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RESUME

La réputation a toujours été un des actifs les plus importants d’une entreprise. Dans un monde de
plus en plus connecté, et dans lequel I’information circule trés vite et touche un trés grand
nombre de personnes, elle est souvent soumise a rude épreuve. Cet impact grandissant des
réseaux sociaux représente donc une nouvelle menace pour les entreprises et leur réputation.
Mais les données non structurées issues des réseaux sociaux représentent aussi de vraies
opportunités d’estimation et de controle de la réputation en temps réel. Twitter ou Facebook par
exemple, sont chaque jour le théatre de nombreuses discussions et polémiques autour des
entreprises. La masse d’informations ainsi créée peut étre utilisée pour approximer les

mouvements de réputation d’une entreprise.

La réputation est en continuel mouvement. Pourtant, les organismes spécialisés qui proposent des
mesures de la réputation, comme I’Institut de la Réputation ou Fortune Magazine, ne fournissent
que des estimations annuelles de la réputation des entreprises multinationales. Les données non
structurées issues des réseaux sociaux apparaissent comme les plus & méme de fournir des

informations en temps réel.

A travers cette recherche, nous avons créé un outil d’analyse qui permette de mesurer en temps
réel la réputation d’une entreprise sous 9 clés: (1) I’innovation, (2) la gestion des individus, (3) la
responsabilité sociale et environnementale, (4) les investissements a long-terme, (5) la
compétitivité, (6) I’utilisation des actifs, (7) la solidité financiére, (8) la qualité de I’exécutif et (9)
la qualité des produits et services) et de fournir un score de réputation en utilisant les données
non structurées et a haute fréquence issues du réseau social Twitter. Nous avons appliqué cet
outil a tous les messages publiés sur Twitter concernant les entreprises du S&P500 sur une
période de 5 mois. L’utilisation d’un modele de logit ordonné a permis de montrer que 1’outil
valide I’hypothése mise en avant dans la littérature de corrélation positive entre la réputation
d’une entreprise et son cours de bourse (Chun 2005). Les résultats montrent que cet impact n’est
toutefois pas direct et qu'un délai de quelques heures a quelques jours, dépendamment de la clé
de réputation analysée, est nécessaire pour voir apparaitre les conséquences d’'un mouvement de
la réputation sur le cours en bourse d’une entreprise. A partir de ces analyses, des stratégies

d’investissements sur les marchés boursiers ont été proposées, permettant d’optimiser les
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opportunités de gain en fonction des jours de la semaine et des types d’industries visés au travers

des 9 clés de la réputation.

Nous avons aussi appliqué notre outil d’analyse de la réputation a deux cas particuliers : (1) la
sortie de I’Apple Watch et (2) le scandale Volkswagen. Les résultats issus de ces deux études
mettent en évidence les délais de répercussion d’une variation de la réputation sur le cours de
bourse d’une entreprise. Ces études de cas montrent qu’il est possible pour une entreprise
multinationale de suivre sa réputation en temps réel a condition que le nombre de tweets la

concernant soit suffisamment grand.
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ABSTRACT

Reputation has always been one of the most important assets of a company. However, it can also
be regarded as a very delicate one that can change from one state to the other in a very short
timelapse. It is especially true in our ever-growing connected world, in which information flows
very fast and affects a lot of people. This growing impact thus represents new threats for
corporate reputation. However the unstructured data derived from social networks also represents
huge opportunities to assess and control reputation in real time. People are in fact using those
platforms to share their opinions, their tastes or even their feelings with others. That mass of

information may be used to approximate corporate reputation in real time.

Corporate reputation is in continuous movement. Specialized organizations, such as the
Reputation Institute and Fortune Magazine, have made the assessment of corporate reputation
one of the main focuses of their activities. However, these assessments only provide annual
estimations based on yearly surveys where social medias are not part of the equation. Therefore,
the structure of social networks’ data appears to be the best way to provide live information and

thus live reputation assessments.

In this paper, we have created an analyzing tool that can measure reputation in real time through
9 keys: (1) innovation, (2) people management, (3) social and environmental responsibility, (4)
long-term investment, (5) competitivity, (6) use of corporate assets, (7) financial soundness, (8)
quality of management and (9) quality of products/services) and provide a reputation score based
on high frequency unstructured data from Twitter. We have then used this specific tool to assess
reputation of all the S&P500 companies on a 5 months period. By using an ordered logit model,
we were able to validate that the reputation of a company and its stock market price are
correlated. The results however show that this interaction is not directly observable and that,
depending on the reputation key, it can take some time to notice any stock price movement
related to a reputation movement. Based on these analyses, we were able to develop stock market
investment strategies. These strategies enable the investor to optimize his gain opportunities by

investing in a specific industry and on a specific day depending on companies’ reputation scores.
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We also applied the reputation analyzing tool to 2 specific cases: (1) The Apple Watch release
and the (2) The Volkswagen scandal. The results confirm the S&P500 analysis conclusions and
show that a multinational company can follow its reputation in real time by using the reputation

tool.



X

TABLE DES MATIERES

DEDICACE ......ccouriirereemeeisessesesssses st sssesssses sttt et 11
REMERCIEMENTS ...ttt ettt sttt et ettt benbe b enes v
RESUME ...ttt ettt \Y%
ABSTRACT ...ttt ettt ettt ettt et s be e bt et e s e eneent et e bentenbesbeeaeas Vil
TABLE DES MATIERES ......costiutitiitmeiseiiseesesssesssessse sttt IX
LISTE DES TABLEAUX ..ottt ettt sttt ettt nse b ene s XII
LISTE DES FIGURES ......cuiiiiiiieieeese ettt sttt sttt eneas X1
LISTE DES SIGLES ET ABREVIATIONS ........ooiiuiimiiieeeieeeeeeeeeeeeeeeeeseeeeess s XIX
LISTE DES ANNEZXES ...ttt ettt st ettt ettt nbe b eae s XX
INTRODUCTION ...ttt ettt ettt et ea st et et et e beebeeae st eneeneensensensenseeaene 1
CHAPITRE 1 CONTEXTE ..ottt sttt 3
CHAPITRE 2 REVUE DE LA LITTERATURE .......cooouiviiiieeeiieeeeeeeeeeeeee e, 9
2.1 Réputation : Définitions, Mesures et IMPACES..........cccveerreeriierieriiierieeieenieereenieeeveeaeesnnes 9
2,101 DEIINTHONS .ottt ettt ettt et sb et satesbe et eaeesbeebesaeesbeenbeas 9
2.1.2 MeSures de rEPULALION ......ecveeruieeiieeiieeiiesiie ettt ettt eteesaeesb e e taesabeeseesnseeseeenseenne 11
2.1.3 Impacts de la réputation d’une entreprise sur ses résultats .........c..ccoceeveriereenennenne. 13

2.2 Role des réseaux sociaux dans la réputation d’une entreprise ..........coeeveerveerveerueerveenenens 15
2.2.1 L’utilisation des réseaux sociaux pour mesurer la réputation d’une entreprise.......... 15
2.2.2  L’impact des réseaux sociaux sur la réputation d’une entreprise............cccceeerureneeene. 17
2.2.3 Les stratégies de communication sur les réSeaux SOCIAUX........ccuerverveeruerverreeruennennes 18

2.2.4 Crise de réputation et réseaux sociaux : modele des stratégies de communication

adopté par les entreprises MuUltinAtioNales...........ocueevieeiiiiriiiiieiie e 20

2.3 Twitter et les techniques de valorisations d’informations...........cccceeevvvereenenieneeniennene. 21



2.3.1 Description du réseau SOCial TWItLET .......ccceeevuieriiiiiieriieeiieie e 21
2.3.2 Techniques de valorisation de I'information.............c.ceecueerieriiienieniieenieeie e 23
2.3.3 Utilisation des données iSsues de TWILET .........cevueevuiriiririienieienieneeie e 26
2.3.4  Analyse de SENTIMENTS ......cccuieiieetieiieeiieriie et erte ettt e eteesttesb e e seesnbeeseesaseenseesnseenns 27
2.4 Twitter comme outil de contrdle et d’estimation de la réputation d’une entreprise ......... 31
2.4.1 Communiquer sur Twitter pour controler sa réputation...........ccceccveeeveereeereeerieeneenne. 31
2.4.2 Des outils d’estimation de réputation basés sur TWItter ..........ccoevvvercvierierieeniiennnne. 32
2.5 Question de recherche et hypoth€Ses ..........ccveviiiiiiiiiiiiiiiiiiee e 34
CHAPITRE 3 METHODOLOGIE .....cosvvuuiimiimriieisesiseessesssessssessses s ssssssssssssssssssssssenns 35
3.1 Récupération des messages publi€s SUr TWIttET .........ceccveeriieriieniieniieieeie e 36
3.2 Mesure de 1a réPULAtiON .......cc.eeviiiiiieiiieiieeie ettt ettt enee 37
3.2.1  Le leXique de DaS@ ......ccccuiiruiieiiieiieeiiecie ettt ettt ettt st 37
3.2.2  Les 1eXiqUes PAr CLE .....couiiiiiiiiieiie ettt ettt e e e et 38

CHAPITRE 4 OUTIL D’ANALYSE DE LA REPUTATION D’UNE ENTREPRISE EN

TEMPS REEL SOUS 9 CLES .....cootvuumiimmiireiineiiesisesssesssesssss s st sssesssesssssssssnns 45
4.1 Les 9 jauges de 1a réputation ......c.cooeeeiiiiiieiiieiie ettt ettt eea 45
4.2 Le NUAZE A€ MOLS....eciiiiiieiieiie ettt et etee ettt e et esite e bt e saaeenbeesabeesbeessaeenseessseenseasssesseens 46
4.3 Les scores de réputation RISTOTIQUES. ......ccueeevierieiiiienieeiieeteettesteeieeseeeeeeeseveeaeeseneeeeens 47

CHAPITRE 5 ANALYSES DES ESTIMATIONS DE REPUTATION DES ENTREPRISES

DU S&P500 ET STRATEGIES D’ INVESTISSEMENT .......c.oooiuiiiieieieeeeeeeeeeeeeseeees e, 49
5.1 LeS AONNEES ...ttt ettt ettt ettt et sae et e beene s 49
5.1.1  Variable indépendante............cccoovuieiiiriiiiiieiieeieee et 49
5.1.2 Variables dépendantes............cccoeuieuiiriieiiienieeiieeie ettt 51

5.2 StatiStQUES AESCTIPLIVES ...vierieriiieiieeiieiieeteeieeeteestteeteeteesiteesbeessbeeseessseenseessseenseessseenns 52

5.3 MoOdCle ECONOMEIIIQUE ......eieueieiiieiieeiieeiie et eieeeteetteeiteeteeeateesbeessaeeseesnaeenseessseensaennseenne 62



xi

5.4  Stratégies d INVESHISSEIMENL ......c..eeruieiiieiieeieeiieeie et te e eteeeteebeesaeesteessbeebeeseseeseesaeeenne 71
5.5 RESUIALS ...eiiiiiiiecieee ettt sttt st b e et ae e 93

CHAPITRE 6 ETUDES DE CAS — LA SORTIE L’APPLE WATCH ET LE SCANDALE

VOLKSWAGEN ...ttt ettt ettt e e st e s b e st eae st ent et esensenbeeae e 94
6.1 Etude de cas 1 : la sortie du nouveau produit de I’entreprise Apple, I’Apple Watch ....... 95
6.1.1  QUElqUES ChIfTTES....couiiiiieiiiciiee ettt 95
6.1.2  DONNEES ULIIISEES ...c.uvetieniiriiiiieiieiie sttt ettt ettt sttt sttt nes 97
6.1.3  StatistiqUES AESCIIPIIVES ..eevieeiieriieeiieeiieeieeeieeeieeette et e siteebeesereebeesaaeenseesaseenseesnseenne 97
6.1.4  Application de IOUti] .......ccooiiiiiiiiiiieiec e 101
6.1.5 Résultats de I’étude de cas — Apple WatCh .......ccoooeeiiiiiiiiiiiniieeceeeeeee 103

6.2 Etude de cas 2 : la crise qui est survenue chez Volkswagen en septembre 2015............ 104
6.2.1 Explication du scandale.............ccoueeiieriieiiieniieeie et 104
6.2.2  DONNEES ULIIISES ...c.veeuveriiiiieiieiieriteie ettt sttt sttt et s nae e 107
6.2.3  StatistiqUES AESCIIPLIVES ..eeviererieiieiiieiieeteeieeeteettesereeteesereebeessbeeseeseseenseessneenseens 107
6.2.4  Application de IOUti] .......ccoeiiiiiiiiiiieie e 109
6.2.5 AnNalyses ECONOMELIIQUES .....ccuvieruieruiieriieriieeiieeteetieereeteesnreeseessreeseessseeseesssesseens 111
6.2.6 Résultats de I’étude de cas — VOIKSWAZEN ......ccceeeuiiiiiiiiiiiiieiiecieeiece e 113

6.3 Résultats des deux €tudes de CaS ........overviiriiriiiiiiiieeeeeee e 114
CONCLUSION ET AMELIORATIONS POSSIBLES........oooouiiieieeeeieeeeeeeeeeeeees s, 115
BIBLIOGRAPHIE ......ouiiiiiiiiieieeee ettt sttt ettt nbe b eae s 118
REFERENCES .....ccoooutttmriineiaeetseees ettt 124

ANNEXES ... e s 124



xii

LISTE DES TABLEAUX

Tableau 2.1 : Les 9 clés de réputation de Fortune Magazine

Tableau 2.2 : Relations entre la communication d'une entreprise hoteliére sur les réseaux sociaux

et sa réputation (Floreddu et al. 2014)

Tableau 5.1 : Statistiques descriptives sur les rendements des 491 entreprises de la base de

données

Tableau 5.2 : Résultats des modeles Logit ordonnés avec décalage temporel de 6 heures des
scores de réputation par rapport aux rendements boursiers des entreprises du

SEPS00......ooiiiii e 63

Tableau 5.3 :

Tableau 5.4 :

Tableau 5.5 :

Tableau 5.6 :

Résultats des modéles Logit ordonnés

scores de réputation par rapport aux

S&PS00.......cooiiiiiiiiiiiiiciceeee

Résultats des modéles Logit ordonnés

scores de réputation par rapport aux

S&PS00.......cooiiiiiiiiiiiiiciceeee

Résultats des modéles Logit ordonnés

scores de réputation par rapport aux

S&PS00.......ccoiiiiiiiiiiiicicee

Résultats des modéles Logit ordonnés

scores de réputation par rapport aux

S&PS00.......ccoiiiiiiiiiiicicce,

avec décalage temporel de 24 heures des

rendements boursiers des entreprises du

avec décalage temporel de 48 heures des

rendements boursiers des entreprises du

avec décalage temporel de 72 heures des

rendements boursiers des entreprises du

avec décalage temporel de 96 heures des

rendements boursiers des entreprises du

Tableau 5.7 : Résultats des modeles Logit ordonnés avec décalage temporel de 120 heures des
scores de réputation par rapport aux rendements boursiers des entreprises du

SEPS00......ooiiiiie e 68

Tableau 5.8: Significativité des coefficients logit des 54 régressions effectuées au travers des 9

clés de réputation et des 6 composantes de temps du modele

Tableau 6.1 : Significativité¢ des coefficients probit des 99 régressions effectuées au travers des 9

clés de réputation et des 11 composantes de temps du modele



xiii

LISTE DES FIGURES

Figure 1.1 : Message posté sur Twitter par ’ONG Greenpeace révélant les tentatives de censure

@ INESEIE ... 4
Figure 1.2 : Lancement de la campagne « Dites-le avec Nutella » sur TWitter .........ccccecevvenennene. 5

Figure 1.3: Message posté par un utilisateur de Twitter exposant certains mots censurés par

Nutella dans sa campagne Dites-le avec Nutella..........ccocceeviiieiieniienieniiiiieeeeeeee, 5

Figure 1.4 : Message posté par un utilisateur de Twitter sur les polémiques autour de la RSE de

INESELE ..ttt ettt ettt et b et e nas 6
Figure 2.1 : Les 21 secteurs des 27 étudiés dont la réputation a baissé en 2014 (Léger, 2015) ....13

Figure 2.2 : Comparaison du S&P500 et du portefeuille composé des 10 compagnies avec la

meilleure réputation sur 7 ans (Fombrun, 2015) .......cccceeviieiiiiiiienieiiieeeeeeeee 14

Figure 2.3 : Mod¢le d'évaluation de la réputation d'une entreprise en temps de crise (Warin et al.

Figure 2.4 : Variations de réputation et éléments déclencheurs (Fombrun, 2015) ........cccccceeneee. 17

Figure 2.5: Graphique présentant les opportunités et les dangers de Twitter pour la réputation

d’une entreprise MUItINAIONALE .........cocuiiiiiiiiiiiieieee e 21

Figure 2.6 : Théories sociales dans la fouille de données issues des médias sociaux (Tang et al.,

Figure 2.7 : Etapes a suivre dans une analyse de réputation basée sur Twitter (Benthaus et al.

Figure 2.8 : Corrélation des mesures de réputation et du cours de bourse de la société Sony entre

le 11 etle 12 avril 2012 (Benthaus et al. 2013).......ccccieiiiniiiieeiiciee e, 33
Figure 3.1 : Lexiques propres & chaque Cl.........oooiviiiiiiiiiieiiecieeee e 38

Figure 3.2 : Construction des lexiques des catégories RSE, Solidité financiere et Qualité des

PLOAUILS/SEIVICES ..ttt eaiieeiieeteeeite et estteeteesateenbeeseeeabeeseeenseensaesaseenseassseensaennseenns 40

Figure 3.3 : Lexiques des catégories Utilisations des actifs, Gestion des individus, Innovation,

Investissements, Qualité de 1'exécutif et Competitivite..........ccoveviierieriieeniieniieieennee. 42



Figure 3.4:

Figure 4.1 :

Figure 4.2 :

Figure 4.3 :

Figure 4.4:

Figure 5.1 :
Figure 5.2 :

Figure 5.3 :

Figure 5.4 :

Figure 5.5 :

Figure 5.6 :

Figure 5.7 :

Xiv

Processus méthodologique employé pour déterminer les scores de réputation des 9
CIES dE TEPULALION ....eoutiiiiieiieeiie ettt ettt ettt e beesebeebaeeaaeenseeennas 44
Jauges d'analyses de la réputation - Outil appliqué a la société Volkswagen ............ 45

Nuage de mots présentant les termes les plus employés dans les messages concernant

le produit Apple Watch le 12 avril 2015 entre 10 :00a.m. et 11 :00a.m. .................... 46
Evolutions des scores de réputation pour chacune des 9 clés d'analyse..................... 47

Présentation des cheminements pour 1’analyse des entreprises du S&P500 et pour les

deux études de cas concernant la sortie de I’Apple Watch et le scandale Volkswagen

Parts du nombre d'entreprises du S&P500 par industrie en 2015...........cccccvveirennnne. 50
Tailles des fichiers de données (en Mégaoctets) entre le 13 mai et le 30 juin 2015 ..52

Tailles des fichiers de données (en Mégaoctets) entre le 14 aolt et le 13 octobre 2015

Répartition du nombre de messages mentionnant les compagnies dans les différentes

INAUSEEIES dU SE&PS00......c.eiiiiiiiie e e 54
Diagrammes en boites des différents scores de réputation des 9 clés d'analyse......... 55

Moyennes et intervalles de confiance des scores de réputation calculés par industrie

et sur la période 1 (mai-juin) pour chacune des clés d'analyse .........c..ccceevvervenennnene. 56

Moyennes et intervalles de confiance des scores de réputation calculés chaque jour et

sur la période 1 (mai-juin) pour chacune des clés d'analyse ........c..ccoceeverieveeiennenne. 58

Figure 5.8 : Moyennes des scores de réputation calculées par industrie et a chaque jour sur la

Figure 5.9 :

Figure 5.10

période 1 (mai-juin) pour chacune des clés d'analyse...........cceceerieiiiieniincieeniieeene, 60

Moyennes des scores de réputation calculées par compagnie et a chaque jour sur la

période 1 (mai-juin) pour la clé "Utilisation des actifs"............cccooovvviieniiniieenieniene. 61

: Significativité des coefficients logit des 54 régressions effectuées au travers des 9
clés de réputation et des 6 composantes de temps du modele (Blanc : Non significatif;

Bleu foncé : Tres significatif; fleche N-E : Effet positif ; fleche S-E : Effet négatif. .70



Figure

Figure

Figure

Figure

Figure

Figure

Figure

Figure

Figure

XV

5.11: Stratégies d'investissement - Probabilit¢ d'obtention d'une certaine tranche de

rendement en fonction du jour de la semaine a I'é¢tude et du score de réputation «

Utilisation des actifs » ................

5.12 : Stratégies d'investissement - Probabilité¢ d'obtention d'une certaine tranche de

rendement en fonction de I’industrie de ’entreprise a 1'étude et du score de réputation
p p

« Utilisation des actifs » .............

5.13 : Stratégies d'investissement - Probabilité¢ d'obtention d'une certaine tranche de

rendement en fonction du jour de la semaine a 1'étude et du score de réputation
J p

« Qualité des produits/services »

5.14 : Stratégies d'investissement - Probabilit¢ d'obtention d'une certaine tranche de

rendement en fonction de I’industrie de ’entreprise a 1'étude et du score de réputation
p p

« Qualité des produits/services »

5.15: Stratégies d'investissement - Probabilit¢ d'obtention d'une certaine tranche de

rendement en fonction du jour de la semaine a 1'étude et du score de réputation
J p

« Gestion des individus » ...........

5.16 : Stratégies d'investissement - Probabilité¢ d'obtention d'une certaine tranche de

rendement en fonction de I’industrie de ’entreprise a 1'étude et du score de réputation
p p

« Gestion des individus » ...........

5.17 : Stratégies d'investissement - Probabilité¢ d'obtention d'une certaine tranche de

rendement en fonction du jour de la semaine a 1'étude et du score de réputation
J p

« INNovation ».........eeeeeeeeeeeeeeennnn.

5.18 : Stratégies d'investissement - Probabilité¢ d'obtention d'une certaine tranche de

rendement en fonction de I’industrie de ’entreprise a 1'étude et du score de réputation
p p

« INNovation ».........eeeeeeeeeeeeeennnnn.

5.19 : Stratégies d'investissement - Probabilité¢ d'obtention d'une certaine tranche de

rendement en fonction du jour de la semaine a 1'étude et du score de réputation
J p

« Investissements a long-terme »



Xvi

Figure 5.20 : Stratégies d'investissement - Probabilité d'obtention d'une certaine tranche de
rendement en fonction de ’industrie de I’entreprise a 1'étude et du score de réputation

« Investissements & LONZ-TETINE 5 ......eevueiriieriiiiiieiie ettt 81

Figure 5.21: Stratégies d'investissement - Probabilité d'obtention d'une certaine tranche de
rendement en fonction du jour de la semaine a 1'é¢tude et du score de réputation

CCOMPELIEIVITE D .vienvieiiieiieeiieeiie et eiteete et e teeteesbeebeessbeebaessbeenseessseeseessseenseannnas 82

Figure 5.23 Stratégies d'investissement - Probabilit¢ d'obtention d'une certaine tranche de
rendement en fonction du jour de la semaine a 1'é¢tude et du score de réputation

CQUAlItE de PEXECULIT M ..eouvieiiieiiecie et 84

Figure 5.24: Stratégies d'investissement - Probabilité d'obtention d'une certaine tranche de
rendement en fonction de ’industrie de I’entreprise a 1'étude et du score de réputation

CQUAlItE de PEXECULIT M ..eouvieiiieiiecie et 85

Figure 5.25: Stratégies d'investissement - Probabilité d'obtention d'une certaine tranche de
rendement en fonction du jour de la semaine a 1'é¢tude et du score de réputation

R SE )ttt e e e e e ettt e e e e et et e e e e e eeear 86

Figure 5.26 : Stratégies d'investissement - Probabilité d'obtention d'une certaine tranche de
rendement en fonction de I’industrie de I’entreprise a 1'étude et du score de réputation

R SE D)oottt e e e e e ettt e e e e e et et e e e e et e aa 87

Figure 5.27: Stratégies d'investissement - Probabilité d'obtention d'une certaine tranche de
rendement en fonction du jour de la semaine a 1'é¢tude et du score de réputation

€ SOLIATLE TINATICIETE D eemnnnnn 88

Figure 5.28: Stratégies d'investissement - Probabilité d'obtention d'une certaine tranche de
rendement en fonction de ’industrie de I’entreprise a 1'étude et du score de réputation

€ SOLIATLE TINATICIETE D eemnnnnn 89

Figure 5.29: Stratégies d'investissement - Probabilité d'obtention d'une certaine tranche de
rendement en fonction du jour de la semaine a 1'é¢tude et du score de réputation

CIMOYEII M ettt sttt et ettt et sat e et et e e 90



xvii

Figure 5.30: Stratégies d'investissement - Probabilité d'obtention d'une certaine tranche de
rendement en fonction de ’industrie de I’entreprise a 1'étude et du score de réputation

Y, (0) 53 1 1 SRR 91
Figure 6.1 : Ventes en ligne d’Apple Watch aux Etats-Unis entre avril et juillet 2015................. 95

Figure 6.2 : Revenus trimestriels hors ventes de I’Apple Watch de l'entreprise Apple en

septembre 2015, et comparaison avec les résultats de septembre 2014 ...................... 96

Figure 6.3 : Nombre de messages publiés concernant le cas Apple Watch sur la période temps

BIUALER ..ttt 98

Figure 6.4 : Scores de réputation calculés et ventes du produit Apple Watch sur la période de

temps étudiée (Rouge = Ventes; Bleu = SCOre) ......coevvieviieiiiiniiiiieciieieeeeee 99
Figure 6.5 : Diagrammes en boites des différents scores de réputation des 9 clés d'analyses.....100

Figure 6.6 : Scores de réputation calculés et cours en bourse de la société Apple sur la période de

temps étudiée pendant les heures d’ouvertures de la bourse de New York .............. 101

Figure 6.7: Score de réputation « qualité des produits/services » et cours en bourse de la société
Apple sur la période de temps étudiée pendant les heures d’ouvertures de la bourse de

NEW YOTK oo 102

Figure 6.8 : Nuage de mots présentant les termes les plus employés dans les messages concernant

le produit Apple Watch le 11 avril 2015 entre 8 :00 a.m. et 9 :00 a.m. .................... 103

Figure 6.9 : Cours en bourse du DAX et de VOW3 entre octobre 2014 et octobre 2015
(DLOOMDETEZ,COM) ..ottt ettt ettt et ettt ebe et e et e et e saseenseesnseenne 105

Figure 6.10 : Nombre de messages publiés concernant le scandale Volkswagen sur la période de

EEIMPS ETUAIEE .....eeieieiieeiie ettt ettt et et e s e et e e s ate e bt e ssbeeseesaseesseesaseenseens 108
Figure 6.11: Diagrammes en boites des différents scores de réputation des 9 clés d'analyses....108

Figure 6.12 : Scores de réputation calculés et cours en bourse de la société Volkswagen sur la

période de temps étudiée pendant les heures d’ouvertures de la bourse de Francfort



xviii

Figure 6.13 : Scores de réputation « qualité de I’exécutif », « responsabilité sociale » et « qualité
des produits/services » et cours en bourse de la société Volkswagen sur la période de

temps étudiée pendant les heures d’ouvertures de la bourse de Francfort................ 110

Figure 6.14: Nuage de mots présentant les termes les plus employés dans les messages
concernant le scandale Volkswagen le 23 septembre 2015 entre 10 :00 a.m. et 11 :00

AIL. ceeeieieeee ettt ettt ettt e ettt a——————————ettttta————————ttttttan————————ttttru——————oooerrons 111



AAPL
API
DAX
EDGAR
EPA
GRI
IPO

IR
ORMA
ONG
PDG
RepTrack
RSE
S&P500

VOW3

Xix

LISTE DES SIGLES ET ABREVIATIONS

Mot de référence sur Twitter — le Hashtag

Sigle de la société Apple a la bourse de New York

Interface de récupération de données

Indice boursier regroupant 30 capitalisations allemandes a Francfort
Interface de récupération de rapports 10-K (SEC Etats-Unis)

Agence de protection de I’environnement aux Etats-Unis

Organisme de développement de directives de développement durable
Introduction en bourse

Institut de la réputation

Plateforme d’analyse de réputation sur Twitter

Organisme a but non lucratif

Président Directeur Général

Outil d’analyse de réputation de I’Institut de la réputation
Responsabilité Sociale d’Entreprise

Indice boursier regroupant 500 capitalisations américaines a New York

Sigle de la société Volkswagen a la bourse de Francfort



LISTE DES ANNEXES

ANNEXE A — ENTREPRISES DU S&P500, INDUSTRIES ET SYMBOLES........cocccoueun....
ANNEXE B — REGRESSIONS ECONOMETRIQUES (VOLKSWAGEN) .......coveverrennnn..

ANNEXE C — PREDICTIONS DE PROBABILITES (CHAPITRE 5) ..o,

XX



INTRODUCTION

L’énergie, les transports, le textile ou encore la métallurgie, presque tous les grands secteurs
d’activités ont connu a un moment de leur histoire une révolution industrielle. Il est donc normal
qu’a I’heure d’internet et du partage d’informations instantané, le monde connaisse une nouvelle

révolution industrielle.

Et cette révolution, cet « or noir » du XXIéme siecle, se trouve dans les données personnelles
échangées en continue sur les réseaux sociaux. Ce gisement d’informations pourrait devenir le
carburant d’une nouvelle révolution industrielle sur le point de débuter. Cette nouvelle denrée est
souvent appelée « Big Data » ou « mégadonnées » et a ses applications dans tous les secteurs.
L’objectif de ces mégadonnées est de mettre en équations les comportements, les gotits ou encore
les pensées de ceux qui s’expriment sur ces plateformes, et ce dans le but de pouvoir mieux
anticiper I’avenir. Les mégadonnées se basent sur 1’idée simple qu’on peut anticiper le futur en
observant et en analysant le présent. Ceci étant, il est aisé de trouver une quantité phénoménale
d’applications. C’est en finance que les premicres applications voient le jour. Dans un premier
temps dans le but de prédire des mouvements boursiers. Cependant, les analystes vont
rapidement se rendre compte de la puissance de ces nouveaux outils et des possibilités de leurs

utilisations.

Avec I’essor des réseaux sociaux viennent de fabuleuses opportunités de communications et de
marketing pour les grandes entreprises. Ce sont des canaux de transmission robustes et a tres
larges portées. Mais dans un monde ou chacun est en droit d’exprimer librement ses pensées et de
les transmettre a un trés grand nombre, ce pouvoir de transmission peut trés vite se transformer en

proces a 1’égard de la compagnie et créer de graves baisses de sa réputation.

L’investisseur Warren Buffeta un jour dit a ses employés: « Je peux comprendre que vous
perdiez de I’argent de la compagnie mais je serai impitoyable si vous mettez en péril notre
réputation » (Warren Buffet 1995). La réputation est un des actifs les plus importants d’une

compagnie (de Marcellis-Warin et Teodoresco 2012) et elle se doit donc d’étre préservée.

Il semble donc intéressant d’utiliser les mégadonnées générées chaque jour sur les réseaux
sociaux pour apprécier la réputation d’une entreprise en temps réel. En d’autres termes, est-il

donc possible d’utiliser ce gisement grandissant d’information pour batir un indicateur de la



réputation d’une entreprise sur les réseaux sociaux et de créer un outil capable de prévoir de
fortes variations de réputation pour une entreprise en temps réel ? Bien qu’encore a ses
balbutiements, le traitement de données massives présente des opportunités pour le secteur

industriel comme pour celui de la recherche.

Ce mémoire de maitrise se divise en 6 parties. Dans un premier temps, le contexte sera poseé,
décrivant la situation de la réputation des entreprises multinationales a I’heure d’internet et des

réseaux sociaux.

Dans le deuxiéme chapitre, une revue de la littérature scientifique sera effectuée, notamment sur

les sujets connexes a la réputation d’entreprise et aux réseaux sociaux.

Le troisieme chapitre se concentrera sur la description de la méthodologie utilisée pour créer le

modele d’analyse.
Dans le quatriéme chapitre, 1’outil de réputation basé sur cette méthodologie sera présenté.

Le cinquieme chapitre servira a analyser I’outil développé pour s’assurer de sa fiabilité. Des
¢tudes économétriques seront menées dans le but de montrer qu’il existe une corrélation entre les
scores de réputation déterminés avec l’outil et les rendements boursiers des entreprises du
S&P500. Ce modele économétrique sera aussi utilisé pour déterminer des stratégies

d’investissement sur les marchés boursiers.

Finalement, le dernier chapitre s’efforcera d’appliquer le modele développé au chapitre précédent
a deux cas d’entreprises: (1) la sortie de I’Apple Watch, produit phare de ’année 2015 de la

compagnie Apple et (2) le scandale survenu en septembre 2015 autour de la société Volkswagen.



CHAPITRE1 CONTEXTE

De nos jours, les réseaux sociaux représentent un enjeu majeur pour les compagnies. D ‘aprés
Duggan et al. (2015), 76% des adultes utilisant internet sont aujourd’hui présents sur au moins un
réseau social et 52% sur au moins deux. Twitter rassemble plus de 316 millions' d’utilisateurs
actifs par mois et Facebook plus de 1440 millions>. Mais les individus ne sont pas les seuls a
utiliser les réseaux sociaux, les entreprises y sont aussi trés présentes. Les réseaux sociaux sont
en effet des canaux de transmission trés utilisés par les entreprises pour communiquer
massivement, et a faible colt, des informations a leurs clients et aux utilisateurs de ces
plateformes en régle générale. Barnes et Lescault (2014) nous apprennent que 80% des
entreprises du Fortune 500 sont présentes sur Facebook, 83% sur Twitter et 97% d’entre elles
sont sur LinkedIn. Ce sont donc des espaces d’expression et de communication de plus en plus
utilisés. Mais ces plateformes sont aussi le théatre de nombreuses crises de réputation dont voici

quelques exemples.

Un des premiers cas de crise de réputation sur les réseaux sociaux a concerné la société Domino’s
Pizza. Hosseinali-Mirza (2015) a étudié ce cas avec précision. Elle nous apprend qu’en avril
2009, deux employés de la compagnie ont posté une vidéo sur Youtube de I'un d’eux en train de
mettre du fromage dans son nez puis de le remettre dans un sandwich destiné a étre livré a un
client par la suite. Cette vidéo a été vue presque un million de fois en moins de 24 heures et les
discussions concernant ce scandale sanitaire se sont trés vite multipliées sur les réseaux sociaux,
et sur Twitter en particulier. Ayant décidé de ne pas envenimer la situation, 1’entreprise est alors
restée stoique pensant que 1’orage passerait sans doute rapidement. Mais la vidéo continuait a étre
diffusée partout et la réputation de I’entreprise commencait a étre sévérement entachée. La
compagnie pris alors des mesures auprés de Youtube pour faire retirer la vidéo Mais cette
réaction fut trop tardive, la vidéo ayant déja été téléchargée de nombreuses fois. Domino’s n’a eu
d’autre choix que de renvoyer les deux employés et de faire désinfecter les locaux dans lesquels

la vidéo avait été tournée. La direction a aussi été contrainte de présenter des excuses publiques

! https://about.twitter.com/fr/company

? http://www.statisticbrain.com/facebook-statistics/



dans une courte vidéo postée... sur Youtube. L entreprise a alors ouvert un compte Twitter pour
participer aux discussions et tenter de calmer les internautes. Domino’s Pizza, créée il y a plus de
40 ans, a connu sur cette trés courte période de temps, la plus grave crise de réputation de son

histoire. Cela montre I’importance des réseaux sociaux aujourd’hui.

Un second exemple, et slirement le plus connu, est celui qui a entouré la société Nestlé. C’est en
fait un conflit qui a opposé Nestlé¢ a ’ONG Greenpeace en 2010. Ce cas a été traité en profondeur
par Hosseinali-Mirza (2015). Elle nous apprend que le conflit a commencé en mars 2010 quand
Greenpeace a, pour la premiere fois, lancé une campagne contre la société Nestlé sur les réseaux
sociaux. L’ONG accusait alors le géant de l’agroalimentaire d’acheter son huile de palme,
ingrédient majeur de 1’ensemble de ses produits, auprés d’une entreprise indonésienne nommée
Sinar Mas, connue pour ses vastes actions de déforestation pour récupérer ladite denrée,
détruisant par la méme 1’habitat naturel des orang-outangs. Greenpeace poste donc le 17 mars
2010 une vidéo sur le site Youtube montrant un doigt de singe couvert de chocolat. La société

suisse tente alors de faire interdire la vidéo en clamant un abus de droits d’auteur.

L’affaire prend ensuite une autre ampleur quand ’ONG diffuse un message sur Twitter révélant

les tentatives de censure de Nestlé.

Greenpeace Suivre

Nestle got our ad pulled off youtube. Now it's
on vimeo. http://vimeo.com/10236827 Want
to get your lawyers onto that @Nestle ?
#kitkat

Figure 1.1 : Message posté sur Twitter par I’ONG Greenpeace révélant les tentatives de censure

de Nestlé

Greenpeace demande aussitdt aux utilisateurs des réseaux sociaux de changer leurs photos de
profil pour des images « anti-Nestlé » dans le but de propager encore plus rapidement leur
message et de toucher le plus de personnes possibles. L’entreprise suisse menace alors les
utilisateurs de Facebook via sa page privée et leur demande de retirer ces images. Mais tres
rapidement, ’entreprise multinationale se rend compte que beaucoup d’utilisateurs ont été

touchés et que si elle ne réagit pas rapidement, elle risque de faire face a la plus grave crise de



réputation de son histoire. La marque présente alors ses excuses via sa page Facebook et promet

de ne plus acheter d’huile de palme non certifiée par les instances internationales.

Mais D’histoire de Nestlé et Twitter ne s’arréte pas la. En février 2015, Nestlé lance une
campagne marketing destinée a donner plus de visibilit¢ a sa marque Nutella sur les réseaux
sociaux. Pour cela, elle décide de mettre en ligne une plateforme sur laquelle il est possible de
créer un message personnalisé remplacant le nom de la marque sur le pot. Elle nomme cette

campagne « Dites-le avec Nutella® » et annonce sa sortie sur la page Twitter de la marque.

Nutella France

naeld Tout ce que vous avez toujours voulu dire,
dites-le avec Nutella !
#DitesLeAvecNutella
dites-le-avec.nutella.fr

?uﬁlld

Figure 1.2 : Lancement de la campagne « Dites-le avec Nutella » sur Twitter

Les internautes commencent alors a utiliser I’application librement. Les premiers problémes
surviennent soudainement. Plusieurs internautes se rendent compte que la marque a pris soin de
bannir un certain nombre de mots pour éviter que la campagne soit dérivée et utilisée a d’autres
fins.

)

“Palme”, "orang-outan”, "obése": la (longue) liste des mots censurés par
Nutella. #DitesLeAvecNutella rue89.com/2015/02/24/cel...

Figure 1.3: Message posté par un utilisateur de Twitter exposant certains mots censurés par

Nutella dans sa campagne Dites-le avec Nutella

Tres rapidement, les utilisateurs de Twitter s’emparent du hastag « #DitesleavecNutella » et
dénoncent la décision de Nutella de proscrire certains mots. Il se crée alors ce que les utilisateurs

appellent eux-mémes un « bad buzz ».



Par définition, le buzz est « une forme de publicité dans laquelle le consommateur contribue a
lancer un produit ou un service via des courriels, des blogs, des forums ou d’autres médias en
. e N . 3 . , . .

ligne en utilisant le bouche-a-oreille” ». Si des dérives autour du buzz se produisent, comme des

détournements ou des polémiques, le buzz se transforme alors en « bad buzz ».

Nutella va alors rentrer dans une grande tourmente en s’effor¢ant sans cesse de donner des
explications qui ne seront pas écoutées par les internautes. Le Huffington Post, journal
d’information gratuit américain publié¢ exclusivement sur internet, va alors s’emparer de 1’histoire
en publiant le 24 février 2015 un article* sur le sujet. La polémique prend alors des proportions

énormes et Nestlé est trés vite dépassé.

Des internautes vont utiliser ce prétexte pour relancer de plus vieilles polémiques comme la
déforestation ou les tueries d’orang-outangs engendrées par les actions de Nestlé pour récupérer

I’huile de palme.

Espérons que le badbuzz #DitesLeAvec @NutellaFR débouchera
sur une recette éco-responsable konbini.com/fr/iendances-2...
1:19 PM - 24 Feb 2015

Figure 1.4 : Message posté par un utilisateur de Twitter sur les polémiques autour de la RSE de

Nestlé

Entre le 24 et le 28 février 2015, ce sont 1000 a 2000 tweets de plus qui seront échangés chaque
jour par rapport a la moyenne journaliére. 4 jours ont suffi a faire naitre une nouvelle polémique a

grande échelle autour de Nutella et a faire trembler le géant des pates a tartiner.

Il est donc intéressant de se demander si cette polémique aurait pris une telle ampleur si Nestlé
avait pu capter plus rapidement I’ambiance défavorable autour de cette campagne marketing

générée sur les réseaux sociaux, et en particulier si la compagnie s’était rendue compte qu’elle

® Dictionnaire Larousse 2015

* http://www.huffingtonpost.fr/2015/02/24/nutella-polemique-bad-buzz-reseaux-sociaux-pub_n_6743556.html



pouvait faire ressurgir ses anciens problémes de responsabilité sociale et environnementale

(RSE).

De nombreux autres cas de crises de réputation sur les réseaux sociaux existent. Hosseinali-Mirza
(2015) expose par exemple les soucis qu’ont eu Mattel avec Greenpeace, le cas de Gap avec son
logo ou encore le scandale des rats trouvés dans les cuisines de I’entreprise Taco Bell. Dans tous
ces cas, Twitter a joué¢ un role négatif, provoquant ou aggravant la baisse de réputation d’une

compagnie.

Mais le réseau social permet aussi de mener des actions marketing a faible colit et a grande
échelle pour les entreprises, jouant ainsi le role de canal de transmission positif. Ce fut le cas de
la campagne « Too Fast to Follow » (comprenez « trop rapide pour étre suivi ») de Fiat pour la
sortie du véhicule Abarth 500 de la gamme Fiat 500. La marque a ainsi créée une page Twitter a
son véhicule en empéchant les utilisateurs de pouvoir « Follow » ou « Suivre » le compte Twitter
du véhicul, le véhicule étant « trop rapide pour étre suivi ». Un jeu de mot qui a fait fureur aupres
des utilisateurs du monde entier. Une vraie réussite qui sonna le renouveau de la marque

Italienne.

© A~ W Follow

Figure 1.5 : Compte Twitter de la Fiat Abarth 500



Mais le réseau social représente aussi de grandes opportunités de mesure de réputation. En effet,
le but de Twitter est de permettre a la population d’exprimer ses opinions auprés de son

entourage. Cela a pour effet de créer des discussions et de diffuser des idées treés rapidement.

Ce phénoméne n’est pas propre a Twitter, on le retrouve aussi sur d’autres réseaux sociaux
comme Facebook ou LinkedIn. Et ces plateformes font le plein d’utilisateurs. Entre 2005 et 2014,
le nombre d’utilisateurs d’internet dans le monde a presque triplé, passant d’un a trois milliards’.
Dans le méme temps, la proportion des jeunes individus (18-29 ans) utilisant les réseaux sociaux
est passée de 12% a 90%. Et ce phénomene touche toutes les tranches d’ages, des professionnels

(30-49 ans) jusqu’aux plus agés (plus de 65 ans) dont 35% utilisent les réseaux sociaux’.

Analyser ces gigantesques flux de données s’apparente donc a effectuer un sondage a (tres)
grande échelle et en temps réel. Dans ce contexte, il est important de bien définir le sujet et

d’analyser les travaux qui se sont intéressés a ces questions.

> http://www.internetlivestats.com/internet-users/

% http://www.pewinternet.org/2015/10/08/social-networking-usage-2005-2015/



CHAPITRE 2 REVUE DE LA LITTERATURE

Le deuxieme chapitre de ce mémoire sera donc consacré a établir la revue de littérature de notre
sujet. Dans un premier temps, nous aborderons la notion de réputation d’entreprise en terme de
définition et de mesure et de ses implications sur les activités de ladite entreprise. Ensuite, nous
¢tudierons les relations entre réputation et réseaux sociaux en s’intéressant aux utilisations
antérieures des réseaux sociaux pour surveiller la réputation puis en introduisant quelques
techniques de valorisation d’informations issues d’internet. Dans un troisiéme temps, nous nous
focaliserons sur le réseau social Twitter et sur ses utilisations pour surveiller la réputation d’une

entreprise. Enfin, nous présenterons des travaux d’analyses de sentiments comme outil d’analyse.

2.1 Réputation : Définitions, mesures et impacts

Cette premicre partie de la revue de littérature s’intéresse a la notion de réputation d’entreprise et

a ses différents impacts sur les activités et sur la santé de ’entreprise.

2.1.1 Définitions

On trouve beaucoup de définitions de la réputation d’entreprise dans la littérature. Nous nous

efforcerons de les distinguer et de les présenter.

Une premiere définition de la réputation vient de Weigelt & Camerer (1988) qui la définit comme
« ’ensemble des attributs d’une firme, inférés de ses actions passées ». La notion de temporalité
est essentielle dans la définition de la réputation. En effet, il ne faut pas confondre réputation
d’entreprise et image corporative. L’image corporative se définit comme « comment est-ce que
les autres nous percoivent en tant que compagnie ? ». Pour Chun (2005) ¢’est donc une mesure
effectuée a un point donné du temps. Il est donc important de distinguer ces phénomenes
(Yashoglu, Toplu, et Erden 2015). Ces notions se réferent cependant toutes deux a la perception

des individus envers I’entreprise (Balmer, Greyser, Balmer & Greyser 2002).

Une autre définition vient de Fombrun (1996) qui présente la réputation comme « les jugements
cumulatifs du public au travers du temps». On retrouve une nouvelle fois la notion de
temporalit¢ qui pointe bien I’impact des actions passées sur la réputation actuelle. Fombrun

(2015) complete sa propre définition de la réputation en ajoutant que la réputation « est
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I’ensemble des perceptions et des émotions qui ne sont pas importantes en elles-mémes mais sont

trés importantes dans 1’effet qu’elles ont sur la population en général ».

Pour Chun (2005), la réputation d’entreprise représente le construit de I’image de 1’entreprise ou
« Comment les autres nous voient ? », de 1’identité de 1’entreprise « Comment nous nous voyons
en tant qu’entreprise ? » et enfin de I’identité désirée par I’entreprise ou « Comment voulons-
nous que les autres nous voient ? ». Chun (2005) met en avant ici les deux principaux acteurs
autour du concept de réputation d’entreprise : le consommateur et 1I’entreprise. C’est 1’interaction

entre ces deux entités qui contrdle la réputation d’une compagnie.

Une définition plus récente proposée par de Marcellis-Warin & Teodoresco (2012). Ils la
définissent comme « un actif intangible qui est construit au travers du temps et qui représente la
valeur et la confiance que les actionnaires possédent envers la compagnie ». On retrouve cette
notion d’ « actif intangible » comme description de la réputation d’entreprise dans beaucoup de
travaux de la littérature. Ce terme a été employ¢ pour la premiere fois par Hall (1992). C’est ainsi
que nous considererons dans ce mémoire la réputation d’une entreprise comme un de ses actifs

les plus précieux et instables.

