurones, est une méthode de classification
non paramétrique qui consiste & estimer une fonction de classification, a partir de
I’assimilation d’un certain nombre d’exemples, afin de tirer une généralisation pour le
partitionnement de 1’ensemble des individus en n classes. On a choisi d’appliquer un
classifieur supervisé. Etant donné que les valeurs de nos inputs sont des valeurs continues, et
I’on désire que les résultats du classifieur soient obtenus en tenant compte des sorties désiré
(c’est a dire de la classification préalable de certains individus).

L’¢laboration d’un classifieur supervis¢ par réseau de neurones, nécessite le suivi de

ces etapes :

réseau multicouche, il se constitue de quatre

couches : sl [[— o " s
Onze inputs dans la couche d’entrée. Netzonsnlvel 2 [§
» Six neurones dans la premiére ol |
couche cachée. Newonsinlevel & [

couche cachée.

sortie.

e Ladécomposition de la base de données en trois:

— Base d’apprentissage qui servira a I’estimation des paramétres du classifieur.

— Base de test qui permettra d’évaluer la performance du classifieur.

— Le reste de la base de données, dont la classification n’est pas connue,
I’utilisation du classifieur validé permettra de classifier les individus de cette
base.

e L’entrée des trois bases séparément:

- La base d’apprentissage.

- La base du test.

- La base du reste des individus.
e Lanormalisation des trois bases

La normalisation des trois bases a cause de la distinction des unités des variables,

selon la formule suivante:

E,—min
N(E)=——-
max, —min,
Ex : la valeur brute de la k™ entrée.
N (Ey) : la valeur normalisée de la k'™ entrée.

miny : la valeur minimale enregistrée pour la k™™ variable sur toute la base.
maxy : la valeur maximale enregistrée pour la k'™ variable sur toute la base.

e L’architecture du réseau de neurones

Notre réseau de neurones, est un

Mumber of inputs |1 =1 Specify the number of entris the

Specify the number of
neuions each level
<1 haz. The last level
yau describe iz the
output of the net.

» Trois neurones dans la deuxiéme

> un neurone dans la couche de

CIEIEIEE R

Sample

The net currently described has 10 neurons, 3 levelz, 11 inputs, 1
outpLts.

X Cancel |

Figure: le choix d’un réseau de
neurones.
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Heural Metwork:
EH BB 2 @ e HY A D

MOMAME MM | HOMAME. MM | HONAME MM NOMAME NN |

et 'MOMARME. MM [11.6.2.1]1 10 neuronz. 2 levelz, 11 inputs. 1 outputs
Transfer function: Fermi [Min=0.00, Max=1.00. Thid=0.50. Inc=1.00]
Learn rate: 0500

INFUTS LEVEL 1 LEVEL Z LEVEL 3 OUTPUT

0.999904

) .
Figure: I’architecture du réseau de neurones multicouches

e La phase d’apprentissage:

Cette phase consiste en utilisant la

base d’apprentissage, a estimer un classifieur Fle Pattern Net Edt Help
p H HE Pattern Set:
(mocljele) qui minimisera la ‘moyenne des B o B B BO
carrés des erreurs (avergge deviation). e [t |
Apres ’apprentissage des données, la o R R s oiNen) [saov A

moyenne deS Carrées deS erreurs eSt 35.900000 £42.90000C -1.000000 0.000218
O 030270 14.400000 186.30000C 1.000000 0821562  0.007360
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1]
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6 [41.500000 153.40000¢-1.000000 -0.997539  0.000002
7 |15500000 71.800000 1.000000 0821277 0.007388
& | 2400000 15310000 1000000 0.821851  0.007331
9 |50.600000 896.20000¢-1.000000 -0.997636  0.000002
[10[56.900000 0.000000 -1.000000 -0.995387  0.000005
11]27.300000 58200000 1.000000 -0.372347 0000191
12[15.700000 250.30000C 1.000000  0.821895 0007930
13|55.200000 0000000 1000000 0824276 0.31396
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(1.000000, 1.000000, 1.000000, 0.275742, 0.431818, 0.000000, 0.4
Average deviation: 0030270
Lpdate net

-\Program FileshBuntime SoftwareiPythiailearn] . pat' with B pal

Memory in use: 278804 |Ci\Program FilesiRuntime Software!Pythiath

Figure: Apprentissage des données.

e Laphase de test
Dans cette phase, on va tester la
performance du classifieur élaboré. La
performance du classifieur est mesurée par le
nombre d’individus mal classés dans la base
du test.

