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Résumé

Ce mémoire analyse les performances du Machine Learning dans la prédiction bour-

sière, comparées à d’autres outils financiers dans trois secteurs distinctifs : la bio-

technologie, l’immobilier et l’énergie. Nous allons dans un premier temps parcourir

la littérature concernant la sélection de titres et les différentes méthodes couram-

ment utilisées, pour ensuite s’attarder sur le Machine Learning et sur certains de ses

algorithmes. De cette revue de littérature, nous observerons que trois grandes mé-

thodes d’analyses financières existent : l’analyse technique, l’analyse fondamentale

et l’analyse de sentiment. Nous retiendrons l’analyse technique pour la partie empi-

rique, plus précisément les quatre indicateurs suivants : le Simple Moving Average

(SMA), le Moving Average Convergence Divergence (MACD), le Relative Strength

Index (RSI) et le Rate Of Change (ROC). Nous verrons également les algorithmes

les plus cités de la littérature, qui seront ensuite utilisés dans la partie empirique :

deux arbres de décision (CART et C5.0), une forêt aléatoire (RF), un réseau de

neurones (ANN) et une machine à vecteurs de support (SVM). Le taux de préci-

sion (Accuracy) sera l’outil utilisé pour mesurer la capacité des modèles à prédire

le cours du lendemain, à savoir s’il s’agira d’une tendance haussière ou baissière.

Le Sharpe Ratio mesurera si chaque modèle propose une stratégie d’investissement

intéressante ou non. En considérant la période du 1er janvier 2011 au 1er janvier

2018, et en utilisant un tracker par industrie, respectivement le XBI, le RWR et le

XLE, on s’apercevra que le Machine Learning performe mieux que l’analyse tech-

nique pour les deux premiers domaines, tant sur le plan des rendements proposés

qu’au niveau des taux de précision obtenus. Cependant, on ne peut pas affirmer avec

certitude que les modèles ML battent les outils techniques dans le cas du secteur de

l’énergie. De manière générale, on constate que les algorithmes ML performent bien

dans le cas de cours boursier croissants sur la période considérée.
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1. Introduction

Un des plus grand challenges pour les gestionnaires de fonds et autres acteurs

financiers est la prédiction des futures tendances boursières. Un marché étant une

entité qui peut être extrêmement volatile, il est parfois difficile de prendre les bonnes

décisions d’investissement. De plus, certaines théories, notamment celle de Random

Walk qui est directement liée à la théorie de l’efficience des marchés, stipulent que

le cours boursier fluctue de manière aléatoire, qu’aucune tendance ne régit son évo-

lution, et qu’il est de ce fait impossible de prédire son cours (Sitte & Sitte, 2002).

C’est dans ce cadre incertain que les investisseurs sont en constante recherche de

nouvelles solutions d’investissement, capable de prédire l’évolution avec une grande

précision, pour satisfaire leur objectif premier, à savoir la maximisation des gains et

rendements.

Parallèlement, l’intelligence artificielle fait beaucoup parler d’elle, notamment

le Machine Learning, qui se développe fortement dans d’autres domaines et qui

semble proposer des résultats remarquables, ce qui explique sa prise d’ampleur. Les

acteurs financiers vont donc commencer à s’y intéresser, en y voyant une potentielle

solution aux problèmes de prédictions.

Dans ce mémoire, nous allons parcourir la littérature, comprendre l’investisse-

ment boursier, ainsi que les méthodes d’investissement courantes, pour après décrire

le fonctionnement général du Machine Learning, son intérêt et les différents algo-

rithmes qui le composent. Une fois tous les concepts compris et assimilés, nous allons
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voir différents cas d’applications du Machine Learning à la finance, comparés à des

modèles financiers plus traditionnelles. Ensuite, l’objectif est d’étudier le sujet et

de comparer les performances, tant sur le plan des prédictions que des rendements

proposés, de cinq modèles Machine Learning et de quatre outils d’analyse technique.

Ainsi, l’objectif est de répondre à la question suivante :

"Comment performent les algorithmes de Machine Learning face aux

méthodes d’analyse technique dans le cas des secteurs de la biotechnolo-

gie, de l’immobilier et de l’énergie ?"