La réputation est un des actifs les plus importants d’une compagnie (de Marcellis-Warin et
Teodoresco 2012). Page & Fearn (2005) nous rappellent cependant qu’une bonne réputation
d’entreprise ne garantit en rien le succeés de celle-ci. C’est au contraire une des premiéres
préoccupations des consommateurs pour définir s’ils ont une bonne opinion de la compagnie. En
effet, Page & Fearn (2005) nous apprennent qu’un consommateur se base sur 3 critéres pour
définir s’il a une bonne ou une mauvaise opinion d’une entreprise : (1) « Comment suis-je traité
par ’entreprise ? », (2) « Est-elle leader dans son secteur d’activité ? » et donc (3) « Est-ce une

entreprise a succes ? ».

Gabbioneta, Ravasi, & Mazzola (2007) ont eux conduit des travaux pour savoir comment les
analystes financiers déterminent si une entreprise a une bonne réputation ou non. Ils ont
découvert que les analystes s’intéressent davantage a la performance financiére, au leadership, a
la structure de gouvernance, ainsi qu’a la qualité des publications financi¢res et aux estimations
futures des performances de ’entreprise. Découper la réputation en plusieurs paramétres leur
permet d’entrer plus en profondeur dans ses composantes et d’atteindre un niveau de détail bien

plus fin.
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2.1.2 Mesures de réputation

Plusieurs organismes fournissent aujourd’hui des indices de réputation d’entreprise. Les deux
principaux sont : (1) Fortune magazine et (2) The Reputation Institute (Institut de la Réputation)
qui proposent tous deux, chaque année, une liste des entreprises les plus observées (Nembot

2014).

Fortune magazine offre un classement annuel des entreprises les plus admirées dans le monde.
Fortune est le plus ancien journal américain traitant d’économie. Il a été créé en 1930 par Henry
Luce. Il appartient au conglomérat américain médiatique AOL, anciennement la société Time
Warner. Le Hay Group est une entreprise de consultation en gestion cré¢ en 1943 par Edward
Hay. En 1997, ces deux entités se sont associées pour créer, annuellement, une liste des

compagnies les plus admirées.

Pour déterminer ce classement, ils utilisent une méthodologie selon plusieurs étapes. Tout
d’abord, ils répertorient environ 1400 compagnies. Dans ces 1400 entreprises, on retrouve les
1000 compagnies américaines les plus importantes en terme de taille ainsi que 400 compagnies

internationales possédant un chiffre d’affaires annuel supérieur a 10 milliards de dollar US.

Dans un second temps, le Hay Group sélectionne les 15 firmes internationales les plus
importantes ainsi que les 10 plus importantes firmes américaines par industrie. Pour ce faire, un

sondage est effectué aupres de 668 compagnies au travers de 29 pays.

Pour créer la liste des 55 entreprises les plus admirées, le Hay Group demande ensuite aux
exécutifs et managers séniors de ces 1400 compagnies de noter les entreprises de leur propre

secteur selon 9 critéres :

Tableau 2.1 : Les 9 clés de réputation de Fortune Magazine

. Investissements a long
1 Innovation 4 7
terme

Solidité financiére

2 Gestion des individus 5

Compétitivité 8

Qualité de I’exécutif

Responsabilité sociale

et environnementale

Utilisation des actifs de

I’entreprise

Qualité des produits et

services
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L’Institut de la réputation (IR) quant a lui, a été créé dans les années 90 par le Dr. Charles
Fombrun. L’IR établit un classement annuel des 100 entreprises les plus admirées dans le monde.
Le classement se base sur un outil d’analyse nommé « RepTrack® » développé, entre autres, par
son créateur (Fombrun et al., 2015). Le « RepTrack® » examine les relations « émotionnelles »
entre I’actionnariat et sept dimensions distinctes : (1) Les produits et services, (2) I’innovation,

(3) le lien de travail, (4) la nationalité, (5) la gouvernance, (6) le leadership et (7) la performance.

Fortune Magazine et I’IR se basent donc sur différents critéres pour définir la réputation. Ils ne
prennent cependant pas en compte les évenements extérieurs qui peuvent affecter le jugement du

consommateur envers une compagnie, comme un scandale écologique ou une crise économique.

Il a ainsi été montré par ’entreprise Léger (2015) que les cycles économiques peuvent affecter la
fagon dont une population regarde les entreprises. En observant les 250 plus grandes entreprises
présentes au Québec, le groupe Léger (2015) a trouvé une corrélation entre le climat social,

politique et économique et les baisses de réputation de la plupart des entreprises de la province.

En particulier, au cours de I’année 2014, marquée par des décisions politiques drastiques, 21
secteurs sur 27 ont, en moyenne, connu une baisse de réputation. Au cours de cette année, les
québécois ont vu, entre autres, leurs finances baisser, I’emploi diminuer et les fonds de retraite,
garants de leurs vies post-professionnelles, perdre de 1’argent. Cette situation économique
difficile a conduit a une baisse de I’optimisme global de la population et, selon les auteurs, a une
baisse de réputation de beaucoup de secteurs d’activité. Le secteur le plus touché a été celui de
I’immobilier suivi des libraires, de 1’industrie de la musique et des brasseurs. Ces activités sont

proches du consommateur, ce qui a tendance a appuyer le propos de I’entreprise Léger (2015).
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21 SECTEURS EN BAISSE

Immobilier -26 Automobile -4
Librairies / musique 14 Télécommunications -4
Brasseurs 11 Magasins a rayons /
Energie 9 entrepots -4
Electronique 8 Papetiéres / lzois -4
Courrier 8 Banques / Crédits -3
Transport 8 I?h_arm_acles 3
Grandes entreprises -6 Er{lcerles /

. . Dépanneurs -1
Compaghnies industrielles -6 Entreprises publiques 4
Internet / Réseaux sociaux -5 Divertissement 1
Ll 5 Fidélisation 4

Figure 2.1 : Les 21 secteurs des 27 étudiés dont la réputation a baissé en 2014 (Léger, 2015)

Une entreprise doit donc étre trés sensible au climat dans lequel elle évolue pour adapter son

discours et maximiser sa réputation.

2.1.3 Impacts de la réputation d’une entreprise sur ses résultats

Beaucoup de travaux s’intéressent aux impacts d’une baisse ou d’une hausse de la réputation
d’une compagnie sur ses résultats. Pour Fombrun, Ponzi, & Newburry (2015), la réputation
d’entreprise est de plus en plus utilisée par les actionnaires comme support de la bonne santé de
leurs compagnies. C’est aussi un gage de confiance de plus en plus pesant dans les processus de
décisions. Gatzert (2015) appuie ces deux points et ajoute que les répercutions d’une décision des
actionnaires sur la réputation de I’entreprise doivent étre prises en compte tant celles-ci peuvent

étre fortes et destructrices.

Pour confirmer ces résultats, Fombrun (2015) a mené avec I’Institut de la Réputation une étude
sur 1I’évolution d’un portefeuille d’actions composé des dix meilleures entreprises du classement
RepTrak®100’ chaque année, entre 2006 et 2014. Les résultats sont présentés sur la figure 2.2. 11
a découvert qu’en moyenne, ce portefeuille performait 5 a 10% de mieux par an que I’indice

S&P500. La réputation crée donc un avantage significatif sur les actifs d’une compagnie. Il a

7 RepTrak®100 mesures la réputation des 100 entreprises les plus connues au travers de 15 pays différents. C’est un

classement annuel déterminé en menant des sondages auprés de plus de 61 000 consommateurs.
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estimé¢ qu’une augmentation de 10% de la valeur de la réputation d’une entreprise permet de

gagner en moyenne 10% dans la valeur totale de 1’entreprise.

——S&P Index ——Top 10 Most Highly Reputed Companies

Index of Most Reputable Companies

. o - ! WWM
W S&P 500

50

Jan. Jun. Jan. Jun. Jan. Jun Jan. Jun. Jan. Jun. Jan. Jun. Jan. Jun. Jan. Jun.
2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2013

Figure 2.2 : Comparaison du S&P500 et du portefeuille composé des 10 compagnies avec la

meilleure réputation sur 7 ans (Fombrun, 2015)

Un autre résultat intéressant est que la capitalisation boursiére des compagnies les plus réputées
diminue moins en période de crise que celle des autres entreprises. Elles sont plus profitables et

grandissent plus rapidement.

Il existe d’autres avantages a soutenir une bonne réputation. Les consommateurs vont tres
souvent utiliser leurs opinions sur les entreprises quand ils devront choisir entre plusieurs
produits et services identiques (Greyser 1999). Une bonne réputation peut donc créer un avantage
comparatif non négligeable pour une compagnie. Raithel & Schwaiger (2014) avancent aussi le
fait qu’une bonne réputation offre une meilleure sécurité pour I’entreprise en temps de crise et
qu’une bonne réputation d‘entreprise augmente la valorisation de la compagnie sur les marchés

financiers.

Il a ainsi été démontré par Chun (2005) que la réputation d’une entreprise est positivement
corrélée avec la performance de ladite entreprise sur les marchés financiers. Il ajoute qu’elle est
aussi positivement corrélée avec la loyauté des consommateurs et leur satisfaction. Ce résultat

prouve qu’une bonne réputation permet de fidéliser ses clients et donc d‘assurer ses profits.

Il existe donc deux grands impacts de la réputation d’une entreprises sur ses résultats: (1) sur la

valorisation de 1'entreprise sur le marché, et (2) sur la consommation des produits/services.
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De toutes ces mesures, on peut noter un point commun : aucune n’est faite en temps réel. En
effet, tous ces outils sont basés sur des indices de réputation annuels, ce qui est fortement
troublant. Comme une opinion, la réputation d’une entreprise varie a chaque instant. Déterminer
un indice annuel de la réputation d’une entreprise n’a donc pas de réelle signification, celle-ci
étant slirement passée par des hauts et des bas tout au long de I’année. De plus, ces estimations

permettent d’évaluer des événements passés mais n’offrent aucun contrdle réel de sa réputation.

Une solution possible pour apprécier la réputation d’une entreprise en temps réel est d’utiliser les

réseaux sociaux.
2.2 Role des réseaux sociaux dans la réputation d’une entreprise

A T’heure d’internet et des réseaux sociaux, il est intéressant de s’interroger sur leurs réles dans la
réputation d’entreprise. Am, Lenhart, & Madden (2007) définissent un réseau social comme
«une plateforme internet ou un utilisateur peut se créer un profil, et construire un réseau

personnel qui le relie aux autres utilisateurs ».

2.2.1 L’utilisation des réseaux sociaux pour mesurer la réputation d’une

entreprise

De plus en plus, on entend parler de travaux utilisant les réseaux sociaux comme outil de mesure

de réputation corporative.

Griitzmacher (2011) a été un des premiers a examiner si la réputation d’entreprise est influencée
ou non par les actions des internautes sur les réseaux sociaux. En étudiant les effets des réseaux
sociaux sur la société Nokia, il s’est apercu qu’on ne peut pas déterminer une influence directe
des réseaux sociaux sur la réputation d’une entreprise. Il semblerait cependant que les utilisateurs
qui possedent une opinion positive ou négative de 1’action de Nokia sur les réseaux sociaux ont

tendance a évaluer la réputation de ladite entreprise en conséquence.

Il est donc primordial pour une entreprise d’utiliser les réseaux sociaux. Bughin, Chui, & Miller
(2009) ont eux conduit un sondage en 2008 visant a déterminer s’il est intéressant pour une
entreprise d’utiliser les réseaux sociaux de facon quotidienne dans l’optique de maitriser sa
réputation. Les résultats montrent qu’utiliser les réseaux sociaux permet a une entreprise

d’augmenter I’efficacité de ses activités de commercialisation de maniére presque certaine.
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Les réseaux sociaux imposent aussi plus de transparence aux entreprises et offrent plus de
pouvoir sur la réputation de 1’entreprise (Rokka, Karlsson, & Tienari 2014). En effet, sur le
principe du « bouche-a-oreille », I’information se déplace trés vite sur les réseaux sociaux, qui
servent de canaux de liaison. Cela induit donc des risques supplémentaires de crise sur la

réputation d’une entreprise.

Dans ce sens, Warin, de Marcellis-Warin, Sanger, Nembot, & Mirza (2013) proposent un modele
capable d’évaluer I’impact d’une crise sur les réseaux sociaux autour d’une entreprise, sur sa
réputation. Le but était de déterminer le temps de réaction d’une entreprise a la naissance d’une

crise la concernant ainsi que son temps de récupération.

Warin & al. (2013) ont montré a 1’aide de la théorie des jeux qu’il est primordial pour une
compagnie de tenir compte des variations de sa réputation. Plus une compagnie surveille et
maitrise sa réputation, plus elle sera préparée a répondre efficacement a une crise. La figure 2.3

ci-dessous illustre les résultats obtenus.

Reputation j
awareness k(T)

1 +)-¢
¥ Increases

o

- — 1
0 y i Recovery time

Figure 2.3 : Mod¢le d'évaluation de la réputation d'une entreprise en temps de crise (Warin et al.

2013)
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2.2.2 L’impact des réseaux sociaux sur la réputation d’une entreprise

De nombreux travaux ont vu le jour pour déterminer le réel impact des réseaux sociaux sur la
réputation d’une entreprise. Fombrun (2015) a mené avec I’IR une étude qui a montré que les
actions des internautes sur les réseaux sociaux ont, en général, tendance a faire baisser la
réputation des compagnies. Le but de cette analyse était de déterminer les variations de réputation
d’une compagnie induites par différentes actions prises par les compagnies, ou par différents
acteurs, concernant la société. On parle par exemple de ’effet d’une campagne de publicité ou de

I’envoi d’une newsletter.

Deux ¢tudes concernent ici les médias sociaux. La premiére montre que les messages des
utilisateurs « normaux » ont tendance a faire perdre 2,4 points de réputation a une compagnie en
moyenne. La deuxiéme, que cette méme entreprise peut récupérer 0,4 points de réputation en

moyenne si elle utilise les réseaux sociaux pour parler de ses propres actions.

BN
407% 69.2

v /
-‘w ""\"\_ Purchased or used company products or services

il * Company advertising 52.7% 70.1
LI T S |
T - Someone not representing the company (friend, family member, topic
e 69.4% 70.3 +4.9
¢ ’\‘ Visited company website 69.3% 70.6 +4.2
a5
= . 62.4% 71.7 +2.0
-
" * 75.7% T
| ] i . J
(i Spoke with a company employee or representative 793% 73.1
‘“ \. | -
[ Emails, newsletters or product brochures from company 743% 72.7
! ) )
. Sodial media posts from people not representing the company 752% TR
"“ -\1 Participated in company-sponsored event 87.8% 74.8

Figure 2.4 : Variations de réputation et ¢léments déclencheurs (Fombrun, 2015)
Dans chacun des cas, les réseaux sociaux sont utilisés comme vecteurs de communication.

D’autres travaux se sont portés sur I’émergence des risques de réputation corporative en terme de

réseaux sociaux. Pekka Aula (2010) a montré que le contenu des réseaux sociaux augmente la
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taille du spectre de risques réputationnels. Pour appuyer ses recherches, il utilise des études de
cas concrets dans lesquelles il montre que les réseaux sociaux peuvent avoir un impact important
et rapide sur la réputation d’une compagnie. Par exemple, une étude se penche sur le cas de la
marque de vétements H&M qui a été victime d’un scandale a New York quand un étudiant a
remarqué que la marque jetait ses vétements obsoletes au lieu de les donner aux sans-abris.
L’affaire a rapidement été reprise sur le réseau social Twitter aprés que 1’étudiant en ai parlé au
New York Times. La compagnie a dii s’excuser et prendre des mesures pour que cet incident ne

se reproduise pas.

Cet exemple montre encore I’emprise des réseaux sociaux sur notre société et met en exergue

I’intensité de leurs impacts sur les compagnies.

2.2.3 Les stratégies de communication sur les réseaux sociaux

Entre 2013 et 2015, beaucoup d’études ont été menées pour déterminer des stratégies de gestion

de réputation ou de veille sur les réseaux sociaux.

En particulier Becker & Nobre (2014) se sont intéressés a 189 entreprises cotées en bourse dans
deux zones géographiques différentes: I’Amérique du Nord et 1’Asie. Cette étude part de
I'hypothése qu'il est coliteux pour une entreprise de bien surveiller les réseaux sociaux, et qu'en
conséquence, les grandes entreprises ont des stratégies bien plus développées que les petites. In
fine, la recherche vérifie cette hypothése. Mais en régle générale, petites comme grandes

entreprises ne surveillent pas assez les réseaux sociaux, ou de facon non adéquate.

Il est cependant tres difficile pour une entreprise, méme si elle est trés présente sur les réseaux
sociaux, de controler correctement les variations de sa réputation. En effet, ses actions ne sont pas
forcement bénéfiques a sa réputation (Dijkmans, Kerkhof, & Beukeboom 2015). En menant une
¢tude sur la compagnie KLM Royal Dutch Airlines (en raison de la grande activité de la société
sur les réseaux sociaux), Dijkmans, Kerkhof, & Beukeboom (2015) ont montré que plus une
personne était active sur Twitter et Facebook, plus elle était encline a suivre les activités de la

compagnie sur les réseaux sociaux, en particulier si cette personne était déja cliente de la
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compagnie. Le second résultat de cette étude montre que plus une personne s'intéresse a une

entreprise sur les réseaux sociaux, plus la réputation® de ladite entreprise s'améliorait.

Il est donc intéressant pour une entreprise de communiquer sur les réseaux sociaux, dans une
certaine mesure. Floreddu, Cabiddu, & Evaristo (2014) ont publi¢ un article dans lequel ils se
sont intéressés aux fréquences de communications de grandes chaines hotelieres sur leurs pages
Facebook en fonction de leur niveau de réputation. Ils ont montré que selon la réputation, les
techniques de communication sur les réseaux sociaux étaient différentes. Par exemple, un hotel
de basse réputation a tendance dans ses messages a mettre I'emphase sur ses disponibilités et sur
les moyens de réservation de chambres quand un établissement de haute réputation insiste

beaucoup plus sur les avantages clients qu'elle propose et sur ses programmes de fidélité.

Tableau 2.2 : Relations entre la communication d'une entreprise hoteliére sur les réseaux sociaux

et sa réputation (Floreddu et al. 2014)

Réputation Fréquence de communication
Communication
Fidélisation
Primaire | Secondaire | Tertiaire | Informel sur les Total
du client
réservations

Haute 100%

4.6% 0.6% 39.4% 20.3% 23.8% 11.9%
(1366)
Moyenne 100%

10% 0.7% 63.3% 0 17.3% 8.7%
(150)
Basse 100%

2.5% 11.7% 30% 5.2% 38% 3.2%
(154)

¥ Les calculs de perception de réputation sont basés sur les travaux de Fombrun (2000)
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2.2.4 Crise de réputation et réseaux sociaux: modeéle des stratégies de

communication adopté par les entreprises multinationales

Une crise de réputation peut facilement débuter sur les réseaux sociaux. L’exemple de Nestlé
(Chapitre 1) en est une parfaite illustration. Hosseinali-Mirza (2015) s’est ainsi intéressé aux
stratégies de communication mises en place par une entreprise a la suite d’une crise survenue sur
les médias sociaux. L’auteur a déterminé un modele conceptuel de stratégie de communication en
temps de crise sur les médias sociaux. Ses résultats montrent que lorsqu’une crise survient sur les
réseaux sociaux, une entreprise appliquera deux stratégies principales pour calmer la polémique :
(1) ’excuse et (2) la compensation. On retrouve ces 2 stratégies dans le cas de Nestlé ou, apres
s’étre excusée, la compagnie a annoncé qu’elle arréterait d’acheter de I’huile de palme non
certifiée. Hosseinali-Mirza (2015) a aussi montré qu’une crise de réputation pouvait induire des
appels a des actions de boycott (Greenpeace et les images anti-Nestl¢) pouvant affecter les

résultats financiers de 1’entreprise et aggraver encore plus sa réputation.

L’auteur met aussi 1’accent sur ’importance de la vitesse de propagation des messages sur les
réseaux sociaux. En effet, la vitesse de circulation des informations sur ces plateformes oblige les
entreprises a réagir trés rapidement. C’est pourquoi il est aujourd’hui indispensable pour une
compagnie multinationale d’étre présente sur les réseaux sociaux et de sonder continuellement

ces plateformes, pour pouvoir réagir rapidement a des crises.

Les réseaux sociaux sont donc devenus des outils de communication ultra puissants. Ces canaux
permettent aux entreprises de garder un controle sur leur communication et donc sur leur

réputation.

Mais les réseaux sociaux ne sont pas que des canaux de communications, ou des zones
d’opportunités et de risques pour les entreprises. Ce sont aussi des viviers d’informations
gigantesques sur I’opinion et le sentiment d’une population envers d’autres entités, et ce en temps
réel. Les réseaux sociaux peuvent donc certes représenter un facteur aggravant de la baisse de
réputation d’une entreprise dans certains cas mais aussi de réelles opportunités de mesures de

réputation en temps réel dans d’autres.

En particulier, le réseau social Twitter regorge de discussions, de partages d’opinions et de

débats. C’est le théatre de nombreuses polémiques et autres scandales d’entreprises. Il est donc
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pertinent de s’intéresser a ce réseau social comme proxy de la réputation d’une entreprise en

temps réel. La figure 2.5 ci-apres résume cette analyse.

Bonne
opération pour
I'entreprise

Bonne
communication

Twitter.comme , Mauvaise
— outil qe . ’ , communication,
Utilisation communication bad buzz, etc...
des réseaux ’ , —_—
sociaux par ,

I'entreprise

Twitter comme
outil de prévention
de crise

Données

Figure 2.5: Graphique présentant les opportunités et les dangers de Twitter pour la réputation
d’une entreprise multinationale

2.3 Twitter et les techniques de valorisations d’informations

Depuis le début des années 2000 et 1’explosion d’internet, les réseaux sociaux fleurissent et

prosperent sur la toile. Twitter fait partie des géants des réseaux sociaux.

2.3.1 Description du réseau social Twitter

Twitter est né en 2006 de la main de quatre collaborateurs, Jack Dorsey, Evan Williams, Biz
Stone et Noah Glass. C’est un outil dit de « microblogage ». Dérivé du blogue, le microblogue

permet tout comme son prédécesseur de poster des publications sur divers sujets mais de fagcon
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plus concise. Cette 1égeére modification permet des interactions plus rapides entre les utilisateurs

du microblogue et donc un partage d’informations plus rapide.

Chaque mois, pres de 316 millions de personnes utilisent activement Twitter. Ce chiffre est en
constante évolution depuis quelques années. On retrouve plus de 500 millions de nouveaux
tweets sur la plateforme chaque jour. La compagnie, introduite en bourse en novembre 2013 et

cotée au New York Stock Exchange, enregistre un chiffre d’affaires de 480 millions’ de dollars

fin 2014.

Twitter permet d’échanger des messages ou « tweets » d’un maximum de 140 caractéres avec
tous les utilisateurs de la plateforme. Chaque utilisateur peut lire les messages postés par
n’importe quel autre membre. Chacun d’entre eux est représenté par un nom d’utilisateur. On
peut donc aussi viser une ou plusieurs personnes en particulier dans ses messages en utilisant la
dénomination « (@ », symbolisant une volonté de citer un autre utilisateur. Une seconde
particularité des tweets est la possibilité de créer des sujets de discussions particuliers. Pour cela,
on utilise le sigle « # » aussi appelé « Hashtag » symbolisant la volonté du rédacteur de parler

d’un sujet de discussion précis.

Twitter permet aussi de suivre certains utilisateurs qui postent des messages sur des sujets qui
nous intéressent. On peut donc suivre ou « follow » certains membres. Le réseau social se
différencie aussi de ses homologues microblogues en offrant la possibilité¢ a ses utilisateurs de
reprendre, ou « retweeter » les messages d’autres utilisateurs pour retransmettre une ou plusieurs

informations a ses propres followers.

Kwak, Lee, Park, & Moon (2010) ont montré qu’en moyenne un retweet'® atteint environ mille
utilisateurs et ce quel que soit le nombre de followers du membre ayant posté le message en
premier. L’étude a aussi mis en évidence que la grande majorité des sujets abordés sur Twitter

sont des grands titres de nouvelles ou des nouvelles persistantes par nature.

’  http://www.lesechos.fr/tech-medias/medias/0204138979256-twitter-annonce-un-quasi-doublement-de-son-chiffre-

daffaires-1090624.php

" Lorsque vous découvrez un tweet intéressant, vous pouvez avoir envie de le partager - c'est la base du "Retweet".
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2.3.2 Techniques de valorisation de ’information

Dans cette partie, les techniques de récupération et de structuration des données issues des

réseaux sociaux seront présentées.

2.3.2.1 Les données et les techniques informatiques
Fouille de données

A raison de plusieurs millions de messages publiés chaque jour sur le réseau social, un raffinage
des données (data mining) est nécessaire pour rendre les messages utilisables. La fouille, ou le
forage de données consiste en cela a extraire des informations a partir d’une grande quantité de

données.

Zhang et Zhou (2004) considérent que les nouvelles techniques de fouilles de données ont permis
de découvrir des moyens de prédire des tendances futures en particulier sur les comportements au
sein des marchés financiers. Ils ajoutent aussi que de bonnes techniques de data mining
permettent d’obtenir des avantages compétitifs sur les revenus et sur les colts tout en améliorant
la réactivité sur les marchés. Les techniques de fouilles de données sont nombreuses et ont des
applications dans tous les domaines comme la biologie, le biomédical ou la physique (Wu et al.

2014).

D’autres se sont intéressés a la fouille de données issues des médias sociaux (social media
mining) comme Tang, Chang, & Liu (2014) qui se sont demandés si les différentes théories
sociales actuelles pouvaient étre appliquées aux données issues des médias sociaux. En se basant
sur trois théories sociales, (1) la corrélation sociale, (2) la théorie de la balance et (3) la théorie du
statut, ils ont voulu déterminer si les relations sociales sur les médias sociaux pouvaient
s’apparenter a celles du quotidien. Ils en ont conclu que ces théories pouvaient s’appliquer aux
réseaux sociaux. Cette découverte offre des nouvelles perspectives dans le domaine de la fouille
de données. En particulier, on peut déduire de ces théories des modeles capables d’extraire les
informations importantes issues des médias sociaux et omettre le reste. Pour déterminer ces
modeles, Tang, Chang, & Liu (2014) ont découpé I’information issue des médias sociaux en trois

catégories de données.
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Figure 2.6 : Théories sociales dans la fouille de données issues des médias sociaux (Tang et al.,

2014)

Les informations sur utilisateur

Le premier type d’information est celui qui concerne le(s) utilisateur(s). Mieux connaitre
I’utilisateur, ses golts et ses centres d’intéréts, c’est mieux controler son influence. Dans le cadre
d’une entreprise et de son e-réputation, obtenir des informations sur ses principaux détracteurs

permet de mieux anticiper leurs réactions et donc de prévenir des possibles crises.

Trois techniques existent pour extraire des informations sur les utilisateurs. La premicre est la
détection de communautés. La détection de communautés permet de définir des groupes
rassemblant des utilisateurs plus connectés les uns aux autres qu’au reste de leurs réseaux. C’est

I’outil qui permet de reconnaitre ses détracteurs.

Le groupe étant connu, le second outil permet de connaitre le profil de ceux qui en font partie,
c’est la classification des utilisateurs. Cet outil consiste a inférer le profil d’un utilisateur en se

basant sur les profils des personnes de son réseau.

Les profils des détracteurs étant créés, la dernicre étape consiste a s’assurer qu’ils sont bien réels.

En effet, les médias sociaux permettent de diffuser de I’information trés rapidement et a tres
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grande échelle. C’est donc un véhicule important de spam''. Les spammeurs introduisent un biais
dans les analyses des réseaux sociaux, il est donc important de les identifier. Ces informations
posent cependant beaucoup de probléemes éthiques, identifier un utilisateur en particulier étant

une intrusion dans des informations privées.
Les informations sur les relations

Le second type d’information se porte sur les relations entre utilisateurs. Connaitre les relations

entre différents utilisateurs permet de savoir ce qu’ils vont se partager.

La premiere question a se poser est donc sur la proximité du lien. En effet, on ne partage pas la
méme chose avec sa famille ou avec ses amis. Avoir I’information sur la proximité permet donc
de connaitre le type de contenu qui sera partagé. Ensuite, quelle est la force de ce lien ? Un
utilisateur va porter plus d’attentions aux personnes de son réseau proche, omettant les
informations des autres, moins importantes. Ce type d’informations est cependant difficile a

obtenir sur Twitter.
Le contenu en tant que tel

La derniére information, et peut-étre la plus importante, porte directement sur le contenu en tant
que tel. Pour une entreprise, il est plus pertinent de savoir ce qui se dit sur elle plutdt que de
savoir qui en parle. Le probléme est que ces données sont treés souvent bruitées et non structurées.

Il est donc important de les travailler pour pouvoir les utiliser.

Tout d’abord, on peut utiliser 1’outil de recommandation sociale qui permet de déterminer un
groupe d’utilisateurs en se basant sur le contenu des messages échangés. A la différence de la
détection de communautés, cet outil se base sur I’hypotheése que les utilisateurs vont suivre les
recommandations de leurs réseaux proches pour choisir quoi regarder, quoi acheter, qui aimer

etc. A partir de ces échanges, on peut déterminer a quel groupe appartient un utilisateur.

Ensuite, il est important de savoir le type d’information que 1’on sélectionne. Une photo? Un

texte ? etc. C’est la sélection du contenu.

' http://www.linternaute.com/dictionnaire/fr/definition/spam/
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Mais le plus important pour une compagnie est toujours de savoir ce que les consommateurs
pensent de I’entreprise. Le meilleur moyen pour cela est encore I’analyse de sentiments qui prend
non seulement en compte les détracteurs mais aussi les partisans. Il n’est donc pas nécessaire de

déterminer un groupe en particulier, ni d’identifier qui que ce soit.

En menant cette analyse sur Twitter, et en ne prenant en compte que les messages en tant que
textes, on peut omettre tout les autres types de contenu et se concentrer sur 1’analyse de

sentiments (détaillée en 2.3.4).

2.3.3 Utilisation des données issues de Twitter

Avant de passer aux travaux sur l’analyse de sentiments, arrétons nous un instant sur les

différentes études qui ont déja utilisé des données venant de Twitter.

Ces travaux sont de plus en plus nombreux et se retrouvent dans tous les domaines d’application.
Que ce soit en santé, en finance ou encore en politique, ce flux de données massives incessant est

un vivier trés utile.

Un premier exemple nous vient de l’industrie financiére. Sanger (2014) a montré qu’il est
possible d’utiliser les données non structurées du réseau social pour déterminer des stratégies
d’investissement. En se basant sur le volume de messages échangés sur chacune des entreprises
du S&P500, il a été capable de mettre au point des tableaux de bord permettant de maximiser les
opportunités de gains d’un investissement sur les marchés financiers. Il a montré qu’on pouvait
axer ses stratégies d’investissement autour de deux leviers principaux : le jour de I’investissement
et I’industrie dans laquelle évolue I’entreprise visée. D’aprés son modele, la probabilité d’obtenir

un certain type de rendement boursier varie avec les jours et les industries de fagon significative.

Un autre exemple d’application des données de Twitter nous vient de 1’industrie de la santé. Des
travaux ont montré qu’il est possible de faire un suivi de I’expansion d’une maladie au sein d’une
population en se basant sur les données de Twitter. Ainsi, Signorini, Segre & Polgreen (2011) ont
montré que 1’expansion de la grippe HIN1 au sein d’une population peut étre suivie et mesurée
en temps réel. Leurs résultats leurs ont aussi permis de conclure que leurs estimations de
probabilités d’expansion du virus aux Etats-Unis dérivées de Twitter et les niveaux d’expansion
officiels de la maladie (rapportés par les autorités compétentes) concordaient parfaitement. On

retrouve dans la littérature beaucoup de résultats similaires, comme ceux de Ginsberg et al (2009)
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concluant que le suivi de messages instantanés, comme les messages publiés sur Twitter par

exemple, permet d’améliorer le suivi en temps réel d’épidémies.

Un dernier exemple vient du monde politique. Et dans ce domaine, les applications fourmillent.
En particulier dans la prédiction de résultats d’élections. Tumasjan et al. (2010) se sont basés sur
les élections fédérales allemande de 2009 pour savoir si les données issues de Twitter pouvaient
permettre de déterminer I’issue du scrutin. Ils ont déterminé que le simple nombre de messages
mentionnant un parti politique refléte ses potentiels résultats a des élections. Ces résultats sont
largement majoritaires dans la littérature. Eom et al. (2015) supportent ces résultats en ajoutant

qu’il faut cependant que la durée de 1’étude n’excéde pas une certaine durée « optimale ».

On peut noter une large panoplie de techniques de fouille des messages, que ce soit des analyses
en terme de volume ou directement sur le contenu des messages. Beaucoup de techniques de
forage de données émergent dans le domaine. Mais la plus prolifique reste de loin 1’analyse de

sentiments.
2.3.4 Analyse de sentiments

2.3.4.1 Analyse de sentiments : définitions et utilisations

L’analyse de sentiments est un bon moyen d’apprécier la teneur d’un message. Le terme
« analyse de sentiments » est apparu pour la premiére fois dans une étude menée par Nasukawa &
Yi (2003). Dans cet article, Nasukawa & Yi (2003) utilisent une approche nouvelle en analysant
des parties spécifiques d’un texte en leur attribuant une polarité positive ou négative, au lieu de
classifier ’ensemble du document comme étant d’une polarité ou de 1’autre. Grace a ce premier
travail, il a été possible d’identifier les points essentiels d’une analyse sémantique : (1) Comment
les sentiments sont-ils exprimés dans le texte ? (2) Les expressions indiquent-elles des opinions

positives (favorables) ou négatives (défavorables) a I’égard du sujet ?

Pang & Lee (2008) ont complété cette définition en présentant 1’analyse de sentiments comme le
«mécanisme de traitement informatique d’opinions, de sentiments et de subjectivité dans un
texte ». Seo, Giampapa, & Sycara (2002) ont eux déterminé quatre types de classifications de

texte :
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e [a classification naive, ou Baysienne : cette classification se base sur 1’idée qu’un texte ne
> y

peut pas appartenir a plusieurs catégories d’informations en méme temps.

* L’approche par séparateurs a vastes marges : Cette technique consiste a créer un lexique
servant de référence a tous les mots d’un texte. Ce lexique définit si un mot est, par
exemple, positif ou négatif. En classifiant tout les mots d’un texte puis en les dénombrant,

on peut déterminer un score approximant la positivité ou la négativité d’un texte.

* L’algorithme de classification par le proche voisin : Cette technique consiste d’abord a
construire une base d’apprentissage. Ensuite, pour chaque mot du texte, on calcule sa
distance a tous les ¢léments de la base. On décide ensuite d‘attribuer a 1’élément a

classifier la classe majoritaire parmi tous les mots du texte considérés.

* Le modéele a entropie maximale : Ce modele peut étre considéré comme un classifieur
probabiliste linéaire et discriminant. Il s’efforce de représenter une information imparfaite

par une loi de probabilité.

Avec D’apparition des réseaux sociaux, et le partage de données massives en temps réel, cette
technique d’analyse de texte a trés vite été reprise par un bon nombre de chercheurs. Sa définition
a pu par la suite étre approfondie et complétée. La technique la plus répandue est I’approche par

séparateurs a vastes marges.

2.3.4.2 Analyses de sentiments et Twitter

Bollen, Pepe, et Mao (2009) ont été les premiers a utiliser des analyses de sentiments sur les
messages de Twitter. Pendant toute la durée de leur étude, ils ont extrait des messages sous six
dimensions de sentiments : tension, dépression, colére, vigueur, fatigue et confusion. Ils ont
ensuite comparé leurs résultats aux fluctuations des marchés financiers, au prix du pétrole et a des
perturbations ponctuelles créées par des ¢événements exceptionnels comme [’élection
présidentielle américaine du 4 novembre 2008. Ils ont constaté que les évenements dans les
domaines sociaux, politiques, culturels et économiques ont un effet trés significatif sur les six
dimensions d’humeur du grand public. Ce résultat marque un point important dans 1’histoire des
analyses de sentiments sur Twitter. Beaucoup d’autres comme Mittal & Goel (2011) ou encore
Porshnev, Redkin, & Shevchenko (2013) on tenté de reproduire cette expérience sans obtenir de

meilleurs résultats.
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Une étude plus récente menée par Liew & Wang (2015) a tentée de corréler les performances aux
premiers jours de 325 introductions en bourse (/nitial Public Offering ou IPO) aux scores de
sentiments correspondant calculés en se basant sur les messages publiés sur Twitter entre 2013 et
2014. Le score de sentiment est basé¢ sur les calculs du score SSI'? effectués par la société

iISENTIUM. Ce calcul simple est décrit comme suit :
SI le score de sentiment actuel est supérieur au précédent,

{Up sentiment = U = sentiment actuel — sentiment précédent
Down sentiment =D =0

SI le score de sentiment actuel est inférieur au précédent,

U=0
{D = Sentiment précédent — sentiment actuel

SI le score de sentiment actuel est égal précédent,

(b0

_ moyenne glissante exponentielle (U,n)

RS =
moyenne glissante exponentielle (D,n)

Enfin le score SSI = 50 — 100/(1 + RS)

L’étude a montré que, sur la période considérée, le score SSI est positivement corrélé aux retours

des [POs.

Une autre étude menée par Bizhanova & Uchida (2014) s’est efforcée de créer une méthode
d’automatisation d’une analyse de sentiments se basant sur des messages publié¢s sur Twitter. Les
messages sont collectés en se basant sur les émoticones' présents en leurs seins et sur la présence
du terme recherché. Les émoticones sont des « figures schématiques, représentées par une
combinaison de symboles insérés dans une ligne de texte et renseignant sur l'humeur du

rédacteur ». Ces travaux prennent en compte deux grandes familles d’émoticones :

* :):-):] étant considérés comme des signaux positifs

2 https://isense.isentium.net/files/Sentiment_Strength_Index.pdf

13 Dictionnaire Larousse 2015
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e :‘~(( étant considérés comme des signaux négatifs

Bizhanova & Uchida (2014) se sont basés sur six produits distincts, de catégories différentes pour
leur analyse. Pour vérifier la qualité de I’algorithme utilisé, ils ont ensuite calculé la mesure F1 de
leur algorithme. Le score F1 est une mesure de qualité combinant “précision” et “rappel” avec
des pondérations égales. La “précision” correspond au nombre de documents pertinents trouvés,
normalisé par le nombre de documents totaux rapportés. Le “rappel” correspond au nombre de
documents pertinents rapportés, normalisé par le nombre de documents pertinents que contient la

base de données.

Si par exemple une personne cherche le terme “vague déferlante” sur un moteur de recherche, les
documents qui ont été¢ indexés avec pour seul terme le mot « vague » n’apparaitront pas, méme si
certains documents peuvent étre intéressants. La valeur du rappel diminue. Cette méme personne
cherche ensuite a récupérer ces informations perdues, elle recherche donc le terme “vague”. Elle
se rend vite compte que les résultats ne correspondent pas a ce qu’elle souhaite. Sa précision a
diminué.

En calculant le score F1, les auteurs s’assurent que la balance entre rappel et précision dans leur
algorithme est correcte. Un algorithme parfait fournit des valeurs de rappel et de précision égales

a 1 et donc un score F1 de 1.

2. (précision.rappel
o 2@ ppel)

précision + rappel

Pour les messages a connotation positive ou neutre, la mesure F1 est de 0.9 en moyenne alors
qu’elle tourne autour des 0,5 pour les messages a connotation négative. Leur algorithme est donc

robuste pour déterminer si un message est positif mais moins si un message est négatif.
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2.4 Twitter comme outil de controle et d’estimation de la réputation

d’une entreprise

Les travaux utilisant Twitter comme plateforme d’analyse de réputation d’une entreprise se
multiplient ces derni¢res années. En particulier, beaucoup de recherches sont menées sur la fagon

de controler sa réputation pour une entreprise via Twitter.

2.4.1 Communiquer sur Twitter pour controler sa réputation

Quand une compagnie doit-elle mettre en place des stratégies de communication sur Twitter ?
C’est la question que s’est posé¢ Benthaus (2014). Il s’est intéressé aux institutions financicres et
aux différentes tactiques de défense qu'elles élaborent pour influencer les utilisateurs de réseaux
sociaux. En menant une étude sur les messages publiés par les institutions financicres sur Twitter,
Benthaus (2014) s’est rendu compte que 35,5% de ces messages contenaient des expressions
faites pour influencer positivement le lecteur. La plupart du temps, ces techniques sont utilisées
en prévention de crises et de maniere directe (79,7%). Les institutions financi¢res évitent
généralement d'utiliser ces mémes techniques en période de crises (2,4%). Il est donc plus

intéressant pour une entreprise de prévenir une crise de réputation que d’y réagir.

Li, Berens, et Maertelaere (2013) ont alors cherché a savoir quel était I’effet de la communication
d’une entreprise via sa chaine Twitter sur sa réputation. Pour cela, les auteurs ont créé une fausse
compagnie de café nommée “Beans’n coffee” et ont analysé les effets de leur communication, via
un faux compte Twitter, sur la réputation de la fausse entreprise. Ils se sont apercus que la
profondeur de la relation entre les utilisateurs et le niveau de participation des entreprises ainsi
que la crédibilité du compte Twitter influencent I’engagement de 1’utilisateur dans son interaction
avec la compagnie. Etonnamment les résultats tendent a penser que, sous certaines circonstances,

un faible degré de participation des entreprises sur les réseaux sociaux peut étre plus souhaitable.
Deux résultats importants ressortent de cette étude:

* Plus les utilisateurs suivent assidiment le compte Twitter d’une entreprise et plus leur
niveau d’information est élevé, plus la réputation de I’entreprise est positivement

impactée.
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* Plus le compte Twitter d’une entreprise est crédible, plus le niveau d’information des

utilisateurs augmente.

Ce sont deux preuves de I’importance d’étre présent sur Twitter pour une entreprise. Une
troisiéme a €té¢ apporté par Issa (2011) qui a examiné 'importance pour les grandes institutions
financiéres d'utiliser Twitter pour répondre aux demandes de leurs clients. Il a montré que
beaucoup de clients de ces grandes banques utilisent Twitter pour trouver des réponses aux
questions qu'ils se posent ainsi que pour exprimer leurs sentiments envers un produit ou un
service offert par la banque. Pour un grand nombre de clients, Twitter est devenu un véritable
véhicule de service aprés-vente ou ils viennent donner leurs avis sur le produit ou le service
fourni par D’entreprise. Il est ainsi démontré qu'il est trés intéressant pour une compagnie
d'investir du temps dans des actions de communication via réseaux sociaux, et en particulier via

Twitter, tout ceci dans le but de conserver de bonnes relations avec leurs clients.

2.4.2 Des outils d’estimation de réputation basés sur Twitter
Les applications de mesure de réputation sur Twitter proliférent depuis quelques années.

Benthaus, Pahlke, Beck, & Seebach (2013) ont analysé comment les firmes peuvent utiliser les
données provenant de Twitter pour mesurer leur réputation. En menant une analyse de sentiment
et une analyse de tendances sur dix grandes compagnies, les auteurs ont déterminé un outil de

mesure de réputation basé sur les réseaux sociaux. L’analyse est menée sous quatre étapes:

Data |:> Sentiment |:> Trend Analysis |:> Results
Collection Analysis
« Keyword « Automated « Trend
Definition Analysis Estimation
« Twitter Data = Sentence « Trend -
Collection Sentiment Comparison e
« Ranking Classification
Acquisition

Figure 2.7 : Etapes & suivre dans une analyse de réputation basée sur Twitter (Benthaus et al.

2013)
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C’est le type d’analyse que I’on retrouve dans la plupart des travaux de recherche sur le sujet. Les
auteurs ont ensuite corrélé les scores de réputation obtenus avec le cours en bourse de quelques

sociétés comme Sony par exemple (Figure 2.8).
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Figure 2.8 : Corrélation des mesures de réputation et du cours de bourse de la société¢ Sony entre

le 11 et le 12 avril 2012 (Benthaus et al. 2013)

Une seconde application intéressante a été développée par Carrillo-de-Albornoz, Amigd, Spina,
& Gonzalo (2014). Ceux-ci ont développé un outil sous forme de moniteur de réputation bas¢ sur
Twitter. Ils ont développé une plateforme nommée ORMA (Online reputation monitoring
assistant) qui fournit des informations sur la pertinence des messages pour les entreprises et sur le
type d'impact (positif ou négatif) qu'ils peuvent avoir sur la réputation des entreprises visées. Le
logiciel fournit une analyse message par message et 1'utilisateur peut ensuite créer des catégories
de messages par lui-méme. Aucun score de réputation n'est donc calculé, ce qui permet d'éviter

des problémes d'homogénéité dans les données.

On peut remarquer que dans tous ces outils, la réputation d’une entreprise est percue comme
unitaire et indivisible. Malgré tout, séparer la réputation d’une entreprise en sous-section comme
le fait le magazine Fortune semble pourtant pertinent. Si on reprend I’exemple de Nestlé, la
marque est reconnue comme commercialisant des produits de qualité mais aussi comme

manquant cruellement de respect de 1I’environnement.

Nestlé a donc une bonne réputation en terme de qualité de ses produits, mais une trés mauvaise
en terme de responsabilité sociale. C’est un cas typique de la nécessité de séparer les différentes

composantes de la réputation d’une entreprise. Cette division offre aussi la possibilité pour une
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compagnie de contrdler plus facilement sa réputation, en pouvant agir plus particuliérement sur

certains leviers lorsque sa réputation est en danger.

2.5 Question de recherche et hypothéses

Cette syntheése de la littérature scientifique permet de faire émerger d’importantes questions
concernant la nécessité d’obtenir des informations en temps réel des mouvements de réputation

d’une entreprise et sur le potentiel des données non structurées issues des réseaux sociaux.
Les principales hypothéses qui ressortent de la littérature sont :

(H1) La réputation d’une entreprise peut-étre mesurée et subdivisée en 9 clés d’analyse.
(H2) Il y a un lien entre la réputation d’une entreprise et son cours de bourse.

(H3) Twitter est une bonne source d’informations de ce qui se dit sur une entreprise en temps

réel.

En se fondant sur ces hypothéses, nous nous sommes posé la question suivante : Est-il possible
de mesurer la réputation d’une entreprise en temps réel — et de fournir un score de réputation — en
utilisant les données non structurées et a haute fréquence ? D’autres questions ont émergé : Est-ce
que la mesure de la réputation, telle que présentée ici en 9 clés, ne change pas la corrélation
« réputation-cours de bourse » discutée dans la littérature ? Est-ce que les informations issues de
Twitter en temps réel peuvent permettre de créer des indicateurs de mesure de réputation

d’entreprise ?

Le but de ce mémoire est donc de répondre a ces questions et de proposer un outil d’analyse de la
réputation d’une entreprise en temps réel, sous 9 composantes clés, et fondé sur les données non

structurées a haute fréquence issues du réseau social Twitter.