On remarque d’aprés la figure, que
I’application du classifieur sur la base du test
donne une moyenne quadratique des erreurs
trés petite, égale a 0.114931.



File Pattern Met Edit Help
Pattern Set:

B e By By By O W LD

learni. pat tES”-Dall Fi L1 1i . d I ifi
T [ o1 oimET) [s00v | jgure: L app 1cation du classitieur
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La comparaison des sorties du classifieur du réseau de neurones avec les sorties

désirés, nous a permis d’avoir les résultats suivants:

Des réseaux de neurones

Résultats Les individus Bien classées |-55_ Individus — Mal

de la classées

classification . .
effectif 00 effectif %

Base d’apprentissage o7 95% 3 >%0

Base du test 12 85% 2 15%

Ainsi, Le classifieur dans la base d’apprentissage a bien classé 57 individus et a donc
fourni 95% de bonnes réponses. IL a fourni 85% de bonnes réponses dans la base de test.

Apres validation du classifieur, on fait rentrer le reste des individus non classés. On
obtient les résultats suivants :

» Le classifieur a attribué 48
compagnies petrolieres a la premiere classe
celle des performantes, et 133 compagnies a
la deuxiéme classe celle des non
performantes.

36



Figure: effectif des compagnies dans
Classe2 des chaque classe.

non
performantes
133

Classel des
perfomantes
48

@ Classel O Classe2

» d’aprés la figure, 73 % des
compagnies privees se trouvent dans la Classe? des
deuxieme classe celle des non performantes, perfo’;;"ames
contre 27 % dans la premiére celle des 73%
performantes.

Classel des
perfomantes
21%
Figure: la répartition des compagnies
privées entre les deux classes.

» le classifieur a affecté 52% des Classe? des
compagnies étatiques a la classe des perf::]gmes
performantes, et 48% dans la classe des non 48%
performantes.

Classel des
perfomantes
52%

|E Classel O Classe2 |

Figure: la répartition des compagnies
étatiques entre les deux classes.

Les compagnies étatigues comme PdV, Pemex, Petrochina, Petrobras,
SONATRACH, ENI, ONGC, Sinopec, Gazprom, Slovnaft, Norsk Hydro, Petro-Canada,
cpc ont été affectées a la premiere classe celle des compagnies performantes avec les majores
et d’autres compagnies privées.

Conclusion :

On peut conclure d’apres les résultats obtenus par 1’application des deux méthodes,
que la performance n’est pas spécifique aux compagnies pétrolieres internationales puisqu’il
existe des compagnies nationales performantes comme PDV, Sonatrach, Pemex, et d’autres ;
leur point commun étant 1’ objectif de réaliser des profits et d’assurer une extension pour la
pérennité de I’entreprise. Toutefois, elles different du fait que, les compagnies pétroliéres
internationales ciblent une rentabilité de court terme, alors que les compagnies pétroliéres
nationales sont soumises aux contraintes de la politique énergétique nationale, ciblant une
rentabilité de long terme.
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Par ailleurs, 1’application du classifieur du réseau de neurone a permis d’avoir des
résultats meilleurs que ceux du classifieur des nuées dynamiques (95% de bonnes réponses
dans la base d’apprentissage et 85% dans la base de test).

Toutefois, la préparation des données pour une représentation compléte des classes
n’est pas évidente, car si une région est non exploitée dans I’apprentissage le réseau ne pourra
pas effectuer une genéralisation sur les données appartenants a cette région.

¢ La définition de D’architecture optimale du réseau se fait d’une maniére
empirique, aucune théorie n’a pu trancher sur cette question.

¢ La durée de la phase d’apprentissage et parfois trés longue, particulierement si
on a une grande base de donnes.

¢ Les paramétres d’apprentissage doivent étre choisis soigneusement pour ne
pas avoir un phénomene d’oscillation, ou une convergence longue.

¢ La classification par réseau de neurones appartient au systéme boite noire. elle
ne livre aucune information sur les régles de décision, ni sur les caractéristiques
de la classe. Si les résultats ne sont pas corrects, rien n’oriente 1’analyste pour
mieux comprendre la nature des phénomenes qu’il traite, et de lui permettre de
trouver des solutions.

¢ L’aptitude de généralisation est fortement liée au choix de la base de données
et de I’architecture, un mauvais choix peut conduire a des résultats inacceptables
en généralisation.

- L’application de la méthode des réseaux de neurones nécessite une
large base d’apprentissage, qui dépend du nombre fourni des sorties
désirées. Dans cette étude, le nombre de sorties désiré est tres restreint.
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