Pour se faire, nous allons utiliser un tracker par domaine étudié, respectivement

le XBI, le RWR et le XLE, où nos modèles vont donc tenter de prédire le cours

boursier du lendemain (hausse ou baisse). Pour mesurer leur capacité de prédiction,

nous utiliserons le taux de précision (accuracy). Le rendement cumulé par stratégie

sera ensuite calculé et nous utiliserons le Sharpe Ratio pour définir le niveau de

performance de nos stratégies. Toute cette analyse sera exécutée sur le logiciel R.
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2. Théorie

2.1 Stock Picking

L’investissement boursier suscite beaucoup d’attention. Si on regarde en 2012,

plus de 23.000 milliards de dollars en actions ont été échangés dans les carnets

d’ordres électroniques sur les marchés boursiers américains. De plus, différentes ins-

titutions comme les sociétés cotées, les médias, ou encore les gouvernements rendent

disponibles et publiques une grande quantité d’information, telle que des données

macro-économiques ou encore des états financiers relatifs aux performances des so-

ciétés cotées en bourse. Toutes ces données sont à la base du nouveau challenge pour

les investisseurs, à savoir comprendre et pouvoir interpréter celles-ci pour pouvoir

saisir une opportunité d’investissement plus rapidement que les autres investisseurs,

dans un environnement de marché bruité et dynamique (Hu et al., 2015).

Le stock picking fait donc référence à une méthode d’investissement qui, basée

sur une ensemble de critère, consiste à sélectionner un ensemble de titres financiers

se rapportant à des entreprises. Il s’agira majoritairement de critères comptables ou

relatifs au marché boursier.

Avant de parcourir différentes approches adoptées par les stock pickeurs, il est

intéressant de se demander si de telles méthodes peuvent réellement avoir un ca-

ractère prédictif, dans un environnement où le marché est dit "efficient" (Malkiel

& Fama, 1970). Ce terme désigne un marché où l’information est complètement et
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instantanément reflétée dans le prix, avec l’hypothèse d’absence d’opportunité d’ar-

bitrage (de profit sans risque). Fama distingue trois types d’efficience des marchés :

l’efficience faible (weak hypothesis), l’efficience semi-forte (semi strong hypothesis)

et l’efficience forte (strong hypothesis) (Cairn, 2007).

— L’efficience faible où le cours historique de l’action est directement reflété dans

son prix

— L’efficience semi-forte où l’information publique est, avec le cours historique,

reflétée dans le prix de l’action.

— L’efficience forte où l’information privée, en plus des informations citées pré-

cédemment, est reflétée dans le prix.

Certains pensent que les fonds d’investissements qui sur-performent sont seule-

ment considérés comme chanceux, et ceux qui sous-performent malchanceux, et re-

mettent donc en question les compétences des stock pickeurs. On constate que de

nombreuses études ont été menées sur ce sujet, notamment celle Gray & Kern (2009)

qui, en collaboration avec un club privé d’investissement composé majoritairement

de gestionnaires d’hedge funds (VIC), montre des retours sur investissements po-

sitifs et croissants sur une échelle de 3 ans, et affirme donc que les stock pickeurs

sont bien compétents dans leurs sélections de titres et remettent donc en question

la théorie d’efficience des marchés.

Aussi, Duan, Hu & McLean (2009) nous révèlent que les marchés peuvent de-

venir "inefficient", et qu’il est donc possible de tirer profit de ceux-ci, si les coûts

empêchent l’arbitrage d’être pleinement efficace. Les gestionnaires de fonds peuvent

donc baser leur sélection sur ce critère et favoriser les actions avec un grand coût

d’arbitrage car celles-ci peuvent être mal tarifées.

Un paradigme se consacre à l’étude des compétences des financiers. Il s’agit

de la finance comportementale, qui cherche, de manière empirique, à analyser si les

acteurs financiers adoptent un comportement rationnel lors de la sélection de titres.

En effet, ces individus seraient sujet à certains biais, qui viennent donc impacter

leur processus décisionnel. On soulignera ici les principaux biais comportementaux

généralement adoptés par ces acteurs : le conservatisme, où l’individu ne modifie pas

ses décisions après l’apparition de nouvelles informations ; la comptabilité mentale,

où l’on considère des décisions séparément alors que celles-ci devraient être combi-
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nées ; la représentativité, qui exprime le fait d’extrapoler à partir d’échantillons trop

petits et la sur-confiance qui exprime le fait que les individus surestiment leurs com-

pétences de prévision. Il existe bien d’autres biais qui influencent le comportement

des gestionnaires de portefeuilles (Aftalion, 2005).