Pour atteindre cet objectif, il est important de définir le processus méthodologique utilisé. Il faut
donc préciser comment ’outil d’analyse de réputation en temps réel a été développé. Ce sera
I’objet du chapitre 3. Ensuite, une analyse générale sera menée en appliquant 1’outil a ’ensemble
des entreprises du S&P500 et ce dans le but de vérifier qu’il respecte bien les 3 hypothéses
énoncées plus haut et d’en déduire, dans un second temps, des stratégies d’investissement sur les
marchés boursiers. Enfin, I’outil sera aussi appliqué a deux cas spécifiques pour montrer qu’il est

possible pour une entreprise de I’utiliser pour évaluer sa réputation en temps réel.
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CHAPITRE3 METHODOLOGIE

L’objet de ce chapitre est d’expliquer comment un outil d’analyse de la réputation d’une
entreprise en temps réel, sous 9 composantes clés, et bas¢ sur les données non structurées a haute

fréquence issues de Twitter, a été créé.

La premiere étape de ce chapitre expliquera donc comment ont été récupérés les messages
publiés sur le réseau social. Tous les messages postés sur Twitter ne sont pas pertinents dans
notre analyse. En effet, nous avons choisi d’analyser uniquement les entreprises du S&P500. 11
est donc évident que I’analyse ne peut porter que sur les tweets discutant de ces compagnies. Par

conséquent, la seconde étape consiste a sectionner la base d’analyse par pertinence des messages.

Ces derniers regorgent d’informations. La revue de littérature a montré que I’analyse de
sentiments est une bonne technique de valorisation de données non structurées, en particulier
pour les données issues de Twitter. Nous allons donc utiliser cette technique pour construire notre
outil. L analyse de sentiments consiste a définir une polarité positive ou négative pour chacun des
messages a analyser en se basant sur deux lexiques de termes eux-mémes polarisés positivement
ou négativement. Ces lexiques seront donc composés respectivement de I’ensemble des termes
que I’on considére comme positifs ou négatifs. En définissant la polarité de I’ensemble des tweets
concernant une compagnie, on est capable de déterminer si le sentiment général a son égard est

plutot positif ou négatif, et ce en temps réel.

Mais le but est ici de subdiviser la réputation en 9 composantes clés: (1) I’innovation, (2) la
gestion de individus, (3) la RSE, (4) les investissements a long-terme, (5) la compétitivité, (6)
I’utilisation des actifs, (7) la solidité financiére, (8) la qualité de 1’exécutif et (9) la qualité des
produits et services. La polarité d’un message ne sera donc pas la méme lorsqu’on parlera de la
compétitivité d’une entreprise ou de la qualité de son exécutif par exemple. Nous devons donc
créer 9 différents lexiques de termes considérés comme positifs et 9 différents lexiques de termes
considérés comme négatifs dans chacune des sous-division. Certaines catégories ne comportant

pas de lexiques polarisés adaptés, une seconde ségrégation de message a di étre effectuée.

Toutes ces étapes sont détaillées ci-apres.
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3.1 Récupération des messages publiés sur Twitter

Acquisitions de données

Twitter est un réseau social dit « ouvert » dans le sens ou I’entreprise rend publiques les données

issues des utilisateurs. Pour récupérer ces données, plusieurs techniques existent.

La principale est celle qui consiste a passer par des interfaces préprogrammeées appelées API (ou
« Application Programming Interface »). REST API et Streaming API sont les deux principales
API offertes au grand public.

Pour utiliser ces deux applications, il suffit de créer un compte développeur sur le site des
développeurs Twitter (dev.twitter.com) et de s’identifier au travers du protocole OAuth. Ce

protocole envoie des requétes d’autorisations sécuritaires a 1’ API Twitter.

L’API Rest"* fournit un accés en lecture et en écriture sur les données Twitter. L’ API va chercher
dans les messages récemment publiés sur Twitter les informations pour les développeurs. Il y a
donc une limite sur la quantit¢ d’informations que cette API peut extraire de Twitter.

Généralement, les données remontent au maximum a une semaine.

.15 7 \ \ r ’ .
L’API Streaming'” offre aux développeurs un accés a toutes les données du réseau social.
L’utilisateur a un acces direct a toutes les données via une requéte émise a I’API sur une période

de temps précise.

Dans le cadre d’une analyse en temps réel, I’API Streaming semble plus adaptée. Via le logiciel
R, on peut ensuite créer des boucles de récupération de données directement sur I’API. Cela
permet de récupérer tous les tweets considérés dans I’étude en temps réel, sur une période de

temps prédéfinie.

14 https://dev.twitter.com/rest/public

15 https://dev.twitter.com/streaming/overview
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Choix des messages pertinents

De tous les messages publiés sur le réseau social, seulement une partie est pertinente dans cette
analyse. Il faut donc séparer les tweets pertinents des autres. Pour sélectionner ces messages, il a
été¢ déterminé une série de mots-clés. Pour chaque tweet, si au moins un mot-clé est présent, le
tweet est récupéré et inséré dans la base de données d’analyse. Il se pose alors la question des

mots-clés a choisir.

Sur les marchés boursiers, on attribue a chaque entreprise un sigle appelé « ticker ». Ce code est
un ensemble de quelques lettres, permettant de désigner rapidement une action. Par exemple, la
compagnie Apple a pour ticker « AAPL ». Pour capter I’impact des messages publiés sur Twitter
sur la capitalisation boursiére d’une entreprise, il faut récupérer tous les tweets comportant ces
termes. Pour éviter de confondre certains tickers avec d’autres mots (par exemple, « goog » étant
le début du mot « google » et le ticker de la compagnie, on captera trop de messages en utilisant
uniquement « goog »), il existe une convention sur les réseaux sociaux. En effet, pour parler de
’action de la compagnie, on utilisera le symbole « $ » avant le ticker, soit « SAAPL » pour parler

de I’action de la société Apple.

Une fois les mots-clés définis pour chaque compagnie, on peut utiliser I’API de Twitter pour
récupérer en temps réel tous les messages incluant au moins un de nos mots-clés. On peut alors
construire des fichiers de stockages contenant les tweets et se concentrer sur la structuration des

données.

3.2 Mesure de la réputation

L’étape suivante est de mener une analyse de sentiments capable de faire ressortir I’essence de
chaque message. Pour ce faire, il faut d’abord déterminer un lexique définissant la polarité de

chacun des mots que 1’on peut rencontrer dans un tweet.

3.2.1 Le lexique de base

Le lexique de base consiste a créer une liste de mots couramment utilisés dans la langue anglaise
et qui marquent un certain sentiment. Rentre donc dans cette catégorie, tout les mots du langage
courant ayant une connotation négative ou positive invariante. Par exemple, le mot « perfect »

(« parfait » en frangais) sera toujours considéré comme un mot positif et aura en conséquence une
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influence positive. Ce lexique particulier est tiré de deux recherches menées respectivement par
Liu (2005) et Hu & Liu (2004). 11 fourni deux listes de termes, une regroupant les mots a polarité

négative, I’autre regroupant les mots a polarité positive.

On pourrait n’utiliser que ce lexique si I’objectif n’avait pas été de définir des mouvements de
réputations dans chacune des 9 clés de Fortune Magazine. La seconde étape consiste donc a

agrandir ce lexique pour chaque clé.

3.2.2 Les lexiques par clé

Pour chacune des 9 clés, un lexique doit étre déterminé, cela dans le but de connaitre 1I’impact des

messages sur cette clé en particulier.

Innovation Compétitivité RSE
creativity advantage CO2
imagination competition pollution
revolutionnary globalization recycle
Gestion des . . Solidité
L Réputation S
individus financiére
employees bankrupt
strikes Lexiques par beneficient
burnout e cashback
clé
Investissement Qualité des Utilisation des Qualité de I’
a long-terme produits actifs éxecutif
options good benefits Cook
loans bad trades McCormick
stocks beautiful inventories Thompson

Figure 3.1 : Lexiques propres a chaque clé
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Lexique de la catégorie « Responsabilité Sociale et Environnementale »

Dans ce lexique, il est essentiel de retrouver tous les mots exprimant un avis sur I’engagement en
terme de responsabilité sociale d’une I’entreprise. Chaque année, toutes les grandes entreprises
fournissent un rapport de responsabilité sociale. Le modéle sur lequel la plupart de ces rapports se
basent a été déterminé par le Global Reporting Initiative'®, une organisation qui s’efforce de
développer des directives de développement durable dans le monde. C’est a partir de ce modéle
que le lexique de responsabilité sociale a été construit. Ce modele se base sur ce que le GRI
nomme comme les trois grands piliers de la RSE, (1) I’économie, (2) I’environnement et (3) le
social. Ce lexique a donc été écrit en récupérant les mots issus de ce modele puis en leurs

attribuant une polarité propre.

Lexique de la catégorie « Solidité financiére »

Le lexique de la catégorie « solidité¢ financiere » a été déterminé en se basant sur les travaux de
Loughran & McDonald (2015). Ces deux chercheurs américains ont créés un dictionnaire des
mots les plus utilisés dans I’ensemble des rapports 10-K'” de la base de données EDGAR'®
(rapports annuels des entreprises américaines) entre 1994 et 2012. Tous les mots qui apparaissent
dans plus de 5% des documents étudiés ont alors été répertoriés puis classifiés comme positifs ou
négatifs. C’est une base de données de 85 000 mots comportant 354 mots positifs, 2355 mots
négatifs et plus de 82 000 mots de polarités neutres. Le lexique final a été créé en couplant cette

liste de mots a la liste du lexique de base.

Lexique de la catégorie « Qualité des produits/services »

Pour décrire la qualité d’un produit ou d’un service en tant que tel, un internaute sera amené a
utiliser dans la plupart des cas des mots du langage courant. Il a donc été décidé de n’utiliser dans

cette catégorie que les mots du lexique de base.

'® Global Reporting Initiative

7 Le rapport 10-K est un rapport obligatoire qui doit étre écrit par la société une fois et qui fournit un bilan des

performances financiéres de 1’entreprise sur I’année précédente.

'8 La base de données EDGAR est la base de données de la SEC américaine comportant tous les rapports officiels

fournis par les compagnies américaines. https://www.sec.gov/edgar/searchedgar/companysearch.html
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Clé

Neuf clés Lexiques
propres a

chaque clé

Les trois clés pour

lesquels des lexiques Solidité
propres ont été fi oy
déterminés NANCICIS
Liste de mots
{ couramment utilisés dans }l +/- | | +/— | | +/- |
la langue anglaise
- N ‘ l l Technique de
la seconde
ségrégation
de messages
pour les
) autres clés
< Lexiques
complets
- J

Figure 3.2 : Construction des lexiques des catégories RSE, Solidité financiere et Qualité des

produits/services

Pour les six catégories restantes, les lexiques polarisés créés n’étaient pas suffisamment
pertinents et rigoureux pour pouvoir étre utilisés. De plus, la littérature ne fournit pas de lexiques

similaires. Une autre technique a donc ici été utilisée.

Lexique pour la catégorie « Utilisation des actifs »

Ce lexique doit regrouper une analyse de tous les messages publiés sur Twitter traitant de
’utilisation des actifs de I’entreprise par ’entreprise. Pour déterminer cette sous-catégorie de
tweets, une seconde ségrégation des messages par mots-clés a donc dii étre effectuée. Pour cela,
une liste des mots se rapportant aux actifs d’une entreprise a été écrite. Cette série d’¢léments est
principalement composée de mots que I’on peut trouver dans les états financiers d’une entreprise
comme «debt», «income», «taxes» ou encore « investments » (Law & Smullen 2008).
Lorsqu’un message incorpore au moins un mot de cette liste, le tweet est conservé pour I’analyse.
En utilisant ensuite le lexique de base, on peut déterminer la polarité¢ de chaque message et donc
un score pour la catégorie « Utilisation des actifs ». On ne détermine donc pas de lexiques

positifs ou négatifs mais on utilise des termes liés a 1’utilisation des actifs d’une entreprise pour
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récupérer les messages qui correspondent a cette catégorie. On fait enfin passer ces messages au

travers du lexique de base pour savoir s’ils sont plutot positifs ou négatifs.

Lexique de la catégorie « Gestion des individus »

Pour déterminer le lexique correspondant a cette catégorie, la méme technique que celle
précédemment décrite a ét¢ employée. En effet, une deuxieme ségrégation de mots a été faite en
utilisant des mots reliés au sujet. Ces mots proviennent du livre « A vos marques, préts, gérez ! »
coécrit par Bourhis & Chénevert (2009), livre portant exclusivement sur la gestion en ressources

humaines.

Lexique de la catégorie « Innovation »

Encore une fois, pour écrire le lexique de la catégorie « Innovation », une seconde ségrégation
des messages a été effectuée. Cette fois-ci les mots sont issus du dictionnaire électronique des
synonymes'~ de 1’université de Caen en France traduits en anglais duquel tous les mots

synonymes ou se rapportant au mot « Innovation » ont été récupérés.

Lexique de la catégorie « Investissements a long-terme »

Ce lexique a aussi été déterminé en utilisant une seconde ségrégation des messages. Dans ce cas
les mots-clés sont issus du livre « A dictionary of Finance and Banking » de Law & Smullen
(2008). On y retrouve donc des mots comme « bonds», «notes», «funds» ou encore

« insurance », termes trés souvent employés quand on parle d’investissements a long-terme.

Lexique de la catégorie « Qualité de I’exécutif »

Pour déterminer le lexique de la catégorie « qualité¢ de 1’exécutif », la technique de la seconde
ségrégation de messages a encore été utilisée. Cette fois, le nom des 200 présidents-directeurs

généraux les plus connus des entreprises du S&P500 ont ét¢ utilisés comme clés de ségrégation.

' http://www.crisco.unicaen. fr/des/
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Lexique de la catégorie « Compétitivité »

Pour cette derniére catégorie, le lexique a été construit en se basant sur les quatre dimensions du
« diamant de Porter ». Le « diamant de Porter » est un modele qui a été développé par Michael
Porter, actuel professeur a I'universit¢ Harvard, dans son livre « The competitive advantage of
nations ». Le diamant de Porter explique pourquoi les nations ont tendance a étre plus
compétitives dans certaines industries plutot que dans d’autres. Ces quatre dimensions sont (1)
des conditions spécifiques sur les facteurs de production, (2) la demande locale, (3) la
concurrence entre firmes et enfin (4) la stimulation mutuelle engendrée par 1’existence de pdles
industriels. En réutilisant le lexique li¢ au diamant et en y ajoutant des termes de localisation
comme « local », « régional », « national » ou encore « mondial », un lexique global sur la

compétitivité a pu étre déterminé.

Tweets

Ensemble des
messages a
analyser

N

Ségrégations des messages pour chaque catégorie

-~

Gestion des
individus
Sous-ensemble Sous-ensemble Sous-ensemble Sous-ensemble Sous-ensemble Sous-ensemble
dest a des messages a des messages a des messages a des messages a des messages a
analyser analyser analyser analyser analyser analyser
Calcul des scores pour chaque catégorie

Figure 3.3 : Lexiques des catégories Utilisations des actifs, Gestion des individus, Innovation,

Investissements, Qualité de I'exécutif et Compétitivité

Une fois les lexiques déterminés et les ségrégations effectuées, il faut relier chaque mot de

chaque message a ces lexiques pour en ressortir la polarité.
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Pour ce faire, chaque tweet est découpé pour faire ressortir chaque mot séparément. On obtient
donc une liste de termes pour chaque message. Chaque mot de cette liste passe ensuite au travers
des lexiques pour déterminer sa polarité. Enfin, on peut définir la polarit¢é d’un message au

complet en se basant sur la polarité de chacun des termes qui le constitue.

positif, un score de « + 1 » est attribué
Pour chaque mot neutre, un score de « 0 » est attribué

négatif, un score de « — 1 » est attribué

Score d'un tweet = z Scores de chaque mot

Prenons I’exemple du message suivant:

4 I'm gonna keep tweeting how bad #AppleWatch heart rate monitor is.
¢ APPLEOFFICIAL

Le mot important ici est le mot « bad » qui a évidemment une connotation négative, il lui est
donc attribué une note de «-1». Le mot « heart » peut étre utilisé¢ de fagcon positive comme
négative, il est donc conservé neutre, tout comme les autres mots du message. Finalement,

(11*0)+(-1*1) = -1, le tweet est considéré comme négatif.

Aprées avoir effectué cette analyse pour I’ensemble des messages pertinents, on peut déduire un
score pour chaque critére. Pour ce faire, on calcule une moyenne des scores de chacun des

messages pertinents.

Y. Scores par message

Score total =
Nombre de messages

Si un message ne comporte aucun des mots des lexiques, une polarité neutre lui est attribuée et il
prend donc la valeur 0. Ce score peut étre calculé sur une base de temps variable, a la journée, a

I’heure a la seconde... dépendamment de son utilisation.

Cette technique permet de générer 9 scores distincts de réputation en temps réel, suivant chacune
des 9 clés de réputation du magazine Fortune. Ces 9 scores sont ensuite utilisés pour construire

’outil d’analyse de réputation.
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L’ensemble du processus méthodologique est présenté sur la figure 3.4.
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Figure 3.4: Processus méthodologique employé pour déterminer les scores de réputation des 9

clés de réputation
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CHAPITRE 4 OUTIL D’ANALYSE DE LA REPUTATION D’UNE
ENTREPRISE EN TEMPS REEL SOUS 9 CLES
Cette partie se concentre sur la présentation de 1’outil développé et sur ses différentes
applications. L’outil d’analyse de réputation permet de déterminer en temps réel, les 9 scores de

réputation correspondant aux 9 composantes clés de Fortune Magazine, en se basant sur les

données non structurées issues de Twitter. Il est composé de différents visuels d’analyses.

4.1 Les 9 jauges de la réputation

Le premier est présenté sous forme de jauges. Pour chacune des clés, une jauge indique la

situation actuelle de la réputation de I’entreprise. Un exemple est présenté sur la figure 4.1.

Use of corporate assets Innovation Quality of management
Quality of products/services Long-term investment Social responsability

People management

Figure 4.1 : Jauges d'analyses de la réputation - Outil appliqué a la société Volkswagen

La jauge permet une appréciation rapide de la qualité de la réputation d’une entreprise a tout
moment de la journée. Le curseur se déplace entre les valeurs -1 et 1, les scores étant a 90%
présents dans cette tranche quand on analyse des messages provenant de Twitter. Si le score est
de bonne qualité (supérieur a 0,33) le curseur pointe vers une zone verte. Dans le cas ou la
réputation tourne autour de 0 (entre -0,33 et 0,33), le curseur montre une zone orange, indiquant

que la réputation de I’entreprise est peut-étre en train de chuter. Enfin, le curseur dans la zone
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rouge indique une mauvaise réputation. Cela permet de controler rapidement I’état de la

réputation d’une entreprise.

4.2 Le nuage de mots

L’outil permet aussi de rentrer un peu plus dans le détail des messages analysés en regroupant sur
un nuage de mots les termes qui y sont les plus mentionnés. Cela permet d’avoir une bonne idée

de la teneur des messages publiés et d’augmenter la granularité du mode¢le.

across

site service £
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Figure 4.2 : Nuage de mots présentant les termes les plus employés dans les messages concernant

le produit Apple Watch le 12 avril 2015 entre 10 :00a.m. et 11 :00a.m.

La figure 4.2 ci-dessous montre un exemple d’un nuage de mots, celui-ci appliqué au cas de la
L’exemple de la figure 4.2 se base sur I’ensemble des messages publiés sur Twitter concernant la
société Apple pendant la sortie de son produit Apple Watch. Des termes importants ressortent de

ce visuel et permettent de mieux se rendre compte de la teneur des messages publiés.

Le premier visuel permet donc de connaitre les clés pour lesquelles la réputation de 1’entreprise

est en danger, et le second de rentrer un peu plus dans le détail de ces messages.
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4.3 Les scores de réputation historiques

Un troisiéme module permet quant a lui de visualiser les scores de réputation historiques de

I’entreprise calculés par 1’outil d’analyse de réputation.
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Figure 4.3 : Evolutions des scores de réputation pour chacune des 9 clés d'analyse

Ces différents visuels permettent de se faire une bonne idée de la réputation en temps réel d’une
entreprise dans chacune des 9 clés de réputation. Il peut donc étre utilisé par une compagnie pour
savoir a quel moment sa réputation est mise en danger. Les jauges vont lui fournir les différentes
clés sur lesquelles elle doit se concentrer et un niveau de risque correspondant. Ce niveau de
risque doit lui permettre de prendre des mesures au bon moment pour sauvegarder sa réputation.
La société peut ensuite utiliser le nuage de mots pour savoir sous quel(s) aspect(s) elle va devoir

jouer pour s’assurer de bien se protéger.

L’outil présenté, il est maintenant important de 1’analyser pour vérifier sa fiabilité et en déduire
des résultats. Dans un premier temps une étude économétrique sera menée sur 1’ensemble des
entreprises du S&P500 au cours du temps. Le but de ce travail est de vérifier la pertinence de
I’outil et d’en déduire des stratégies d’investissement en bourse sur I’ensemble des entreprises du

S&P500. C’est aussi de valider que la réputation d’une entreprise peut bien étre mesurée et
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subdivisée en 9 clés d’analyse et de confirmer que les 9 scores qui en découlent ont un lien avec
le cours de bourse de I’entreprise. Cela doit nous servir a confirmer le choix du réseau social

Twitter comme source d’informations.

Dans un second temps, deux études de cas seront menées, 1’une sur la sortie de I’ Apple Watch, la
montre connectée de la société Apple et la seconde sur le scandale Volkswagen. Le but de ces
deux travaux est de montrer qu'une entreprise multinationale peut utiliser 1’outil d’analyse de

réputation pour estimer sa réputation en temps réel et avec une grande précision.

ANALYSES ET ETUDES DE CAS

Modele d’analyse Etudes de cas
S&P500 Apple Watch Volkswagen
Analyse sur I’ensemble des Analyser la sortie d’un Analyser une crise de
entreprises du S&P500 nouveau produit réputation
Objectifs Analyser I’outil et en déduire des Montrer comment 1’outil peut étre utilisé par une
stratégies d’investissements compagnie

l

(H1) La réputation d’une entreprise peut-étre mesurée et subdivisée en 9 clés d’analyse.

Liens avec . . L .
I (H2) I y a un lien entre la réputation d’une entreprise et son cours de bourse.
es
hypothéses (H3) Twitter est une bonne source d’informations de ce
qui se dit sur une entreprise en temps réel.

L’outil développé peut étre
Reésultats utilisé pour déterminer des
stratégies d’investissements.

Il est possible pour une entreprise multinationale d’utiliser
I’outil pour évaluer sa réputation en temps réel.

[ Y
Chapitre 5 Chapitre 6

Figure 4.4: Présentation des cheminements pour I’analyse des entreprises du S&P500 et pour les

deux études de cas concernant la sortie de I’ Apple Watch et le scandale Volkswagen
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CHAPITRE 5 ANALYSES DES ESTIMATIONS DE REPUTATION DES
ENTREPRISES DU S&P500 ET STRATEGIES D’ INVESTISSEMENT

Pour vérifier que I’outil d’analyse de réputation développé au chapitre 4 est pertinent, une étude

¢conométrique doit étre menée.

5.1 Les données

La base de données est constituée d’informations sur 1’ensemble des entreprises du S&P500 pour

deux périodes entre le 13 mai et le 30 juin 2015 et entre le 14 aofit et le 13 octobre 2015.

5.1.1 Variable indépendante

Avant de se pencher sur le choix du mod¢le économétrique, il faut déterminer les différentes
variables. L’objet de ce mémoire est de créer un outil d’analyse de réputation en temps réel et
basé sur le réseau social Twitter. Pour vérifier que ce modele est fiable, il convient de confronter
les résultats obtenus avec un indicateur de performance d’une entreprise. La littérature a montré
qu’il existe trés certainement une relation entre la réputation d’une entreprise et sa capitalisation
boursiére (Chun 2005). Il est donc pertinent de confronter un indice de réputation basé sur les
réseaux sociaux avec les cotes historiques d’une entreprise inscrite en bourse. Dans ce chapitre, il

a ét¢ décidé de mener une étude sur 491 des 500 entreprises de 1’indice S&P500.

5.1.1.1 Le S&P500

Le S&P500 est un indice boursier basé sur 500 sociétés cotées sur les bourses américaines.
L’indice a été créé en 1950. Son objectif était de représenter au mieux le marché boursier
américain en 1’indexant sur les plus grandes entreprises du pays. Les 500 entreprises du S&P500

sont séparées en dix industries distinctes :

La santé, les matériaux de base, les technologies de 1’information, les services financiers, les
biens de consommation cycliques (de base) et non cycliques (au détail), les produits industriels,

les services publics, I’énergie et les services de télécommunications.
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Figure 5.1 : Parts du nombre d'entreprises du S&P500 par industrie en 2015

Dans cet indice, on retrouve les entreprises les plus reconnus au monde comme Apple, Google ou
Yahoo. Ce sont des entreprises dont les produits et services sont trés discutés sur les réseaux

sociaux, c’est donc un vivier intéressant pour une analyse de réputation.

Le site Yahoo Finance fournit un accés a I’ensemble des capitalisations boursiéres journalieres
des entreprises. La capitalisation boursiere est une valeur qui ne prend un sens que lorsqu’elle fait
I’objet d’une comparaison temporelle. C’est pourquoi il a été choisi de calculer un rendement
boursier basé sur la comparaison des cours d’ouverture et de fermeture journalier pour chaque

entreprise.

Cours de fermeture, — Cours d'ouverture, 100
*

Rendement; = -
Cours d'ouverture,

Ce rendement est calculé sur 76 jours, soit entre le 13 mai et le 30 juin 2015 et entre le 14 aot et

le 13 octobre 2015, pour 491 entreprises du S&P500.

Quelques statistiques sur ce rendement sont présentées dans le tableau 5.1.
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Tableau 5.1 : Statistiques descriptives sur les rendements des 491 entreprises de la base de

données
Statistiques Rendement (%)
MINIMUM -24,2
Ql -0,66
MEDIANE -0,097
MOYENNE -0,081
Q3 0,49
MAXIMUM 25,9
OBSERVATIONS 373 160

5.1.2 Variables dépendantes

Pour vérifier la crédibilité de 1’outil, il faut confronter les scores de réputations calculés avec les
rendements boursiers des entreprises. Les 9 scores de réputation ainsi qu’un score « Moyenne »,
moyenne des 9 autres scores, seront utilisés comme variables dépendantes dans le modele
¢conométrique. Ces 10 scores sont calculés sur 76 jours pour 491 entreprises du S&P500, soit

373 160 observations.

Trois variables de contrdle viennent agrémenter le modele. Ces variables sont ajoutées au modele
dans le but d’éviter un biais dans I’estimation du paramétre d’intérét. En effet, les scores de
réputation seuls ne suffisent pas a expliquer enti¢rement le rendement boursier d’une entreprise,
d’autres variables corrélées avec le cours en bourse d’une compagnie doivent donc étre ajoutées.

Voici une liste exhaustive de ces variables :

e JOUR: Une variable catégorielle correspondant au jour de la semaine (l1=Lundi,

5=Vendredi)

* MOIS : Une variable catégorielle correspondant au mois de I’année étudié (1=mai,

2=juin, 3=aolt, 4=septembre, 5=octobre)
* REND_SP : Une variable continue correspondant au rendement du S&P500

Les variables posées, intéressons nous dans le détail aux données.



52

5.2 Statistiques descriptives

Avant de passer aux études économétriques, il convient de passer un instant sur la base de
données et d’en ressortir quelques statistiques aidant & mieux 1’appréhender et a mieux la

comprendre.

Une premiere information intéressante est la taille des fichiers contenant les tweets extraits. Ces
tailles donnent une bonne idée du nombre de messages échangés sur une journée. Cette

information est disponible sous forme de graphique sur les figures 5.2 et 5.3.

Tailles des fichiers de données (en MB)

Figure 5.2 : Tailles des fichiers de données (en Mégaoctets) entre le 13 mai et le 30 juin 2015



53

Tailles des fichiers de données (en MB)

Figure 5.3 : Tailles des fichiers de données (en Mégaoctets) entre le 14 aoit et le 13 octobre 2015

On note quelques pics d’activités intéressants, situés pour la plupart, les mercredis et jeudis. De la
méme fagon, on observe des baisses du nombre de messages échangés les samedis et plus
particulierement les dimanches. La taille des fichiers oscille autour de 75MB/jour, ce qui
correspond a environ 22 000 tweets par jour. Sur I’ensemble des deux périodes, environ

1 672 000 tweets ont donc €té analysés.

Une autre information intéressante réside dans la question suivante : comment est réparti le
nombre de messages mentionnant les compagnies entre les différentes industries du S&P500 ? La
figure 5.4 illustre cette répartition pour 1’ensemble des messages téléchargés durant les 108 jours
d’étude. On peut se rendre compte que les deux industries les plus représentées au sein des
entreprises du S&P500 ne sont pas nécessairement celles qui sont les plus mentionnées sur
Twitter. Par exemple, les services financiers (17% de la totalité de S&P500), ne représentent que
6% des mentions sur Twitter. A I’inverse, les technologies de I’information (13% de la totalité de

S&P500) sont tres présentes sur le réseau social avec 52% des mentions.
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Figure 5.4 : Répartition du nombre de messages mentionnant les compagnies dans les différentes

industries du S&P500

Pour entrer un peu plus profondément dans 1’analyse statistique de la base de données, il est
nécessaire de se pencher sur les scores de réputation. Pour rappel, pour chacune des 9 clés
d’analyse, un score de réputation est calculé, score correspondant a la moyenne de la polarité de

chacun des messages pertinents.

Les statistiques concernant l’ensemble de ces scores sont présentés sur la figure 5.5.
Ce diagramme présente le minimum, le maximum et les quartiles de chacune des séries de
données. Les valeurs aberrantes, s’étalant de entre -4 et 4, sont trop dispersées pour étre
visualisées. On peut remarquer que les scores sont généralement treés faibles. Cela est di a la
surabondance de messages neutres par rapport aux nombres de messages positifs ou négatifs,
mais ce constat n’affecte pas le résultat. On peut aussi noter que les scores sont généralement plus
positifs que négatifs ce qui a tendance a montrer que, sur la période étudiée, les entreprises du

S&P500 dans leur ensemble ont su conserver une réputation correcte.
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Figure 5.5 : Diagrammes en boites des différents scores de réputation des 9 clés d'analyse

Il est ensuite intéressant de séparer les entreprises par industrie, de refaire ces calculs et de
confronter les résultats. La figure 5.6 présente, pour chacune des clés d’analyse, la moyenne et

I’intervalle de confiance des séries de données par industrie.
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On peut remarquer qu’une société du secteur des services de communication par exemple va
devoir étre particuliérement attentive a sa réputation en terme de qualité de son exécutif, de sa
compétitivité et de sa gestion des individus. On ne parle pas ici d’impact sur la société mais bien

des possibles variations de réputation.

Pour donner un second exemple, une entreprise du secteur des matériaux de base devra controler

de tres pres sa réputation en terme de compétitivité, tant ’intervalle de confiance est large.

On peut mener cette méme analyse en ne comparant plus par industrie mais par date. Les résultats

sont présentés sur la figure 5.7 suivante :



005 010 015 020 025 030 035 040

Utilisation des actifs

Qualité des produits/services

58

025
I

020
I

015
I

010
I

005
L

15-05-13 150518 150521 150527 15-06-01 150604 1506-09 1506-12 15-06-17 150622 15:06-25 15-06-30

Date

Gestion des individus

15:05-13 150518 1506-21 150527 15:0601 15:06-04 1506-09 15-06-12 15:06-17 15:06-22 1506-25 15-06-30

Date

Innovation

15:0513 15058 1505-21 150527 15-06:01 15:06-04 1508-09 150812 15-06-17 15:06-22 15-08-25 15-06-30

Date

Investissements a long-terme

15-05-13  15-05-18 150521 150527 15-06-01 15-06-04 15:06-09 150612 15-06-17 15-06-22 15:06-25 15-06-30

Date

Compétitivité

T
T AT
1 TTT ‘NTL AT
1+ 1 /AN T
1 <L 11 LLLL

T T T
15-05-13 150518 150521 150527 15-08-01 150604 1506-09 1508-12 15-06-17 150622 15:06-25 15-08-30

yyyyyy
Date

Qualité de I'exécutif

T T T
15-05-13 15:05-18 150521 150527 15-08-01 150604 1506-09 1506-12 15-06-17 150622 1506-25 15-08-30

Date

Responsabilité sociale

030
I

025
I

020
I

015
I

150513 150518 1505-21 150527 150601 15:06-04 1506-09 15-06-12 15:06-17 1506-22 1506-25 15-06-30

Date

15:05-13 150518 1506-21 150527 150601 15:06-04 1506-09 15-06-12 15-06-17 15:06-22 1506-25 15-06-30

Date

Solidité financiere

020

015
L

15:05-18 15:05-18 15-0521 150527 15-06-01 15-06-04 15-06-09 15:06-12 15-06-17 15-06-22 150625 15:06-30

Date

Figure 5.7 : Moyennes et intervalles de confiance des scores de réputation calculés chaque jour et

sur la période 1 (mai-juin) pour chacune des clés d'analyse
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Cette fois, c’est une indication sur les journées ayant connu les plus grandes volatilités des scores
de réputation. On peut voir que le 16 mai 2015, les entreprises du S&P500 ont connu de grandes
variations de réputation en terme d’innovation et dans la perception de la qualité des exécutifs de
ces mémes entreprises. Ces résultats permettent de déterminer les industries et les jours pour

lesquels les scores de réputation de chacune des 9 clés sont les plus volatiles.

Mais un calcul de réputation n’est pas vraiment significatif sur un trop grand échantillon
d’entreprises. Il est donc plus intéressant de diviser ces entreprises par industrie et d’observer les

variations journalic¢res de réputation. Les résultats sont présentés sur la figure 5.8.
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La figure 5.8 permet de se rendre compte de la volatilité¢ des résultats pour chacune des industries
et a chaque jour. En terme de compétitivité par exemple, ce sont les entreprises de 1’industrie des
biens au détail qui semblent avoir la plus grande volatilit¢ de réputation au contraire des

entreprises TI qui ont des scores plus stables.

Finalement, le plus pertinent serait de pouvoir analyser les mouvements de réputation d’une
entreprise seule et de comparer ces variations a celles des autres entreprises du méme secteur. Sur
la figure 5.9, un exemple de ce type d’analyse compare la réputation de quatre entreprises TI sur

une période de 34 jours.
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Figure 5.9 : Moyennes des scores de réputation calculées par compagnie et a chaque jour sur la

période 1 (mai-juin) pour la clé "Utilisation des actifs"

Ces tests permettent de mieux comprendre la base de données et de mieux appréhender les études

¢conométriques.
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5.3 Modée¢le économétrique

Le but du modéle économétrique est de montrer que les scores calculés par 1’outil d’analyse de
réputation sont corrélés a la capitalisation boursiere des entreprises et d’en déduire des stratégies
d’investissement sur les marchés financiers. Il a été choisi d’utiliser un modele de logit ordonné
comme modele économétrique. Pour cela, une variable ordonnée « LOGIT REND » a été créée.
Cette variable représente ’intervalle dans lequel le rendement de la compagnie se trouve a une
certaine date. Le rendement a en effet ét¢ décomposé en 6 intervalles de valeurs :

1si u=—-5%

2si S5%<u<s-1%

3si —1%<u<0%

4si 0%<u<i%

5si 1% <u<5%
6 si u>5%

LOGIT_REND =

Cette variable LOGIT REND est la variable dépendante de notre mode¢le tel que :
i
LOGIT RENDl = a.Xl + ZBL 'Xi + &

ou X; est le score de réputation étudié et ou Xi sont les différentes variables de controle.

Chaque score de réputation est une moyenne de I’ensemble des scores calculés dans la journée. Il
est cependant important de signaler que 1’influence d’une baisse ou d’une hausse de réputation
n’est pas immédiatement perceptible sur le cours de bourse d’une entreprise. Le délai entre la
variation du score de réputation et celle du rendement sera donc différent en fonction de la clé de

réputation analysée.

Six différents modeles ont donc été créés. Le premier ne prend en compte aucun délai, le
rendement de la journée j correspondant donc aux scores de réputation de la journée j (6h apres la
fermeture de la bourse). Dans les cinq autres modeles, un délai de respectivement 24 heures, 48
heures, 72 heures, 96 heures et 120 heures est introduit. Dans le dernier modéle, le rendement de

la journée j (temps t) correspondra donc aux scores de réputation de la journée j-5 (t-120h).

Ainsi, on peut se rendre compte du délai nécessaire pour que la variation dans un des 9 scores de
réputation ait un effet sur le rendement boursier de I’entreprise. Pour cela, on utilise la

significativité des coefficients des modeles logit.
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Les régressions en logit ordonnés sont présentées sur les tableaux 5.2 a 5.7. Les points
d’intersections (« cut points ») ne sont pas utilisables ici, ils ne sont donc pas affichés. En effet,
ayant nous méme catégorisé la variable « Rendement », les points d’intersections ne viennent que
redonner ces points. De plus, pour ne pas encombrer les résultats, seuls les résultats significatifs

sont présenteés.
Dans I’ensemble de ces résultats, le code suivant a été utilisé :
*E* p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1

Dans un premier temps, nous régressons les scores de réputation des entreprises du S&P500 par

rapport a leurs cours en bourse 6 heures plus tot. Les résultats sont présentés sur le tableau 5.2.

Tableau 5.2 : Résultats des modeles Logit ordonnés avec décalage temporel de 6 heures des

scores de réputation par rapport aux rendements boursiers des entreprises du S&P500

t — 6 heures

Innovation Compétitivité Solidité financiére
Variables Logit coeff  Odds ratio Logit coeff  Odds ratio Odds ratio Logit coeff

Scores 0.0848* 1.088* 0.0709%* 1.073%* 0.0582* 1.060*
(0.0453) (0.0493) (0.0329) (0.0354) (0.0313) (0.0331)
2.Jour 20203k 074GREE L0330%%%  0719%Fk  _Q285kkx () 752%%*
(0.0736) (0.0549) (0.0648) (0.0466) (0.0310) (0.0233)
3.Jour 0.419%%%  0.65TRRR  L0.405%F%  0.667FFE  -04ATSEEE () 6202%**
(0.0783) (0.0515) (0.0671) (0.0447) (0.0326) (0.0203)
4.Jour -0.0521 0.949 0.0106 1.011 -0.0541* 0.947%
(0.0787) (0.0747) (0.0658) (0.0665) (0.0318) (0.0302)
5.Jour 0.197#%% ] 217%%x 0.0138 1.014 0.0896***  1.094%%%
(0.0746) (0.0908) (0.0644) (0.0653) (0.0309) (0.0338)
2.Mois -0.00596 0.994 -0.110% 0.896* 0.0780%*%  0.925%**
(0.0685) (0.0681) (0.0586) (0.0525) (0.0291) (0.0269)
3.Mois 0.139* 1.149% 0.0624 1.064 0.139%%* 1.149%%%
(0.0834) (0.0959) (0.0737) (0.0785) (0.0352) (0.0404)
4.Mois 0.109 1.115 0.0637 1.066 0.0995%** ] ]05%**
(0.0711) (0.0793) (0.0626) (0.0667) (0.0298) (0.0329)
5.Mois 0.0107 1.011 0.408%%% ] .504%%x 0.387%%% 1.473%%%
(0.0859) (0.0868) (0.0796) (0.120) (0.0377) (0.0555)
Rend_sp 0.791%%%  2207*%%  (766**%  2.]5]%%* 0.856%%* 2.354%%%
(0.0236) (0.0521) (0.0209) (0.0449) (0.0104) (0.0246)
LR Chi2 1357.83 1755.3 8616
R2 0.0712 0.0715 0.0833
Obs 6,611 8,521 36,685

Sur les 9 clés de réputation, 3 sont significatives dans les premicres heures suivant des variations
de réputation : I’ « innovation », la « compétitivité » et la « solidité financic¢re » avec a chaque

fois un R2 ajusté autour de 7% ou 8%.

Dans ce tableau, on retrouve les coefficients Logit ainsi que les coefficients « Odds ratio » ou

« Ratios de probabilité ». Ces derniers permettent de savoir si une augmentation des scores de
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réputation augmente la probabilité d’étre dans une haute catégorie de rendement ou non. Ici par
exemple, pour une augmentation de 1 unité du score de réputation « innovation », la probabilité
d’étre dans un niveau de rendement haut est 1.088 fois plus grande que la probabilité d’étre dans
les catégories de rendement plus faibles, les autres variables étant gardées constantes. Donc plus
le score de réputation « innovation » est bon, plus la probabilit¢ d’étre dans un haut niveau de
rendement augmente. On retrouve ce méme résultat pour les deux autres clés significatives : la

« compétitivité » et la « solidité financicre ».

Pour ce qui est des jours d’étude, quand on passe du lundi au mardi, la probabilité¢ d’étre dans un
niveau de rendement haut est 0.746 fois plus basse que la probabilité¢ d’étre dans les catégories de
rendement plus faibles, les autres variables étant gardées constantes. Ce résultat permet de mettre
en évidence les jours et les mois pour lesquels les probabilités d’obtenir des hauts rendements

sont les plus grandes.

Dans un second temps, nous faisons une régression des scores de réputation des entreprises du
S&P500 par rapport a leurs cours en bourse 24 heures (tableau 5.3), 48 heures (tableau 5.4), 72
heures (tableau 5.5), 96 heures (tableau 5.6) et 120 heures (tableau 5.7), plus tot.

Tableau 5.3 : Résultats des modeles Logit ordonnés avec décalage temporel de 24 heures des

scores de réputation par rapport aux rendements boursiers des entreprises du S&P500

t-24 heures
Utilisation des Qualité des RSE Solidité financiére
actifs produits/services
Var Logit coeff  Odds ratio Logit coeff  Odds ratio Logit coeff  Odds ratio Logit coeff  Odds ratio
Scores -0.0521%* 0.949%** 0.0763** 1.079** 0.0840%*** 1.088%** 0.0817*** 1.085%**
(0.0260) (0.0247) (0.0331) (0.0357) (0.0303) (0.0330) (0.0315) (0.0342)
2.Jour -0.326%** 0.722%%* -0.308%*** 0.735%** -0.309%** 0.734%%* -0.308%*** 0.735%%**
(0.0329) (0.0237) (0.0310) (0.0228) (0.0310) (0.0228) (0.0310) (0.0228)
3.Jour -0.518%** 0.596%** -0.497%** 0.608%*** -0.497%** 0.608%** -0.497%** 0.608%**
(0.0347) (0.0207) (0.0329) (0.0200) (0.0329) (0.0200) (0.0329) (0.0200)
4.Jour -0.0463 0.955 -0.0628** 0.939%* -0.0629** 0.939%* -0.0628** 0.939%*
(0.0333) (0.0318) (0.0316) (0.0297) (0.0316) (0.0297) (0.0316) (0.0297)
5.Jour 0.0695%* 1.072%* 0.0777** 1.081%* 0.0781%** 1.081%* 0.0782%* 1.081%*
(0.0325) (0.0349) (0.0308) (0.0333) (0.0308) (0.0333) (0.0308) (0.0333)
2.Mois -0.0962%** 0.908%*** -0.0817%** 0.922%** -0.0799%** 0.923%** -0.0804*** 0.923%**
(0.0316) (0.0287) (0.0298) (0.0275) (0.0298) (0.0275) (0.0298) (0.0275)
3.Mois 0.113%** 1.120%** 0.152%%* 1.164%** 0.155%%** 1.167%** 0.152%%* 1.164%**
(0.0388) (0.0435) (0.0359) (0.0418) (0.0360) (0.0420) (0.0359) (0.0418)
4.Mois 0.0356 1.036 0.0914%** 1.096%** 0.0948%*** 1.099%** 0.0924*** 1.097%**
(0.0326) (0.0338) (0.0306) (0.0335) (0.0306) (0.0337) (0.0306) (0.0335)
5.Mois 0.412%** 1.510%** 0.402%** 1.494%%* 0.405%** 1.499%** 0.403%** 1.496%**

(0.0407) (0.0615) (0.0382) (0.0571) (0.0382) (0.0573) (0.0382) (0.0572)
Rend sp 0.834%%%  2302%%%  (R5THRE D 3STRER  (R5TREX D 35TRER  (BSTHRE ) 35THEx
(0.0110) (0.0253) (0.0104) (0.0246) (0.0104) (0.0246) (0.0104) (0.0246)

LR Chi2 7455.09 8661.7 8664.07 8663.11
R2 0.0821 0.0848 0.0848 0.0848
Obs 32,068 36,197 36,197 36,197




65

Dans I’analyse des coefficients de ratio de probabilité pour un délai de décalage de 24 heures, on
retrouve 4 variables significatives : I’ « utilisation des actifs », la « qualit¢ des produits et
services », la « responsabilité sociale » et la « solidité financiére » avec a chaque fois un R2
ajusté autour de 8%. Mise a part la clé « utilisation des actifs », les ratios de probabilité sont
supérieurs a 1, ce qui montre qu’une augmentation d’un de ces scores de réputation augmente la

probabilité d’avoir un haut rendement boursier.

Tableau 5.4 : Résultats des modeles Logit ordonnés avec décalage temporel de 48 heures des

scores de réputation par rapport aux rendements boursiers des entreprises du S&P500

t-48 heures
Utlllsatl-on des Qlli'lllte de§ Investissements a RSE Solidité financiere
actifs produits/services long-terme
Variables  Logit coeff  Odds ratio Logit coeff  Odds ratio Logit coeff  Odds ratio Odds ratio Odds ratio Logit coeff  Odds ratio
Scores 0.0639%* 1.066%* 0.0708%* 1.073%* 0.0855%%%  1,089%** 0.0699%* 1.072%* 0.0985%%%  1,104%%*
(0.0263) (0.0280) (0.0335) (0.0360) (0.0262) (0.0285) (0.0307) (0.0329) (0.0319) (0.0352)
2.Jour S0.310%F% 0.733%kx L0302%F%  (.740%FF  L0209%*F  (742%FF  0302%FF  (739%kx  0302%k% (739
(0.0327) (0.0240) (0.0309) (0.0229) (0.0335) (0.0249) (0.0309) (0.0229) (0.0309) (0.0229)
3.Jour S0.512%F% 0.599%Kx L0 507Fkx  (,602%FF  L0.514%%F  (.508%FF  _0.508%FF  0.602%%*  -0.508%F%  (,602%%*
(0.0355) (0.0213) (0.0332) (0.0200) (0.0363) (0.0217) (0.0332) (0.0200) (0.0332) (0.0200)
4.Jour -0.0443 0.957 -0.0476 0.954 -0.0355 0.965 -0.0482 0.953 -0.0482 0.953
(0.0339) (0.0324) (0.0320) (0.0305) (0.0348) (0.0336) (0.0320) (0.0305) (0.0320) (0.0305)
5.Jour 0.0736%* 1.076%* 0.0759%* 1.079%* 0.0578% 1.060% 0.0756%* 1.079%* 0.0752%* 1.078%*
(0.0326) (0.0351) (0.0308) (0.0332) (0.0334) (0.0354) (0.0308) (0.0332) (0.0308) (0.0332)
2.Mois S0.114%%%  0.893%kx 0. 0996%**  (,905%F*F  .0,125%¥*  (.883%FFF  _0,0981%FFF  0.907F**  -0.0985%F*  (.906%**
(0.0325) (0.0290) (0.0307) (0.0278) (0.0335) (0.0295) (0.0307) (0.0278) (0.0307) (0.0278)
3.Mois 0.0648 1.067 0.119%* 11273 0.123%%% 1.130%% 0.121 %% 1.129%%% 0.120%%* 11273
(0.0395) (0.0422) (0.0366) (0.0412) (0.0409) (0.0462) (0.0366) (0.0413) (0.0366) (0.0412)
4. Mois 0.0812%* 1.085%* 0.0883%%%  1,092%%x 0.0722%* 1.075%* 0.0911%%%  1.095%%%  (,0895%F%  1,094%%*
(0.0335) (0.0363) (0.0314) (0.0343) (0.0346) (0.0372) (0.0314) (0.0344) (0.0314) (0.0343)
5.Mois 0.361%%* 1.434%%% 0.367%%* 1.443%%% 0.366%%* 1.441%%% 0.370%%* 1.447%%% 0.369%%* 1.446%%%

(0.0414) (0.0594) (0.0390) (0.0563) (0.0424) (0.0612) (0.0390) (0.0565) (0.0390) (0.0564)
Rend sp  0.856%%*  2354%%%  (86G***  2378%kk  (852%%*  D345ERE  (8EGRRE  2378%KK () RETHRE  2379Rk*
(0.0112) (0.0264) (0.0106) (0.0251) (0.0116) (0.0272) (0.0106) (0.0251) (0.0106) (0.0251)

LR Chi2 7553.71 8629.5 7023.96 8629.5 7023.96
R2 0.0843 0.0856 0.0831 0.0856 0.0831
Obs 31,667 35,708 29,924 35,708 29,924

Dans I’analyse des coefficients de ratio de probabilité pour un délai de décalage de 48 heures, on
retrouve 5 variables significatives : I’ « utilisation des actifs », la « qualit¢ des produits et
services », les « investissements a long-terme », la « responsabilité sociale » et la « solidité
financiére » avec a chaque fois un R2 ajusté autour de 8%. Pour I’ensemble des 5 clés, les ratios
de probabilité sont supérieurs a 1, ce qui montre qu’une augmentation d’un de ces scores de

réputation augmente la probabilité d’avoir un haut rendement boursier.



Tableau 5.5 : Résultats des modeles Logit ordonnés avec décalage temporel de 72 heures des

scores de réputation par rapport aux rendements boursiers des entreprises du S&P500

t-72 heures

Investissements a

RSE Solidité financiére
long-terme
Variables  Logit coeff  Odds ratio Logit coeff  Odds ratio Logit coeff  Odds ratio
Scores -0.0465* 0.955% 0.0668** 1.069** 0.0759%* 1.079**
(0.0264) (0.0252) (0.0310) (0.0331) (0.0323) (0.0349)
2.Jour -0.272%** 0.762%** -0.303%** 0.739%** -0.303%** 0.738%**
(0.0338) (0.0258) (0.0309) (0.0228) (0.0309) (0.0228)
3.Jour -0.445%** 0.641%** -0.476%** 0.621%** -0.477%%* 0.621%**
(0.0363) (0.0233) (0.0330) (0.0205) (0.0330) (0.0205)
4.Jour -0.00727 0.993 -0.0416 0.959 -0.0416 0.959
(0.0355) (0.0353) (0.0321) (0.0308) (0.0321) (0.0308)
5.Jour 0.103%** 1.109%** 0.0849%** 1.089%** 0.0847*** 1.088%**
(0.0340) (0.0377) (0.0311) (0.0339) (0.0311) (0.0339)
2.Mois -0.0785%* 0.925%* -0.106%** 0.899%** -0.107%** 0.899%**
(0.0346) (0.0320) (0.0317) (0.0285) (0.0317) (0.0285)
3.Mois 0.187%** 1.205%** 0.149%** 1.161%** 0.147%%** 1.159%**
(0.0419) (0.0505) (0.0375) (0.0435) (0.0375) (0.0434)
4.Mois 0.0869** 1.091%* 0.0742%* 1.077%* 0.0722%* 1.075%*
(0.0356) (0.0388) (0.0324) (0.0349) (0.0324) (0.0348)
5.Mois 0.387%** 1.472%%* 0.374%%** 1.454%%* 0.373%%* 1.452%%*
(0.0434) (0.0639) (0.0399) (0.0581) (0.0399) (0.0579)
Rend_sp 0.847%%* 2.332%%* 0.855%** 2.351%** 0.855%** 2.351%%*
(0.0119) (0.0277) (0.0106) (0.0249) (0.0106) (0.0249)
LR Chi2 6723.46 8409.08 8409.94
R2 0.0806 0.0846 0.0846
Obs 29,540 35,227 35,227
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Dans I’analyse des coefficients de ratio de probabilité¢ pour un délai de décalage de 72 heures, on

retrouve 3 variables significatives : les « investissements a long-terme », la « responsabilité

sociale » et la « solidité financiere » avec a chaque fois un R2 ajusté autour de 8%. Mise a part la

clé « investissements a long-terme », les ratios de probabilité sont supérieurs a 1, ce qui montre

qu’une augmentation d’un de ces scores de réputation augmente la probabilité d’avoir un haut

rendement boursier.
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Tableau 5.6 : Résultats des modeles Logit ordonnés avec décalage temporel de 96 heures des

scores de réputation par rapport aux rendements boursiers des entreprises du S&P500

t-96 heures
Utilisation des Gestion des Investissements a Qualité de . yeir .
. e e . R Solidité financiére
actifs individus long-terme Pexécutif
Variables  Logit coeff  Odds ratio Logit coeff  Odds ratio Logit coeff  Odds ratio Odds ratio Odds ratio Logit coeff  Odds ratio
Scores S0.0700%%%  0.932%xx 0 3]%kx (.877*** -0.0464* 0.955% 0.0561% 1.058* 0.0603* 1.062*
(0.0268) (0.0250) (0.0269) (0.0236) (0.0266) (0.0254) (0.0324) (0.0342) (0.0326) (0.0347)
2.Jour S0.228%%% 0.796%K*  0253%K%  Q777%Rk L0221%%x  (0.802%%*  .0219%k%  0.803%*x  .0248%kx  (.780%**
(0.0337) (0.0268) (0.0430) (0.0334) (0.0347) (0.0278) (0.0572) (0.0459) (0.0318) (0.0248)
3.Jour S0.423%%% 0.655%KX L0479%K%  0.620%%F  0416%%*  0.660%%*  -0451%F%  0.637%kx  0432%K%  (,649%%x
(0.0362) (0.0238) (0.0465) (0.0288) (0.0374) (0.0247) (0.0606) (0.0386) (0.0341) (0.0221)
4.Jour 0.0408 1.042 -0.00456 0.995 0.0530 1.054 0.0173 1.017 0.00764 1.008
(0.0351) (0.0366) (0.0451) (0.0449) (0.0362) (0.0382) (0.0576) (0.0586) (0.0331) (0.0333)
5.Jour 0.207%% 1.230%%* 0.198%* 1.219%%* 0.221%%* 1.247%%* 0.212%%* 1.236%** 0.154%% 1.167%%*
(0.0343) (0.0422) (0.0442) (0.0538) (0.0352) (0.0439) (0.0580) 0.0717) (0.0322) (0.0375)
2. Mois -0.0286 0.972 -0.0482 0.953 -0.0390 0.962 -0.0550 0.946 -0.0373 0.963
(0.0356) (0.0346) (0.0468) (0.0446) (0.0365) (0.0351) (0.0579) (0.0548) (0.0334) (0.0322)
3.Mois 0.227%% 1.255%%* 0.156%** 1.169%** 0.210%** 1.234%%* 0.192%%* 1.212%%* 0.206%** 1.229%%*
(0.0418) (0.0524) (0.0557) (0.0651) (0.0431) (0.0532) (0.0711) (0.0862) (0.0388) (0.0477)
4 Mois 0.145%% 1.156%** 0.0841% 1.088* 0.133%%* 1.142%%* 0.146%* 1.157%* 0.146%** 1.158%%*
(0.0361) (0.0417) (0.0472) (0.0513) (0.0372) (0.0425) (0.0581) (0.0672) (0.0338) (0.0392)
5.Mois 0.442%% 1.557%%* 0.457%% 1.579%%* 0.420%%* 1.535%%* 0.392%%* 1.479%%* 0.437%% 1.548%%*
(0.0438) (0.0682) (0.0566) (0.0894) (0.0449) (0.0689) (0.0733) (0.108) (0.0413) (0.0639)

Rend sp  0.862%%*%  2368%**  (.867+%*  2381%%%  (860%**  2385%kk  (88SFEXE  24D4RER () 85TREE ) 35yEk
(0.0115) (0.0272) (0.0145) (0.0346) (0.0120) (0.0286) (0.0197) (0.0479) (0.0107) (0.0252)

LR Chi2 7434.13 4643.66 6985.11 2586.03 6985.11
R2 0.0852 0.0868 0.0847 0.0788 0.0847
Obs 30,892 18,844 29,202 11,578 29,202

Dans I’analyse des coefficients de ratio de probabilité¢ pour un délai de décalage de 96 heures, on
retrouve 5 variables significatives : 1’ « utilisation des actifs », la « gestion de individus », les
« investissements a long-terme », la « qualité de 1’exécutif » et la « solidité financi¢re » avec a
chaque fois un R2 ajusté autour de 8%. Pour les 3 premicéres, les ratios de probabilité sont
inférieurs a 1, ce qui montre qu’une augmentation d’un de ces scores de réputation diminue la

probabilité d’avoir un haut rendement boursier.
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Tableau 5.7 : Résultats des modeles Logit ordonnés avec décalage temporel de 120 heures des

scores de réputation par rapport aux rendements boursiers des entreprises du S&P500

t-120 heures

Utilisation des

Gestion des

Qualité de

actifs individus Pexécutif
Variables Logit coeff  Odds ratio Logit coeff Odds ratio Logit coeff  Odds ratio
Scores -0.0738%%** 0.929%** -0.118%%%* 0.888%*** -0.104%** 0.9027%**
(0.0271) (0.0251) (0.0277) (0.0246) (0.0327) (0.0294)
2.Jour -0.137%%* 0.8727%** -0.0980%* 0.907** -0.129%* 0.879**
(0.0344) (0.0300) (0.0445) (0.0404) (0.0575) (0.0505)
3.Jour -0.386%** 0.680%*** -0.484%%% 0.616%*** -0.423%%* 0.655%**
(0.0363) (0.0247) (0.0466) (0.0287) (0.0596) (0.0391)
4.Jour 0.115%** 1.122%%* 0.106** 1.112%* 0.0805 1.084
(0.0354) (0.0397) (0.0459) (0.0510) (0.0580) (0.0629)
5.Jour 0.272%** 1.313%%* 0.3227%%* 1.380%** 0.188*** 1.207%***
(0.0344) (0.0452) (0.0447) (0.0617) (0.0555) (0.0670)
2.Mois -0.00622 0.994 0.0163 1.016 -0.0440 0.957
(0.0375) (0.0372) (0.0496) (0.0504) (0.0610) (0.0584)
3.Mois 0.160%*** 1.174%%* 0.0685 1.071 0.0889 1.093
(0.0430) (0.0505) (0.0576) (0.0617) (0.0730) (0.0798)
4.Mois 0.129%** 1.138%*** 0.172%%* 1.188%*** 0.0208 1.021
(0.0380) (0.0432) (0.0498) (0.0592) (0.0611) (0.0624)
5.Mois 0.412%** 1.509%** 0.399%** 1.490%** 0.380%*** 1.463%**
(0.0455) (0.0686) (0.0602) (0.0897) (0.0759) 0.111)
Rend sp 0.938*** 2.554% %% 0.978%** 2.658%*** 0.941*** 2.563%**
(0.0118) (0.0302) (0.0153) (0.0407) (0.0199) (0.0509)
cutl -5.412%%%  0.00446%** -5.43 5%k 0.00436***  -5584%%*  (.00376%**
(0.0802) (0.000358) (0.104) (0.000453) (0.136) (0.000510)
cut2 -1.702%** 0.1827%** -1.668%#%* 0.189%** -1.739%** 0.176%***
(0.0450) (0.00820) (0.0591) (0.0111) (0.0737) (0.0130)
cut3 0.0498 1.051 0.0677 1.070 -0.00369 0.996
(0.0436) (0.0458) (0.0574) (0.0614) (0.0715) (0.0712)
cut4 1.852%%* 6.372%%* 1.878%** 6.544%%* 1.752%%* 5.764%%%*
(0.0453) (0.289) (0.0597) (0.390) (0.0741) (0.427)
cut5 5.697%** 298.1%** 5.663%%* 288.1%** 5.352%%% 211.1%%**
(0.0860) (25.64) (0.109) (31.41) (0.130) (27.48)
LR Chi2 8180.92 5226.53 2945.84
R2 0.0954 0.1004 0.0910
Obs 30,415 18,414 11,435

Dans I’analyse des coefficients de ratio de probabilité pour un délai de décalage de 120 heures,
on retrouve 3 variables significatives : 1’ « utilisation des actifs », la « gestion de individus » et la
« qualité de I’exécutif » avec a chaque fois un R2 ajusté autour de 9%. Pour les 3 clés, les ratios
de probabilité sont inférieurs a 1, ce qui montre qu’une augmentation d’un de ces scores de

réputation diminue la probabilité d’avoir un haut rendement boursier.

On peut remarquer que plus le délai de traitement est grand, plus I’effet d’une variation des
scores de réputation sur le cours de bourse des entreprises s’inverse. En effet, plus le délai est
grand, plus le nombre de ratios de probabilité inférieurs a 1 augmente, ce qui met en évidence des
corrélations négatives entre les scores de réputation et les probabilités de hauts rendements. Il

semble donc que I’impact de la réputation sur le cours de bourse d’une entreprise soit trés fort
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dans les heures qui suivent un mouvement de réputation (une faible variation de réputation
entrainant de fortes augmentations des probabilités de haut rendement) mais que cet impact
s’estompe avec le temps. Les résultats des délais de significativité pour chacune des 9 clés de

réputation sont présentés sur le tableau 5.8.

Tableau 5.8: Significativité des coefficients logit des 54 régressions effectuées au travers des 9

clés de réputation et des 6 composantes de temps du modele

Clés t-6 t-24h t-48h t-72h t-96h t-120h

Utilisation des actifs / *x *x / oAk Hokk
Qualité des produits/services / o o / / /

Gestion des individus / / / / oAk HoHk
Innovation * / / / / /
Investissements a long-terme / / Ak * * /
Compétitivité * / / / / /

Qualité de I’exécutif / / / / * Hokx
Responsabilité Sociale / oAk *x / / /
Solidité financiére * Ak Ak *x * /

*E* p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1, / non significatif

On peut observer que les coefficients des clés d’ « innovation » et de « compétitivité » ne sont
significatifs qu’avec un délai de 6 heures. Cela signifie que I'impact d’une variation de la
réputation d’une entreprise dans I'une de ces deux clés sur son cours de bourse sera visible tres
rapidement et s’atténuera presque aussi vite. Plus aucun effet ne sera notable 24 heures apres. 1l
est donc intéressant de voir que I’innovation et la compétitivité ont un effet rapide, brutal et trés
court sur la capitalisation boursi¢re d’une entreprise. Au contraire, une entreprise qui subirait une
crise de réputation dans la gestion de ses employés ou dans la qualité de son exécutif ne verra les
effets sur son cours en bourse que 4 a 5 jours plus tard. Aussi, une variation dans la réputation
d’une entreprise en terme de RSE ou de la qualité de ses produits/services aura un effet visible
sur son cours en bourse seulement 24 a 48 heures plus tard. Les clés « Utilisation des actifs » et
« Solidité financiere » quant a elles semblent avoir un effet durable sur le rendement boursier de

I’entreprise. Tous les résultats sont présentés en annexe B.
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Figure 5.10 : Significativité des coefficients logit des 54 régressions effectuées au travers des 9
clés de réputation et des 6 composantes de temps du modéle (Blanc : Non significatif; Bleu

foncé : Tres significatif; fleche N-E : Effet positif ; fleche S-E : Effet négatif.

La figure 5.10 montre ces mémes résultats en ajoutant la notion d’effet positif ou négatif. En
effet, les coefficients du modéle logistique permettent de connaitre la polarité¢ de 1’influence
d’une variation de la variable indépendante sur la variable dépendante. Dans ce cas, si le
coefficient logit est positif, alors une augmentation d’une unité du score de réputation entraine
une augmentation de la probabilité logistique d’étre dans une haute tranche de rendement et

inversement pour un coefficient logit négatif.

Il est intéressant de voir que pour la plupart des clés, les 2-3 premiers jours marquent une
influence positive d’une variation de réputation sur le cours en bourse alors qu’a partir du 4™
jour, cet effet s’inverse. Cela peut étre di au fait que d’autres variations de réputation ont pu se

produire entre temps.

On peut en déduire qu’en fonction de la clé et du délai, I’effet d’une variation de réputation sur le

cours en bourse d’une entreprise sera différent.

Maintenant que nous connaissons les délais de répercussions de la variation de la réputation
d’une entreprise sur son cours en bourse, on peut utiliser le modeéle pour déterminer des stratégies

d’investissement sur les marchés boursiers.
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5.4 Stratégies d’investissement

Pour déterminer des stratégies d’investissement basées sur l’outil d’analyse de réputation

développé au chapitre 2, on peut utiliser les prédictions de probabilités (predicted probabilities).

Ce sont des estimations de probabilités qui permettent de déterminer, en fonction de variables
catégorielles, une probabilit¢ d’apparition de chacun des rendements. Nous avons décidé

d’utiliser trois variables catégorielles :

* Chacun des 9 scores de réputation sectionnés en 3 catégories (Mauvais = Score < -

0.33, Moyen = -0.33 < Score < 0.33 et Bon = 0.33 < Score)
* Lejour de la semaine a I’étude (1 = Lundi ; 5 = Vendredi)
* L’industrie de I’entreprise a 1’étude (1-10 pour les dix industries du S&P500)

En croisant ces différentes variables catégorielles, on peut déterminer le jour, 1’industrie et le
score nécessaire pour obtenir la plus grande probabilité d’apparition d’un certain type de
rendement. Par exemple, on peut déterminer le jour et I’industrie pour lesquels la probabilité

d’obtenir un rendement supérieur a 5% sera la plus grande.
L’équation représentant ce modele est la suivante :
S = a. Score + (3,.]Jour + B3.Industrie + (3,

Nous cherchons a déterminer la probabilité d’étre dans une certaine catégorie de rendement (Y=1

a 6) connaissant le score de réputation, le jour et ’industrie d’étude.
P(Y = 1|Score, Jour, Industrie) = P(u < —5%|Score, Jour, Industrie) = P(S < —5%)

On peut représenter ces résultats sur des visuels de type « heatmap » pour faciliter leur lecture.

Sur ces figures, plus la couleur est foncée, plus la probabilité d’apparition est grande.
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e Utilisation des actifs
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Figure 5.11: Stratégies d'investissement - Probabilité d'obtention d'une certaine tranche de
rendement en fonction du jour de la semaine a 1'é¢tude et du score de réputation « Utilisation des

actifs »

Par exemple, sur la figure 5.11, la plus forte probabilité d’obtenir un rendement supérieur a 5% se
trouve les vendredis et les lundis quand le score de réputation « Utilisation des actifs » est

« moyen », soit entre -0.33 et 0.33.

On peut aussi croiser I’indice de réputation et I’industrie a I’étude comme sur la figure 5.12.
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Figure 5.12 : Stratégies d'investissement - Probabilité d'obtention d'une certaine tranche de
rendement en fonction de I’industrie de ’entreprise a I'étude et du score de réputation

« Utilisation des actifs »

Sur cette figure, la plus forte probabilité d’obtenir un rendement entre 0% et 1% se trouve dans
les secteurs de la finance et des biens de base et quand le score de réputation « Utilisation des

actifs » est « moyen », soit entre -0.33 et 0.33.

En suivant ces quelques stratégies, on peut augmenter de facon significative la probabilité de

réussite de ses propres investissements.
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* Qualité des produits/services
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Figure 5.13 : Stratégies d'investissement - Probabilité d'obtention d'une certaine tranche de
rendement en fonction du jour de la semaine a I'étude et du score de réputation « Qualité des

produits/services »
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Figure 5.14 : Stratégies d'investissement - Probabilité d'obtention d'une certaine tranche de

rendement en fonction de I’industrie de I’entreprise a I'étude et du score de réputation « Qualité

des produits/services »



¢ Gestion des individus
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Figure 5.15 : Stratégies d'investissement - Probabilité d'obtention d'une certaine tranche de
rendement en fonction du jour de la semaine a 1'étude et du score de réputation « Gestion des

individus »
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Figure 5.16 : Stratégies d'investissement - Probabilité d'obtention d'une certaine tranche de

rendement en fonction de I’industrie de ’entreprise a I'étude et du score de réputation « Gestion

des individus »
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¢ Innovation
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Figure 5.17 : Stratégies d'investissement - Probabilité d'obtention d'une certaine tranche de

rendement en fonction du jour de la semaine a I'étude et du score de réputation « Innovation »
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Figure 5.18 : Stratégies d'investissement - Probabilité d'obtention d'une certaine tranche de

rendement en fonction de I’industrie de ’entreprise a 1'étude et du score de réputation

« Innovation »
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* Investissements a long-terme
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Figure 5.19 : Stratégies d'investissement - Probabilité d'obtention d'une certaine tranche de
rendement en fonction du jour de la semaine a 1'étude et du score de réputation « Investissements

a long-terme »
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Figure 5.20 : Stratégies d'investissement - Probabilité d'obtention d'une certaine tranche de
rendement en fonction de I’industrie de ’entreprise a 1'étude et du score de réputation

« Investissements a long-terme »



*  Compétitivité
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Figure 5.21 : Stratégies d'investissement - Probabilité d'obtention d'une certaine tranche de

rendement en fonction du jour de la semaine a 1'étude et du score de réputation « Compétitivité »
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Figure 5.22 : Stratégies d'investissement - Probabilité d'obtention d'une certaine tranche de rendement
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en fonction de I’industrie de 1’entreprise a I'étude et du score de réputation « Compétitivité »



*  Qualité de ’exécutif

M <-5%
Moyen
Mauvais
Bon
Lundi Mardi Mercredi
1% <u<0%
Moyen
Mauvais
Bon
Lundi Mardi Mercredi
1% <u<5%
- .
o .
Bon

Lundi Mardi Mercredi

Jeudi

Jeudi

Jeudi

Vendredi

Vendredi

Vendredi

5% <pP<-1%

Moyen

Mauvais

Bon

Lundi Mardi Mercredi Jeudi Vendredi

0% <p<1%

Moyen

Mauvais

Bon
Lundi Mardi Mercredi Jeudi Vendredi
M > 5%
Moyen
Mauvais
Bon

Lundi Mardi Mercredi Jeudi Vendredi

Figure 5.23 Stratégies d'investissement - Probabilité d'obtention d'une certaine tranche de

rendement en fonction du jour de la semaine a 1'étude et du score de réputation « Qualité de

I’exécutif »
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Figure 5.24 : Stratégies d'investissement - Probabilité d'obtention d'une certaine tranche de

rendement en fonction de I’industrie de I’entreprise a I'étude et du score de réputation « Qualité

de I’exécutif »
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* Responsabilité sociale
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Figure 5.25 : Stratégies d'investissement - Probabilité d'obtention d'une certaine tranche de

rendement en fonction du jour de la semaine a 1'é¢tude et du score de réputation « RSE »
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Figure 5.26 : Stratégies d'investissement - Probabilité d'obtention d'une certaine tranche de

rendement en fonction de I’industrie de I’entreprise a I'étude et du score de réputation « RSE »



e Solidité financiére
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Figure 5.27 : Stratégies d'investissement - Probabilité d'obtention d'une certaine tranche de

rendement en fonction du jour de la semaine a I'é¢tude et du score de réputation « Solidité

financiére »
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Figure 5.28 : Stratégies d'investissement - Probabilité d'obtention d'une certaine tranche de

rendement en fonction de I’industrie de ’entreprise a I'étude et du score de réputation « Solidité

financiére »
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Figure 5.29 : Stratégies d'investissement - Probabilité d'obtention d'une certaine tranche de

rendement en fonction du jour de la semaine a I'étude et du score de réputation « Moyen »
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Figure 5.30 : Stratégies d'investissement - Probabilité d'obtention d'une certaine tranche de

rendement en fonction de I’industrie de I’entreprise a I'étude et du score de réputation « Moyen »
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Ces visuels permettent de prendre des décisions rapides d’investissements en utilisant 1’outil
d’analyse de réputation. Prenons un exemple concret : Nous sommes jeudi. Vous vous demandez
si vous devez investir ou non sur la compagnie Google. Google est une société¢ de 1’industrie des
TI. Vous regardez donc la figure 5.6 sur laquelle vous pouvez lire que les entreprises TI sont
particulierement sensibles a leurs réputations en terme d’innovation, de gestion de leurs individus

et de qualité de leurs produits/services.

Vous utilisez donc les visuels en jauges pour connaitre le score de Google dans chacune de ces
trois clés. Admettons que tous les scores soient dans la partie orange (« moyen », soit entre -0.33
et 0.33). Vous allez donc voir les heatmaps (Jour/Score) correspondant aux 3 clés et vous vous
apercevez que pour la clé Innovation, un score moyen le jeudi correspond a une grande
probabilité d’apparition d’un rendement entre 0% et 1%. Pour les deux autres, cela correspond
plus a un rendement entre 1% et 5%. Dans tous les cas, vous vous attendez donc a une hausse du

cours en bourse.

Prenons un second cas. Vous voulez maintenant savoir quand investir sur Google pour avoir le
plus fort rendement possible. Les scores de réputation sont toujours tous les trois « moyen ».
Vous allez cette fois voir les heatmap Industrie/Score sur lesquels vous pouvez lire que pour
avoir la plus grande probabilit¢ d’obtention d’un rendement supérieur a 5%, il vous faut des
scores de réputation respectivement « moyen » en innovation, « mauvais» en gestion des
individus et «bon» en qualit¢ des produits. Vous pouvez donc attendre d’avoir cette

combinaison pour investir et maximiser vos chances d’obtenir un fort rendement.
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5.5 Résultats

La significativité des résultats des analyses économétriques montre que ’outil respecte bien le
lien existant entre la réputation d’une entreprise et son cours de bourse et ce méme lorsque que
celle-ci est subdivisée en 9 clés d’analyse. En effet, chaque mouvement dans une des sous-
divisions de réputation aura une influence sur le cours de bourse de I’entreprise apres un certain
temps. Ce temps de réaction dépend de la clé observée. Ce résultat montre bien que la réputation
de chaque entreprise a une sensibilité propre. Celles qui sont plus sensibles en terme d’innovation
par exemple vont subir un impact plutot rapide et faible, au contraire des entreprises vulnérables

a leurs solidités financiere qui observeront des effets longs et puissants sur leurs cours de bourse.

De plus, Il est intéressant de voir que pour la plupart des clés, les 2-3 premiers jours marquent
une influence positive d’une variation de réputation sur le cours en bourse alors qu’a partir du
4éme

jour, cet effet s’inverse. Les effets de cette variation s’estompent avec le temps, les nouveaux

effets viennent donc se superposer avec les anciens.

Cette étude a aussi permis de montrer qu’il est possible de déduire des scores calculés des
stratégies d’investissement en bourse. Il est intéressant de noter que les probabilités d'obtention
d'une certaine tranche de rendement en fonction de I’industrie et du jour a 1’étude dépendent
grandement de la clé observée. Il faudra par exemple investir le lundi avec un bon score de
réputation en terme d’innovation pour obtenir un rendement boursier supérieur a 5%, quand il
suffira d’un score moyen le vendredi en terme de responsabilité sociale pour obtenir ce méme
type de rendement. On retrouve ce méme résultat pour les industries. A chaque jour, un
investisseur peut donc utiliser cet outil pour savoir comment le cours de bourse d’une entreprise

va se comporter et en déduire des tendances.

La subdivision de la réputation en 9 clés apporte donc une bien meilleure précision aux stratégies
d’investissement et permet aussi de définir le temps que mettra ’effet de chacune des clés a

apparaitre sur le cours de bourse d’une compagnie.
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CHAPITRE 6 ETUDES DE CAS — LA SORTIE L’APPLE WATCH ET LE
SCANDALE VOLKSWAGEN

L’objet de ce chapitre est d’appliquer 1’outil d’analyse de réputation décrit plus tot dans ce
mémoire, a deux cas bien particuliers: (1) La sortie de I’Apple Watch, produit phare de la société
Apple Inc. en 2015 et (2) le scandale entourant la société Volkswagen en septembre de la méme

année.

Les ¢études de cas sont souvent critiquées quant au fait qu’on ne puisse pas généraliser les
résultats obtenus. Flyvbjerg (2006) nous apprend cependant qu’une étude de cas est une
« examen détaillée d’un exemple simple » et une « enquéte empirique » particulierement utile
pour répondre a une question de recherche. Il est donc pertinent de 1’utiliser en complément

d’une analyse plus globale, ce qui est le cas dans ce mémoire.

Bien qu’utiles, il existe un probléeme majeur dans ces études. Celui-ci réside dans le risque de
falsification d’informations (Gomm, Hammersley, et Foster 2000). C’est pourquoi, pour produire
des résultats plus fiables et généralisables, il vaut mieux appliquer le travail de recherche a
plusieurs études de cas (Yin 2013). Ce sera fait dans ce mémoire avec les cas de I’ Apple Watch et

de Volkswagen.

Ce sont donc deux études différentes qui vont étre présentées. Ces travaux souhaitent montrer
comment une firme multinationale peut utiliser 1’outil développé au chapitre 4 dans deux cas

particuliers : (1) la sortie d’un nouveau produit et (2) une crise de réputation globale.

Ces deux cas ont été choisis pour leurs impacts globaux. En effet, ces deux phénomenes ont
énormément fait parler sur les réseaux sociaux, ['un pour sa portée globale, I’objet étant trés
attendu par les populations du monde entier, 1’autre pour étre I'un des plus graves scandales de
I’histoire de I’industrie automobile. Le flux d’informations généré pendant ces deux événements
est de ce fait gigantesque, ce qui rend I’outil beaucoup plus précis et donc beaucoup plus
performant. In fine, ce sont plus d’un million de messages qui ont été décortiqués et analysés
dans 1’étude sur I’Apple Watch et plus de deux millions dans le cas de Volkswagen. De plus, la
portée globale de ces cas permet de sonder a trés grande échelle et dans un laps de temps tres

court, I’ensemble de la population mondiale.
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6.1 Etude de cas 1: la sortie du nouveau produit de entreprise

Apple, I’Apple Watch

L’Apple Watch est la premieére montre connectée de I’entreprise Apple. L’appareil est sorti le 24
avril 2015 dans le monde entier. Les premiers exemplaires ont cependant pu étre distribués en
précommande deés le 10 avril. Il est donc intéressant d’observer quelles sont les premicres

impressions des internautes sur 1I’Apple Watch a partir de début avril 2015.

6.1.1 Quelques chiffres

L’Apple Watch était un des objets technologiques les plus attendus de I’année 2015. Apple
s’attendait donc a créer un vrai changement de paradigme dans le monde des objets connectés. Il
est aujourd’hui trés difficile de savoir si ce changement a eu lieu, la société restant muette sur le

nombre exact de montres vendues pour le moment.

La société Slice Intelligence®® s’est cependant efforcée d’estimer ce chiffre. Ils se sont basés sur
le nombre de regus électroniques qui leurs on été envoyés par plus de 2.5 millions vendeurs

d’Apple Watch aux Etats-Unis. Les résultats sont présentés sur la figure 6.1.

U.S. Online Apple Watch Sales By Day (Excluding Opening Weekend)

s slice

Figure 6.1 : Ventes en ligne d’ Apple Watch aux Etats-Unis entre avril et juillet 2015

2% Slice Intelligence http://www.businessinsider.com/apple-watch-sales-estimates-2015-7
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Il semblerait qu’Apple vendait environ 35000 montres chaque jour aux alentours du 13 avril. Ce
chiffre a considérablement chuté depuis, atteignant méme les 5000 montres par jour début juillet.
Les ventes semblent s’étre stabilisées autour de ce chiffre depuis. La société €lectronique, si on
en croit les estimations de Slice Intelligence, serait donc loin de ses objectifs premiers. Apple

mise peut étre aussi sur les fétes de la fin d’année 2015 pour se relancer.

Malgré tout, la société a tout de méme enregistré de nets progres dans ses revenus depuis la sortie
de I’objet connecté. C’est en tout cas ce que note la société ATLAS, qui a comparé les résultats

trimestriels de septembre de la société avec ceux de I’an passé a la méme époque (figure 6.2).

Quarterly revenue

Figure 6.2 : Revenus trimestriels hors ventes de I’Apple Watch de I'entreprise Apple en

septembre 2015, et comparaison avec les résultats de septembre 2014

ATLAS* montre en effet que les revenus d’Apple provenant de la vente de tous ses produits,
exceptés des ventes d’ Apple Watch, ont considérablement augmenté depuis la sortie de la montre
connectée atteignant 3.05 milliards de dollars en septembre. Cela représente une augmentation de

61% par rapport a I’an dernier a la méme époque.

Il est donc étonnant de noter que la sortie de I’Apple Watch a eu plus d’effet sur les ventes des
autres objets d’Apple que sur les ventes de 1’objet méme. Il semblerait que la sortie de la montre

ai suscité un regain d’intérét pour les produits Apple, mais pas pour I’objet en lui-méme.

*! ATLAS http://qz.com/535697/apple-has-probably-sold-more-than-5-million-watches-so-far/?utm_source=YPL
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Voyons maintenant comment utiliser le phénomene pour appliquer notre outil de réputation.

6.1.2 Données utilisées

Les données non structurées nécessaires pour cette étude de cas sont a nouveau issues du réseau
social Twitter. La collecte de messages a commencée le 10 avril 2015 a 13h. Pour cette étude, il a
été décidé, compte tenu de la courte période de temps a observer, de récupérer les messages et de
les analyser a chaque heure. Il en va donc ainsi pour tous les tweets de toutes les heures de la

journée entre le 10 avril a 13h et le 29 avril a 15h, messages regroupés sous 459 fichiers.

Pour ne manquer aucun message pertinent dans cette analyse, une série de mots-clés a été
déterminée. Ces mots sont tous reliés de prés au produit Apple Watch. Les premiers sont
évidement les termes « AppleWatch» et « #AppleWatch », désignant directement 1’objet.
Viennent ensuite les mots représentant la marque comme « #apple », « aapl », « $aapl » et
« #aapl ». Enfin, il est aussi intéressant de récupérer les messages concernant les deux présidents-

directeurs généraux emblématiques de la marque « @tim_cook » et « #stevejobs ».

A partir du moment ou au moins un de ces mots se trouve dans un tweet, ce message est
automatiquement sélectionné pour 1’analyse. Cette liste permet donc de sélectionner les tweets

pertinents pour 1’analyse du cas Apple Watch.

6.1.3 Statistiques descriptives

Avant de rentrer dans 1’analyse détaillée du cas, il est intéressant de tracer le cadre dans lequel il
s’inscrit. Les quelques statistiques descriptives qui suivent permettent de mieux comprendre les

objectifs de cette ¢tude de cas, ainsi que ses limites.
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Tout d’abord, une information intéressante a prendre en considération est le nombre de tweets
pertinents répertoriés sur I’ensemble de la période d’étude. Sur la figure 6.3 est représenté le

nombre de messages récupérés puis analysés a chaque heure entre le 10 et le 29 avril 2015.

Tailles

Lullrl Apr 20 Apr 27
Figure 6.3 : Nombre de messages publiés concernant le cas Apple Watch sur la période temps
étudiée
En régle générale, le nombre de messages publiés oscille autour de 2000-2500 messages par

heure en moyenne. Il est cependant intéressant de voir qu’a certaines dates, ce nombre augmente

considérablement. En particulier autour 24 avril, date de sortie de I’appareil.
Finalement, se sont plus de 1 140 000 tweets qui ont été analysés en 19 jours de suivi.

On peut ensuite se pencher sur les variations des scores de réputation dans le temps pour chacune
des clés d’analyse. Sur la figure 6.4, on retrouve ces résultats pour une période de plus de 60
jours. On peut aussi y retrouver les ventes” du produit Apple Watch sur la méme période de

temps, ventes estimées par la société Slice Intelligence.

** Données Slice Intelligence 2015 http://www.businessinsider.com/apple-watch-sales-estimates-2015-7
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Figure 6.4 : Scores de réputation calculés et ventes du produit Apple Watch sur la période de

temps étudiée (Rouge = Ventes; Bleu = Score)
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Les opinions concernant I’Apple Watch restent sensiblement positives dans 1’ensemble des clés

de réputation. Les plus intéressantes a observer dans un cas comme celui-ci sont les clés

d’innovation et de qualité du produit. Pour la premiére, le score de réputation est constamment

positif mise a part quelques pics d’opinions défavorables peu apres le 24 avril et la sortie

officielle du produit. En ce qui concerne la qualité du produit, I’opinion semble favorable. De

fortes baisses sont cependant a noter autour du 27 mai, nous y reviendrons dans la suite de cette

étude.

Il est intéressant de se pencher sur les diagrammes en boites correspondant a I’échantillon de

données a analyser.
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Figure 6.5 : Diagrammes en boites des différents scores de réputation des 9 clés d'analyses

On peut remarquer que la plupart des scores restent sensiblement supérieurs a 0. Les indices les
plus importants dans ce cas, la qualit¢ du produit et I’innovation, sont bons et restent
constamment supérieurs a 0. La sortie de I’Apple Watch semble donc étre une réussite en terme

de réputation.
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6.1.4 Application de I’outil

Les résultats ci-dessous présentent I’application de 1’outil développé au chapitre 4 au cas de la

sortie du produit Apple Watch.
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Figure 6.6 : Scores de réputation calculés et cours en bourse de la société Apple sur la période de

temps étudiée pendant les heures d’ouvertures de la bourse de New York

On remarque que, souvent, aprés une forte baisse ou hausse de réputation, le rendement a
tendance a respectivement augmenter ou diminuer. Aux alentours du 27 avril en particulier, on
note une forte baisse de réputation dans la plupart des clés de réputation, ce qui se traduit par une
baisse de 1’indice moyen. Quelques heures plus tard, le cours en bourse de la société Apple perd
quelques pourcents. Cette date® coincide avec I’apparition des premiers articles expliquant la

découverte du probléme de fonctionnement de I’application de calcul du rythme cardiaque

» Un des premiers articles sur le sujet : http://www.techradar.com/news/wearables/apple-watch-and-wrist-tattoos-

don-t-mix-1292357
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lorsque la montre est portée directement a un endroit ou la peau est tatouée. En effet, la montre
emploie pendant des phases d’intenses utilisations une méthode appelée photopléthysmographie.
Cette méthode consiste a envoyer de la lumiére vers la peau pour en mesurer 1’absorption, celle-
ci variant en fonction de la fréquence cardiaque de I'utilisateur. Le site iMore®* avance
I’hypothése que les tatouages peuvent bloquer la lumiére émise par les capteurs et donc empécher
des mesures précises. C’est le premier souci notable de 1’objet connecté révélé par les réseaux
sociaux. On peut noter de fortes chutes de la réputation d’Apple en terme de qualité¢ de son
produit & ce moment précis. La figure 6.7 montre bien que ce score diminue fortement le 27 et
que le rendement de 1’action subit une forte baisse le 28. L’outil semble étre en phase avec la
réalité.
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Figure 6.7: Score de réputation « qualité des produits/services » et cours en bourse de la société

Apple sur la période de temps étudiée pendant les heures d’ouvertures de la bourse de New York

Entrons un peu plus profondément dans le contenu des messages, en regardant quels mots y sont
les plus employés. Le visuel ci-apres (figure 6.8) regroupe les mots les plus utilisés dans les
tweets concernant le produit Apple Watch, dans la catégorie « Qualité des produits/services ».
Cet exemple se base sur I’ensemble des messages publiés entre 8 a.m. et 9 a.m. le 11 avril 2015.

Cet échantillon rassemble 38’394 tweets.

** http://www.imore.com/heres-why-apple-watch-does-not-play-nice-with-some-tattoos
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Figure 6.8 : Nuage de mots présentant les termes les plus employés dans les messages concernant

le produit Apple Watch le 11 avril 2015 entre 8 :00 a.m. et 9 :00 a.m.

On retrouve sur ce visuel des termes sur le produit lui-méme, comme sa couleur ou la matiere
dans laquelle il est fabriqué, mais aussi des mots sur le sentiment des utilisateurs de Twitter
envers ’objet, des mots comme « like » ou « love » qui démontrent le bon accueil que la montre

a recu de ses premiers utilisateurs.

6.1.5 Résultats de I’étude de cas — Apple Watch

Cette ¢étude tend a montrer que les scores de réputation calculés suivent correctement les
évenements advenus pendant le période de temps étudiée. De plus, il semble que des variations
dans ces scores de réputation précédent toujours des variations dans le rendement boursier
d’Apple. En particulier dans la clé¢ d’analyse la plus

importante ici, la qualit¢ du produit. L’analyse des Réalité

scores de réputation dans cette catégorie montre une

réelle corrélation entre 1’outil, la réalité et le cours de

bourse. Score de Cours en
réputation bourse

Ce trio de corrélation tend a prouver que le modele est

adapté a ce cas particulier.
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6.2 Etude de cas 2 : la crise qui est survenue chez Volkswagen en

septembre 2015

Volkswagen est I’un des plus grands groupes automobiles au monde. En son sein, on retrouve des
marques de renom mondial comme Audi, Porsche ou encore Lamborghini. Le 18 septembre
2015, Daniel Carder, un ingénieur de 45 ans, chercheur a I'université West Virginia aux Etats-
Unis, expose aux yeux du monde entier la vérité sur les subterfuges utilisés par la marque
allemande pour tricher aux tests de contrdles des émissions de CO, de ses véhicules. Volkswagen
a pour cela eu recours a des dispositifs capables de détecter le début d’un contréle et d’en
modifier le résultat. Dans un monde ou I’écologie prend de plus en plus de place et ou les
consciences collectives autour des dangers des gaz a effets de serre s’éveillent, cette nouvelle a

fait I’effet d’une bombe sur les réseaux sociaux.

6.2.1 Explication du scandale

Peu apres I’annonce faite par Daniel Carder et son équipe sur les agissements de Volkswagen, les
révélations se sont enchainées trés vite. D’abord, L’EPA (Agence de Protection de
I’Environnement aux Etats-Unis) annonce que toutes les voitures des modéles Passat, Jetta,
Beetle et Golf construites entre 2009 et 2015 seraient touchées. On apprend aussi que d’autres
marques du groupe comme Audi seraient dans la méme situation. Volkswagen admet rapidement
avoir eu recours a ces dispositifs et présente par la méme ses excuses via une conférence de
presse de son Président-Directeur général, Martin Winterkorn, en place depuis 2007. Il se dit
alors que le risque potentiel encouru par le géant allemand en terme de pénalités pourrait s’élever
a plus 18 milliards de dollars. En moins de 24 heures, la capitalisation boursi¢re de 1’entreprise
chute de plus de 25% et I’entreprise se retrouve en situation tres critique. Dans le méme temps, le
DAX (indice boursier de Francfort) perd plus de 1000 points et le pays tout entier commence a

ressentir le poids de cette polémique.
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Figure 6.9 : Cours en bourse du DAX et de VOW3 entre octobre 2014 et octobre 2015

(bloomberg,com)

Le scandale prend alors une nouvelle ampleur. On apprend que plus de onze millions de
véhicules dans le monde seraient concernés par celui-ci. Le lendemain, Martin Winterkorn
présente sa démission. Volkswagen annonce aussi que les nouveaux moteurs diesels « EU6™ »
respectant les normes d’émissions européennes ne sont pas affectés par le dispositif. Le 24
septembre, le ministre des transports allemand Alexander Dobrindt, explique que le dispositif
peut étre retrouvé dans les véhicules diesels 1.6 et 2.0 litres en Europe. Ces mode¢les étant les plus
répandus sur le territoire européen, le groupe s’enfonce plus profondément dans la tourmente. Le
géant allemand nomme alors un nouveau PDG a sa téte en la personne de Matthias Muller, ancien
PDG de Porsche, filiale du groupe Volkswagen. Le 28 septembre suivant, la justice allemande

annonce requérir une procédure criminelle a I’encontre de Winterkorn pour fraude.

Le scandale a maintenant commencé depuis onze jours. L’entreprise a enregistré une baisse de
35% de sa capitalisation boursicre et sa réputation est au plus bas. Le géant allemand pense alors
avoir passé le plus grosse partie de I’orage et se lance dans des actions de rédemption. Le groupe

annonce donc un plan pour changer les onze millions de véhicules impliqués dans ’affaire. S’en

* http://eur-lex.europa.eu/legal-content/FR/ALL/?uri=URISER V:128 186
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suivent cing jours plus calmes pour Volkswagen pendant lesquels la compagnie va préparer des
mesures pour retravailler son image. Le 5 octobre, la société met en ligne un site pour permettre
aux détenteurs de Volkswagen de savoir si leurs voitures sont affectées ou non. Le lendemain,
Muller prend ses premiéres décisions en annongant un probable plan de licenciements et de
nouvelles coupures dans certaines dépenses définies comme « inutiles ». Le 7 octobre, le nouveau
PDG expose que le plan de remplacement des véhicules affectés qui prendra effet au début de
I’année 2016 et précise que tous les véhicules devront avoir été rapatriés avant la fin de cette
méme année. On pense alors 1’affaire bouclée. Mais le 8 octobre, on apprend que la police
judiciaire allemande vient d’investir les bureaux de la société. Dans le méme temps, Michael
Horn, patron du groupe aux Etats-Unis, annonce qu’il était informé de I’existence de ce dispositif
depuis le printemps 2014. Volkswagen replonge dans la tourmente. Il régne alors un palpable
scepticisme ambiant sur la capacité de Volkswagen a se sortir de cette affaire rapidement. On
retrouve beaucoup d’articles de presse sur les difficultés logistiques que va connaitre la marque
pour rapatrier ses véhicules, sur la trés longue durée de modification des moteurs diesel, ou
encore sur le trop faible montant provisionné (6 milliards d’euros) pour gérer 1’affaire. Ces
articles visent a démontrer le marasme dans lequel s’est plongé le géant allemand. Le 16 octobre
suivant, Martin Winterkorn démissionne de son poste de PDG du groupe Porshe Automobil
Holding SE, I’actionnaire majoritaire de Volkswagen. Les bureaux de la marque sont fouillés des
le lendemain. L’affaire se calme alors quelque peu, laissant souffler le DAX (principal cours de
bourse allemand), affaire qui avait jusque 1a fait perdre plus de 1000 points au marché boursier
allemand. Le 21 octobre, 1’action de Volkswagen repend méme 2.7%. Vient alors le temps des
premiers bilans. Jusqu’alors, Volkswagen était la marque numéro 1 en terme de vente de
véhicules mais, symbole ou effet des difficultés de la marque, la société japonaise Toyota a repris
le leadership avec ses 7.49 millions de véhicules vendus depuis le début de I’année. Le 28
octobre, la société allemande publie ses résultats du troisiéme trimestre et enregistre des pertes de

plus de 3.85 milliards de dollars.

Alors quel avenir pour Volkswagen ? Dans ces cas particuliers de chute rapide et brutale de la
réputation d’une entreprise multinationale, deux choses peuvent se passer; la compagnie
disparait ou est forcée a vendre des actifs pour couvrir ses provisions et est donc condamnée a
decroitre. Et quel avenir pour I’industrie automobile ? Les regards se tournent maintenant vers les

autres marques automobiles. Volkswagen s’est fait épinglé aux Etats-Unis car, contrairement a
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I’Europe, les contrdles post-homologation y sont autorisés. Des discussions sont en cours en
Europe pour modifier cette réglementation. Pour ce qui est de Volkswagen, le groupe allemand a
déclaré une hausse des ventes de sa marque phare de 8,3% pour le mois d'octobre au Canada et
de 0,2% pour Audi. Aux Etats-Unis, ou l'affaire a éclaté, Volkswagen a limité les dégats, en
ayant recours a des actions de reconquéte de sa clientele comme des rabais ou des offres
promotionnels. La marque enregistre une hausse de 0,2% de ses ventes de Volkswagen mais
aussi une hausse de 17% pour ses véhicules Audi. Il n’y a donc pas eu de boycott ni de sanctions

des consommateurs nord-américains.