Deux types de gestions existent lorsque l’on parle de gestion de portefeuille.

Il s’agira de la gestion active et la gestion passive. La gestion active désigne la

situation où un investisseur arbitre parmi les actifs existants d’un marché. Cet inves-

tisseur construit un portefeuille qui maximise le rapport rendement/risque de sorte

que celui-ci soit supérieur à celui du portefeuille de marché, appelé "benchmark". Ce

style de gestion est généralement plus coûteux, car implique des coûts relatifs à la

recherche d’information . Cette gestion s’oppose à la gestion passive, plus simple,

où un gestionnaire tente de reproduire un portefeuille de marché, avec les mêmes

rendements (Aaron, Bilon, Galanti & Tadjeddine, 2006). Cette gestion se base sur

l’idée qu’il est impossible de battre l’indice de marché, comme dictée par la théorie

Random Walk (Gorgulho, Neves & Horta, 2011).

En ce qui concerne la sélection des titres financiers, celle-ci peut s’effectuer selon

différentes approches que nous allons parcourir à travers cette section. Nous dis-

tinguerons trois approches majeures différentes : l’analyse fondamentale, l’analyse

technique et l’analyse de sentiment.

2.1.1 L’analyse fondamentale

L’analyse fondamentale étudie les caractéristiques comptables ou financières d’une

entreprise. Les analystes qui se servent de cette méthode pour leurs prédictions vont

donc s’attarder sur des données publiques, que l’on retrouve sur des bilans comp-

tables ou encore des données macro-économiques, pour avoir une vue d’ensemble

d’une société ou d’un marché, et les aider dans leurs décisions d’investissement.

L’objectif est de déterminer la valeur intrinsèque d’une action grâce à des variables

comme les dividendes, la croissance, les investissements, ... avec comme règle simple :

"Si la valeur intrinsèque de l’actif est supérieure à la valeur qu’il a sur le marché,

investissez dans cet actif. Sinon, considérez qu’il s’agit d’un mauvais investissement

et évitez-le." (Dase, Pawar & Daspute, 2011). Cette analyse remet en cause la forme

semi-forte de l’efficience des marchés, où l’information publique est directement re-
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flétée dans le prix. L’analyse fondamentale se base sur trois aspects (Hu & al., 2015) :

— L’analyse macro-économique, qui va étudier l’impact de l’environnement macro-

économique sur les futurs profits d’une société. On retrouvera comme indica-

teur le produit intérieur brut (PIB) ou encore l’indice de prix à la consomma-

tion (IPC).

— L’analyse de l’industrie, qui tente de prédire la valeur d’une société en fonction

des prédictions d’opportunité d’un secteur, en analysant par exemple les profits

des entreprises dans une industrie.

— L’analyse d’entreprise, qui examine l’état actuel d’une société pour en tirer sa

valeur interne notamment par ses états et rapports financiers.

On peut examiner plus en détail cette dernière, l’analyse d’entreprise. En effet,

différentes caractéristiques propres à une entreprise peuvent être utilisées par des

investisseurs pour tenter d’en tirer des profits sur le marché. Il s’agit de :

— L’approche Value vs Growth

— Les caractéristiques propres aux investissements

— Les caractéristiques propres à la rentabilité

— Les caractéristiques intangibles d’une entreprise

© Approche Value vs Growth

On distingue ici deux styles de gestion différents.

• Les investisseurs adaptant une approche de croissance (Growth) vont chercher

à investir dans les sociétés connaissant une augmentation de leurs bénéfices,

de leurs ventes ou encore de leurs RoE (Return on Equity). Ces sociétés sont

majoritairement associées à des P/E (Price-to-Earnings ratio) élevés, ainsi que

des P/B (Price-to-Book ratio). Ces deux ratios peuvent être utilisés à des fins

spéculatives car ils peuvent prédire une potentielle croissance des bénéfices.