6.2.2 Données utilisées

Une nouvelle fois, les données sont issues du réseau social Twitter. On récupére a chaque instant
les messages comportant les mots-clés suivants : «Volkswagen », « #Volkswagen », « SVOW3 »,
«#VOW?3 », « volkswagenscandal », « #winterkorn », « #dieselgate », « #MartinWinterkorn » et
«#VW ». Les messages récupérés s’étendent du 22 septembre 2015 a 15h, jusqu’au 25 octobre
2015. Une fois ces messages stockés, on peut calculer les scores de réputations de la société sous

les 9 clés d’analyses du modele.

6.2.3 Statistiques descriptives

Passons maintenant a la base de données. Les quelques statistiques descriptives qui suivent

permettent de mieux comprendre les objectifs de cette étude de cas, ainsi que ses limites.

Tout d’abord, une information intéressante a prendre en considération est le nombre de tweets
pertinents répertoriés sur 1I’ensemble de la période d’étude. Sur la figure 6.10 est représenté le
nombre de messages récupérés puis analysés a chaque heure entre le 22 septembre et le 25

octobre 2015.
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Nombre de tweets a chaque heure sur la période de temps étudiée

Tailles

Sep 21 Sep 28 Ocl 05 Ot 12 Oct 19 Oct 26
Date

Figure 6.10 : Nombre de messages publiés concernant le scandale Volkswagen sur la période de

temps étudiée

En moyenne, ce sont plus de 2800 messages concernant le scandale Volkswagen qui sont postés
sur Twitter chaque heure. Ce large vivier de messages permet une précision trés fine et des
analyses pointues. Finalement, ce sont plus de 2'150'400 tweets qui ont été analysés en 32 jours
de suivi. Les statistiques concernant les scores de réputations sont quant a elles représentés sur la

figure 6.11.
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Figure 6.11: Diagrammes en boites des différents scores de réputation des 9 clés d'analyses
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On peut remarquer que I’ensemble des scores reste sensiblement inférieurs a 0. Les indices les
plus importants dans cette affaire, la qualité de D’exécutif, la qualit¢ des produits et la

responsabilité sociale, sont constamment inférieurs a 0. Cette analyse montre le mécontentement
des utilisateurs de Twitter envers la marque allemande.

6.2.4 Application de I’outil

Les résultats ci-dessous présentent 1’application de 1’outil développé au chapitre 2 au cas du
scandale Volkswagen.
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Figure 6.12 : Scores de réputation calculés et cours en bourse de la société Volkswagen sur la

période de temps étudiée pendant les heures d’ouvertures de la bourse de Francfort

C’est ici la qualité du produit qui est remise en cause par les consommateurs, la qualité¢ de
I’exécutif qui était au courant de 1’affaire depuis le début et évidemment la responsabilité sociale

de I’entreprise, cette affaire concernant le taux de pollution des véhicules diesel Volkswagen.
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Figure 6.13 : Scores de réputation « qualité de I’exécutif », « responsabilité sociale » et « qualité
des produits/services » et cours en bourse de la société Volkswagen sur la période de temps

¢tudiée pendant les heures d’ouvertures de la bourse de Francfort

On peut noter, pour la premiére clé, une tres forte baisse de réputation des les premiéres heures,
précédant une forte baisse du rendement autour du 22 septembre. Ces résultats se retrouvent sur
les deux autres clés. Pour la qualité de I’exécutif, on note quelques pics de sentiments positifs a
I’arrivée du Mr Muller, nouveau PDG de ’entreprise, sentiment vite effacé lorsque celui-ci
annonce des mesures drastiques de licenciements quelques heures plus tard. La clé de RSE quant
a elle reste constamment négative. On peut aussi noter de fortes variations des le début de
I’affaire. En ce qui concerne la solidité financiére de I’entreprise, elle a été mise a rude épreuve
tout au long de la période. Il est a noter les grandes variations autour de la compétitivité de
I’entreprise. Finalement, Toyota reprendra le leadership du plus grand nombre de véhicules

vendus dans le monde devant Volkswagen.

Le visuel ci-apres regroupe les mots les plus utilisés dans les tweets concernant la société
Volkswagen. Cet exemple se base sur I’ensemble des messages publiés entre 10:00 a.m. et

11:00 a.m. le 23 septembre 2015. Cet échantillon rassemble 49'256 tweets.
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Ces termes mettent en avant les principaux problémes de la marque a ce moment du scandale. Le
PDG, Martin Winterkorn vient tout juste d’annoncer sa démission et déclenche une vague de

messages sur Twitter.
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Figure 6.14 : Nuage de mots présentant les termes les plus employés dans les messages

concernant le scandale Volkswagen le 23 septembre 2015 entre 10 :00 a.m. et 11 :00 a.m.

6.2.5 Analyses économétriques

Pour vérifier la validité des scores de réputation calculés dans le cas du scandale Volkswagen, on
peut avoir recours a des analyses économétriques. Comme dans le chapitre 5, les variables
indépendantes sont les 9 scores de réputation ainsi que le score moyen, auxquelles sont ajoutées
les mémes variables de controles avec un degré de précision supplémentaire (HEURE, JOUR,

REND SP).

La variable dépendante quant a elle reste le rendement boursier. Pour faire concorder les scores
de réputation, calculés a chaque heure, et le rendement, qui lui est journalier, celui-ci est gardé
constant entre une heure aprés la fermeture de la bourse au jour j jusqu’a I’heure de sa
réouverture le lendemain a j+1. L’unité principale est donc I’heure et le rendement est une

moyenne de la journée répliquée pour chaque heure.

Le nombre d’observations étant plus faible que dans le chapitre 5, le modele utilisé ici n’est plus

un logit ordonné mais un mode¢le probit, la variable dépendante pouvant prendre deux valeurs :
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0si u<0%

PROBIT REND = { Lo 1> 0%

Dans le cas d’une crise globale comme celle-ci, les délais de répercutions sont trés rapides. En
effet, a chaque annonce, il ne faut que quelques minutes pour que les messages s’enchainent sur
Twitter. Onze différents modéles ont donc été créés. Le premier ne prend en compte aucun délai.
Dans les dix autres modeles, un délai d’une heure supplémentaire est introduit a chaque fois.
Dans le dernier modele, le rendement de I’heure H correspondra donc aux scores de réputation de

I’heure H-10.
Le tableau 6.1 met en évidence la significativité des clés en fonction de I’heure étudiée.

Tableau 6.1 : Significativité des coefficients probit des 99 régressions effectuées au travers des 9

clés de réputation et des 11 composantes de temps du modele

Clés H | H-1 | H-2 | H3 | H4 | H-5 | H-6 | H-7 | H-8 | H-9 | H-10
Utilisation des actifs sdck | kskk | kskok | ksok | ksk | sk | kokx | kok |k ok *%
Qualité des produits/services | *¥* | %% sk | Rk | ckkk | kokk | dokk | kksk | kkk | ok *%

Gestion des individus - - - - - - - - - _ R

Innovation - - - - - * * * - - -
Investissements é long_terme skskosk skeksk sksksk sksksk sksksk sksksk sksksk sksksk ksk sksksk Kk
Compétitivité - - - - - ok *ok - - - -
Quahté de 1’exécutif sksksk skeksk sksk sksk sksksk ksk sksk - _ _ _
Responsabﬂité Sociale * * sksk sksk * ksk sksksk sksksk ksk sksk Kk
Sohdlté ﬁnanciére ksk sksk ksk ksk sksk ksk ksk ksk * - %

Comme le montre les tableaux en annexe C, I’ensemble des R2 tournent autour de 55%. De plus,
les coefficients sont toujours positifs, ce qui respecte I’hypothése de corrélation positive entre la

réputation d’une entreprise et son cours de bourse.

On peut remarquer que les trois clés importantes dans cette étude de cas, soit la qualité des
produits, la responsabilité sociale et la qualit¢é de [D’exécutif, sont toutes tres significatives.
L’utilisation des actifs et les investissements a long-terme sont aussi tres significatifs des le début
de I’affaire. C’est sur ces principaux aspects que le scandale a eu le plus d’impact dé le 22

septembre au matin.

Dans I’ensemble des cas significatifs, le coefficient probit est toujours positif (Annexes B). Cela

signifie que pour toutes les clés, une augmentation des scores de réputation augmente la
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probabilité d’avoir un rendement positif. Cette observation vient confirmer que la réputation

d’une entreprise est positivement corrélée avec son rendement en bourse.

Comme pour I’Apple Watch, cette étude de cas tend & montrer que les scores de réputation
calculés suivent correctement le déroulement des événements. De plus, des variations dans ces
scores semblent toujours précéder des changements dans les rendements boursiers des
entreprises. Le modele développé semble encore une fois adapté a ce cas particulier. Aucune

généralisation ne peut cependant en étre tirée.

6.2.6 Résultats de I’étude de cas — Volkswagen

Cette ¢étude de cas montre que ’outil respecte bien le lien existant entre la réputation d’une
entreprise et son cours de bourse et ce méme lorsque celle-ci est subdivisée en 9 clés d’analyse.
En effet, mise a part la catégorie « gestion des individus », chaque mouvement dans une des clés
aura un effet sur le cours de bourse de I’entreprise aprés un certain temps. Dans le cas particulier
du scandale Volkswagen, la gestion des employés n’est pas remise en cause, il est donc

compréhensible que la catégorie ne soit pas significative.

Cette étude tend aussi @ montrer que les scores de réputation calculés suivent correctement les
évenements advenus pendant la période de temps étudiée. De plus, il semble que des variations
dans ces scores de réputation précedent toujours de variations dans le rendement boursier de
Volkswagen. On peut le voir par exemple au tout début de la crise ou tous les scores chutent
considérablement, suivis quelques instants plus tard par un effondrement du cours de bourse du

géant allemand. Le modé¢le semble donc adapter a ce cas particulier.

Cette étude de cas permet de mettre en évidence les possibilités d’utilisation de ’outil par
Volkswagen, et toutes entreprises multinationales en général, pour controler sa réputation. Si le
géant allemand avait eu acces a 1’outil au début du scandale, il aurait pu savoir sur quel levier
(clés de réputation et mots les plus utilisés dans les messages) jouer pour réduire au maximum les
I’impact de la crise. De plus, 1’outil aurait possiblement permis a 1’entreprise de se rendre compte
du scandale naissant sur les réseaux sociaux quelques minutes voir quelques heures plus tot et

donc de pouvoir agir plus rapidement.
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6.3 Résultats des deux études de cas

Ces études de cas permettent de vérifier que 1’outil respecte bien le lien existant entre la
réputation d’une entreprise et son cours de bourse et ce méme lorsque celle-ci est subdivisée en 9
clés d’analyse. Cette subdivision apporte une bien meilleure précision aux résultats et permet
aussi de définir le temps que mettra 1’effet de chacune des clés a apparaitre sur le cours de bourse

d’une compagnie.

Il est aussi intéressant d’observer qu’on peut déceler grice au module « nuage de mot » les
populations qui s’expriment le plus. Dans I’exemple de Volkswagen, le grand nombre de
messages en espagnol permet de s’apercevoir que les pays hispaniques sont trés touchés par ce
scandale. C’est donc un indicateur permettant de connaitre les territoires sur lesquels la

compagnie va devoir mener les plus fortes actions pour rétablir sa réputation.

Ces ¢études montrent aussi que 1’outil d’analyse de réputation développé dans ce mémoire peut
étre utilisé pour estimer la réputation d’une entreprise multinationale en temps réel. Dans le cas
de I’Apple Watch, la compagnie aurait pu se rentre rapidement compte de 1’élan négatif a I’égard
de I’objet connecté engendré par la découverte des problémes de fonctionnement des capteurs.
Pour Volkswagen, c’est le début de la crise de réputation qui aurait sGrement pu étre plus
rapidement repérée, ce qui aurait permis a la marque un délai supplémentaire pour prendre les

mesures nécessaires a I’endiguer, au moins partiellement.

Ces études viennent donc valider 1’outil et montrer son potentiel d’utilisation par une entreprise

multinationale pour maitriser sa réputation et mieux anticiper les risques qui y sont liés.
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CONCLUSION ET AMELIORATIONS POSSIBLES

Comme souligné tout au long de ce mémoire, la réputation est un des actifs les plus importants
d’une entreprise. C’est une entité qui varie continuellement et dont les variations peuvent étre trés
fortes en un trés court laps de temps. C’est donc un actif qui est a surveiller de trés pres, et a tout
moment. Cependant, les principaux organismes actuels spécialisés dans la réputation, comme
Fortune Magazine ou I’IR, fournissent des estimations annuelles, ce qui n’est pas assez précis,

I’entreprise étant sirement subi d’importantes variations tout au long de 1’année.

Les données non structurées issues des réseaux sociaux apparaissent comme les meilleures
sources d’informations actuelles pour se rapprocher d’une estimation de la réputation d’une
entreprise en temps réel. Ce mémoire avait donc pour but d’utiliser ces données pour créer un
modele d’analyse capable d’estimer la réputation d’une entreprise en temps réel. En utilisant les 9
composantes principales de la réputation d’une entreprise proposées par le Fortune Magazine,

nous avons pu ajouter a ce modele en temps réel, une vraie précision dans les estimations.

L’outil d’analyse de réputation développé au chapitre 4 offre de nouvelles opportunités, que ce
soit aux entreprises pour leur permettre de mieux contrdler leurs réputations ou aux acteurs
financiers en leur offrant des informations supplémentaires pour les aider a mieux investir sur les

marchés.

Le premier chapitre de ce mémoire a permis de poser le contexte actuel en étudiant différents cas
de crises de réputation advenus sur les réseaux sociaux. Ces études ont permis de montrer
I’importance pour une entreprise de contrdler sa réputation dans un monde plus que jamais

connecté.

Au second chapitre, nous avons souligné les principaux problémes des organismes actuels de
calcul de réputation pour en déduire qu’il était impératif de pouvoir estimer la réputation en
temps réel. En posant ensuite les avancées effectuées dans le domaine de la recherche concernant
I’utilisation des réseaux sociaux, et des données qui en sont issues, comme outils de calcul de
réputation, nous avons pu déterminer que la précision dans les modeles d’analyses n’était pas
suffisante pour pouvoir estimer correctement la réputation. Ces constats nous ont permis de bien
comprendre comment en alliant données massives et précisions, un outil de réputation en temps

réel efficace pouvait étre développé.
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Le troisiéme chapitre de ce mémoire a permis de poser la méthodologie utilisée pour créer un
outil d’analyse de réputation en temps réel basé sur les 9 clés de réputation de Fortune Magazine.
La collecte de données non structurées de Twitter, la création des lexiques, 1’analyse de
sentiments et le calcul des scores de réputation, toutes les étapes ont été détaillées pour bien

comprendre le fond des ces estimations en temps réel de la réputation des entreprises.

On retrouve au chapitre 4 les différents visuels développés pour utiliser I’outil. Ces visuels
simples permettent de prendre rapidement connaissance des variations de réputation d’une

entreprise et ainsi de pouvoir prendre des décisions en conséquence.

Le chapitre 5 vient quant a lui analyser 1’outil, pour s’assurer de sa fiabilité et pour en déduire des
stratégies d’investissement sur les marchés boursiers. En se basant sur le fait que la littérature
montre une réelle corrélation entre la réputation d’une entreprise et son cours en bourse, le but a
ici été de mener des études économétriques pour prouver qu’il existe une corrélation entre les
scores de réputation déterminés avec l’outil et les rendements boursiers des entreprises du
S&P500. On y retrouve aussi des calculs d’interactions entre les scores de réputation calculés et
le jour et Dindustrie a 1’étude. Ces calculs ont permis de déterminer des stratégies

d’investissement sur les marchés boursiers.

Le dernier chapitre a présenté deux études de cas sur deux phénomenes bien particuliers.
L’objectif de ces études était de montrer comment 1’outil pouvait étre utilisé par une compagnie
pour contrdler en temps réel sa réputation et améliorer sa réactivité. Ces études ont permis de
montrer que les variations dans les scores de réputations calculés précédaient généralement des
variations sur le rendement boursier de ’entreprise. Dans les deux cas, cela semble montrer que

le modele est adapté.
Des trois hypothéses de départ, nous pouvons en déduire les observations suivantes :

* Hypothéses 1, 2 et 3 confirmées si 1’échantillon de messages publiés sur Twitter est

suffisamment important.

Plusieurs limitations sont toutefois inhérentes a notre étude. Tout d’abord, pour que ’outil soit
fiable, il faut que 1’échantillon de messages publiés sur une compagnie soit suffisamment
conséquent sans quoi, au lieu de capter un sentiment global de la population, on disposerait

uniquement du point de vue d’une minorité, ce qui ne pourrait refléter la réputation d’une
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entreprise. C’est pour cela que I’outil est dédié aux entreprises multinationales. De plus, Twitter
ne rassemble qu’une partie de la population mondiale, toutes les tranches d’ages n’y sont pas
représentées par exemple. Twitter n’est donc pas LA solution pour obtenir une réputation en

temps réel parfaite, mais c’est une bonne source d’informations.

Une autre limite réside dans le probléme des faux comptes Twitter. En effet, une personne peut
trés bien avoir plus qu’un seul compte. Elle peut donc biaiser les résultats en envoyant
énormément de messages, créant ainsi un pdle négatif ou positif dans le modele. Ce pdle sera
interprété comme provenant de la masse alors qu’en réalité il ne provient que d’une seule et

méme personne.

Il existe une limite dans la méthodologie appliquée. En effet, dans certains tweets, plusieurs
entreprises sont citées. Cela peut représenter un biais dans 1’analyse dans le cas ou une partie du
message serait destinée a une certaine entreprise, et la seconde partie & une autre et que ces deux
parties exprimeraient des sentiments opposés. De plus, le fait de mener des analyses de polarité
distinctes sur chaque mot d’un message empéche de capter les sentiments sous-jacents, comme
I’ironie par exemple. Pour résoudre ce probléme, il faudrait décliner les lexiques existants en y
ajoutant toutes les associations de termes possibles. Enfin, on ne prend ici en compte que les
messages écrient en anglais. On a pu cependant s’apercevoir que de nombreux messages €taient
dans d’autres langues. En particulier, on retrouve beaucoup de tweets en portugais dans le cas de
I’Apple Watch et en espagnol dans celui de Volkswagen. Pour étre complet, il aurait donc été
intéressant d’analyser aussi ces messages. Ce constat offre aussi une indication intéressant sur les

pays que ces évenements interpellent le plus.

Les données non structurées issues de Twitter représentent malgré tout, de vraies opportunités
d’estimations et de contrdles de la réputation des entreprises multinationales en temps réel. 1l
existe bien d’autres pistes d’exploration pour estimer la réputation d’une entreprise en temps réel
mais les réseaux sociaux représentent actuellement une alternative d’excellence sur le plan
quantitatif. De nombreuses améliorations sont cependant susceptibles d’étre ajoutées a cet outil.
En particulier, il serait intéressant d’écrire des lexiques présentant I’ensemble des associations de
mots possibles. On serait alors en capacité de capter I’essence méme des messages. Ensuite, on
pourrait étendre 1’analyse a d’autres langues pour augmenter le nombre de messages et la part de

la population mondiale sondée.
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ANNEXE A - ENTREPRISES DU S&P500, INDUSTRIES ET SYMBOLES

Biens de consommation

Biens de consommation

Biens de consommation

au détail Sym au détail Sym de base Sym Energie Sym
Advance Auto Parts AAP Marriott Int'L MAR Altria Group Inc MO Anadark(;)ofr’;troleum APC
Amazon.com Inc AII:I/IZ Mattel Inc. MAT Archer-Darélzls-Mldland ADM Apache Corporation APA
AutoNation Inc AN McDonald's Corp. MCD | Brown-Forman Corporation BF-B Baker Hughes Inc BHI
AutoZone Inc AZO | Michael Kors Holdings ~KORS Campbell Soup CPB Cabot Oil & Gas COG
Bed Bath & Beyond B$B Mohawk Industries MHK Coca-Cola Enterprises CCE CameronCI;lrt;:rnanonal CAM
Best Buy Co. Inc. BBY | Newell Rubbermaid Co. NWL Colgate-Palmolive CL Chesapeake Energy CHK
BorgWarner BWA News Corp. NWSA ConAgra Foods Inc. CAG Chevron Corp. CVX
Cablev1(s:1(());1pSystems CcvC Nike NKE Constellation Brands STZ Cimarex Energy XEC
Carmax Inc KMX Nordstrom JWN Costco Co. COST Columbia Pipeline CPG
Group Inc X
Carnival Corp. CCL O'Reilly Automotive ORLY CVS Caremark Corp. CVS ConocoPhillips COP
CBS Corp. CBS Omnicom Group OMC Dr Pepper Snapple Group DPS CONSOL Energy Inc.  CNX
Chipotle Mexican Grill CMG | Polo Ralph Lauren Corp. RL Estee Lauder Cos. EL Devon Energy Corp. DVN
Coach Inc. COH Priceline.com Inc PCLN General Mills GIS Dlam](;r;;ill?rlf;shore DO
Comcast Corp. Cé\gc Pulte Homes Inc. PHM Hormel Foods Corp. HRL Ensco plc ESV
D. R. Horton DHI PVH Corp. PVH Kellogg Co. K EOG Resources EOG
Darden Restaurants DRI Ross Stores ROST Keurig Green Mountain Gll\{/[C EQT Corporation EQT
Delphi Automotive DLPH Royal Carlllilto;:an Cruises RCL Kimberly-Clark KMB Exxon Mobil Corp. XOM
Discovery DISC Scripps Networks SNI Kraft Heinz Co KHC | FMC Technologies Inc. ~ FTI
Communications-A A Interactive Inc.
DISC(.)VQW DISC Signet Jewelers SIG Kroger Co. KR Halliburton Co. HAL
Communications-C K
Dollar General DG Snap-On Inc. SNA McCormick & Co. MKC Helmerich & Payne HP
Dollar Tree DLTR | Stanley Black & Decker =~ SWK Mead Johnson MIJN Hess Corporation HES
Expedia Inc. EXPE Staples Inc. SPLS Molson Coors Brewing TAP Kinder Morgan KMI
Company
Ford Motor F Starbucks Corp. SBUX Mondelez International MDLZ Marathon Oil Corp. MRO
Fossil FOSL StarW(l){()e(:(i(;tels & HOT Monster Beverage MNST Marathon Petroleum MPC
GameStop Corp. GME Target Corp. TGT PepsiCo Inc. PEP Murphy Oil MUR
Gap (The) GPS The Walt Disney DIS | Philip Morris International ~ pM | National Oilwell Varco 5y,
Company Inc.
Garmin Ltd. oM Tiffany & Co. TIF Procter & Gamble pG | Newfield g;‘pl"mon NFX
General Motors GM | Time Warner Cable Inc. TWC Reynolds American Inc. RAI Noble Energy Inc NBL
Genuine Parts GPC Time Warner Inc. TWX Smucker (J.M.) SIM Occidental Petroleum  OXY
Goodyear Tire & Rubber GT TJX Companies Inc. TIX Sysco Corp. SYY ONEOK OKE
Hanesbrands Inc HBI | Tractor Supply Company TSCO The Clorox Company CLX Phillips 66 PSX
Harley-Davidson HOG TripAdvisor TRIP The Coca Cola Company KO Pioneer Natural PXD
Resources
Harman Int'l Industries HAR Twenty-l;l(r)it Century FOXA The Hershey Company HSY | Range Resources Corp. RRC
Hasbro Inc. HAS Under Armour UA Tyson Foods TSN Schlumberger Ltd. SLB
Home Depot HD Urban Outfitters URBN Wal-Mart Stores WMT Southwestern Energy ~ SWN
Interpublic Group IPG V.F. Corp. VEC Walgreens Boots Alliance =~ WBA Spectra Energy Corp. SE
Johnson Controls JCI Viacom Inc. VIAB Whole Foods Market WEM | Tesoro Petroleum Co. TSO
Kohl's Corp. KSS Whirlpool Corp. WHR Transocean RIG
L Brands Inc. LB Wyndham Worldwide WYN Valero Energy VLO
Lennar Corp. LEN Wynn Resorts Ltd W;I{ N Williams Cos. WMB
Lowe's Cos. LOW Yum! Brands Inc YUM
Macy's Inc. M
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Services financiers Sym Services financiers Sym Santé Sym Santé Sym
ACE Limited ACE JPMorgan Chase & Co. JPM Abbott Laboratories ABT Hospira Inc. HSP
Affiliated Managers 15 KeyCorp KEY AbbVie ABBV Humana Inc. HUM
Group Inc
AFLAC Inc AFL Kimco Realty KIM Aetna Inc AET Intuitive Surgical Inc. ISRG
Agilent
Allstate Corp ALL Legg Mason LM Technologies Tnc A Johnson & Johnson INJ
. . . Alexion Laboratory Corp. of
American Express Co AXP Leucadia National Corp. LUK Pharmaceuticals ALXN America Holding LH
American AIG Lincoln National LNC All 1 AGN Lilly (Eli) & C LLY
International Group incoln National ergan plc illy (Eli) o.
American l"wer Cop Amr Loews Corp. L Amerls"c‘gf;Berge“ ABC Mallinckrodt Plc MNK
Ameriprise Financial AMP M&T Bank Corp. MTB Amgen Inc AMGN McKesson Corp. MCK
Aon plc AON Macerich MAC Anthem Inc. ANTM Medtronic plc MDT
Apmm;“ﬁ/[g‘nvftmem AIV Marsh & McLennan MMC | Bard (C.R.) Inc. BCR Merck & Co. MRK
Assurant Inc AlzZ McGraw Hill Financial MHFI Baxalta BXLT Mylan N.V. MYL
AvalonBay AVB MetLife Inc. mpr | BaxterInternational g Patterson Companies ~ PDCO
Communities Inc.
Bank of America Corp BAC Moody's Corp MCO Becton Dickinson BDX PerkinElmer PKI
BB&T Corporation BBT Morgan Stanley MS BIOGEN IDEC Inc. BIIB Perrigo PRGO
BlackRock BLK NASDAQ OMX Group NDAQ Boston Scientific BSX Pfizer Inc. PFE
Block H&R HRB Navient NAVI angﬁ:{by ers BMY Quest Diagnostics DGX
Boston Properties BXP Northern Trust Corp. NTRS | Cardinal Health Inc. CAH Regeneron REGN
Capital One Financial COF People's United Financial PBCT Celgene Corp. CELG St Jude Medical STJ
CBRE Group CBG Plum Creek Timber Co. PCL Cerner CERN Stryker Corp. SYK
Charles Schwab SCHW | PNC Financial Services PNC CIGNA Corp. CI Tenet Healthcare Corp. ~ THC
Corporation
Chubb Corp. CB Principal Financial Group PFG DaVita Inc. DVA Thermo Fisher Scientific T™O
Cincinnati Financial CINF Progressive Corp. PGR Dentsply XRAY | United Health Group Inc. =~ UNH
International
Citigroup Inc. C Prologis PLD .Edw‘a rds EW Universal Health Services ~ UHS
Lifesciences
CME Group Inc. CME Prudential Financial PRU Endo International ENDP Varian Medical Systems VAR
Comerica Inc. CMA Public Storage PSA Express Scripts ESRX Vertex th;;rcnaceutlcals VRTX
Crowp Castle CCI Realty Income Corporation (6] Gilead Sciences GILD Waters Corporation WAT
International Corp.
Dlscosv:rrvli::::nmal DFS Regions Financial Corp. RF HCA Holdings HCA Zoetis ZTS
E*Trade ETFC Simon Property Group Inc SPG Henry Schein HSIC
Equifax Inc. EFX SL Green Realty SLG
Equity Residential EQR State Street Corp. STT Matériaux de base Sym Matériaux de base Sym
Essex Property Trust ESS SunTrust Banks STI Air Prgducts & APD LyondellBasell LYB
Inc Chemicals Inc
Fifth Third Bancorp FITB T. Rowe Price Group TROW Airgas Inc ARG Martin Marietta Materials ~MLM
Franklin Resources BEN The Bank of New York BK Alcoa Inc AA Monsanto Co. MON
Mellon Corp.
General ‘Growth GGP The Travelers Companies TRV Avery Dennison AVY Newmont Mining Corp. NEM
Properties Inc. Inc. Corp (Hldg. Co.)
Genworth Financial GNW Torchmark Corp. TMK Ball Corp BLL Nucor Corp. NUE
Goldman Sachs Group GS U.S. Bancorp USB CF quustrles CF Owens-Illinois Inc Ol
Holdings Inc
H‘mf‘s’idc %‘gamal HIG Unum Group UNM Dow Chemical DOW PPG Industries PPG
HCP Inc. HCP Ventas Inc VTR Du Pont (E.L) DD Praxair Inc. PX
Health Care REIT HCN Vornado Realty Trust VNO Eastman Chemical EMN Sealed Air Corp.(New) SEE
Host Hotels & Resorts HST Wells Fargo WEFC Ecolab Inc. ECL Sherwin-Williams SHW
Hudson City Bancorp HCBK Weyerhaeuser Corp. wY FMC Corporation FMC Sigma-Aldrich SIAL
Huntington . Freeport-McMoran .
Bancshares HBAN XL Capital XL Cp & Gld FCX The Mosaic Company MOS
Intercontinental ICE Zions Bancorp ZION International Paper 1P Vulcan Materials VMC
Exchange
Invesco Ltd. vz Intl Flavors & IFF Westrock Co WRK

Fragrances
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Produits industriels Sym Produits industriels Sym I'information Sym I'information Sym
3M Company MMM Nonhr‘gofpmmman NoC eBay Inc. EBAY Verisign Inc. VRSN
ADT Corp ADT PACCAR Inc. PCAR Electronic Arts EA Visa Inc. \%
Allegion ALLE Pall Corp. PLL EMC Corp. EMC Western Digital WDC
Amerl(c}zir;lglrlmes AAL Parker-Hannifin PH Equinix EQIX Western Union Co WU
Ametek AME Pentair Ltd. PNR F5 Networks FFIV Xerox Corp. XRX
Amphenol Corp A APH Pitney-Bowes PBI Facebook FB Xilinx Inc XLNX
Boeing Company BA Precision Castparts PCP Fldehty Natlon?ll FIS Yahoo Inc. YHOO
Information Services
¢ H. Rob{nson CHRW | Quanta Services Inc. PWR First Solar Inc FSLR
Worldwide
Caterpillar Inc. CAT Raytheon Co. RTN Fiserv Inc FISV o Servnces' de . Sym
télécommunications
Cintas Corporation ~ CTAS Repubhlcnfemces RSG Google Inc Class A GOOGL AT&T Inc T
Corning Inc. GLW Robert Half RHI Google Inc Class C GOOG CenturyLink Inc CTL
International
Rockwell . . Frontier
CSX Corp. CSX Automation Inc. ROK Harris Corporation HRS Communications FTR
Cummins Inc. CMI Rockwell Collins COL Hewlett-Packard HPQ Leve-l 3 . LVLT
Communications
. Verizon
Danaher Corp. DHR Roper Industries ROP Intel Corp. INTC S vVZ
Communications
International Bus.
Deere & Co. DE Ryder System R Machines IBM
Delta Air Lines DAL Southwest Airlines LUV Intuit Inc. INTU
Dover Corp. DOV Stericycle Inc SRCL Juniper Networks JNPR
Dun & Bradstreet DNB Textron Inc. TXT KLA-Tencor Corp. KLAC
Eaton Corporation ETN Tyco International TYC Lam Research LRCX
Emerson Electric EMR Union Pacific UNP Linear Technology Corp. LLTC
Company
Expeditors Int'l EXPD United I_’arcel UPS Mastercard Inc. MA
Service
Fastenal Co FAST United Rentals URI Microchip Technology MCHP
FedEx Corporation FDX | United Technologies =~ UTX Micron Technology MU
FLIR Systems FLIR | Woste Nﬁi‘agemem WM Microsoft Corp. MSFT
Flowserye FLS Xylem Inc. XYL Motorola Solutions Inc. MSI
Corporation
Fluor Corp. FLR NetApp NTAP
General Dynamics GD Te"chnologle's de Symbole Netflix Inc. NFLX
I'information
General Electric GE Adobe Systems Inc  ADBE Nvidia Corporation NVDA
. Akamai
Grainger (W.W.) Inc. ~GWW Technologies Tnc AKAM Oracle Corp. ORCL
Honeywell Int'l Inc. HON Alliance Data ADS Paychex Inc. PAYX
Systems
Illinois Tool Works ITW Altera Corp ALTR PayPal PYPL
Ingersoll-Rand PLC IR Analog Devices ADI Qorvo QRVO
Iron Mountain
Incorporated IRM Apple Inc. AAPL QUALCOMM Inc. QCOM
J. B. Hunt Transport JBHT Applied Materials AMAT Red Hat Inc. RUT
Services Inc
Jacobs Engincering JEC Autodesk Inc ADSK Salesforce.com CRM
Group
Joy Global Inc. Joy Automatlg Data ADP SanDisk Corporation SNDK
Processing
Kansas City Southern ~ KSU | Avago Technologies AVGO Seagate Technology STX
L-3 Communications -y, Broadcom BRCM Skyworks Solutions SWKS
Holdings Corporation
Leggett & Platt LEG CA CA Symantec Corp. SYMC
LOCkhgz‘ripMam“ LMT Cisco Systems CSCO |  TE Connectivity Ltd. TEL
Masco Corp. MAS Citrix Systems CTXS Teradata Corp. TDC
Nielsen Holdings NLSN Cognizant CTSH Texas Instruments TXN

Technology




Norfolk Southern
Corp.
Services publics
AES Corp

AGL Resources Inc.

Ameren Corp
American Electric
Power
CenterPoint Energy
CMS Energy

Consolidated Edison

Xcel Energy Inc

NSC

Symbole
AES

GAS
AEE
AEP

CNP
CMS

ED
XEL

Solutions
Computer Sciences
Corp.
Services publics
Dominion Resources

DTE Energy Co.
Duke Energy
Edison Int'l

Entergy Corp.
Eversource Energy

Exelon Corp.

CSC

Symbole
D

DTE
DUK
EIX

ETR
ES

EXC

Total System Services TSS
Services publics Symbole
FirstEnergy Corp FE
NextEra Energy NEE
NiSource Inc. NI
NRG Energy NRG
Pepco Holdings Inc. POM
PG&E Corp. PCG
Pinnacle West Capital PNW

Services publics
PPL Corp.
Public Serv.
Enterprise Inc.
SCANA Corp

Sempra Energy

Southern Co.
TECO Energy
Wisconsin Energy
Corporation
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Symbole
PPL

PEG
SCG
SRE

SO
TE

WEC



ANNEXE B - REGRESSIONS ECONOMETRIQUES (VOLKSWAGEN)

Heure H
Var Utilisation Quaht? des Investissement Qualité Solidité
. produits et s de RSE -
des actifs . s a long-terme .. financiére
services I’exécutif
Score 0.769%** 2.040%** 0.734%%* 1.943%** 1.028* 1.610%*
(0.253) (0.779) (0.231) (0.492) (0.567) (0.673)
2.Heure -0.0297 -0.0220 0.0195 0.0556 -0.0219 -0.0344
(0.524) (0.525) (0.527) (0.526) (0.523) (0.522)
3.Heure 0.0523 0.0188 0.0984 0.0101 0.0103 0.0193
(0.525) (0.529) (0.528) (0.528) (0.526) (0.526)
4.Heure 0.0545 0.0434 0.127 0.00941 0.0170 0.0349
(0.521) (0.527) (0.529) (0.533) (0.524) (0.524)
5.Heure -0.0757 0.0344 0.0934 0.161 0.00126 0.0134
(0.521) (0.523) (0.521) (0.525) (0.522) (0.520)
6.Heure -0.0491 -0.0345 0.122 0.0806 -0.0237 -0.0249
(0.524) (0.524) (0.525) (0.523) (0.523) (0.522)
7.Heure 0.0550 0.0819 0.140 -0.0105 0.0700 0.0640
(0.522) (0.522) (0.528) (0.531) (0.523) (0.520)
8.Heure -0.0984 0.0446 0.0251 -0.0554 0.0386 0.0368
(0.524) (0.518) (0.523) (0.527) (0.519) 0.517)
9.Heure 0.0172 0.0259 0.0730 -0.0696 0.0220 0.0421
(0.526) (0.528) (0.526) (0.530) (0.526) (0.528)
10.Heure 0.0532 -0.0112 0.136 -0.0651 -0.00769 -0.00110
(0.523) (0.525) (0.524) (0.520) (0.524) (0.524)
11.Heure -0.0126 -0.0460 0.0101 -0.0171 -0.0238 -0.0111
(0.524) (0.529) (0.523) (0.542) (0.527) (0.527)
12.Heure 0.0462 0.0126 0.160 -0.190 0.0180 0.00641
(0.522) (0.525) (0.529) (0.539) (0.522) (0.524)
13.Heure -0.0337 -0.0179 0.0652 -0.124 -0.00985 -0.0206
(0.525) (0.528) (0.530) (0.544) (0.526) (0.526)
14.Heure -0.141 -0.0485 -0.0744 -0.00707 -0.0355 -0.0478
(0.526) (0.528) (0.527) (0.532) (0.526) (0.527)
15.Heure 0.0265 -0.0182 0.123 -0.0327 -0.0312 -0.0303
(0.525) (0.524) (0.529) (0.531) (0.524) (0.523)
16.Heure 0.0458 -0.0313 0.131 0.00439 -0.0380 -0.0488
(0.536) (0.530) (0.531) (0.521) (0.527) (0.527)
17 .Heure -0.0479 -0.0628 0.0227 -0.0515 -0.0481 -0.0736
(0.523) (0.524) (0.525) (0.523) (0.524) (0.523)
18.Heure -0.0336 -0.0503 0.0367 -0.142 -0.0427 -0.0593
(0.527) (0.526) (0.531) (0.523) (0.524) (0.525)
19.Heure -0.0249 0.0146 0.0748 -0.138 -0.00053 0.0308
(0.526) (0.523) (0.530) (0.521) (0.522) (0.522)
20.Heure 0.509 0.589 0.600 0.506 0.603 0.608
(0.491) (0.496) (0.495) (0.494) (0.494) (0.493)
21.Heure 0.488 0.641 0.627 0.621 0.635 0.638
(0.494) (0.502) (0.499) (0.500) (0.498) (0.497)
22 Heure 0.496 0.582 0.611 0.641 0.609 0.604
(0.493) (0.497) (0.496) (0.497) (0.495) (0.495)
23 Heure 0.460 0.538 0.574 0.635 0.567 0.578
(0.493) (0.495) (0.496) (0.491) (0.493) (0.492)
24 Heure 0.525 0.575 0.613 0.623 0.570 0.593
(0.491) (0.497) (0.495) (0.493) (0.495) (0.494)
2.Jour 1.062%*** 0.989%** 0.987%** 0.965%* 1.027%*** 1.024%**
(0.375) (0.379) (0.382) (0.384) (0.374) 0.377)
3.Jour 1.894 %% 1.896%** 1.886%** 2.047*%% 1,937 kkk 1.954%**
(0.365) (0.367) (0.371) (0.375) (0.362) (0.366)
4.Jour 3.666%** 3.539%** 3.684%** 3767k 3,595%%* 3.607%**
(0.403) (0.401) (0.408) (0.413) (0.397) (0.400)
5.Jour -0.113 -0.100 -0.0187 -0.0736 -0.0552 -0.0801
(0.479) (0.475) (0.471) (0.474) (0.467) (0.474)
6.Jour 0.414 0.424 0.390 0.414 0.455 0.440
(0.396) (0.394) (0.403) (0.397) (0.389) (0.394)
7 Jour 0.403 0.511 0.382 0.254 0.504 0.512
(0.399) (0.400) (0.403) (0.406) (0.392) (0.397)
Rend dax 1.857%** 1.822%%* 1.878%** 1.984%*% ] 834%k* 1.835%**
(0.163) (0.158) (0.162) (0.171) (0.160) (0.158)
Constant -3.055%*%* -2.819%#* -3.218%%* -3.10%** -2.92%%% -2.840%**
(0.525) (0.541) (0.534) (0.532) (0.539) (0.540)
LR Chi2 480.71 478.3 481.51 486.65 474.56 477.07
R2 0.5621 0.5593 0.563 0.5696 0.5549 0.5578
Obs 677 677 677 676 677 677
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Heure H-1
Var Utilisation Quaht? des Investissement Qualité Solidité
des actifs prodqﬁs s long-terme qe . RSE financicre
services I’exécutif
Score 0.741%%* 1.947%* 0.761%** 1.460%*** 0.973* 1.451%*
(0.253) (0.765) (0.233) (0.480) (0.560) (0.660)
2.Heure 0.0608 -0.0332 -9.17¢-05 0.0513 -0.0105 -0.0246
(0.530) (0.528) (0.535) (0.523) (0.527) (0.526)
3.Heure 0.0327 -0.0547 0.0203 0.0971 -0.0314 -0.0561
(0.535) (0.527) (0.538) (0.527) (0.525) (0.526)
4.Heure 0.111 -0.0154 0.102 0.0642 -0.000879 -0.00718
(0.536) (0.531) (0.539) (0.528) (0.528) (0.529)
5.Heure 0.114 0.00833 0.131 0.0627 0.00562 0.00730
(0.533) (0.529) (0.541) (0.532) (0.526) (0.528)
6.Heure -0.0107 -0.000649 0.0967 0.176 -0.00939 -0.0128
(0.532) (0.525) (0.532) (0.527) (0.525) (0.524)
7.Heure 0.0130 -0.0661 0.126 0.115 -0.0329 -0.0470
(0.535) (0.527) (0.536) (0.525) (0.526) (0.526)
8.Heure 0.114 0.0447 0.145 0.0470 0.0557 0.0332
(0.534) (0.524) (0.539) (0.530) (0.525) (0.524)
9.Heure -0.0340 0.00920 0.0261 0.0154 0.0259 0.00847
(0.535) (0.520) (0.534) (0.526) (0.521) (0.521)
10.Heure 0.0769 -0.00827 0.0759 0.00445 0.0104 0.0145
(0.537) (0.530) (0.537) (0.529) (0.528) (0.531)
11.Heure 0.113 -0.0438 0.141 0.00805 -0.0177 -0.0251
(0.535) (0.527) (0.535) (0.522) (0.526) (0.528)
12.Heure 0.0493 -0.0768 0.0105 0.0413 -0.0329 -0.0338
(0.535) (0.532) (0.534) (0.538) (0.529) (0.530)
13.Heure 0.106 -0.0212 0.166 -0.0917 0.00640 -0.0186
(0.534) (0.528) (0.541) (0.534) (0.524) (0.528)
14.Heure 0.0284 -0.0501 0.0672 -0.0433 -0.0197 -0.0429
(0.536) (0.531) (0.541) (0.538) (0.528) (0.530)
15.Heure -0.0741 -0.0795 -0.0773 0.0487 -0.0441 -0.0676
(0.535) (0.531) (0.539) (0.531) (0.528) (0.531)
16.Heure 0.0873 -0.0505 0.127 0.0294 -0.0399 -0.0516
(0.536) (0.527) (0.540) (0.530) (0.526) (0.527)
17 .Heure 0.107 -0.0627 0.136 0.0591 -0.0463 -0.0679
(0.547) (0.532) (0.543) (0.523) (0.529) (0.531)
18.Heure 0.0146 -0.0932 0.0234 0.0167 -0.0560 -0.0909
(0.534) (0.527) (0.536) (0.524) (0.526) (0.528)
19.Heure 0.0287 -0.0815 0.0380 -0.0565 -0.0510 -0.0783
(0.538) (0.528) (0.542) (0.523) (0.527) (0.529)
20.Heure 0.619 0.585 0.675 0.677 0.585 0.600
(0.504) (0.498) (0.508) (0.494) (0.496) (0.497)
21.Heure 0.567 0.553 0.598 0.564 0.590 0.577
(0.504) (0.498) (0.507) (0.495) (0.496) (0.497)
22 Heure 0.547 0.604 0.625 0.650 0.621 0.605
(0.506) (0.504) (0.511) (0.501) (0.499) (0.500)
23 Heure 0.554 0.547 0.609 0.663 0.595 0.574
(0.505) (0.499) (0.508) (0.499) (0.497) (0.498)
24 Heure 0.519 0.504 0.571 0.661 0.556 0.550
(0.505) (0.497) (0.508) (0.494) (0.495) (0.496)
2.Jour 1.050%*** 0.981%*** 0.952%* 0.958** 1.021%*** 1.017%**
(0.373) (0.379) (0.381) (0.375) (0.374) (0.376)
3.Jour 1.887%*** 1.872%%* 1.876%** 1.964%*** 1.921%*** 1.927%%*
(0.363) (0.367) (0.369) (0.363) (0.362) (0.364)
4.Jour 3.641%%* 3.523%%* 3.668%*** 3.643%%* 3.583%k* 3.585%**
(0.400) (0.401) (0.406) (0.398) (0.397) (0.399)
5.Jour -0.0961 -0.113 -0.0286 -0.0737 -0.0585 -0.0852
(0.474) (0.473) (0.467) (0.464) (0.466) 0.471)
6.Jour 0.370 0.413 0.365 0.400 0.447 0.430
(0.396) (0.394) (0.404) (0.388) (0.389) (0.393)
7 Jour 0.420 0.492 0.346 0.279 0.491 0.497
(0.395) (0.398) (0.403) 0.397) (0.391) (0.395)
Rend dax 1.851%** 1.816%** 1.884%%* 1.921%** 1.831%*** 1.828%**
(0.163) (0.158) (0.163) (0.165) (0.160) (0.158)
Constant -3.101%** =2 7T TR -3.205%%* -3.09%** S2.91%%* -2.820%%*
(0.536) (0.547) (0.544) (0.525) (0.544) (0.547)
LR Chi2 480.02 477.88 482.07 479.87 474.27 476.14
R2 0.5613 0.558 0.5637 0.5616 0.5546 0.5567
Obs 677 677 677 676 677 677
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Heure H-2
Var Utilisat%on (g;loacilutftsdzts ln‘vestissements Qu;ehte RSE Solid??é
des actifs . a long-terme S financicre
services I’exécutif
Score 0.655%*%* 2.060%*** 0.609%** 1.226%* 1.135%* 1.421%*
(0.253) (0.767) (0.231) (0.477) (0.562) (0.656)
2.Heure 0.0603 0.0710 0.00980 -0.0198 0.0216 0.0416
(0.531) (0.528) (0.535) (0.520) (0.527) (0.527)
3.Heure 0.115 0.0360 0.00937 0.0199 0.00923 0.0175
(0.522) (0.524) (0.526) (0.517) (0.524) (0.522)
4.Heure 0.0919 0.0134 0.0248 0.0601 -0.0148 -0.0136
(0.525) (0.522) (0.528) (0.520) (0.522) (0.522)
5.Heure 0.160 0.0546 0.0924 0.0331 0.0205 0.0345
(0.528) (0.527) (0.530) (0.521) (0.525) (0.525)
6.Heure 0.163 0.0799 0.116 0.0316 0.0280 0.0488
(0.525) (0.525) (0.531) (0.524) (0.523) (0.524)
7.Heure 0.0531 0.0703 0.0863 0.126 0.0107 0.0289
(0.522) (0.521) (0.524) (0.520) (0.521) (0.521)
8.Heure 0.0736 0.00105 0.112 0.0755 -0.0169 -0.00441
(0.525) (0.522) (0.527) (0.519) (0.522) (0.522)
9.Heure 0.163 0.118 0.127 0.0182 0.0862 0.0739
(0.526) (0.521) (0.530) (0.523) (0.522) (0.521)
10.Heure 0.0325 0.0807 0.0308 -0.00770 0.0519 0.0498
(0.524) (0.516) (0.525) (0.520) (0.517) (0.518)
11.Heure 0.132 0.0609 0.0716 -0.0167 0.0327 0.0557
(0.528) (0.527) (0.528) (0.522) (0.525) (0.528)
12.Heure 0.162 0.0242 0.122 -0.0138 0.000424 0.0170
(0.527) (0.522) (0.526) (0.516) (0.523) (0.524)
13.Heure 0.105 -0.0115 0.0177 0.0131 -0.0179 0.00828
(0.526) (0.527) (0.525) (0.529) (0.526) (0.526)
14.Heure 0.156 0.0483 0.144 -0.0997 0.0293 0.0232
(0.526) (0.524) (0.531) (0.527) (0.521) (0.524)
15.Heure 0.0879 0.0171 0.0644 -0.0596 -0.00240 -0.000562
(0.526) (0.526) (0.531) (0.530) (0.525) (0.525)
16.Heure -0.00261 -0.0136 -0.0509 0.0194 -0.0303 -0.0247
(0.524) (0.526) (0.529) (0.523) (0.525) (0.526)
17 .Heure 0.140 0.0173 0.113 0.00297 -0.0254 -0.00903
(0.527) (0.522) (0.530) (0.523) (0.522) (0.523)
18.Heure 0.160 0.00383 0.120 0.0285 -0.0332 -0.0249
(0.537) (0.527) (0.533) (0.517) (0.526) (0.526)
19.Heure 0.0754 -0.0279 0.0285 -0.00709 -0.0441 -0.0475
(0.524) (0.522) (0.527) (0.518) (0.522) (0.523)
20.Heure 0.679 0.564 0.629 0.586 0.539 0.555
(0.495) (0.493) (0.496) (0.490) (0.493) (0.493)
21.Heure 0.671 0.659 0.657 0.630 0.610 0.640
(0.494) (0.494) (0.498) (0.487) (0.493) (0.494)
22 Heure 0.625 0.624 0.597 0.536 0.616 0.617
(0.493) (0.494) (0.497) (0.489) (0.493) (0.493)
23 Heure 0.607 0.677 0.619 0.608 0.650 0.645
(0.494) (0.501) (0.500) (0.493) (0.497) (0.497)
24 Heure 0.614 0.618 0.604 0.618 0.622 0.614
(0.494) (0.495) (0.497) (0.491) (0.494) (0.495)
2.Jour 1.034%** 0.974%* 0.961%* 0.973%%% 1,01 1%** 1.008%***
(0.372) (0.382) (0.379) (0.374) (0.376) 0.377)
3.Jour 1.890%*** 1.858%** 1.898%*** 1.946%**  1.9]3%%* 1.911%**
(0.361) (0.369) (0.366) (0.361) (0.363) (0.364)
4.Jour 3.615%** 3.515%%** 3.631%%* 3.6027%** 3 579%** 3.571%**
(0.397) (0.403) (0.401) (0.396) (0.398) (0.399)
5.Jour -0.0929 -0.140 -0.0333 -0.0421 -0.0843 -0.0939
(0.473) (0.474) (0.466) (0.461) (0.468) 0.471)
6.Jour 0.388 0.407 0.412 0.412 0.438 0.424
(0.393) (0.396) (0.397) (0.387) (0.390) (0.394)
7 Jour 0.427 0.472 0.371 0.313 0.478 0.477
(0.393) (0.401) (0.398) (0.395) (0.393) (0.395)
Rend dax 1.841%** 1.813%%* 1.865%** 1.892%** ] .828%** 1.826%**
(0.161) (0.157) (0.160) (0.162) (0.159) (0.158)
Constant -3.150%** -2.820%%* -3.187%%* - -2.889%%% D R53HHH
3.051%%*
(0.522) (0.540) (0.529) (0.520) (0.539) (0.542)
LR Chi2 482.59 478.06 478.25 477.1 475.39 475.99
R2 0.5643 0.559 0.5592 0.5584 0.5559 0.5566
Obs 677 677 677 676 677 677

134



Heure H-3
Var Utilisation Quaht? des Investissement ~ Qualité de Solidité
des actifs prodqﬁs s long-terme  D’exécutif RSE financiere
services
Score 0.760%*** 2.278%** 0.680%** 0.989%** 1.381%* 1.560%*
(0.256) (0.778) (0.230) (0.465) (0.572) (0.661)
2.Heure -0.0366 -0.0570 -0.00559 -0.0454 -0.0556 -0.0332
(0.526) (0.526) (0.530) (0.521) (0.525) (0.525)
3.Heure 0.0346 0.0214 0.00548 -0.0612 -0.0293 0.0126
(0.536) (0.531) (0.536) (0.525) (0.530) (0.528)
4.Heure 0.0971 -0.0170 0.00488 -0.0308 -0.0443 -0.0136
(0.525) (0.528) (0.526) (0.522) (0.526) (0.524)
5.Heure 0.0681 -0.0413 0.0218 0.00237 -0.0730 -0.0475
(0.530) (0.526) (0.529) (0.524) (0.525) (0.524)
6.Heure 0.148 0.00353 0.0968 -0.0186 -0.0304 0.00480
(0.532) (0.531) (0.530) (0.525) (0.528) (0.527)
7.Heure 0.151 0.0315 0.123 -0.0201 -0.0218 0.0203
(0.529) (0.529) (0.531) (0.528) (0.525) (0.526)
8.Heure 0.0233 0.0211 0.0904 0.0561 -0.0423 -0.00128
(0.526) (0.524) (0.524) (0.523) (0.523) (0.522)
9.Heure 0.0478 -0.0557 0.119 0.0155 -0.0762 -0.0379
(0.529) (0.526) (0.528) (0.523) (0.525) (0.523)
10.Heure 0.152 0.0737 0.135 -0.0313 0.0490 0.0479
(0.529) (0.523) (0.530) (0.527) (0.522) (0.522)
11.Heure -0.000471 0.0326 0.0285 -0.0516 0.00798 0.0217
(0.528) (0.518) (0.526) (0.525) (0.517) (0.519)
12.Heure 0.113 0.00850 0.0736 -0.0588 -0.0175 0.0266
(0.532) (0.530) (0.528) (0.527) (0.528) (0.529)
13.Heure 0.151 -0.0308 0.130 -0.0562 -0.0558 -0.0152
(0.531) (0.526) (0.526) (0.522) (0.526) (0.526)
14.Heure 0.0851 -0.0712 0.0140 -0.0354 -0.0791 -0.0249
(0.530) (0.532) (0.525) (0.532) (0.530) (0.528)
15.Heure 0.143 -0.00388 0.154 -0.128 -0.0193 -0.00778
(0.529) (0.527) (0.532) (0.532) (0.522) (0.526)
16.Heure 0.0634 -0.0391 0.0656 -0.0951 -0.0602 -0.0343
(0.530) (0.530) (0.532) (0.533) (0.529) (0.528)
17.Heure -0.0418 -0.0723 -0.0637 -0.0301 -0.0931 -0.0604
(0.529) (0.531) (0.529) (0.527) (0.529) (0.529)
18.Heure 0.124 -0.0380 0.120 -0.0435 -0.0868 -0.0432
(0.531) (0.526) (0.531) (0.527) (0.526) (0.525)
19.Heure 0.144 -0.0539 0.127 -0.0223 -0.0971 -0.0611
(0.542) (0.532) (0.533) (0.522) (0.530) (0.529)
20.Heure 0.660 0.480 0.646 0.584 0.468 0.498
(0.498) (0.497) (0.497) (0.491) (0.496) (0.495)
21.Heure 0.663 0.511 0.636 0.535 0.481 0.523
(0.500) (0.498) (0.498) (0.494) (0.497) (0.496)
22.Heure 0.654 0.616 0.667 0.572 0.569 0.617
(0.499) (0.498) (0.499) (0.491) (0.495) (0.495)
23.Heure 0.601 0.577 0.599 0.496 0.575 0.591
(0.498) (0.497) (0.498) (0.494) (0.494) (0.495)
24 Heure 0.580 0.634 0.623 0.554 0.614 0.621
(0.500) (0.504) (0.502) (0.496) (0.500) (0.499)
2.Jour 1.051%** 0.961%** 0.991%** 0.984%** 1.000%** 0.979%**
(0.372) (0.382) (0.378) (0.373) (0.377) (0.377)
3.Jour 1.890%** 1.842%%* 1.922%** 1.926%** 1.904%** 1.886%**
(0.362) (0.370) (0.367) (0.359) (0.364) (0.364)
4.Jour 3.643%%* 3.513%%* 3.673%%* 3.594%** 3.587%** 3.560%**
(0.399) (0.403) (0.404) (0.394) (0.398) (0.400)
5.Jour -0.0876 -0.173 -0.00512 -0.0413 -0.116 -0.133
(0.473) (0.475) (0.467) (0.461) (0.470) (0.472)
6.Jour 0.380 0.390 0.437 0.420 0.421 0.399
(0.394) (0.397) (0.398) (0.385) (0.392) (0.395)
7.Jour 0.432 0.458 0.382 0.341 0.467 0.451
(0.395) (0.402) (0.399) (0.393) (0.396) (0.396)
Rend_dax 1.850%** 1.819%** 1.880%** 1.877%** 1.834%%* 1.832%%*
(0.162) (0.157) (0.161) (0.161) (0.159) (0.158)
Constant -3.137%%* -2.734%%% -3.229%%* S3.007%%% 2 789FEK D TR Hkk
(0.529) (0.548) (0.534) (0.524) (0.546) (0.548)
LR Chi2 480.26 480.14 480.05 474.95 477.25 476.91
R2 0.5616 0.5614 0.5613 0.5559 0.558 0.5576
Obs 677 677 677 676 677 677
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Heure H-4
Var Utilisation Quaélt? des Investissement  Qualité de Solidité
des actifs pro u}ts et salong-terme  ’exécutif RSE financiere
services
Score 0.769%** 2.040%** 0.734%%* 1.943%** 1.028* 1.610%*
(0.253) (0.779) (0.231) (0.465) (0.567) (0.673)
2.Heure -0.0297 -0.0220 -0.00559 -0.0454 -0.0556 -0.0332
(0.524) (0.525) (0.530) (0.521) (0.525) (0.525)
3.Heure 0.0523 0.0188 0.00548 -0.0612 -0.0293 0.0126
(0.525) (0.529) (0.536) (0.525) (0.530) (0.528)
4.Heure 0.0545 0.0434 0.00488 -0.0308 -0.0443 -0.0136
(0.521) (0.527) (0.526) (0.522) (0.526) (0.524)
5.Heure -0.0757 0.0344 0.0218 0.00237 -0.0730 -0.0475
(0.521) (0.523) (0.529) (0.524) (0.525) (0.524)
6.Heure -0.0491 -0.0345 0.0968 -0.0186 -0.0304 0.00480
(0.524) (0.524) (0.530) (0.525) (0.528) (0.527)
7. Heure 0.0550 0.0819 0.123 -0.0201 -0.0218 0.0203
(0.522) (0.522) (0.531) (0.528) (0.525) (0.526)
8.Heure -0.0984 0.0446 0.0904 0.0561 -0.0423 -0.00128
(0.524) (0.518) (0.524) (0.523) (0.523) (0.522)
9.Heure 0.0172 0.0259 0.119 0.0155 -0.0762 -0.0379
(0.526) (0.528) (0.528) (0.523) (0.525) (0.523)
10.Heure 0.0532 -0.0112 0.135 -0.0313 0.0490 0.0479
(0.523) (0.525) (0.530) (0.527) (0.522) (0.522)
11.Heure -0.0126 -0.0460 0.0285 -0.0516 0.00798 0.0217
(0.524) (0.529) (0.526) (0.525) (0.517) (0.519)
12.Heure 0.0462 0.0126 0.0736 -0.0588 -0.0175 0.0266
(0.522) (0.525) (0.528) (0.527) (0.528) (0.529)
13.Heure -0.0337 -0.0179 0.130 -0.0562 -0.0558 -0.0152
(0.525) (0.528) (0.526) (0.522) (0.526) (0.526)
14.Heure -0.141 -0.0485 0.0140 -0.0354 -0.0791 -0.0249
(0.526) (0.528) (0.525) (0.532) (0.530) (0.528)
15.Heure 0.0265 -0.0182 0.154 -0.128 -0.0193 -0.00778
(0.525) (0.524) (0.532) (0.532) (0.522) (0.526)
16.Heure 0.0458 -0.0313 0.0656 -0.0951 -0.0602 -0.0343
(0.536) (0.530) (0.532) (0.533) (0.529) (0.528)
17.Heure -0.0479 -0.0628 -0.0637 -0.0301 -0.0931 -0.0604
(0.523) (0.524) (0.529) (0.527) (0.529) (0.529)
18.Heure -0.0336 -0.0503 0.120 -0.0435 -0.0868 -0.0432
(0.527) (0.526) (0.531) (0.527) (0.526) (0.525)
19.Heure -0.0249 0.0146 0.127 -0.0223 -0.0971 -0.0611
(0.526) (0.523) (0.533) (0.522) (0.530) (0.529)
20.Heure 0.509 0.589 0.646 0.584 0.468 0.498
(0.491) (0.496) (0.497) (0.491) (0.496) (0.495)
21.Heure 0.488 0.641 0.636 0.535 0.481 0.523
(0.494) (0.502) (0.498) (0.494) (0.497) (0.496)
22 Heure 0.496 0.582 0.667 0.572 0.569 0.617
(0.493) (0.497) (0.499) (0.491) (0.495) (0.495)
23.Heure 0.460 0.538 0.599 0.496 0.575 0.591
(0.493) (0.495) (0.498) (0.494) (0.494) (0.495)
24 Heure 0.525 0.575 0.623 0.554 0.614 0.621
(0.491) (0.497) (0.502) (0.496) (0.500) (0.499)
2.Jour 1.062%** 0.989%** 0.991%** 0.984%** 1.000%** 0.979%**
(0.375) (0.379) (0.378) (0.373) (0.377) (0.377)
3.Jour 1.894%** 1.896%** 1.922%** 1.926%** 1.904%** 1.886%**
(0.365) (0.367) (0.367) (0.359) (0.364) (0.364)
4.Jour 3.666%** 3.539%%* 3.673%%* 3.594% %% 3.587%** 3.560%**
(0.403) (0.401) (0.404) (0.394) (0.398) (0.400)
5.Jour -0.113 -0.100 -0.00512 -0.0413 -0.116 -0.133
(0.479) (0.475) (0.467) (0.461) (0.470) (0.472)
6.Jour 0.414 0.424 0.437 0.420 0.421 0.399
(0.396) (0.394) (0.398) (0.385) (0.392) (0.395)
7.Jour 0.403 0.511 0.382 0.341 0.467 0.451
(0.399) (0.400) (0.399) (0.393) (0.396) (0.396)
Rend_dax 1.857%** 1.822%%* 1.880%** 1.877%** 1.834%%* 1.832%%*
(0.163) (0.158) (0.161) (0.161) (0.159) (0.158)
Constant -3.055%** -2.819%%* -3.229%%* S3.007%%% 2 789FEK D TR Hkk
(0.525) (0.541) (0.534) (0.524) (0.546) (0.548)
LR Chi2 482.59 479.45 478.94 475.16 476.66 475.79
R2 0.5643 0.5606 0.56 0.5561 0.5574 0.5563
Obs 677 677 677 676 677 677
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Heure H-5
v Utilisat%on g;l(iilutftsd zts Innovation Inyestissement Compétitivité (1)’ua1,ité Qe RSE Solid??é
des actifs . s a long-terme I’exécutif financiere
services
Score 0.798%*** 2.387%%* -0.412* 0.751%%** 0.629** 0.951%* 1.428%* 1.463%*
(0.256) (0.801) (0.219) (0.234) (0.317) (0.465) (0.593) (0.677)
2.Heure -0.0246 -0.0147 -0.00754 0.00246 0.0528 0.0886 -0.0293 -0.0223
(0.534) (0.535) (0.526) (0.541) (0.530) (0.529) (0.529) (0.528)
3.Heure 0.00467 -0.0311 0.0384 -0.00948 -0.0277 0.0655 -0.00743 -0.0303
(0.529) (0.529) (0.522) (0.531) (0.524) (0.525) (0.526) (0.526)
4.Heure -0.0328 -0.0916 0.0147 -0.0156 -0.0117 0.0218 -0.0653 -0.0611
(0.526) (0.527) (0.519) (0.532) (0.520) (0.520) (0.525) (0.526)
5.Heure 0.0418 -0.00894 -0.0671 -0.00310 -0.0814 0.00659 -0.0379 -0.0180
(0.536) (0.532) (0.534) (0.539) (0.530) (0.524) (0.530) (0.528)
6.Heure 0.107 -0.0495 -0.0765 -0.00399 -0.0220 0.0364 -0.0537 -0.0430
(0.524) (0.528) (0.543) (0.528) (0.536) (0.522) (0.527) (0.524)
7. Heure 0.0768 -0.0747 -0.199 0.0139 0.0109 0.0677 -0.0834 -0.0750
(0.529) (0.527) (0.540) (0.530) (0.528) (0.524) (0.525) (0.525)
8.Heure 0.161 -0.0280 -0.0149 0.0965 0.0799 0.0476 -0.0395 -0.0255
(0.531) (0.531) (0.534) (0.532) (0.525) (0.525) (0.528) (0.527)
9.Heure 0.164 0.00144 0.0253 0.124 0.0390 0.0463 -0.0303 -0.0108
(0.528) (0.529) (0.526) (0.533) (0.524) (0.527) (0.525) (0.526)
10.Heure 0.0300 -0.00938 -0.00157 0.0905 0.0629 0.120 -0.0517 -0.0312
(0.525) (0.524) (0.523) (0.525) (0.529) (0.525) (0.523) (0.522)
11.Heure 0.0553 -0.0901 0.000685 0.121 -0.0151 0.0807 -0.0868 -0.0655
(0.529) (0.526) (0.522) (0.529) (0.525) (0.524) (0.525) (0.524)
12.Heure 0.164 0.0461 -0.0388 0.140 -0.0107 0.0355 0.0426 0.0152
(0.528) (0.522) (0.520) (0.532) (0.525) (0.526) (0.522) (0.521)
13.Heure 0.00438 0.00313 -0.0195 0.0222 0.0257 0.0160 0.000567 -0.00964
(0.528) (0.518) (0.528) (0.527) (0.523) (0.524) (0.517) (0.519)
14.Heure 0.123 -0.0234 -0.0921 0.0716 -0.0251 0.00905 -0.0263 -0.00436
(0.532) (0.531) (0.528) (0.530) (0.524) (0.526) (0.528) (0.529)
15.Heure 0.164 -0.0636 -0.0397 0.136 0.00279 0.0115 -0.0655 -0.0437
(0.531) (0.526) (0.521) (0.528) (0.524) (0.521) (0.526) (0.526)
16.Heure 0.0953 -0.107 -0.0452 0.00650 0.00203 0.0311 -0.0902 -0.0529
(0.529) (0.533) (0.527) (0.527) (0.524) (0.531) (0.531) (0.529)
17.Heure 0.155 -0.0358 -0.123 0.160 -0.0673 -0.0578 -0.0278 -0.0373
(0.528) (0.527) (0.532) (0.534) (0.527) (0.529) (0.522) (0.526)
18.Heure 0.0712 -0.0729 -0.00345 0.0629 -0.0276 -0.0261 -0.0704 -0.0618
(0.530) (0.531) (0.520) (0.534) (0.523) (0.531) (0.529) (0.528)
19.Heure -0.0386 -0.108 0.0138 -0.0806 -0.0560 0.0366 -0.104 -0.0865
(0.528) (0.532) (0.520) (0.531) (0.525) (0.526) (0.529) (0.529)
20.Heure 0.738 0.491 0.580 0.781 0.597 0.582 0.480 0.502
(0.498) (0.494) (0.492) (0.502) (0.495) (0.493) (0.494) (0.494)
21.Heure 0.763 0.469 0.507 0.748 0.571 0.646 0.475 0.484
(0.502) (0.498) (0.493) (0.501) (0.495) (0.491) (0.497) (0.496)
22.Heure 0.673 0.447 0.506 0.648 0.575 0.653 0.460 0.471
(0.497) (0.497) (0.491) (0.498) (0.494) (0.492) (0.496) (0.496)
23.Heure 0.675 0.480 0.526 0.637 0.530 0.606 0.473 0.495
(0.499) (0.498) (0.490) (0.499) (0.495) (0.493) (0.497) (0.496)
24 Heure 0.667 0.591 0.512 0.671 0.579 0.642 0.564 0.583
(0.498) (0.497) (0.491) (0.500) (0.491) (0.491) (0.495) (0.494)
2.Jour 1.060%** 0.998%*** 1.106%** 1.028%** 1.006%** 1.017%** 1.036%** 0.993%**
(0.375) (0.381) (0.374) (0.386) (0.378) (0.371) (0.376) (0.378)
3.Jour 1.950%** 1.870%** 1.879%** 2.004%** 1.848%** 1.952%** 1.913%** 1.908%***
(0.366) (0.370) (0.358) (0.377) (0.366) (0.359) (0.364) (0.365)
4.Jour 3.691%** 3.547%%* 3.606%** 3.739%** 3.530%** 3.622%** 3.608%** 3.575%%*
(0.403) (0.402) (0.395) (0.415) (0.403) (0.394) (0.398) (0.399)
5.Jour -0.0661 -0.146 0.0435 0.0203 -0.111 -0.0432 -0.0977 -0.0991
(0.474) (0.471) (0.458) (0.473) (0.469) (0.462) (0.468) (0.468)
6.Jour 0.395 0.407 0.527 0.479 0.387 0.440 0.440 0.413
(0.398) (0.397) (0.384) (0.406) (0.395) (0.383) (0.391) (0.395)
7.Jour 0.466 0.475 0.419 0.402 0.385 0.375 0.477 0.457
(0.398) (0.402) (0.387) (0.406) (0.397) (0.390) (0.396) (0.396)
Rend_dax 1.863%** 1.826%** 1.832%** 1.896%** 1.864%** 1.879%** 1.837%** 1.836%**
(0.162) (0.157) (0.162) (0.162) (0.163) (0.161) (0.159) (0.158)
Constant -3.190%** S2.721%%% -3.101%** -3.292%%* -2.977H** S3.104%%% 2 791HEx D JRTHH*
(0.530) (0.546) (0.518) (0.542) (0.532) (0.521) (0.545) (0.552)
LR Chi2 481.28 480.39 456.14 481.77 471.39 474.58 477.1 475.94
R2 0.5628 0.5617 0.5485 0.5633 0.5546 0.5554 0.5579 0.5565
Obs 677 677 660 677 674 676 677 677
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Heure H-6
v Utilisat%on g;l(iilutftsd zts Innovation Inyestissement Compétitivité Q’uallité (‘ie RSE Solid??é
des actifs . s a long-terme I’exécutif financiere
services
Score 0.736%** 2.639%** -0.363* 0.693%** 0.695%* 0.962%* 1.580%** 1.645%*
(0.254) (0.815) (0.218) (0.233) (0.321) (0.470) (0.600) (0.689)
2.Heure -0.0309 -0.0419 0.0391 -0.0406 0.0187 -0.0867 -0.00285 -0.0186
(0.529) (0.528) (0.524) (0.530) (0.522) (0.520) (0.526) (0.525)
3.Heure -0.0531 -0.0606 0.0327 -0.0365 0.0764 0.00293 -0.0362 -0.0446
(0.536) (0.537) (0.528) (0.538) (0.529) (0.522) (0.530) (0.527)
4.Heure -0.0269 -0.0767 0.0727 -0.0495 -0.0111 -0.0205 -0.0112 -0.0531
(0.531) (0.530) (0.526) (0.530) (0.522) (0.519) (0.527) (0.525)
5.Heure -0.0623 -0.145 0.0519 -0.0557 0.00612 -0.0647 -0.0760 -0.0881
(0.528) (0.528) (0.522) (0.531) (0.518) (0.516) (0.526) (0.525)
6.Heure 0.00662 -0.0531 -0.0286 -0.0437 -0.0641 -0.0800 -0.0455 -0.0394
(0.537) (0.533) (0.537) (0.537) (0.528) (0.520) (0.532) (0.528)
7. Heure 0.0671 -0.0978 -0.0285 -0.0445 -0.000671 -0.0496 -0.0630 -0.0673
(0.526) (0.529) (0.544) (0.527) (0.534) (0.517) (0.528) (0.524)
8.Heure 0.0398 -0.125 -0.158 -0.0284 0.0299 -0.0188 -0.0956 -0.103
(0.531) (0.528) (0.543) (0.529) (0.526) (0.518) (0.526) (0.524)
9.Heure 0.117 -0.0742 0.0231 0.0488 0.106 -0.0390 -0.0474 -0.0481
(0.532) (0.533) (0.536) (0.530) (0.523) (0.520) (0.529) (0.527)
10.Heure 0.120 -0.0415 0.0616 0.0748 0.0600 -0.0400 -0.0373 -0.0318
(0.529) (0.529) (0.528) (0.531) (0.522) (0.522) (0.526) (0.525)
11.Heure -0.00337 -0.0529 0.0380 0.0424 0.0870 0.0346 -0.0607 -0.0540
(0.527) (0.524) (0.525) (0.523) (0.527) (0.517) (0.524) (0.521)
12.Heure 0.0201 -0.143 0.0405 0.0709 0.00218 -0.00514 -0.0998 -0.0929
(0.530) (0.527) (0.524) (0.527) (0.523) (0.517) (0.526) (0.524)
13.Heure 0.120 0.00831 0.00452 0.0878 0.00714 -0.0511 0.0431 -0.00209
(0.530) (0.522) (0.522) (0.530) (0.523) (0.522) (0.522) (0.520)
14.Heure -0.0269 -0.0390 0.0207 -0.0207 0.0476 -0.0706 -0.00272 -0.0297
(0.530) (0.517) (0.530) (0.526) (0.520) (0.520) (0.517) (0.517)
15.Heure 0.0834 -0.0711 -0.0422 0.0252 -0.00962 -0.0777 -0.0339 -0.0260
(0.533) (0.532) (0.528) (0.528) (0.522) (0.522) (0.529) (0.529)
16.Heure 0.120 -0.114 0.00348 0.0831 0.0215 -0.0753 -0.0767 -0.0690
(0.531) (0.527) (0.523) (0.525) (0.522) (0.517) (0.527) (0.526)
17.Heure 0.0564 -0.163 -0.00116 -0.0355 0.0209 -0.0554 -0.105 -0.0797
(0.531) (0.535) (0.528) (0.526) (0.522) (0.527) (0.532) (0.529)
18.Heure 0.112 -0.0829 -0.0780 0.107 -0.0556 -0.145 -0.0339 -0.0613
(0.530) (0.528) (0.533) (0.531) (0.525) (0.528) (0.523) (0.525)
19.Heure 0.0352 -0.125 0.0358 0.0174 -0.0111 -0.113 -0.0826 -0.0893
(0.531) (0.533) (0.522) (0.532) (0.521) (0.528) (0.531) (0.528)
20.Heure 0.603 0.434 0.589 0.575 0.603 0.523 0.480 0.475
(0.495) (0.497) (0.491) (0.496) (0.489) (0.488) (0.496) (0.494)
21.Heure 0.694 0.448 0.615 0.723 0.618 0.498 0.472 0.479
(0.500) (0.494) (0.495) (0.500) (0.493) (0.489) (0.495) (0.492)
22.Heure 0.718 0.422 0.552 0.692 0.590 0.563 0.467 0.459
(0.504) (0.499) (0.495) (0.499) (0.493) (0.484) (0.497) (0.496)
23.Heure 0.633 0.400 0.550 0.600 0.595 0.570 0.450 0.445
(0.499) (0.498) (0.493) (0.497) (0.492) (0.485) (0.496) (0.495)
24 Heure 0.635 0.436 0.568 0.589 0.546 0.522 0.465 0.471
(0.501) (0.498) (0.493) (0.497) (0.493) (0.488) (0.498) (0.495)
2.Jour 1.067*** 1.012%** 1.100%** 1.047%** 1.003%** 1.054%** 1.051%** 0.982%**
(0.373) (0.382) (0.375) (0.383) (0.379) (0.372) (0.376) (0.378)
3.Jour 1.944%** 1.866%** 1.886%** 1.981%** 1.852%** 1.975%** 1.914%** 1.895%**
(0.364) (0.370) (0.359) (0.373) (0.367) (0.362) (0.365) (0.365)
4.Jour 3.679%** 3.580%** 3.601%** 3.716%** 3.530%** 3.653%%* 3.634%** 3.587%%*
(0.401) (0.403) (0.396) (0.411) (0.403) (0.397) (0.399) (0.399)
5.Jour -0.0570 -0.152 0.0455 0.0334 -0.125 -0.0130 -0.106 -0.114
(0.471) (0.471) (0.459) (0.470) (0.470) (0.462) (0.468) (0.468)
6.Jour 0.399 0.406 0.524 0.478 0.385 0.475 0.445 0.395
(0.395) (0.398) (0.385) (0.402) (0.396) (0.384) (0.392) (0.396)
7.Jour 0.451 0.486 0.420 0.408 0.361 0.412 0.484 0.444
0.396) (0.404) (0.387) (0.403) (0.400) (0.389) (0.397) (0.397)
Rend_dax 1.863%** 1.835%%** 1.830%** 1.887%** 1.870%** 1.877%** 1.842%** 1.843%%*
(0.162) (0.157) (0.162) (0.161) (0.163) (0.161) (0.159) (0.158)
Constant -3.152%%* -2.662%%* -3.139%** -3.230%** -2.987%** -3.046%*%  2.769%** D 73 H**
(0.532) (0.546) (0.525) (0.538) (0.529) (0.516) (0.544) (0.552)
LR Chi2 479.82 482.08 455.34 480.2 472.19 474.58 478.26 477
R2 0.561 0.5637 0.5475 0.5615 0.555 0.5554 0.5592 0.5577
Obs 677 677 660 677 674 676 677 677
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Heure H-7
Var Utilisat%on (g;loacilutftsdzts Innovation In‘vestissements RSE Solid'ifé
des actifs . a long-terme financiere
services
Score 0.727%** 2.566%** -0.365* 0.668%*** 1.537%%* 1.555%*
(0.255) (0.810) (0.215) (0.234) (0.596) (0.687)
2.Heure -0.0340 0.158 -0.0296 0.0343 0.137 0.108
(0.535) (0.531) (0.525) (0.531) (0.531) (0.528)
3.Heure -0.0643 0.118 0.00989 -0.00409 0.134 0.0907
(0.533) (0.532) (0.522) (0.531) (0.531) (0.529)
4.Heure -0.0862 0.0998 0.00356 -0.000548 0.102 0.0662
(0.539) (0.539) (0.526) (0.539) (0.533) (0.530)
5.Heure -0.0608 0.0840 0.0438 -0.0143 0.126 0.0581
(0.534) (0.532) (0.524) (0.531) (0.531) (0.528)
6.Heure -0.0957 0.0185 0.0229 -0.0197 0.0635 0.0254
(0.532) (0.528) (0.520) (0.532) (0.528) (0.527)
7. Heure -0.0271 0.107 -0.0571 -0.00762 0.0931 0.0713
(0.540) (0.535) (0.535) (0.538) (0.534) (0.531)
8.Heure 0.0320 0.0640 -0.0586 -0.00895 0.0761 0.0448
(0.528) (0.531) (0.543) (0.528) (0.530) (0.526)
9.Heure 0.00537 0.0376 -0.187 0.00756 0.0444 0.0108
(0.533) (0.529) (0.541) (0.531) (0.527) (0.525)
10.Heure 0.0823 0.0870 -0.00615 0.0818 0.0915 0.0632
(0.535) (0.535) (0.534) (0.532) (0.532) (0.529)
11.Heure 0.0846 0.119 0.0326 0.107 0.101 0.0786
(0.532) (0.532) (0.526) (0.533) (0.529) (0.529)
12.Heure -0.0371 0.108 0.00881 0.0751 0.0784 0.0575
(0.531) (0.528) (0.524) (0.526) (0.526) (0.524)
13.Heure -0.0137 0.0204 0.0110 0.103 0.0404 0.0209
(0.533) (0.528) (0.523) (0.529) (0.527) (0.525)
14.Heure 0.0844 0.167 -0.0250 0.119 0.180 0.107
(0.532) (0.527) (0.521) (0.532) (0.529) (0.525)
15.Heure -0.0604 0.121 -0.00849 0.0146 0.135 0.0804
(0.533) (0.521) (0.529) (0.528) (0.522) (0.522)
16.Heure 0.0490 0.0905 -0.0715 0.0592 0.105 0.0848
(0.535) (0.533) (0.528) (0.530) (0.532) (0.532)
17.Heure 0.0844 0.0485 -0.0261 0.114 0.0630 0.0435
(0.534) (0.528) (0.522) (0.528) (0.528) (0.528)
18.Heure 0.0219 0.00117 -0.0308 9.60e-05 0.0361 0.0337
(0.533) (0.533) (0.527) (0.527) (0.532) (0.530)
19.Heure 0.0774 0.0785 -0.107 0.138 0.104 0.0507
(0.532) (0.530) (0.532) (0.533) (0.526) (0.528)
20.Heure 0.600 0.621 0.559 0.666 0.649 0.605
(0.500) (0.499) (0.491) (0.500) (0.499) (0.496)
21.Heure 0.569 0.596 0.557 0.606 0.619 0.589
(0.498) (0.498) (0.489) (0.498) (0.497) (0.496)
22.Heure 0.658 0.610 0.584 0.749 0.611 0.592
(0.502) (0.496) (0.493) (0.502) (0.496) (0.494)
23.Heure 0.682 0.585 0.521 0.719 0.606 0.573
(0.506) (0.499) (0.494) (0.501) (0.498) (0.496)
24 Heure 0.599 0.562 0.519 0.630 0.589 0.560
(0.502) (0.498) (0.492) (0.499) (0.496) (0.496)
2.Jour 1.064%** 0.996%*** 1.103%** 1.002%** 1.035%** 0.974%**
(0.372) (0.381) (0.375) (0.380) (0.376) (0.377)
3.Jour 1.953%** 1.869%** 1.901%** 1.950%** 1.911%** 1.903%**
(0.363) (0.369) (0.359) (0.369) (0.364) (0.364)
4.Jour 3.684%** 3.576%** 3.604%** 3.687*** 3.627%** 3.587%%*
(0.400) (0.402) (0.396) (0.406) (0.398) (0.398)
5.Jour -0.0492 -0.146 0.0671 0.0245 -0.0986 -0.111
(0.469) (0.471) (0.458) (0.465) (0.468) (0.468)
6.Jour 0.396 0.400 0.534 0.447 0.438 0.395
(0.394) (0.397) (0.386) (0.399) (0.392) (0.395)
7.Jour 0.439 0.477 0.438 0.373 0.478 0.443
(0.395) (0.403) (0.388) (0.401) (0.396) (0.396)
Rend_dax 1.869%** 1.839%** 1.829%** 1.888%** 1.845%** 1.846%**
(0.163) (0.158) (0.162) (0.162) (0.159) (0.159)
Constant -3.124%%* -2.831%%* S3117HE -3.233%%x -2.912%** -2.862%**
(0.533) (0.539) (0.521) (0.535) (0.536) (0.541)
LR Chi2 479.57 481.6 455.44 479.49 47797 476.41
R2 0.5608 0.5631 0.5476 0.5607 0.5589 0.5571
Obs 677 677 660 677 677 677
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Heure H-8
Var Utilisation Quaht? des Investissements Solidité
des actifs prodmts ot a long-terme RSE financiere
services
Score 0.614%* 2.152%** 0.535%* 1.256%* 1.152%
(0.252) (0.799) (0.233) (0.591) (0.677)
2.Heure 0.0218 0.0326 0.000597 0.0117 0.0251
(0.532) (0.527) (0.527) (0.526) (0.525)
3.Heure -0.00698 0.163 0.0290 0.122 0.102
(0.529) (0.529) (0.525) (0.527) (0.527)
4.Heure -0.0332 0.130 -0.00276 0.121 0.0913
(0.527) (0.529) (0.526) (0.527) (0.528)
5.Heure -0.0506 0.117 0.00302 0.0951 0.0739
(0.533) (0.534) (0.532) (0.529) (0.528)
6.Heure -0.0296 0.102 -0.0103 0.114 0.0674
(0.529) (0.529) (0.525) (0.528) (0.526)
7.Heure -0.0608 0.0487 -0.0159 0.0638 0.0442
(0.527) (0.525) (0.526) (0.524) (0.525)
8.Heure -0.00377 0.124 -0.00593 0.0879 0.0778
(0.534) (0.532) (0.531) (0.530) (0.528)
9.Heure 0.0472 0.0864 -0.00686 0.0741 0.0580
(0.524) (0.527) (0.523) (0.526) (0.524)
10.Heure 0.0263 0.0629 0.00639 0.0475 0.0321
(0.528) (0.525) (0.525) (0.523) (0.523)
11.Heure 0.0907 0.106 0.0670 0.0865 0.0720
(0.530) (0.531) (0.527) (0.528) (0.527)
12.Heure 0.0924 0.132 0.0881 0.0947 0.0839
(0.527) (0.529) (0.528) (0.526) (0.527)
13.Heure -0.00986 0.123 0.0605 0.0758 0.0673
(0.526) (0.525) (0.521) (0.523) (0.523)
14.Heure 0.00966 0.0500 0.0837 0.0450 0.0406
(0.528) (0.524) (0.525) (0.523) (0.523)
15.Heure 0.0922 0.173 0.0964 0.159 0.104
(0.528) (0.525) (0.527) (0.526) (0.525)
16.Heure -0.0295 0.134 0.0122 0.122 0.0843
(0.528) (0.520) (0.523) (0.520) (0.522)
17.Heure 0.0643 0.112 0.0484 0.0991 0.0905
(0.530) (0.530) (0.525) (0.528) (0.530)
18.Heure 0.0918 0.0744 0.0909 0.0642 0.0584
(0.529) (0.525) (0.524) (0.525) (0.526)
19.Heure 0.0390 0.0365 0.000280 0.0432 0.0517
(0.528) (0.529) (0.522) (0.528) (0.527)
20.Heure 0.644 0.689 0.662 0.681 0.649
(0.496) (0.493) (0.495) (0.493) (0.493)
21.Heure 0.612 0.643 0.642 0.644 0.619
(0.495) (0.495) (0.494) (0.495) (0.493)
22.Heure 0.586 0.621 0.595 0.618 0.607
(0.494) (0.495) (0.493) (0.494) (0.493)
23 Heure 0.662 0.632 0.709 0.612 0.610
(0.498) (0.493) (0.497) (0.492) (0.492)
24 Heure 0.683 0.612 0.685 0.608 0.596
(0.501) (0.495) (0.496) (0.494) (0.493)
2.Jour 1.067*** 1.0027%** 0.997%** 1.033%*** 0.997%**
(0.372) (0.380) (0.378) (0.375) (0.376)
3.Jour 1.961%** 1.887%%* 1.926%*** 1.913%*** 1.916%**
(0.362) (0.368) (0.365) (0.363) (0.362)
4.Jour 3.659%** 3.572%%* 3.638%** 3.610%** 3.589%**
(0.399) (0.401) (0.401) (0.397) (0.397)
5.Jour -0.0368 -0.105 0.0115 -0.0655 -0.0631
(0.469) (0.468) (0.464) (0.465) (0.465)
6.Jour 0.424 0.411 0.455 0.444 0.422
(0.392) (0.395) (0.394) (0.390) (0.392)
7 Jour 0.448 0.481 0.394 0.480 0.460
(0.393) (0.400) (0.397) (0.394) (0.392)
Rend dax 1.858%*** 1.835%%* 1.865%** 1.839%** 1.845%%*
(0.162) (0.158) (0.160) (0.159) (0.159)
Constant -3.142%%%* -2.907%%* -3.185%%%* -2.955% %% -2.959% k%
(0.528) (0.535) (0.526) (0.533) (0.536)
LR Chi2 477.25 478.64 476.49 457.77 474.11
R2 0.558 0.5597 0.5571 0.5563 0.5544
Obs 677 677 677 677 677
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Heure H-9

Qualité des

Utilisation . Investissements
des actifs prodmts ot a long-terme RSE
services
Score 0.661** 1.926%* 0.634%** 1.283%*
(0.259) (0.795) (0.236) (0.594)
2.Heure -0.0688 -0.0337 -0.125 -0.0322
(0.532) (0.526) (0.528) (0.526)
3.Heure -0.0457 -0.00465 -0.124 -0.0203
(0.534) (0.528) (0.531) (0.528)
4.Heure -0.0767 0.111 -0.0906 0.0926
(0.532) (0.529) (0.528) (0.528)
5.Heure -0.105 0.0822 -0.127 0.0911
(0.531) (0.529) (0.529) (0.529)
6.Heure -0.124 0.0720 -0.123 0.0648
(0.537) (0.534) (0.537) (0.531)
7.Heure -0.101 0.0567 -0.137 0.0842
(0.532) (0.529) (0.529) (0.529)
8.Heure -0.135 0.0102 -0.142 0.0330
(0.530) (0.526) (0.530) (0.526)
9.Heure -0.0713 0.0773 -0.131 0.0576
(0.537) (0.532) (0.536) (0.531)
10.Heure -0.0180 0.0436 -0.132 0.0434
(0.526) (0.528) (0.527) (0.528)
11.Heure -0.0414 0.0218 -0.116 0.0163
(0.531) (0.527) (0.528) (0.525)
12.Heure 0.0290 0.0608 -0.0451 0.0562
(0.532) (0.531) (0.528) (0.529)
13.Heure 0.0302 0.0850 -0.0209 0.0645
(0.529) (0.530) (0.528) (0.528)
14.Heure -0.0801 0.0758 -0.0524 0.0452
(0.529) (0.526) (0.521) (0.525)
15.Heure -0.0582 0.0110 -0.0250 0.0137
(0.531) (0.526) (0.524) (0.526)
16.Heure 0.0305 0.121 -0.0103 0.130
(0.529) (0.526) (0.526) (0.527)
17.Heure -0.101 0.0861 -0.109 0.0921
(0.531) (0.521) (0.525) (0.521)
18.Heure 3.34¢-05 0.0676 -0.0670 0.0687
(0.533) (0.531) (0.526) (0.530)
19.Heure 0.0298 0.0333 -0.0158 0.0333
(0.530) (0.527) (0.523) (0.527)
20.Heure 0.529 0.607 0.500 0.585
(0.500) (0.496) (0.494) (0.497)
21.Heure 0.580 0.642 0.559 0.651
(0.498) (0.495) (0.495) (0.495)
22 Heure 0.546 0.601 0.537 0.614
(0.498) (0.497) (0.494) (0.497)
23 Heure 0.518 0.581 0.430 0.588
(0.497) (0.496) (0.495) (0.496)
24 Heure 0.600 0.591 0.616 0.581
(0.500) (0.494) (0.494) (0.494)
2.Jour 1.045%** 0.999%** 0.967** 1.024%**
(0.372) (0.379) (0.377) (0.376)
3.Jour 1.930%*** 1.879%** 1.890%** 1.904%**
(0.362) (0.366) (0.364) (0.364)
4.Jour 3.643%** 3.563%** 3.643%** 3.606%**
(0.399) (0.400) (0.400) (0.398)
5.Jour -0.0607 -0.103 -0.00834 -0.0755
(0.472) (0.467) (0.464) (0.466)
6.Jour 0.387 0.399 0.426 0.427
(0.393) (0.394) (0.394) (0.391)
7 Jour 0.396 0.465 0.353 0.466
(0.394) (0.397) (0.398) (0.394)
Rend dax 1.868%*** 1.837%%* 1.879%** 1.844%**
(0.163) (0.158) (0.161) (0.159)
Constant -3.053%%* -2.886%** -3.062%%** -2.914%%%*
(0.536) (0.541) (0.526) (0.540)
LR Chi2 477.83 477.18 478.53 475.92
R2 0.5587 0.558 0.5595 0.5565
Obs 677 677 677 677
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Heure H-10
Var Utilisation Quaht? des Investissements Solidité
des actifs prodmts ot a long-terme RSE financiere
services
Score 0.666** 1.930%** 0.558%* 1.369%* 1.142*
(0.262) (0.797) (0.239) (0.598) (0.681)
2.Heure 0.0297 -0.0141 0.0217 8.31e-05 -0.00857
(0.531) (0.525) (0.527) (0.526) (0.524)
3.Heure -0.0397 -0.0481 -0.0870 -0.0341 -0.0319
(0.529) (0.524) (0.528) (0.524) (0.524)
4.Heure -0.0168 -0.0191 -0.0870 -0.0214 -0.00697
(0.532) (0.525) (0.530) (0.526) (0.524)
5.Heure -0.0479 0.0967 -0.0574 0.0994 0.0696
(0.529) (0.525) (0.528) (0.527) (0.524)
6.Heure -0.0758 0.0680 -0.0891 0.0977 0.0586
(0.528) (0.526) (0.529) (0.527) (0.525)
7.Heure -0.0953 0.0575 -0.0843 0.0690 0.0413
(0.534) (0.531) (0.536) (0.529) (0.526)
8.Heure -0.0733 0.0424 -0.0990 0.0902 0.0347
(0.529) (0.526) (0.529) (0.527) (0.524)
9.Heure -0.106 -0.00415 -0.104 0.0353 0.0120
(0.527) (0.523) (0.531) (0.524) (0.523)
10.Heure -0.0423 0.0630 -0.0930 0.0616 0.0452
(0.534) (0.528) (0.535) (0.530) (0.526)
11.Heure 0.0110 0.0294 -0.0946 0.0465 0.0256
(0.523) (0.525) (0.527) (0.526) (0.523)
12.Heure -0.0124 0.00749 -0.0800 0.0177 -0.000157
(0.528) (0.523) (0.528) (0.524) (0.522)
13.Heure 0.0588 0.0466 -0.0173 0.0601 0.0395
(0.529) (0.528) (0.528) (0.528) (0.525)
14.Heure 0.0596 0.0708 0.00470 0.0688 0.0513
(0.526) (0.526) (0.529) (0.526) (0.525)
15.Heure -0.0513 0.0616 -0.0243 0.0484 0.0348
(0.526) (0.522) (0.523) (0.523) (0.522)
16.Heure -0.0292 -0.00336 0.000490 0.0148 0.00837
(0.528) (0.523) (0.526) (0.524) (0.522)
17.Heure 0.0602 0.107 0.0129 0.139 0.0717
(0.526) (0.522) (0.527) (0.525) (0.522)
18.Heure -0.0723 0.0719 -0.0745 0.0986 0.0518
(0.528) (0.517) (0.526) (0.519) (0.520)
19.Heure 0.0295 0.0531 -0.0367 0.0726 0.0577
(0.530) (0.527) (0.527) (0.528) (0.527)
20.Heure 0.633 0.573 0.611 0.592 0.585
(0.497) (0.490) (0.495) (0.492) (0.491)
21.Heure 0.556 0.593 0.523 0.587 0.614
(0.497) (0.493) (0.496) (0.495) (0.493)
22.Heure 0.608 0.628 0.577 0.659 0.619
(0.495) (0.491) (0.497) (0.493) (0.491)
23 Heure 0.573 0.587 0.556 0.618 0.589
(0.495) (0.493) (0.496) (0.495) (0.492)
24 Heure 0.545 0.567 0.507 0.590 0.577
(0.493) (0.493) (0.496) (0.494) (0.492)
2.Jour 1.022%** 0.975%** 0.951%* 1.004%*** 0.987%**
(0.372) (0.378) (0.375) (0.375) (0.376)
3.Jour 1.906%*** 1.857%%* 1.858%*** 1.885%** 1.906%**
(0.361) (0.365) (0.362) (0.363) (0.362)
4.Jour 3.623%%* 3.549%** 3.600%** 3.600%** 3.589%**
(0.399) (0.399) (0.396) (0.398) (0.398)
5.Jour -0.0651 -0.126 0.0135 -0.102 -0.0817
(0.472) (0.466) (0.459) (0.466) (0.466)
6.Jour 0.363 0.367 0411 0.399 0.402
(0.393) (0.394) (0.392) (0.392) (0.393)
7 Jour 0.372 0.443 0.343 0.443 0.442
0.394) (0.395) (0.396) (0.394) (0.392)
Rend dax 1.869%*** 1.843%%* 1.867*** 1.850%*** 1.853%%*
(0.163) (0.159) (0.161) (0.160) (0.160)
Constant -3.061%** -2.855% sk -3.057%** -2.889%** -2.925% k%
(0.529) (0.538) (0.528) (0.537) (0.540)
LR Chi2 476.99 476.37 47591 475.72 473.23
R2 0.5582 0.5575 0.557 0.5568 0.5538
Obs 676 676 676 676 676
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ANNEXE C - PREDICTIONS DE PROBABILITES (CHAPITRE 5)

Prédictions de probabilités — par jour de la semaine



Utilisation des actifs

Qualité des produits et services

Jour#Reputation w<-5% S%<un o -1%<p 0% <us<s 1%<u< u>5% w<-5% S%<u<- -1%<u< 0% <u< 1% <u< u>5%
<-1% <0% 1% 5% 1% 0% 1% 5%
Lundi#Mauvais 0.0111%%%  0.251%**  0372%**  (.262%%* (.174%**  0.0114*** | 0.00365%* 0.206%%** 0.371%%* 0.318%** 0.163%%** 0.00494%*
(0.00295) (0.0125)  (0.0134)  (0.0117)  (0.0103) (0.00349) (0.00171) (0.0128) (0.0148) (0.0140) (0.0111) (0.00252)
Lundi#Moyen 0.00781%**  0.210%**  (.403%** (0.285%** (.172%**  0.0122%** | 0.00740%**  (.208%** 0.397%%#* 0.296%%** 0.170%%** 0.0112%%*
(0.00123)  (0.00550) (0.00664) (0.00610) (0.00514)  (0.00155) (0.00113) (0.00515) (0.00614) (0.00573) (0.00475) (0.00140)
Lundi#Bon 0.00442%*%  0.219%*%* (0. 421%*%*  (.288%** (.153%**  0.00846*** | 0.00406%**  (.193%** 0.416%** 0.305%%** 0.159%**  0.00636%***
(0.000974)  (0.00713) (0.00836) (0.00753) (0.00589)  (0.00164) (0.000906) (0.00645) (0.00802) (0.00739) (0.00581) (0.00134)
Mardi#Mauvais 0.0324%%*%  0.236%**  0.364%**  (0.291%**  (.139%**  (.00327*** | 0.0111%* 0.200%%** 0.377%%* 0.336%** 0.129%%#* 0.00138*
(0.00730) (0.0118)  (0.0130)  (0.0121)  (0.00857)  (0.00115) (0.00496) (0.0124) (0.0147) (0.0142) (0.00915) (0.000748)
Mardi #Moyen 0.0229%%**%  0,198%**  (0,395%**  (.3]15%%*  (,137%**  (.00351%*F* | 0.0223%** 0.201%%#* 0.398%#* 0.313%** 0.135%*%  (0.00316%***
(0.00203)  (0.00502) (0.00618) (0.00587) (0.00435)  (0.000757) (0.00184) (0.00472) (0.00572) (0.00542) (0.00400) (0.000678)
Mardi #Bon 0.0130%**  0.206%**  0.414%**  (.319%%*  (.121%**  (.00242%** | 0.0123%** 0.187%%#* 0.423%%* 0.323%%* 0.126%**  0.00178%***
(0.00230)  (0.00661) (0.00796) (0.00748) (0.00490)  (0.000633) (0.00226) (0.00616) (0.00780) (0.00733) (0.00489) (0.000492)
Mercredi#Mauvais ~ 0.00560%**  0.211%**  0.306%** 0.318*** 0.203*** 0.00379*** [ 0.00174%* 0.180%%** 0.327 %% 0.365%** 0.184%%#* 0.00168*
(0.00168) (0.0111)  (0.0121)  (0.0128)  (0.0113) (0.00132) (0.000854) (0.0116) (0.0138) (0.0147) (0.0120) (0.000898)
Mercredi #Moyen ~ 0.00393%**  (.175%**%  (.334%%*  (343%%*  (0201%**  0.00407*** | 0.00353%**  (.18]1*%* 0.340%%** 0.341 %% 0.1927%%%  (.00384***
(0.000829)  (0.00492) (0.00613) (0.00620) (0.00528)  (0.000843) | (0.000741) (0.00467) (0.00570) (0.00572) (0.00479) (0.000772)
Mercredi #Bon 0.002227%*%  (.183%**  (352%*k*  (347%%*  (,179%**  0.00281*** | 0.00194%**  (.168%*** 0.364%%* 0.351 %% 0.180%**  0.00216%***
(0.000576)  (0.00622) (0.00766) (0.00773) (0.00621)  (0.000708) | (0.000516) (0.00583) (0.00758) (0.00761) (0.00611) (0.000572)
Jeudi#Mauvais 0.00525%*%  0.173%*%*  (0314%%* 0316%** 0.224*%**  0.00607*** | 0.00175%** 0.145%%* 0.326%** 0.362%%* 0.207%%** 0.00270*
(0.00159)  (0.00968) (0.0122)  (0.0127)  (0.0120) (0.00196) (0.000856) (0.00983) (0.0138) (0.0146) (0.0130) (0.00140)
Jeudi #Moyen 0.00368%***  (.142%*%*  (343%*k*  (34]%%*  0.221%%*  0.00652%** | 0.00355%**  (.146%** 0.345%%* 0.339%#* 0.216%**  0.00617***
(0.000791)  (0.00445) (0.00611) (0.00612) (0.00541)  (0.00106) (0.000744) (0.00428) (0.00573) (0.00572) (0.00502) (0.000985)
Jeudi #Bon 0.00208%***  (.149%**  (0360%**  (0.345%** (.198%**  0.00451%** | 0.00195%**  (.]135%%* 0.369%** 0.348%%#* 0.2027%%%  (0.00348%***
(0.000554)  (0.00567) (0.00789) (0.00789) (0.00671)  (0.001000) | (0.000520) (0.00517) (0.00769) (0.00767) (0.00660) (0.000821)
Vendredi#Mauvais ~ 0.00601%**  0.218%**  (.359%**  (279%*%* (.173%%*  0.0111*** [ 0.00198%* 0.181%%** 0.370%%** 0.325%%#* 0.161%** 0.00523%**
(0.00171) (0.0111)  (0.0128)  (0.0117)  (0.00991)  (0.00333) (0.000954) (0.0116) (0.0146) (0.0139) (0.0108) (0.00265)
Vendredi #Moyen ~ 0.00422%**  (.182%**  (.389%**  (302%** (0.170%**  0.0120%** | 0.00402%**  (.183%%* 0.390%%** 0.303%%** 0.169%%** 0.0119%%*
(0.000806)  (0.00472) (0.00601) (0.00566) (0.00466)  (0.00139) (0.000764) (0.00453) (0.00570) (0.00536) (0.00439) (0.00133)
Vendredi #Bon 0.00238%***  (.190%**  0.408***  0.306%** (0.152%**  0.00829%** | 0.00220%**  (.169%*** 0.415%%* 0.312%%* 0.157%%%  0.00673%***
(0.000593)  (0.00638) (0.00801) (0.00743) (0.00565)  (0.00159) (0.000555) (0.00579) (0.00775) (0.00721) (0.00559) (0.00138)
Observations 32,456 32,456 32,456 32,456 32,456 32,456 36,685 36,685 36,685 36,685 36,685 36,685
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Gestion des individus Innovation
Jour#Reputation w<-5% S%<u -1%<u 0% <us 1%<u< u>5% u<-5% S%<u<- -1%<p< 0% <u< 1% <u< u>5%
<-1% < 0% 1% 5% 1% 0% 1% 5%
Lundi#Mauvais 0.0199%** 0.196***  (0.386***  (.288***  (.169%** 0.0195%** 0.0242%* 0.251%** 0.483%** 0.206%** 0.157%** 0.0354**
(0.00497)  (0.0126)  (0.0151)  (0.0136)  (0.0113)  (0.00500) 0.0116) (0.0297) (0.0323) (0.0238) (0.0229) (0.0168)
Lundi#Moyen 0.00764%**  (0.218***  (0.422%**  (277***  (.160*** 0.0117%** 0.0107*** 0.248%** 0.418%** 0.235%** 0.169%** 0.0174%**
(0.00148)  (0.00739) (0.00883) (0.00797) (0.00653)  (0.00191) (0.00303) 0.0131) (0.0149) (0.0129) 0.0113) (0.00385)
Lundi#Bon 0.00820%** (0. 227*%*  (0.414%**  Q271%**  (.155%%* 0.0127%** 0.0135%* 0.240%** 0.431%** 0.219%** 0.188%** 0.0349%**
(0.00192)  (0.00942)  (0.0108)  (0.00950) (0.00773)  (0.00270) (0.00528) 0.0191) (0.0216) (0.0170) 0.0171) (0.0105)
Mardi#Mauvais 0.0533%*** 0.182%** (. 357***  (.328*%**  (.141***  (0.00596*** 0.0496** 0.229%** 0.466%** 0.259%** 0.113%** 0.0102*
0.0102)  (0.0117)  (0.0142)  (0.0140)  (0.00964)  (0.00194) (0.0204) 0.0271) (0.0311) (0.0266) 0.0172) (0.00555)
Mardi #Moyen 0.0209*** 0.203%**  (0.392*%**  (.316%**  (0.133*%**  (0.00356%** 0.0223%*** 0.227%** 0.401%** 0.293%** 0.123%** 0.00496***
(0.00247)  (0.00659) (0.00800) (0.00761) (0.00551)  (0.000918) | (0.00394) (0.0110) (0.0129) (0.0120) (0.00854)  (0.00170)
Mardi #Bon 0.0224*** 0.212%*%*  (0.384***  (0.309%**  (0.129%*%*  (.00387*** 0.0281%*** 0.219%** 0.414%** 0.275%** 0.138%** 0.0101**
(0.00370)  (0.00826) (0.00967) (0.00913) (0.00633)  (0.00110) (0.00885) (0.0170) (0.0200) (0.0178) 0.0131) (0.00401)
Mercredi#Mauvais ~ 0.00923***  (.151%%*  (0.302***  (.358***  (0.212%*%*  0.00651*** 0.0140%** 0.184%** 0.411%** 0.291%** 0.177%** 0.00778*
(0.00283)  (0.0104)  (0.0135)  (0.0148)  (0.0129)  (0.00211) (0.00705) (0.0234) (0.0304) (0.0284) (0.0242) (0.00456)
Mercredi #Moyen  0.00352%%*  (.169***  0.335%**  (.346***  0.201***  0.00389*** 0.00615%** 0.182%** 0.349%** 0.327%** 0.191%** 0.00378**
(0.000908)  (0.00618) (0.00782) (0.00792) (0.00670)  (0.000978) | (0.00210) (0.0109) (0.0134) (0.0133) 0.0111) (0.00158)
Mercredi #Bon 0.00378***  (.177***  0.327***  (.338*%**  (.195%*%*  (.00423%** 0.00779** 0.175%** 0.361%** 0.308%** 0.212%** 0.00768**
(0.00106)  (0.00742) (0.00907) (0.00930) (0.00787)  (0.00116) (0.00337) (0.0154) (0.0198) (0.0194) (0.0176) (0.00357)
Jeudi#Mauvais 0.00689%*** (0. 142%**  (.323%**  (,342%** () 222%%* 0.0122%** 0.00842* 0.166%** 0.394%** 0.304%** 0.196%** 0.0126*
(0.00238)  (0.00995) (0.0139)  (0.0145)  (0.0133)  (0.00340) (0.00493) (0.0220) (0.0302) (0.0293) (0.0261) (0.00673)
Jeudi #Moyen 0.00262%**  (.158***  (0.357***  (0.330%** (0.211%*%*  0.00734%** 0.00370** 0.164%** 0.332%** 0.341%** 0.210%** 0.00614%**
(0.000802)  (0.00615) (0.00811) (0.00796) (0.00694)  (0.00141) (0.00168) (0.0109) (0.0138) (0.0140) (0.0120) (0.00212)
Jeudi #Bon 0.00282***  (.166***  (0.349%**  (.323%**  (205%*%*  (0.00797*** 0.00469* 0.158%** 0.345%** 0.321%** 0.233%** 0.0125%*
(0.000945)  (0.00785)  (0.0101)  (0.0100)  (0.00886)  (0.00191) (0.00247) (0.0147) (0.0199) (0.0201) (0.0189) (0.00498)
Vendredi#Mauvais  0.00946***  (.159%%*  (.353***  (.32]%** (. [85%** 0.0225%** 0.00590 0.191%** 0.440%** 0.273%** 0.163%** 0.0247**
(0.00267)  (0.0104)  (0.0138)  (0.0135)  (0.0113)  (0.00520) (0.00373) (0.0241) (0.0309) (0.0275) (0.0228) (0.0118)
Vendredi #Moyen ~ 0.00361***  0.178***  (.388***  (.309***  (.176*** 0.0135%** 0.00259** 0.189%** 0.376%** 0.308%** 0.176%** 0.0121%***
(0.000880)  (0.00613) (0.00784) (0.00742) (0.00612)  (0.00187) (0.00130) (0.0106) 0.0131) (0.0125) (0.0103) (0.00284)
Vendredi #Bon 0.00387***  (0.186***  0.380***  0.302%**  (.170%** 0.0147%** 0.00328* 0.182%** 0.389%** 0.289%** 0.196%** 0.0244***
(0.00108)  (0.00810) (0.0101)  (0.00946) (0.00776)  (0.00292) (0.00189) (0.0158) (0.0204) (0.0189) (0.0169) (0.00784)
Observations 19,592 19,592 19,592 19,592 19,592 19,592 6,611 6,611 6,611 6,611 6,611 6,611
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Investissements a long-terme Compétitivité
Jour#Reputation w<-5% S%<u o -1%<u 0% <us 1%<u< u>5% u<-5% S%<u<- -1%<p< 0% <u< 1% <u< u>5%
<-1% <0% 1% 5% 1% 0% 1% 5%
Lundi#Mauvais 0.0147%%%  0265%*%  0377%%%  0.261%*%  0.164%**  0.00993%** | 0.00737*%  0.233%**  (0390%F*  0.272%F%  0.160%**  0.0300%**
(0.00367)  (0.0135)  (0.0143)  (0.0124)  (0.0106)  (0.00346) | (0.00292)  (0.0164) (0.0183) (0.0163) (0.0135)  (0.00785)
Lundi#Moyen 0.00763%%%  0.210%%*  0.402%%*  0.284%**  (.172%%%  0,0124%%* | 0.00928***  0.205%F*  0411FFX  0.284%KF  0169%*F  0.0168%**
(0.00123)  (0.00566) (0.00683) (0.00628) (0.00532)  (0.00162) | (0.00256)  (0.0108) (0.0132) (0.0120)  (0.00995)  (0.00349)
Lundi#Bon 0.00534%%%  0.222%%%  0.436***  0.287*%*  (.148%%%  0,00848%*% | 0.0100%**  0.173%*x  0382%kx  (3I5FEE  Q.184%KE  (.00992%**
(0.00112)  (0.00717) (0.00840) (0.00752) (0.00577)  (0.00161) | (0.00331)  (0.0127) (0.0165) (0.0158) (0.0132)  (0.00353)
Mardi#Mauvais 0.0417#+%%  0251%*%  0370%%%  0.286¥**  0.133%%%  0,00209%* | 0.0252%%*  0235%kx  Q377EEX 0.289%kF  0128%*%  0.00815%*
(0.00857)  (0.0128)  (0.0139)  (0.0128)  (0.00889)  (0.00116) | (0.00818)  (0.0164) (0.0180) (0.0166) (0.0115)  (0.00328)
Mardi #Moyen 0.0219%%%  0.198%**  0304%%%  (310%**  0.140%%*  0.00376*** | 0.0316¥**  0206%**  0398%F*  0302%*%  0.135%k*  (.00453%**
(0.00202)  (0.00516) (0.00635) (0.00602) (0.00454)  (0.000810) | (0.00476)  (0.0103) (0.0124) (0.0115)  (0.00847)  (0.00163)
Mardi #Bon 0.0154%%%  0.200%*%  0.428%*%  (312%%k  (.120%%%  0.00255%%* | 0.0341%**  0175%%%  0369%F*  0.334%kF  0148%*%  0,00265%*
(0.00254)  (0.00678) (0.00816) (0.00757) (0.00494)  (0.000661) | (0.00764)  (0.0121) (0.0154) (0.0152) (0.0110)  (0.00122)
Mercredi#Mauvais ~ 0.00731%%*  0223%%%  0.309%%%  0317%%%  0.193%**  0.00336*** | 0.00502%*%  0.208%**  0.326%**  0314%%%  (.196%%*  (.0123%**
(0.00210)  (0.0120)  (0.0129)  (0.0136)  (0.0118)  (0.00130) | (0.00215)  (0.0154) (0.0171) (0.0174) (0.0152)  (0.00428)
Mercredi #Moyen  0.00377%%*  (.174%%%  0.331%%*  (0343%%%  (203%*%  0.00421%%* | 0.00633%%*  0.182%%*  0.346***  0327FF%  0206%F*  0.00684%**
(0.000816)  (0.00505) (0.00630) (0.00640) (0.00548)  (0.000889) | (0.00195)  (0.00972)  (0.0120) (0.0117) (0.0102)  (0.00203)
Mercredi #Bon 0.00263*%%  0.184%*  0.364%%*  0.345%%%  (.175%6%  0.00286%** | 0.00684%**  0.153%*  0318%Kx  0360%kF  0.224%*%  0,00401%*
(0.000675)  (0.00643) (0.00797) (0.00795) (0.00628)  (0.000727) | (0.00242)  (0.0112) (0.0147) (0.0156) (0.0138)  (0.00165)
Jeudi#Mauvais 0.00684%**  0.183%*%  0316%**  0.317*%%  0212%%%  0.00536%** | 0.00234%  0.167%%*  0323%Fx  0.328%kF  0206¥*F  0.0207%**
(0.00201)  (0.0107)  (0.0131)  (0.0137)  (0.0126)  (0.00196) | (0.00126)  (0.0135) (0.0171) (0.0177) (0.0157)  (0.00605)
Jeudi #Moyen 0.00353*%%  0.141%%%  03380%x  0.343%%%  0222%F%  0.00673%F* | 0.00296%F  0.145%k*  0343%kx  0342%k%  0216¥*F  0.0115%**
(0.000779)  (0.00454) (0.00623) (0.00628) (0.00558)  (0.00111) | (0.00134)  (0.00890)  (0.0121) (0.0120) (0.0105)  (0.00271)
Jeudi #Bon 0.00246¥**  0.150%**  0.371%%%  0.345%%%  (,193%%%  0,00458%*%% | 0.00320%%  0.121%k*  0316%F*  0376%F*  0.235%*F  0.00679%**
(0.000642)  (0.00571) (0.00795) (0.00788) (0.00659)  (0.000997) | (0.00155)  (0.00981)  (0.0148) (0.0160) (0.0144)  (0.00251)
Vendredi#Mauvais ~ 0.00813%%*  0.227%%%  0.365%*%  0277%%%  0.166***  0.0104*%** | 0.00543%*%  0211%%%  0404%*x  (0275%F%  (153%%%  ,0215%**
(0.00223)  (0.0121)  (0.0138)  (0.0126)  (0.0105)  (0.00357) | (0.00225)  (0.0152) (0.0181) (0.0160) (0.0128)  (0.00606)
Vendredi #Moyen  0.00420%%*  (.178%%*  0.389%%*  0301%%*  0.175%**  0.0130%** | 0.00685%**  0.185%**  0425%*%  (287%F*  (161%**  0.0120%**
(0.000820)  (0.00485) (0.00622) (0.00586) (0.00490)  (0.00152) | (0.00203)  (0.00970)  (0.0124) (0.0112)  (0.00910)  (0.00271)
Vendredi #Bon 0.00203*%* 0. 188%**  0.423%F%*  0.303%**  (.151%F%  0.00889%*% | 0.00740%F*  0.156%**  0.396%**  0318%Fx  0.176¥**  0.00707**
(0.000705)  (0.00639) (0.00810) (0.00744) (0.00565)  (0.00164) | (0.00256)  (0.0114) (0.0159) (0.0151) (0.0123)  (0.00259)
Observations 30,658 30,658 30,658 30,658 30,658 30,658 8,521 8,521 8,521 8,521 8,521 8,521
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Qualité de ’exécutif RSE
Jour#Reputation w<-5% S%<un o -1%<p 0% <us<s 1%<u< u>5% w<-5% S%<u<- -1%<u< 0% <u< 1% <u< u>5%
<-1% <0% 1% 5% 1% 0% 1% 5%
Lundi#Mauvais 0.0117***  0.256%**  0.409***  (.229%**  (.178***  (.0255%** 0.00304* 0.201%** 0.378%*** 0.317%** 0.163%*** 0.00524%*
(0.00428)  (0.0185)  (0.0196)  (0.0158)  (0.0150)  (0.00806) | (0.00158)  (0.0129) (0.0151) (0.0142) 0.0113)  (0.00267)
Lundi#Moyen 0.00714%***  0.227%%*  0.394%**  (0.280%**  (.162***  (0.0158*** | 0.00812%*** 0.209%** 0.388%** 0.294%** 0.172%** 0.0119%**
(0.00180)  (0.00938) (0.0110)  (0.0101)  (0.00828)  (0.00286) | (0.00124)  (0.00525)  (0.00622)  (0.00579)  (0.00486)  (0.00150)
Lundi#Bon 0.00892***  0.251%**  0.407***  0.266***  0.150*%**  0.0151*** | 0.00346*** 0.195%** 0.414%** 0.308%** 0.159%** 0.00626***
(0.00250)  (0.0118)  (0.0129)  (0.0114) (0.00911)  (0.00350) | (0.000727)  (0.00589)  (0.00733)  (0.00681)  (0.00532)  (0.00117)
Mardi#Mauvais 0.0368***  0.217***  0.415%**  0.258***  0.136%**  0.00737** 0.00920%** 0.195%** 0.384%** 0.335%** 0.129%** 0.00146*
(0.0108)  (0.0163)  (0.0191)  (0.0166)  (0.0121)  (0.00291) | (0.00460)  (0.0125) (0.0151) (0.0145)  (0.00934)  (0.000791)
Mardi #Moyen 0.0227***  0.191***  0.401***  0.314%**  0.123%**  0.00454*** | 0.0243%** 0.203%*** 0.395%** 0.311%** 0.136%** 0.00334%**
(0.00323)  (0.00806) (0.0101)  (0.00963) (0.00674)  (0.00134) | (0.00203)  (0.00482)  (0.00581)  (0.00549)  (0.00408)  (0.000718)
Mardi #Bon 0.0282%**  0.212%**  0.414%**  (0.298%**  0.114%**  0.00432*** | 0.0105%** 0.189%** 0.421%** 0.325%** 0.125%** 0.00175%**
(0.00534)  (0.0104)  (0.0123)  (0.0113) (0.00738)  (0.00144) | (0.00176)  (0.00559)  (0.00708)  (0.00668)  (0.00448)  (0.000450)
Mercredi#Mauvais ~ 0.00620%*  0.200%**  0.350%**  0.287***  Q.211%**  0.00723** 0.00144* 0.175%** 0.327%** 0.364%** 0.184%** 0.00177*
(0.00259)  (0.0156)  (0.0183)  (0.0178)  (0.0165)  (0.00293) | (0.000775)  (0.0117) (0.0142) (0.0150) 0.0123)  (0.000947)
Mercredi #Moyen ~ 0.00377***  0.176***  0.337*%*  0.346***  (0.193%**  (0.00446*** | 0.00385%** 0.183%** 0.337%** 0.339%** 0.194%** 0.00404***
(0.00122)  (0.00802) (0.0100)  (0.0102) (0.00847)  (0.00137) | (0.000807)  (0.00475)  (0.00576)  (0.00578)  (0.00488)  (0.000816)
Mercredi #Bon 0.00471***  (0.195%**  0.348***  (0.330%*%*  (.179%**  0.00424*** | 0.00164*** 0.170%** 0.362%** 0.354%** 0.179%** 0.00211***
(0.00163)  (0.0102)  (0.0120)  (0.0119)  (0.00971)  (0.00145) | (0.000419)  (0.00536)  (0.00694)  (0.00697)  (0.00556)  (0.000520)
Jeudi#Mauvais 0.00573**  0.160***  0.366***  0.286%**  0.233***  (.0149%** 0.00143* 0.141%** 0.333%** 0.361%** 0.206%** 0.00283*
(0.00246)  (0.0135)  (0.0186)  (0.0177)  (0.0175)  (0.00506) | (0.000771)  (0.00988)  (0.0142) (0.0149) (0.0133)  (0.00147)
Jeudi #Moyen 0.00348***  (0.140%**  0.352%**  (0.345%*%*  (0.213***  0.00919%** | 0.00383*** 0.147%** 0.343%** 0.337%** 0.217%** 0.00645%**
(0.00119)  (0.00739)  (0.0104)  (0.0104) (0.00902)  (0.00206) | (0.000803)  (0.00433)  (0.00578)  (0.00577)  (0.00510)  (0.00103)
Jeudi #Bon 0.00436***  0.156%**  0.364%**  (0.329%*%*  (.198***  0.00875*** | 0.00163*** 0.136%** 0.367%** 0.351%** 0.201%** 0.00338***
(0.00158)  (0.00912) (0.0122)  (0.0120)  (0.0103)  (0.00233) | (0.000420)  (0.00481)  (0.00707)  (0.00706)  (0.00600)  (0.000728)
Vendredi#Mauvais ~ 0.00834***  (0.192%**  (.391%**  (.256***  (.199%**  (0.0171*** 0.00163* 0.176%** 0.377%** 0.324%** 0.161%** 0.00550%*
(0.00305)  (0.0148)  (0.0185)  (0.0163)  (0.0154)  (0.00551) | (0.000866)  (0.0117) (0.0150) (0.0142) 0.0111)  (0.00278)
Vendredi #Moyen ~ 0.00508***  0.169***  0.377***  0.311***  0.181***  0.0106*** | 0.00436%** 0.184%** 0.388%** 0.301%** 0.170%** 0.0125%**
(0.00128)  (0.00715) (0.00937) (0.00900) (0.00751)  (0.00199) | (0.000828)  (0.00461)  (0.00576)  (0.00541)  (0.00447)  (0.00141)
Vendredi #Bon 0.00635***  (0.188***  0.389%**  (0.296***  0.168***  0.0101*** | 0.00185%*** 0.171%** 0.413%** 0.315%** 0.157%** 0.00656***
(0.00169)  (0.00868) (0.0108)  (0.0100) (0.00825)  (0.00225) | (0.000447)  (0.00530)  (0.00707)  (0.00662)  (0.00509)  (0.00119)
Observations 12,574 12,574 12,574 12,574 12,574 12,574 36,685 36,685 36,685 36,685 36,685 36,685
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Solidité financiére Moyenne
Jour#Reputation w<-5% S%<u o -1%<p 0% <us<s 1%<u< u>5% w<-5% S%<u<- -1%<u< 0% <u< 1% <u< u>5%
<-1% <0% 1% 5% 1% 0% 1% 5%
Lundi#Mauvais 0.00472%%%  0217%%F  0.371%%  0303%%%  0.168%**  0.00369** | 0.00654%**  0.212%%%  0375FkX  0308%FF  (.158%%%  0.00758%*
(0.00170)  (0.0115)  (0.0130)  (0.0121)  (0.00992)  (0.00188) | (0.00236)  (0.0131) (0.0149) (0.0139) (0.0110)  (0.00318)
Lundi#Moyen 0.00723**%  0208%%*  0.394%¥*  0206%F*  0.169%**  0.0114%%* | 0.00726%**  0.205%**  0391%F*  0297%kx  (172%%%  0.0110%**
(0.00110)  (0.00515) (0.00615) (0.00573) (0.00473)  (0.00141) | (0.00111)  (0.00511)  (0.00615)  (0.00575)  (0.00480)  (0.00138)
Lundi#Bon 0.00451%%%  0,189%%*  0.406***  0.308%%*  0.163%**  0.00622%** | 0.00433%%*  0.204%**  0415%FF  0303%FF  0.154%kF  0.00714%%*
(0.000981)  (0.00646) (0.00807) (0.00750) (0.00598)  (0.00135) | (0.000919)  (0.00648)  (0.00784)  (0.00721)  (0.00559)  (0.00140)
Mardi#Mauvais 0.0144%%%  0210%%*%  0377%%%  0.321%%%  (.134%%%  0,00104% | 0.0199%**  0206***  0381%**  0.325%k%  0125%*%  0,00214%*
(0.00481)  (0.0111)  (0.0129)  (0.0123)  (0.00823)  (0.000561) | (0.00661)  (0.0127) (0.0149) (0.0142)  (0.00908)  (0.000977)
Mardi #Moyen 0.0219%%%  0.202%%*  0.401%*%%  0313%%*  (134%*%  0,00322%%% | 0.0220%%%  0.199%**  0397%k*  (314%kx  Q137%kF  0,00311%*
(0.00184)  (0.00474) (0.00576) (0.00543) (0.00399)  (0.000691) | (0.00185)  (0.00470)  (0.00575)  (0.00545)  (0.00405)  (0.000669)
Mardi #Bon 0.0138%*%  0.183%%*  (.412%%%  (.325%%%  (,120%*%  0.00175%%* | 0.0132%%%  0.198%**  0.422%FF  (320%%%  0.122%FF  0.00201%**
(0.00242)  (0.00614) (0.00782) (0.00740) (0.00501)  (0.000490) | (0.00223)  (0.00615)  (0.00757)  (0.00709)  (0.00467)  (0.000532)
Mercredi#Mauvais ~ 0.00226%*  0.190%**  0.320%**  0349%%%  0.190%**  0.00126* | 0.00314%*  0.186***  0324%%  (354%k%  (178%%*  (,00259%*
(0.000881)  (0.0104)  (0.0121)  (0.0128)  (0.0107)  (0.000672) | (0.00122)  (0.0118) (0.0139) (0.0148) (0.0120)  (0.00117)
Mercredi #Moyen  0.00347+%%  (.182%%%  0.343%**  0341%%% 0. 191%*%  0,00390%** | 0.00349%*%%  0.179%%*  0339%kx  0342%%%  (.195%FF  (,00377H**
(0.000728)  (0.00468) (0.00573) (0.00573) (0.00477)  (0.000785) | (0.000734)  (0.00465)  (0.00573)  (0.00576)  (0.00486)  (0.000763)
Mercredi #Bon 0.00216%*%  0.165%%*  0.354%%%  0354%%F  (.184%%%  0,00212%*%* | 0.00208%%*  0.178%**  0362%FF  0348%Fk  0.175%FF  0.00244%%*
(0.000564)  (0.00581) (0.00757) (0.00769) (0.00626)  (0.000570) | (0.000532)  (0.00584)  (0.00735)  (0.00736)  (0.00584)  (0.000615)
Jeudi#Mauvais 0.00226%%  0.153%%*  (0325%%%  0.346%%*  0213%%%  0.00201* | 0.00313%%  0.150%*¥*  0330%%*  0.351%k%  0200%**  0.00414%*
(0.000879)  (0.00892)  (0.0122)  (0.0127)  (0.0115)  (0.00105) | (0.00122)  (0.0101) (0.0141) (0.0147) (0.0130)  (0.00179)
Jeudi #Moyen 0.00347%%%  0.146%%*  0.348%%*  0330%FF  0214%%  0,00623%%* | 0.00347%%%  0.144%*x  0344%F%  0340%FF  0.217*FF  0.00602%**
(0.000727)  (0.00427) (0.00575) (0.00572) (0.00498)  (0.000994) | (0.000728)  (0.00423)  (0.00573)  (0.00573)  (0.00504)  (0.000963)
Jeudi #Bon 0.00216%**  0.132%%*  0.350%%%  0351%FF  0.207%%%  0.00340%** | 0.00207%%*  0.143%*%  0368%F*  0346%**  0.196%**  0.00390%**
(0.000568)  (0.00516) (0.00773) (0.00780) (0.00680)  (0.000820) | (0.000535)  (0.00527)  (0.00754)  (0.00750)  (0.00636)  (0.000870)
Vendredi#Mauvais ~ 0.00256*%*  0.191%%%  0.369%**  0310%%*  0.167%**  0.00390%% | 0.00354***  0.187**%  0374%%%  0314%F%  (156%**  0.00801%*
(0.000972)  (0.0104)  (0.0128)  (0.0121)  (0.00969)  (0.00198) | (0.00134)  (0.0118) (0.0148) (0.0139) (0.0108)  (0.00333)
Vendredi #Moyen  0.00393%**  (.183%%*  0.393%**  (303%%*  0167¥**  0.0120%%* | 0.00393%**  0.180%**  0390%**  0304%F*  0.170%%*  0.0116%**
(0.000748)  (0.00453) (0.00571) (0.00536) (0.00437)  (0.00134) | (0.000748)  (0.00449)  (0.00570)  (0.00537)  (0.00442)  (0.00131)
Vendredi #Bon 0.00245%%%  0.166%**  0.405%**  0314%FF  0.161%**  0.00657*** | 0.00234%%*  0.179%*%  0.414%F%  (309%Fk  0.152%k%  0.00754%%*
(0.000606) ~ (0.00580) (0.00782) (0.00733) (0.00576)  (0.00139) | (0.000569)  (0.00586)  (0.00760)  (0.00705)  (0.00538)  (0.00144)
Observations 36,685 36,685 36,685 36,685 36,685 36,685 36,685 36,685 36,685 36,685 36,685 36,685
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Prédictions de probabilités — par industrie



Utilisation des actifs

Qualité des produits/services

Industrie#Reputation uw<-5% S5S%<u< -1% <u<0% 0% <u<1% 1% <wp< u>5% n=<-5% S%<us -1%<u<0% 0% <u< 1% <u< u>5%
-1% 5% -1% 1% 5%
Santé#Mauvais 0.0137*** 0.237#%* 0.335%%* 0.277%** 0.184%** 0.00752%*** 0.00474%** 0.202%** 0.344*** 0.323%** 0.171%** 0.00393*
(0.00373) (0.0128) (0.0136) (0.0128) (0.0113) (0.00255) (0.00223) (0.0131) (0.0149) 0.0147)  (0.0119) (0.00206)
Santé#Moyen 0.00997*** 0.198%** 0.363%** 0.303%** 0.180%** 0.00793*** 0.00941*** 0.203*** 0.364%** 0.304%*** 0.175%** 0.00765***
(0.00173) (0.00673) (0.00816) (0.00781) (0.00656) (0.00154) (0.00162) (0.00650) (0.00773) (0.00739)  (0.00613) (0.00145)
Santé#Bon 0.00623*** 0.212%%* 0.379%** 0.302%** 0.162%** 0.00591*** 0.00552%*** 0.192%** 0.388%** 0.308*** 0.165%** 0.00504***
(0.00146) (0.00835) (0.00973) (0.00914) (0.00722) (0.00146) (0.00133) (0.00769) (0.00949) (0.00892)  (0.00711) (0.00130)
Matériaux#Mauvais 0.0166%** 0.240%** 0.341%%* 0.265%** 0.189%** 0.00972%*** 0.00577** 0.199%*** 0.350%** 0.314%** 0.178%** 0.00497*
(0.00512) (0.0152) (0.0159) (0.0146) (0.0135) (0.00361) (0.00285) (0.0146) (0.0169) 0.0165)  (0.0138) (0.00273)
Matériaux#Moyen 0.0121%** 0.201*** 0.369%** 0.291%%* 0.185%*%* 0.0102%** 0.0115%** 0.200%** 0.371%** 0.296*** 0.183*** 0.00968***
(0.00270) (0.00961) (0.0116) (0.0110) (0.00943) (0.00249) (0.00250) (0.00901) (0.0108) 0.0102)  (0.00871) (0.00228)
Matériaux#Bon 0.00755%** 0.215%%* 0.385%%* 0.290%** 0.167%** 0.00763*** 0.00672%** 0.190%*** 0.394%*** 0.300%** 0.172%** 0.00638***
(0.00207) (0.0111) (0.0129) (0.0119) (0.00963) (0.00220) (0.00184) (0.00969) 0.0122) 0.0114)  (0.00928) (0.00186)
Prod. Indus.#Mauvais 0.00867*** 0.202%** 0.353%%* 0.301%** 0.180%** 0.00449%*** 0.00328** 0.167*** 0.358%** 0.352%** 0.168*** 0.00227*
(0.00257) (0.0115) (0.0137) (0.0132) (0.0110) (0.00165) (0.00158) (0.0114) (0.0150) 0.0151)  (0.0116) (0.00123)
Prod. Indus.#Moyen 0.00630%** 0.168%** 0.382%%* 0.329%** 0.176%** 0.00474*** 0.00652%*** 0.168*** 0.378%** 0.332%** 0.172%** 0.00442%***
(0.00127) (0.00580) (0.00761) (0.00737) (0.00601) (0.00110) (0.00122) (0.00545) (0.00703) (0.00683)  (0.00550)  (0.000997)
Prod. Indus.#Bon 0.00393*** 0.179%** 0.398%** 0.328%*%* 0.159%** 0.00352%*** 0.00382%*** 0.159%** 0.402%** 0.336%** 0.162%** 0.00291***
(0.000994)  (0.00715) (0.00914) (0.00875) (0.00666) (0.000965) (0.000940)  (0.00630) (0.00865) (0.00833)  (0.00639)  (0.000812)
TI#Mauvais 0.0137*** 0.219%** 0.343%%* 0.276%** 0.200%** 0.00811*** 0.00490** 0.185%** 0.347*** 0.321%** 0.190%*** 0.00416*
(0.00364) (0.0120) (0.0134) (0.0124) (0.0117) (0.00266) (0.00230) (0.0124) (0.0149) 0.0146)  (0.0128) (0.00218)
TI#Moyen 0.00997*** 0.183%** 0.372%%* 0.302%** 0.196%** 0.00855%** 0.00972%*** 0.187*** 0.367*** 0.302%** 0.195%** 0.00810%***
(0.00152) (0.00572) (0.00719) (0.00684) (0.00595) (0.00140) (0.00146) (0.00559) (0.00688) (0.00656)  (0.00569) (0.00132)
TI#Bon 0.00623*** 0.195%** 0.387%%* 0.301%** 0.177%%* 0.00637*** 0.00571%** 0.177*** 0.391%** 0.306*** 0.184%*** 0.00534%***
(0.00137) (0.00737) (0.00896) (0.00837) (0.00698) (0.00143) (0.00128) (0.00679) (0.00876) (0.00820)  (0.00698) (0.00127)
Finance#Mauvais 0.00985%** 0.192%%** 0.338%** 0.335%%% 0.166%** 0.00151%** 0.00371%** 0.160*** 0.349%** 0.381*** 0.156%** 0.000705*
(0.00263) (0.0105) (0.0128) (0.0132) (0.00988) (0.000678) (0.00173) (0.0106) (0.0143) 0.0150)  (0.0106) (0.000428)
Finance#Moyen 0.00716%** 0.159%** 0.366%** 0.364%** 0.162%** 0.00159%*** 0.00736*** 0.161%** 0.370%** 0.361%** 0.160*** 0.00138***
(0.00122) (0.00512) (0.00682) (0.00685) (0.00525) (0.000565) (0.00115) (0.00475) (0.00622) (0.00620)  (0.00474)  (0.000489)
Finance#Bon 0.00447*** 0.170%** 0.382%%* 0.364%** 0.146%** 0.00118%*** 0.00432%*** 0.153%** 0.393%** 0.365%** 0.150%** 0.000905**
(0.00101) (0.00635) (0.00827) (0.00827) (0.00582) (0.000452) (0.000960)  (0.00566) (0.00792) (0.00788)  (0.00564)  (0.000354)
B. de base#Mauvais 0.00241* 0.167*** 0.367%** 0.335%%% 0.153%%%* 0.00451** 0.000817 0.139%** 0.377*** 0.386%** 0.140%** 0.00226*
(0.00132) (0.0115) (0.0152) (0.0151) (0.0109) (0.00187) (0.000548) (0.0110) (0.0166) 0.0170)  (0.0112) (0.00132)
B. de base #Moyen 0.00175%* 0.138%** 0.397#%* 0.364%** 0.149%** 0.00475%** 0.00163** 0.140%** 0.398%*** 0.365%** 0.143%** 0.00441***
(0.000876)  (0.00695) (0.00999) (0.00985) (0.00733) (0.00144) (0.000814)  (0.00675) (0.00950) (0.00935)  (0.00683) (0.00133)
B. de base #Bon 0.00109* 0.148%** 0.413%%* 0.363%** 0.134%%% 0.00353*** 0.000952* 0.132%** 0.422%** 0.370%** 0.135%** 0.00290%***
(0.000570)  (0.00796) (0.0112) (0.0109) (0.00738) (0.00118) (0.000502)  (0.00718) (0.0110) 0.0107)  (0.00728) (0.00101)
S. publics#Mauvais 0.00861*** 0.193%%** 0.360%** 0.325%*%* 0.164%** 0.00235* 0.00266* 0.166%** 0.365%** 0.378*** 0.151%** 0.00106
(0.00326) (0.0134) (0.0161) (0.0158) (0.0123) (0.00135) (0.00145) (0.0128) (0.0169) 0.0174)  (0.0122) (0.000748)
S. publics #Moyen 0.00625%** 0.160%** 0.389%** 0.354%*% 0.160%** 0.00248** 0.00529%*** 0.167*** 0.385%** 0.358%*** 0.154%*** 0.00208**
(0.00199) (0.00880) (0.0119) (0.0117) (0.00900) (0.00125) (0.00168) (0.00821) (0.0106) 0.0105)  (0.00795) (0.00104)
S. publics #Bon 0.00390%*** 0.171%%* 0.405%** 0.353%%% 0.144%*% 0.00185* 0.00310%*** 0.158%** 0.409%** 0.362%** 0.145%** 0.00136*
(0.00136) (0.00976) (0.0127) (0.0124) (0.00877) (0.000957) (0.00110) (0.00857) 0.0118) 0.0116)  (0.00823)  (0.000719)
B. au détail#Mauvais 0.00515%** 0.223%%* 0.350%** 0.281%%* 0.195%*%* 0.00463*** 0.00184** 0.191%** 0.359%** 0.322%** 0.184%*** 0.00240*
(0.00162) (0.0117) (0.0131) (0.0122) (0.0112) (0.00160) (0.000912) (0.0122) (0.0147) 0.0142)  (0.0122) (0.00128)
B. au détail #Moyen 0.00374%*** 0.186%** 0.379%** 0.308%** 0.191%%* 0.00488*** 0.00366*** 0.192%** 0.380%** 0.304*** 0.189%*** 0.00468***
(0.000865)  (0.00541) (0.00678) (0.00646) (0.00554) (0.000991) (0.000822)  (0.00521) (0.00638) (0.00604)  (0.00518)  (0.000927)
B. au détail #Bon 0.00233*** 0.199%** 0.395%** 0.307%** 0.173%%% 0.00363*** 0.00214%*** 0.182%** 0.404*** 0.308*** 0.178%** 0.00308***
(0.000644)  (0.00692) (0.00839) (0.00785) (0.00643) (0.000905) (0.000594)  (0.00646) (0.00822) (0.00766)  (0.00641)  (0.000800)
Energie#Mauvais 0.0332%** 0.280%** 0.319%%* 0.217%%* 0.206%** 0.0293*** 0.0120%* 0.241%** 0.328%** 0.256%** 0.194%*** 0.0158**
(0.00801) (0.0146) (0.0139) (0.0117) (0.0127) (0.00862) (0.00552) (0.0155) (0.0155) 0.0139)  (0.0137) (0.00793)
Energie#Moyen 0.0243*** 0.236%** 0.347%%* 0.239%*%* 0.201%** 0.0309%*** 0.0237*** 0.242%** 0.348%** 0.239%** 0.198*** 0.0303***
(0.00310) (0.00817) (0.00918) (0.00823) (0.00779) (0.00353) (0.00294) (0.00798) (0.00882) (0.00789)  (0.00742) (0.00332)
Energie#Bon 0.0153%** 0.251%%* 0.362%%* 0.239%*%* 0.182%*%* 0.0231%** 0.0140%** 0.230%** 0.371%%* 0.243%** 0.187*** 0.0201***
(0.00308) (0.00991) (0.0106) (0.00920) (0.00843) (0.00436) (0.00294) (0.00934) (0.0105) (0.00910)  (0.00846) (0.00416)
Télécom#Mauvais 0.00785 0.224%%* 0.363%** 0.291%%* 0.162%** 0.00752%*** 0.00423 0.186%** 0.372%** 0.337*** 0.151%** 0.00393*
(0.00577) (0.0254) (0.0276) (0.0258) (0.0214) (0.00255) (0.00308) (0.0228) (0.0281) 0.0280)  (0.0207) (0.00206)
Télécom#Moyen 0.00570 0.187*** 0.392%%* 0.318%** 0.158%** 0.00793*** 0.00841* 0.187*** 0.392%** 0.318%** 0.155%** 0.00765%**
(0.00402) (0.0205) (0.0259) (0.0247) (0.0194) (0.00154) (0.00484) (0.0202) (0.0252) (0.0240)  (0.0187) (0.00145)
Télécom#Bon 0.00356 0.199%** 0.408%** 0.318%** 0.143%%% 0.00591*** 0.00493* 0.177*** 0.416%** 0.322%** 0.146%** 0.00504***
(0.00259) (0.0221) (0.0269) (0.0253) (0.0182) (0.00146) (0.00298) (0.0199) (0.0264) 0.0248)  (0.0183) (0.00130)
Observations 8,521 8,521 8,521 8,521 8,521 8,521 36,685 36,685 36,685 36,685 36,685 36,685
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Gestion des individus Innovation
Industrie#Reputation uw<-5% S5S%<u< -1% <u<0% 0% <u<1% 1% <wp< u>5% n=<-5% S%<us -1%<u<0% 0% <u< 1% <un< u>5%
-1% 5% -1% 1% 5%
Santé#Mauvais 0.0248*** 0.183%%* 0.346%** 0.303%** 0.187%** 0.0150%** 0.0249** 0.219%** 0.427*** 0.260%** 0.157*** 0.0110*
(0.00613) (0.0125) (0.0151) (0.0146) (0.0126) (0.00436) 0.0117) (0.0273) (0.0321) (0.0279) (0.0231) (0.00625)
Santé#Moyen 0.00926*** 0.203%** 0.377%%* 0.294%** 0.179%** 0.00799%*** 0.0129%** 0.234%** 0.369%** 0.275%** 0.171%%* 0.00627**
(0.00189) (0.00845) (0.0102) (0.00956) (0.00806) (0.00181) (0.00369) (0.0144) (0.0163) (0.0151) 0.0127) (0.00244)
Santé#Bon 0.0114%** 0.215%%* 0.365%** 0.287%** 0.173%%% 0.00836*** 0.0188*** 0.222%** 0.377*** 0.261%** 0.187*** 0.0151%**
(0.00270) (0.0102) (0.0116) (0.0109) (0.00912) (0.00220) (0.00727) (0.0194) (0.0222) (0.0198) (0.0181) (0.00657)
Matériaux#Mauvais 0.0341%** 0.175%%* 0.331%%* 0.290%** 0.205%** 0.0277*** 0.0352* 0.179%** 0.370%** 0.274%** 0.192%** 0.0257*
(0.0106) (0.0155) (0.0192) (0.0187) (0.0172) (0.00904) (0.0190) (0.0288) (0.0375) (0.0344) (0.0312) (0.0153)
Matériaux#Moyen 0.0128%*** 0.195%** 0.362%%* 0.281%%* 0.197*** 0.0149%*** 0.0183*** 0.191%** 0.316%** 0.289%*** 0.209%** 0.0148**
(0.00349) (0.0129) (0.0158) (0.0147) (0.0130) (0.00389) (0.00692) (0.0209) (0.0246) (0.0241) (0.0215) (0.00608)
Matériaux#Bon 0.0158%*** 0.206%** 0.350%** 0.274%%* 0.190%** 0.0156%** 0.0267** 0.181%** 0.323%** 0.275%** 0.228%** 0.0353**
(0.00472) (0.0145) (0.0166) (0.0155) (0.0137) (0.00461) 0.0127) (0.0237) (0.0291) (0.0277) (0.0274) (0.0166)
Prod. Indus.#Mauvais 0.0127*** 0.151%%* 0.359%** 0.351%%* 0.168%** 0.00970%*** 0.0109 0.157*** 0.450%** 0.307*** 0.150%** 0.0110
(0.00403) (0.0111) (0.0155) (0.0156) (0.0119) (0.00326) (0.00664) (0.0227) (0.0337) (0.0317) (0.0232) (0.00670)
Prod. Indus.#Moyen 0.00473*** 0.168%** 0.391%%* 0.341%%* 0.161%** 0.00517*** 0.00561** 0.168*** 0.392%** 0.323%** 0.164%** 0.00628**
(0.00130) (0.00760) (0.00998) (0.00969) (0.00749) (0.00141) (0.00251) (0.0130) (0.0169) (0.0162) (0.0128) (0.00259)
Prod. Indus.#Bon 0.00585%** 0.178%** 0.379%** 0.334%%% 0.156%** 0.00541*** 0.00823* 0.159%** 0.400%** 0.308*** 0.180%** 0.0151%**
(0.00175) (0.00913) (0.0115) (0.0112) (0.00845) (0.00164) (0.00440) (0.0168) (0.0236) (0.0223) (0.0186) (0.00718)
TI#Mauvais 0.0237*** 0.168%** 0.341%%* 0.315%** 0.202%** 0.0165%** 0.0162** 0.200%** 0.437*** 0.267*** 0.180%** 0.0147**
(0.00574) (0.0115) (0.0146) (0.0144) (0.0128) (0.00450) (0.00776) (0.0248) (0.0309) (0.0273) (0.0245) (0.00747)
TI#Moyen 0.00885%** 0.187%%* 0.372%%* 0.306%** 0.194%** 0.00879%*** 0.00832%*** 0.213%** 0.380%** 0.282%** 0.196%** 0.00844***
(0.00161) (0.00701) (0.00873) (0.00831) (0.00715) (0.00165) (0.00254) (0.0121) (0.0143) (0.0133) 0.0117) (0.00247)
TI#Bon 0.0109%*** 0.198%** 0.360%** 0.299%** 0.187%** 0.00920%*** 0.0122%** 0.202%** 0.388%** 0.268*** 0.214%** 0.0203***
(0.00235) (0.00869) (0.0103) (0.00979) (0.00847) (0.00210) (0.00464) (0.0164) (0.0198) (0.0178) 0.0172) (0.00663)
Finance#Mauvais 0.0165%** 0.142%%* 0.349%%* 0.373%%% 0.160%** 0.00284* 0.00944 0.156%** 0.422%** 0.354%** 0.135%** 0.00195
(0.00473) (0.0106) (0.0153) (0.0159) (0.0115) (0.00153) (0.00614) (0.0229) (0.0339) (0.0343) (0.0218) (0.00214)
Finance#Moyen 0.00614*** 0.159%** 0.381#** 0.364%** 0.153%%% 0.00151%** 0.00485%** 0.167*** 0.365%** 0.371%** 0.148%** 0.00111
(0.00151) (0.00758) (0.0102) (0.0101) (0.00750) (0.000760) (0.00243) (0.0135) (0.0173) (0.0175) 0.0127) (0.00111)
Finance#Bon 0.00759%*** 0.168%** 0.369%** 0.356%** 0.148%** 0.00158* 0.00711* 0.158%** 0.373%** 0.355%** 0.162%** 0.00269
(0.00205) (0.00890) (0.0115) (0.0115) (0.00826) (0.000820) (0.00409) (0.0169) (0.0235) (0.0238) (0.0178) (0.00277)
B. de base#Mauvais 0.00421* 0.126%** 0.365%** 0.381%** 0.152%%%* 0.00855%** 0.00782 0.176%** 0.475%** 0.306*** 0.118%** 0.00621
(0.00253) (0.0108) (0.0170) (0.0176) (0.0124) (0.00348) (0.00627) (0.0268) (0.0368) (0.0341) (0.0214) (0.00513)
B. de base #Moyen 0.00155* 0.141%%* 0.397#%* 0.371%%* 0.145%%% 0.00455%** 0.00401 0.188*** 0.416%** 0.322%** 0.129%** 0.00354
(0.000902)  (0.00871) (0.0124) (0.0122) (0.00887) (0.00163) (0.00286) (0.0190) (0.0239) (0.0227) 0.0161) (0.00254)
B. de base #Bon 0.00192* 0.150%** 0.385%** 0.363%** 0.140%** 0.00476*** 0.00589 0.178%** 0.424*** 0.307*** 0.142%%* 0.00857
(0.00114) (0.00988) (0.0135) (0.0134) (0.00941) (0.00181) (0.00443) (0.0212) (0.0281) (0.0261) (0.0196) (0.00628)
S. publics#Mauvais 0.0143** 0.161%** 0.340%** 0.360%** 0.157%%* 0.00447 0.00804 0.162%** 0.468%** 0.331%** 0.0981%*** 0.00682
(0.00675) (0.0155) (0.0204) (0.0212) (0.0158) (0.00327) (0.00868) (0.0308) (0.0442) (0.0420) (0.0233) (0.00748)
S. publics #Moyen 0.00533** 0.179%** 0.371%%* 0.350%** 0.150%** 0.00237 0.00413 0.174%** 0.410%** 0.348%*** 0.108%*** 0.00390
(0.00241) (0.0140) (0.0177) (0.0174) (0.0130) (0.00168) (0.00412) (0.0250) (0.0324) (0.0314) (0.0204) (0.00389)
S. publics #Bon 0.00658** 0.190%** 0.359%** 0.342%%% 0.145%%% 0.00248 0.00606 0.165%** 0.418%** 0.332%** 0.119%** 0.00942
(0.00307) (0.0153) (0.0183) (0.0182) (0.0133) (0.00179) (0.00631) (0.0267) (0.0367) (0.0349) (0.0240) (0.00967)
B. au détail#Mauvais 0.00909%*** 0.171%%* 0.354%%* 0.316%** 0.197*** 0.00996*** 0.0144** 0.203*** 0.440%** 0.274%** 0.167*** 0.00920*
(0.00286) (0.0114) (0.0145) (0.0141) (0.0123) (0.00299) (0.00713) (0.0251) (0.0310) (0.0277) (0.0232) (0.00510)
B. au détail #Moyen 0.00337*** 0.190%** 0.385%** 0.307%** 0.188%** 0.00530%** 0.00744*** 0.217*** 0.383%** 0.289%*** 0.181%** 0.00526***
(0.000926)  (0.00692) (0.00860) (0.00813) (0.00692) (0.00123) (0.00245) (0.0125) (0.0146) (0.0137) (0.0116) (0.00195)
B. au détail #Bon 0.00416%** 0.202%** 0.373%%* 0.300%** 0.182%*%* 0.00555%** 0.0109** 0.206*** 0.391%** 0.274%** 0.198%** 0.0127**
(0.00124) (0.00865) (0.0103) (0.00966) (0.00823) (0.00147) (0.00445) 0.0171) (0.0205) (0.0186) 0.0171) (0.00516)
Energie#Mauvais 0.0536%** 0.215%%* 0.316%** 0.248%** 0.215%%% 0.0496*** 0.0476** 0.224%*** 0.388%** 0.229%** 0.177%%* 0.0646**
(0.0119) (0.0149) (0.0158) (0.0145) (0.0148) (0.0119) (0.0217) (0.0301) (0.0345) (0.0285) (0.0273) (0.0295)
Energie#Moyen 0.0204*** 0.238%** 0.346%** 0.240%** 0.206%** 0.0269*** 0.0249%** 0.239%** 0.333%** 0.242%** 0.193%** 0.0378%***
(0.00333) (0.0103) (0.0115) (0.0103) (0.00979) (0.00396) (0.00670) (0.0188) (0.0207) (0.0188) (0.0173) (0.00821)
Energie#Bon 0.0251*** 0.251%%* 0.334%%* 0.233%%% 0.199%** 0.0282%*** 0.0362** 0.227*** 0.341%%* 0.230%** 0.211#** 0.0873***
(0.00520) (0.0123) (0.0128) (0.0113) (0.0110) (0.00574) (0.0144) (0.0236) (0.0262) (0.0226) (0.0236) (0.0278)
Télécom#Mauvais 0.0175 0.135%%* 0.377%%* 0.366%** 0.145%%% 0.0150%** 0.0249** 0.174%** 0.533%** 0.278%** 0.132%%* 0.0110*
(0.0126) (0.0212) (0.0316) (0.0320) (0.0232) (0.00436) 0.0117) (0.0420) (0.0570) (0.0507) (0.0366) (0.00625)
Télécom#Moyen 0.00652 0.151%%* 0.410%** 0.356%** 0.138%** 0.00799%*** 0.0129%** 0.186%** 0.473%%* 0.294%*** 0.144%** 0.00627**
(0.00461) (0.0215) (0.0297) (0.0289) (0.0209) (0.00181) (0.00369) (0.0385) (0.0493) (0.0451) (0.0344) (0.00244)
Télécom#Bon 0.00806 0.160%** 0.397#%* 0.348%** 0.134%%% 0.00836*** 0.0188*** 0.176%** 0.482%** 0.279%** 0.158%** 0.0151**
(0.00578) (0.0230) (0.0301) (0.0293) (0.0206) (0.00220) (0.00727) (0.0386) (0.0518) (0.0458) (0.0386) (0.00657)
Observations 19,592 19,592 19,592 19,592 19,592 19,592 6,611 6,611 6,611 6,611 6,611 6,611
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Investissements a long-terme Compétitivité
Industrie#Reputation uw<-5% S5S%<u< -1% <u<0% 0% <u<1% 1% <wp< u>5% n=<-5% S%<us -1%<u<0% 0% <u< 1% <un< u>5%
-1% 5% -1% 1% 5%
Santé#Mauvais 0.0182%** 0.252%%* 0.338%** 0.279%** 0.172%%* 0.00636%*** 0.00970%** 0.240%** 0.374%** 0.263%** 0.172%** 0.0215%**
(0.00475) (0.0140) (0.0145) (0.0137) (0.0116) (0.00241) (0.00387) (0.0181) (0.0196) (0.0175) (0.0152) (0.00696)
Santé#Moyen 0.00948%** 0.198%** 0.360%** 0.304%** 0.181%%* 0.00853%*** 0.0120%** 0.213%%* 0.392%%** 0.274%%* 0.184%** 0.0111%%*
(0.00170) (0.00690) (0.00836) (0.00803) (0.00679) (0.00166) (0.00344) (0.0131) (0.0155) (0.0140) 0.0122) (0.00324)
Santé#Bon 0.00689%** 0.212%** 0.393%%** 0.304%** 0.157%%* 0.00613%*** 0.0146%** 0.183%%x* 0.360%** 0.303%%* 0.201%** 0.00683**
(0.00158) (0.00850) (0.0100) (0.00932) (0.00717) (0.00149) (0.00484) (0.0144) 0.0179) (0.0174) (0.0154) (0.00279)
Matériaux#Mauvais 0.0241%** 0.260%** 0.344%** 0.266%** 0.177%%* 0.00836%* 0.0163** 0.247%%* 0.370%** 0.253%%* 0.160%** 0.0524%%*
(0.00714) (0.0167) (0.0170) (0.0155) (0.0138) (0.00343) (0.00711) (0.0242) (0.0258) (0.0227) 0.0191) (0.0170)
Matériaux#Moyen 0.0126%** 0.204%** 0.366%** 0.290%** 0.186%** 0.0112%** 0.0200%** 0.219%** 0.388%** 0.265%** 0.171%%* 0.0275%**
(0.00282) (0.0100) (0.0120) (0.0114) (0.00985) (0.00272) (0.00636) (0.0189) (0.0222) (0.0200) (0.0170) (0.00744)
Matériaux#Bon 0.00916%** 0.219%** 0.398%** 0.290%** 0.161%** 0.00806%** 0.0244%** 0.188%** 0.356%** 0.293%%* 0.188%** 0.0170%**
(0.00245) (0.0115) (0.0135) (0.0123) (0.00967) (0.00230) (0.00898) (0.0193) (0.0240) (0.0234) (0.0202) (0.00685)
Prod. Indus.#Mauvais 0.0116%** 0.211%%* 0.357%** 0.303%** 0.171%%* 0.00324%* 0.00850%** 0.174%%* 0.365%** 0.340%** 0.144%** 0.0145%*
(0.00336) (0.0126) (0.0147) (0.0142) (0.0115) (0.00135) (0.00360) (0.0159) (0.0201) (0.0201) (0.0141) (0.00575)
Prod. Indus.#Moyen 0.00601%*** 0.164%** 0.380%** 0.330%** 0.180%** 0.00435%** 0.0105%** 0.153%%* 0.383%%** 0.353%%* 0.154%** 0.00744%**
(0.00127) (0.00595) (0.00786) (0.00764) (0.00631) (0.00110) (0.00324) 0.0116) 0.0157) (0.0154) 0.0115) (0.00270)
Prod. Indus.#Bon 0.00437%** 0.177%%* 0.413%** 0.329%%** 0.156%** 0.003127%** 0.0128%** 0.130%** 0.351%** 0.386%** 0.169%** 0.00457**
(0.00110) (0.00723) (0.00938) (0.00891) (0.00667) (0.000899) (0.00449) (0.0120) (0.0179) (0.0188) (0.0143) (0.00210)
TI#Mauvais 0.0185%** 0.233%%*x 0.344%%* 0.279%** 0.189%%** 0.00674%** 0.00963*** 0.230%** 0.356%** 0.284%* 0.178%** 0.0237%%*
(0.00467) (0.0131) (0.0142) (0.0134) (0.0121) (0.00249) (0.00362) (0.0165) (0.0180) (0.0168) (0.0145) (0.00686)
TI#Moyen 0.00961%** 0.182%** 0.366%** 0.305%** 0.199%** 0.00905%*%* 0.0119%** 0.203%** 0.374%** 0.296%** 0.190%** 0.0123%%*
(0.00151) (0.00583) (0.00731) (0.00701) (0.00614) (0.00149) (0.00286) (0.0108) (0.0129) 0.0121) (0.0104) (0.00291)
TI#Bon 0.00699%** 0.196%** 0.398%** 0.304%** 0.173%%* 0.00649%** 0.0145%** 0.174%%* 0.342%%** 0.327%%* 0.208%** 0.00754%**
(0.00147) (0.00735) (0.00900) (0.00838) (0.00683) (0.00142) (0.00420) (0.0125) (0.0155) (0.0156) (0.0137) (0.00278)
Finance#Mauvais 0.0133%%* 0.205%** 0.345%** 0.329%%** 0.158%** 0.00115%* 0.00612%* 0.168%** 0.354%** 0.368%** 0.143%** 0.00204
(0.00337) (0.0116) (0.0137) (0.0140) (0.0103) (0.000571) (0.00295) (0.0162) (0.0207) (0.0214) (0.0146) (0.00207)
Finance#Moyen 0.00689%** 0.158%** 0.367%** 0.357%%* 0.166%** 0.00154%** 0.00755%** 0.147%%* 0.371%** 0.381%** 0.153%%** 0.00104
(0.00122) (0.00530) (0.00708) (0.00708) (0.00554) (0.000585) (0.00289) (0.0120) (0.0164) (0.0164) 0.0121) (0.00104)
Finance#Bon 0.00501%*** 0.171%%* 0.400%** 0.356%** 0.144%** 0.00110%** 0.00923** 0.125%* 0.340%** 0.415%* 0.168%** 0.000638
(0.00111) (0.00653) (0.00860) (0.00844) (0.00590) (0.000446) (0.00390) (0.0123) (0.0187) (0.0201) (0.0150) (0.000667)
B. de base#Mauvais 0.00343* 0.174%** 0.374%** 0.334%%* 0.145%** 0.00383** 0.00292 0.153%%* 0.409%** 0.33]%** 0.135%** 0.0124%*
(0.00184) (0.0124) (0.0161) (0.0160) (0.0112) (0.00171) (0.00191) (0.0165) (0.0228) (0.0218) (0.0148) (0.00607)
B. de base #Moyen 0.00177** 0.134%** 0.396%** 0.362%** 0.153%** 0.00514%** 0.00360* 0.134%%* 0.427%** 0.344%%* 0.145%** 0.00638%*
(0.000888)  (0.00705) (0.0103) (0.0101) (0.00767) (0.00156) (0.00210) (0.0125) (0.0181) (0.0173) 0.0127) (0.00289)
B. de base #Bon 0.00129* 0.145%** 0.430%** 0.361%%* 0.132%%* 0.00369%** 0.00440* 0.113%%* 0.394%%** 0.377%%* 0.159%** 0.00391*
(0.000666)  (0.00805) (0.0115) (0.0111) (0.00742) (0.00123) (0.00264) (0.0120) (0.0198) (0.0200) (0.0149) (0.00206)
S. publics#Mauvais 0.0106%** 0.201%** 0.367%** 0.327%%* 0.152%%* 0.00196* 0.0102 0.139%%* 0.380%** 0.324%%* 0.174%** 0.0123%%*
(0.00404) (0.0144) (0.0170) (0.0167) (0.0123) 0.00117) (0.00661) (0.0255) (0.0345) (0.0332) (0.0264) (0.00431)
S. publics #Moyen 0.00548%** 0.156%** 0.390%** 0.354%** 0.160%** 0.00264%* 0.0125% 0.121%%* 0.398%** 0.337%%* 0.186%** 0.00631%***
(0.00184) (0.00887) (0.0121) (0.0119) (0.00923) (0.00132) (0.00725) (0.0216) (0.0323) (0.0310) (0.0255) (0.00197)
S. publics #Bon 0.00398%** 0.168%** 0.423%** 0.354%** 0.138%** 0.00189* 0.0153* 0.102%** 0.365%** 0.369%** 0.204%** 0.00387**
(0.00144) (0.00995) (0.0132) (0.0127) (0.00874) (0.000981) (0.00920) (0.0194) (0.0328) (0.0338) (0.0285) (0.00164)
B. au détail#Mauvais 0.00687*** 0.239%** 0.353%** 0.281%%* 0.184%** 0.00374%** 0.00531%** 0.228%** 0.369%** 0.277%** 0.183%%** 0.0491%**
(0.00211) (0.0129) (0.0140) (0.0130) (0.0116) (0.00145) (0.00224) (0.0160) (0.0178) (0.0163) (0.0145) (0.0149)
B. au détail #Moyen 0.00355%** 0.187%** 0.375%** 0.306%** 0.193%%** 0.005027%** 0.00654%** 0.202%** 0.387%** 0.289%** 0.196%** 0.0257%**
(0.000848)  (0.00556) (0.00694) (0.00662) (0.00575) (0.00104) (0.00203) (0.0105) 0.0127) 0.0117) (0.0103) (0.00637)
B. au détail #Bon 0.00258%** 0.201%** 0.408%** 0.306%** 0.168%** 0.00360%*** 0.00800%*%* 0.173%%* 0.355%** 0.319%** 0.214%** 0.0159%**
(0.000705)  (0.00699) (0.00849) (0.00788) (0.00634) (0.000895) (0.00281) (0.0123) (0.0156) (0.0153) (0.0138) (0.00616)
Energie#Mauvais 0.0465%** 0.295%** 0.322%%* 0.214%%* 0.196%** 0.0252%** 0.0254%** 0.241%%* 0.334%%* 0.229%** 0.199%** 0.0215%**
(0.0102) (0.0157) (0.0147) (0.0122) (0.0131) (0.00845) (0.00945) (0.0220) (0.0229) (0.0198) (0.0198) (0.00696)
Energie#Moyen 0.0245%* 0.234%%* 0.344%%* 0.235%** 0.206%** 0.0336%** 0.0311*** 0.214%%* 0.351%** 0.240%** 0.213%** 0.0111%%*
(0.00319) (0.00839) (0.00942) (0.00843) (0.00815) (0.00386) (0.00707) (0.0165) 0.0192) (0.0170) (0.0164) (0.00324)
Energie#Bon 0.0179%** 0.251%** 0.376%** 0.235%** 0.179%** 0.0243%** 0.0379%** 0.184%* 0.321%%* 0.267%** 0.232%** 0.00683**
(0.00338) (0.00997) (0.0109) (0.00926) (0.00839) (0.00439) 0.0111) (0.0174) (0.0210) (0.0205) (0.0202) (0.00279)
Télécom#Mauvais 0.0106 0.231%%* 0.377%%* 0.296%** 0.146%** 0.00636%*** 0.00970%** 0.155%%* 0.389%** 0.368%** 0.131%** 0.0524%%*
(0.00769) (0.0267) (0.0286) (0.0267) (0.0205) (0.00241) (0.00387) (0.0356) (0.0456) (0.0452) (0.0304) (0.0170)
Télécom#Moyen 0.00550 0.180%** 0.400%** 0.322%%** 0.154%** 0.00853 %% 0.0120%** 0.136%** 0.407%** 0.381%%* 0.140%** 0.0275%**
(0.00388) (0.0205) (0.0264) (0.0253) (0.0196) (0.00166) (0.00344) (0.0307) (0.0438) (0.0431) (0.0307) (0.00744)
Télécom#Bon 0.00399 0.194%%** 0.433%%* 0.322%%** 0.133%%* 0.00613%*** 0.0146%** 0.115%%* 0.375%** 0.416%** 0.154%** 0.0170%**
(0.00289) (0.0222) (0.0277) (0.0259) (0.0178) (0.00149) (0.00484) (0.0273) (0.0439) (0.0459) (0.0341) (0.00685)
Observations 30,658 30,658 30,658 30,658 30,658 30,658 36,685 36,685 36,685 36,685 36,685 36,685
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Qualité de exécutif RSE
Industrie#Reputation u<-5% S%<us<- -1%<us< 0% <u< 1% <p< u>5% u<-5% S%<us -1%<u<0% 0% <u< 1% <un< u>5%
1% 0% 1% 5% -1% 1% 5%
Santé#Mauvais 0.0172%** 0.205%** 0.387*** 0.241%** 0.214%** 0.0132%** 0.00421* 0.200%** 0.349%** 0.318%** 0.172%%* 0.00431*
(0.00626) (0.0173) (0.0206) (0.0175) (0.0181) (0.00517) (0.00219) (0.0134) (0.0153) (0.0149) (0.0123) (0.00227)
Santé#Moyen 0.0105%** 0.182%** 0.373%%* 0.293*** 0.194%** 0.00852%** 0.0101%*** 0.204*** 0.362%** 0.303%** 0.176%** 0.00795%**
(0.00268) (0.0103) (0.0130) (0.0124) (0.0108) (0.00245) (0.00174) (0.00655) (0.00775) (0.00741)  (0.00620) (0.00152)
Santé#Bon 0.0124%*** 0.202%** 0.385%** 0.278%** 0.182%** 0.00855%** 0.00461%** 0.194%** 0.386%** 0.312%%* 0.163%** 0.00473%**
(0.00342) (0.0120) (0.0143) (0.0130) 0.0113) (0.00268) (0.00106) (0.00722) (0.00894) (0.00846)  (0.00664) (0.00113)
Matériaux#Mauvais 0.0254** 0.266%** 0.380%** 0.196%** 0.208%*** 0.0338** 0.00520* 0.197#** 0.355%** 0.309%** 0.180%** 0.00553*
(0.0109) (0.0256) (0.0267) (0.0201) (0.0231) (0.0133) (0.00282) (0.0149) (0.0173) (0.0166) (0.0142) (0.00303)
Matériaux#Moyen 0.0156%** 0.238*** 0.366%** 0.241%** 0.188%** 0.0219%*** 0.0124%** 0.201%** 0.368*** 0.204*** 0.184%** 0.0102%***
(0.00528) (0.0185) 0.0211) (0.0189) 0.0172) (0.00642) (0.00272) (0.00909) (0.0108) 0.0102)  (0.00881) (0.00241)
Matériaux#Bon 0.0184*** 0.262%** 0.378%** 0.227*** 0.176%** 0.0220%*** 0.00571%** 0.191%%* 0.393*** 0.303%** 0.171%%* 0.00607***
(0.00661) (0.0207) (0.0222) (0.0188) 0.0172) (0.00712) (0.00150) (0.00934) (0.0118) 0.0110)  (0.00887) (0.00167)
Prod. Indus.#Mauvais 0.0124** 0.192%** 0.401*** 0.285%** 0.169%** 0.00621** 0.00298* 0.166%** 0.363*** 0.346%** 0.169%** 0.00253*
(0.00495) (0.0168) (0.0209) (0.0192) (0.0157) (0.00307) (0.00158) 0.0116) (0.0154) (0.0153) (0.0120) (0.00137)
Prod. Indus.#Moyen 0.00759%*** 0.170%** 0.386%** 0.343%** 0.152%** 0.00399** 0.00714%** 0.169%** 0.376%** 0.330%** 0.174%** 0.00466%**
(0.00225) (0.00999)  (0.0131) 0.0129)  (0.00968) (0.00165) (0.00134) (0.00552) (0.00709) (0.00690)  (0.00560) (0.00106)
Prod. Indus.#Bon 0.00899%** 0.189%*** 0.398%** 0.326%** 0.142%%* 0.00400%** 0.00327%** 0.160%** 0.400%** 0.340%** 0.161%** 0.00277***
(0.00289) (0.0119) (0.0148) (0.0141) 0.0102) (0.00175) (0.000766)  (0.00590) (0.00805) (0.00778)  (0.00592) (0.000726)
TI#Mauvais 0.0172%** 0.208*** 0.381%** 0.256%** 0.209%** 0.0133%*** 0.00436* 0.184%*** 0.353%** 0.316%** 0.192%** 0.00459*
(0.00585) (0.0164) 0.0192) (0.0170) (0.0167) (0.00475) (0.00227) (0.0126) (0.0153) (0.0148) (0.0132) (0.00241)
TI#Moyen 0.0106*** 0.185%** 0.367*** 0.310%** 0.190%** 0.00855%** 0.0104%** 0.187*** 0.365%** 0.301%** 0.197#** 0.00846%**
(0.00220) (0.00843)  (0.0105) 0.0102)  (0.00865) (0.00199) (0.00157) (0.00565) (0.00692) (0.00659)  (0.00577) (0.00139)
TI#Bon 0.0125%** 0.205%** 0.379%** 0.204%*** 0.178%** 0.00858%** 0.00478%** 0.178%** 0.390%** 0.310%** 0.183%** 0.00503***
(0.00299) (0.0105) (0.0124) 0.0115)  (0.00973) (0.00233) (0.00101) (0.00634) (0.00817) 0.00771)  (0.00644) (0.00110)
Finance#Mauvais 0.0103** 0.161%** 0.384*** 0.311%** 0.166%** 0.00375* 0.00337* 0.159%** 0.354%** 0.375%** 0.157%%* 0.000786*
(0.00415) (0.0146) (0.0201) (0.0196) 0.0151) (0.00213) (0.00174) (0.0109) (0.0147) (0.0153) (0.0110) (0.000477)
Finance#Moyen 0.00628*** 0.142%** 0.370%** 0.372%** 0.150%** 0.00240%** 0.00809%** 0.162%** 0.367*** 0.359%** 0.161%** 0.00145%**
(0.00195) (0.00885)  (0.0125) 0.0126)  (0.00923) (0.00121) (0.00127) (0.00483) (0.00629) (0.00629)  (0.00484) (0.000517)
Finance#Bon 0.00743*** 0.158%*** 0.382%** 0.354%** 0.140%** 0.00241* 0.00370%** 0.154%** 0.391%** 0.369%** 0.149%** 0.000863***
(0.00247) (0.0105) (0.0141) 0.0139)  (0.00972) (0.00126) (0.000776)  (0.00524) (0.00727) 0.00723)  (0.00517) (0.000327)
B. de base#Mauvais 0.00389 0.158%*** 0.423%** 0.304%*** 0.155%** 0.00910%** 0.000735 0.137%%* 0.383%** 0.380%** 0.141%** 0.00251*
(0.00248) (0.0156) (0.0220) (0.0205) (0.0156) (0.00421) (0.000516) (0.0109) (0.0166) (0.0168) (0.0113) (0.00145)
B. de base #Moyen 0.00237* 0.140%** 0.408%** 0.363%** 0.140%** 0.00584%** 0.00177** 0.140%** 0.396%** 0.363%** 0.145%** 0.00464%**
(0.00138) (0.0103) (0.0149) (0.0147) (0.0105) (0.00225) (0.000885)  (0.00680) (0.00954) (0.00939)  (0.00691) (0.00141)
B. de base #Bon 0.00281* 0.156%** 0.420%** 0.345%** 0.131%%* 0.00586** 0.000807* 0.133%%* 0.422%** 0.374%** 0.134%%* 0.00276%**
(0.00167) (0.0119) (0.0163) 0.0157) 0.0107) (0.00239) (0.000421)  (0.00696) (0.0105) 0.0103)  (0.00697) (0.000922)
S. publics#Mauvais 0.00401 0.137*** 0.392%** 0.300%** 0.194%** 0.0120 0.00238* 0.165%** 0.371%** 0.372%%* 0.152%** 0.00117
(0.00415) (0.0209) (0.0301) (0.0278) (0.0251) (0.00765) (0.00140) (0.0130) (0.0172) 0.0175) (0.0125) (0.000825)
S. publics #Moyen 0.00244 0.121%** 0.378%** 0.359%** 0.176%** 0.00774* 0.00572%** 0.168%** 0.383%** 0.356%** 0.156%** 0.00217**
(0.00245) (0.0167) (0.0252) (0.0252) (0.0199) (0.00449) (0.00181) (0.00825) (0.0106) (0.0105)  (0.00802) (0.00109)
S. publics #Bon 0.00290 0.135%** 0.390%** 0.342%** 0.164%** 0.00776* 0.00261%** 0.159%** 0.408%*** 0.366%** 0.144%** 0.00129*
(0.00292) (0.0186) (0.0262) (0.0254) (0.0195) (0.00462) (0.000909)  (0.00834) (0.0115) 0.0112)  (0.00794) (0.000668)
B. au détail#Mauvais 0.00570%** 0.213%** 0.381%** 0.260%** 0.207*** 0.0101%*** 0.00166* 0.190%** 0.364%** 0.317%%* 0.186%** 0.00266*
(0.00245) (0.0162) (0.0188) (0.0168) (0.0162) (0.00373) (0.000901) (0.0125) 0.0151) (0.0144) (0.0126) (0.00142)
B. au détail #Moyen 0.00347*** 0.189%*** 0.367*** 0.315%** 0.188%** 0.00651%** 0.00398%** 0.193%%** 0.377*** 0.302%** 0.190%** 0.00492%**
(0.00119) (0.00841)  (0.0104) 0.0101)  (0.00850) (0.00169) (0.000896)  (0.00529) (0.00644) (0.00610)  (0.00528) (0.000978)
B. au détail #Bon 0.00412%** 0.209%*** 0.379%** 0.299%*** 0.176%** 0.00653%** 0.00182%** 0.184%*** 0.402%** 0.311%%* 0.177%%* 0.00292%**
(0.00149) (0.0104) 0.0122) 0.0115)  (0.00957) (0.00192) (0.000485)  (0.00594) (0.00757) (0.00710)  (0.00584) (0.000705)
Energie#Mauvais 0.0361%** 0.277*** 0.357*%* 0.201*** 0.203%** 0.0409%** 0.0107* 0.239%** 0.334%** 0.251%** 0.195%** 0.0173**
(0.0114) (0.0209) (0.0207) (0.0162) (0.0180) (0.0126) (0.00546) (0.0158) (0.0159) (0.0141) (0.0141) (0.00872)
Energie#Moyen 0.0223*** 0.249%** 0.343%** 0.248%** 0.184%** 0.0266*** 0.0254%** 0.243%%* 0.346%** 0.238%** 0.200%** 0.0316%**
(0.00442) (0.0128) (0.0141) (0.0129) 0.0116) (0.00494) (0.00315) (0.00804) (0.00883) (0.00790)  (0.00750) (0.00349)
Energie#Bon 0.0263*** 0.273%** 0.355%** 0.234%** 0.172%%* 0.0267*** 0.0117*** 0.232%%* 0.370%** 0.246%** 0.186%** 0.0190%***
(0.00616) (0.0152) 0.0157) (0.0135) 0.0122) (0.00626) (0.00229) (0.00881) (0.01000) (0.00878)  (0.00795) (0.00345)
Télécom#Mauvais 0.00811 0.146%** 0.422%%* 0.336%** 0.121%%* 0.00368 0.184%*** 0.378%** 0.333%%* 0.152%** 0.00431*
(0.00839) (0.0288) (0.0401) (0.0376) (0.0268) (0.00281) (0.0229) (0.0285) (0.0280) (0.0209) (0.00227)
Télécom#Moyen 0.00495 0.129%** 0.408%** 0.398%** 0.109%** 0.00883* 0.188%** 0.390%*** 0.317%%* 0.156%** 0.00795%**
(0.00495) (0.0242) (0.0360) (0.0361) (0.0230) (0.00508) (0.0202) (0.0251) (0.0240) (0.0188) (0.00152)
Télécom#Bon 0.00587 0.144%*** 0.420%** 0.380%** 0.101%** 0.00404* 0.178%** 0.416%** 0.327%** 0.144%** 0.00473%**
(0.00591) (0.0268) (0.0369) (0.0361) (0.0218) (0.00242) (0.0198) (0.0261) (0.0248) (0.0180) (0.00113)
Observations 36,685 36,685 36,685 36,685 36,685 36,309 36,685 36,685 36,685 36,685 36,685 36,685
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Solidité financiére Moyenne
Industrie#Reputation u<-5% S%<us<- -1%<us< 0% <u< 1% <p< u>5% u<-5% S%<us -1%<u<0% 0% <u< 1% <un< u>5%
1% 0% 1% 5% -1% 1% 5%
Santé#Mauvais 0.00633%*** 0.213%%* 0.344%** 0.307%** 0.176%** 0.00289* 0.00856%** 0.209%** 0.349%%* 0.311%** 0.164%** 0.00584**
(0.00232) (0.0120) (0.0133) (0.0129) (0.0108) (0.00152) (0.00312) (0.0134) (0.0151) (0.0146) (0.0118) (0.00257)
Santé#Moyen 0.00917%** 0.203%** 0.367%** 0.304%** 0.174%** 0.00778%*** 0.00915%** 0.200%** 0.364%** 0.305%** 0.177%%* 0.00749%**
(0.00158) (0.00649)  (0.00775)  (0.00739)  (0.00610) (0.00148) (0.00158) (0.00644) (0.00773) (0.00741)  (0.00619) (0.00143)
Santé#Bon 0.00630%** 0.189%** 0.377%** 0.310%** 0.169%** 0.00494%** 0.00594%** 0.204%** 0.386%** 0.306%** 0.160%** 0.00543%**
(0.00148) (0.00766)  (0.00947)  (0.00901)  (0.00728) (0.00130) (0.00137) (0.00781) (0.00933) (0.00875)  (0.00684) (0.00134)
Matériaux#Mauvais 0.00772%* 0.210%** 0.350%** 0.298%** 0.184%** 0.00365* 0.0105%* 0.206%** 0.355%%* 0.303%** 0.171%%* 0.00743**
(0.00305) (0.0138) (0.0155) (0.0148) (0.0129) (0.00201) (0.00413) (0.0150) 0.0171) (0.0164) (0.0136) (0.00347)
Matériaux#Moyen 0.0112%** 0.200%** 0.373%** 0.296%** 0.181%** 0.00980%** 0.0112%** 0.197%** 0.370%** 0.297%** 0.184%** 0.00951***
(0.00244) (0.00902)  (0.0109) 0.0102)  (0.00867) (0.00231) (0.00245) (0.00893) (0.0108) (0.0103)  (0.00878) (0.00225)
Matériaux#Bon 0.00769%** 0.187%** 0.384%** 0.302%** 0.177%%* 0.00623%*** 0.00729%** 0.201%** 0.393%%* 0.298%** 0.167%** 0.00691%**
(0.00207) (0.00963)  (0.0122) (0.0114)  (0.00948) (0.00185) (0.00193) (0.00997) (0.0121) 0.0112)  (0.00898) (0.00195)
Prod. Indus.#Mauvais 0.00436%** 0.177%%* 0.358%** 0.334%%x 0.173%%** 0.00166* 0.00591%** 0.173%** 0.363%** 0.339%** 0.161%** 0.00335%**
(0.00165) (0.0105) (0.0133) (0.0132) (0.0105) (0.000905) (0.00224) 0.0117) (0.0153) (0.0151) (0.0116) (0.00156)
Prod. Indus.#Moyen 0.006327%** 0.168%** 0.382%** 0.332%%** 0.170%** 0.00448%** 0.00632%** 0.165%** 0.378%%* 0.333%%** 0.174%** 0.00430%**
(0.00119) (0.00544)  (0.00705)  (0.00683)  (0.00546) (0.00101) (0.00118) (0.00536) (0.00701) (0.00683)  (0.00553) (0.000969)
Prod. Indus.#Bon 0.00434%** 0.156%** 0.392%%** 0.338%%** 0.166%** 0.00284%** 0.00410%** 0.168%** 0.401%** 0.334%%** 0.157%** 0.00312%**
(0.00104) (0.00630)  (0.00868)  (0.00843)  (0.00655)  (0.000806) (0.000974)  (0.00646) (0.00856) (0.00822)  (0.00619) (0.000843)
TI#Mauvais 0.00658%** 0.197%*** 0.347%** 0.305%** 0.196%** 0.00305* 0.00899%** 0.193%%** 0.352%%* 0.309%** 0.183%** 0.00626**
(0.00239) (0.0113) (0.0133) (0.0128) (0.0116) (0.00160) (0.00327) 0.0127) (0.0151) (0.0145) 0.0127) (0.00274)
TI#Moyen 0.00952%** 0.187%** 0.370%** 0.302%** 0.194%%** 0.00819%** 0.00961*** 0.184%** 0.367%** 0.303%** 0.197%** 0.00801***
(0.00143) (0.00560)  (0.00690)  (0.00656)  (0.00567) (0.00134) (0.00145) (0.00555) (0.00690) (0.00659)  (0.00575) (0.00132)
TI#Bon 0.00655%** 0.174%%* 0.380%** 0.308%** 0.189%** 0.00520%** 0.00625%** 0.187%** 0.390%** 0.304%** 0.178%** 0.00582%**
(0.00142) (0.00678)  (0.00875)  (0.00828)  (0.00714) (0.00126) (0.00132) (0.00687) (0.00856) (0.00800)  (0.00668) (0.00131)
Finance#Mauvais 0.00493%** 0.170%** 0.350%** 0.364%** 0.160%** 0.000522%* 0.00668%** 0.166%** 0.354%%* 0.369%** 0.150%** 0.00105*
(0.00176) (0.00965)  (0.0126) (0.0130)  (0.00948)  (0.000316) (0.00239) (0.0109) (0.0145) (0.0150) (0.0105) (0.000559)
Finance#Moyen 0.00714%** 0.161%** 0.373%** 0.361%** 0.158%** 0.00141%** 0.00714%** 0.158%** 0.369%** 0.362%** 0.162%** 0.00134%**
(0.00113) (0.00476)  (0.00625)  (0.00622)  (0.00471)  (0.000500) (0.00113) (0.00470) (0.00623) (0.00623)  (0.00479) (0.000478)
Finance#Bon 0.00491%*** 0.150%** 0.383%** 0.368%** 0.154%%** 0.000893** 0.00463*** 0.161%** 0.392%%* 0.363%** 0.146%** 0.000974%*%*
(0.00106) (0.00565)  (0.00794)  (0.00797)  (0.00577)  (0.000352) (0.000981)  (0.00573) (0.00775) (0.00770)  (0.00542) (0.000374)
B. de base#Mauvais 0.00110* 0.147%%* 0.377%** 0.368%** 0.144%** 0.00166* 0.00150* 0.144%** 0.382%%* 0.373%** 0.135%** 0.00340%**
(0.000658) (0.0104) (0.0150) (0.0151) (0.0104) (0.000968) (0.000902) (0.0113) (0.0167) (0.0169) (0.0110) (0.00172)
B. de base #Moyen 0.00159%* 0.140%** 0.401%** 0.365%** 0.142%** 0.00448%** 0.00161%** 0.137%%* 0.397%%* 0.366%** 0.145%** 0.00436%**
(0.000797)  (0.00676)  (0.00953)  (0.00936)  (0.00680) (0.00135) (0.000805)  (0.00667) (0.00952) (0.00939)  (0.00692) (0.00132)
B. de base #Bon 0.00109* 0.130%** 0.411%%* 0.372%** 0.139%%** 0.00284%** 0.00104* 0.140%** 0.421%%* 0.368%** 0.131%** 0.00316%**
(0.000572)  (0.00712)  (0.0109) (0.0108)  (0.00745)  (0.000995) (0.000544)  (0.00740) (0.0108) 0.0105)  (0.00701) (0.00107)
S. publics#Mauvais 0.00353** 0.176%** 0.365%** 0.360%** 0.155%** 0.000784 0.00481%** 0.172%** 0.370%** 0.365%** 0.145%** 0.00158
(0.00160) (0.0122) (0.0154) (0.0156) (0.0113) (0.000551) (0.00219) (0.0132) 0.0171) 0.0173) (0.0120) (0.00102)
S. publics #Moyen 0.00512%** 0.167%** 0.389%** 0.358%%** 0.153%%** 0.00212%** 0.00515%** 0.164%** 0.385%%* 0.359%** 0.156%** 0.00203**
(0.00163) (0.00821)  (0.0107) (0.0105)  (0.00789) (0.00106) (0.00163) (0.00809) (0.0106) (0.0105)  (0.00804) (0.00102)
S. publics #Bon 0.003527%** 0.156%** 0.400%** 0.364%** 0.149%** 0.00134* 0.00334%** 0.167%** 0.408%** 0.360%** 0.141%%* 0.00147*
(0.00123) (0.00851)  (0.0118) (0.0116)  (0.00841)  (0.000709) (0.00116) (0.00882) 0.0117) 0.0114)  (0.00797) (0.000767)
B. au détail#Mauvais 0.00245%* 0.202%** 0.359%** 0.306%** 0.190%** 0.00176* 0.00335%* 0.198%** 0.364%** 0.311%** 0.178%** 0.00359%*
(0.000972) (0.0111) (0.0130) (0.0123) (0.0109) (0.000939) (0.00133) (0.0125) (0.0149) (0.0141) (0.0121) (0.00161)
B. au détail #Moyen 0.00355%** 0.192%*x* 0.383%** 0.304%** 0.187%** 0.00475%** 0.00358%** 0.189%** 0.379%%* 0.305%** 0.191%** 0.00460%**
(0.000800)  (0.00521)  (0.00640)  (0.00604)  (0.00515)  (0.000940) (0.000807)  (0.00517) (0.00640) (0.00607)  (0.00524) (0.000913)
B. au détail #Bon 0.00244%** 0.179%** 0.393%%** 0.310%** 0.182%%** 0.00301%*** 0.00232%** 0.193%%** 0.402%** 0.306%** 0.173%%** 0.00333%**
(0.000665)  (0.00647)  (0.00826)  (0.00776)  (0.00657)  (0.000798) (0.000622)  (0.00648) (0.00801) (0.00745)  (0.00613) (0.000826)
Energie#Mauvais 0.0161%** 0.254%%* 0.328%** 0.241%%* 0.200%** 0.0116%* 0.0219%** 0.250%** 0.333%%x* 0.245%** 0.186%** 0.0236%*
(0.00562) (0.0142) (0.0140) (0.0123) (0.0125) (0.00584) (0.00761) (0.0158) (0.0157) (0.0137) (0.0136) (0.00969)
Energie#Moyen 0.0233%%* 0.242%%* 0.350%** 0.239%%** 0.197%** 0.0307*** 0.0234%** 0.240%** 0.348%%* 0.240%** 0.200%** 0.0300%**
(0.00289) (0.00797)  (0.00884)  (0.00790)  (0.00739) (0.00335) (0.00292) (0.00793) (0.00883) (0.00792)  (0.00748) (0.00331)
Energie#Bon 0.0161%** 0.227%** 0.360%** 0.245%** 0.192%%** 0.0197%** 0.0153%** 0.244%** 0.370%** 0.241%%* 0.181%** 0.0219%**
(0.00328) (0.00934)  (0.0105)  (0.00920)  (0.00868) (0.00419) (0.00301) (0.00946) (0.0103) (0.00893)  (0.00814) (0.00419)
Télécom#Mauvais 0.00572 0.197%*** 0.370%** 0.321%** 0.157%** 0.00289* 0.00773 0.194%** 0.377%%** 0.325%** 0.145%**
(0.00379) (0.0230) (0.0272) (0.0266) (0.0206) (0.00152) (0.00512) (0.0236) (0.0284) (0.0276) (0.0200)
Télécom#Moyen 0.00828* 0.187%** 0.394%** 0.319%%** 0.154%%** 0.00778%** 0.00826* 0.186%** 0.392%%* 0.319%** 0.156%**
(0.00476) (0.0201) (0.0252) (0.0240) (0.0187) (0.00148) (0.00475) (0.0200) (0.0252) (0.0240) (0.0188)
Télécom#Bon 0.00569* 0.174%%* 0.404%** 0.325%** 0.150%** 0.00494%** 0.00536* 0.189%%** 0.415%* 0.320%** 0.141%**
(0.00342) (0.0196) (0.0262) (0.0249) (0.0187) (0.00130) (0.00321) (0.0208) (0.0263) (0.0247) 0.0177)
Observations 32,456 32,456 32,456 32,456 32,456 32,456 36,685 36,685 36,685 36,685 36,685 36,309
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