• Le style de gestion valeur (Value) concernera principalement la sélection de

sociétés dont les actions sont sous-évaluées par le marché, dont les actions sont

peu populaires (les sociétés appartenant à des industries matures, laissant peu

de place à l’innovation, et avec des attentes de faibles croissances). Il s’agit donc

d’investir dans les actions n’ayant pas la cote, en attente d’une revalorisation

de celles-ci. A l’inverse de la gestion Growth, cette approche se caractérise par

de faibles P/E, P/B et P/CF (Price-to-Cash Flow ratio) (Ibbotson & Riepe,

1997).
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Il existe un débat perpétuel pour tenter de déterminer lequel des deux styles est

supérieur. Il semblerait tout de même que la combinaison de ces deux processus soit

la meilleure décision envisageable (Fleischer, 2019).

© Les caractéristiques propres aux investissements

Ces caractéristiques capturent le niveau d’investissement d’une entreprise. Une

société qui investit beaucoup dans son capital est le signe d’une stabilité et d’une

force financière, et indique donc une opportunité d’investissement rentable. Des

exemples de caractéristiques sont donc l’investissement en capital, les variations des

immobilisations corporelles par rapport aux ventes ou encore les variations de stocks.

© Les caractéristiques propres à la rentabilité

Il s’agit de ce qui définit le niveau de rentabilité d’une entreprise. En effet, des

bénéfices élevés et une croissance de rendements sont des signes positifs et pour-

raient potentiellement justifier une croissance du prix de l’action. Cette rentabilité

s’explique par plusieurs caractéristiques d’une entreprise. On y retrouve par exemple

le RoA (Return on Asset), le Cash flow-to-Debt ratio, le rendement sur capital in-

vesti, la croissance des ventes, ...

© Les caractéristiques intangibles d’une entreprise

Certains actifs non-physiques d’une société peuvent aussi avoir une grande valeur

économique, tels que les brevets, une bonne gouvernance d’entreprise, la marque ou

encore une technologie propre à une société. Les caractéristiques intangibles tentent

de quantifier la valeur des actifs incorporels d’une entreprise. D’autres caractéris-

tiques non-tangibles sont l’âge de la société ou le taux de financement des pensions

(Fleischer, 2019).

2.1.2 L’analyse technique

Après avoir expliqué différentes méthodes d’investissement se basant sur des cri-

tères comptables et financiers d’une entreprise, nous allons maintenant nous attarder

sur les critères propres aux marchés boursiers. Pour cela, il est important dans un

premier temps de bien définir le marché et ce qui le compose. Un marché ou bourse
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est donc un marché public, dominé par la loi de l’offre et la demande, où prend place

l’échange de produits financiers, tels que des actions, obligations, ... entre des cour-

tiers. Ces produits financiers sont premièrement issus par les entreprises ou entités

gouvernementales (sur le marché primaire), et s’échangent ensuite sur le marché se-

condaire, où des traders se les vendent et se les rachètent. Ce marché a pour premier

objectif de renforcer le capital des sociétés, où une action représente une part d’une

entreprise. Mais il permet aussi la création d’opportunité d’investissement pour les

particuliers, le partage des bénéfices notamment via les dividendes, mais aussi la

participation aux décisions d’une entreprise, ... (Setty, Rangaswamy & Subrama-

nya, 2010).

A partir de cela, nous allons maintenant expliquer la deuxième méthode d’ana-

lyse : l’analyse technique. Elle consiste en la prédiction du meilleur moment pour

vendre ou acheter une action. Cette prédiction se base sur l’idée que le cours d’action

suit des tendances, parfois cyclique, dictées par les investisseurs en réponses à diffé-

rentes forces. Les analystes utilisent des graphiques qui vont les aider à observer ces

tendances et à tenter de déterminer l’évolution du prix des actions. Ces graphiques

se basent généralement sur différentes données telles que les prix les plus bas, les prix

les plus élevés, le volume, ... Cette analyse technique, appelée aussi le "charting", a

été largement utilisée, mais aussi largement critiquée. En effet, le sujet des critiques

est que l’observation des tendances, à partir des graphiques, est très subjective et

que de ce fait, différentes tendances peuvent être retirées de l’observation d’un même

graphe (Dase et al., 2011). Cette analyse vient donc contredire la forme faible de

l’efficience des marchés (où le cours historique est directement reflété dans le prix

de l’action).

Différents outils, indicateurs sont utilisés pour tenter de prédire le cours des

actions, en se basant sur les prix historiques et le volume des actions échangées.

Nous allons en mentionner quelques-uns dans cette partie.
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© La moyenne mobile simple

La moyenne mobile simple (SMA) est un de ces outils d’analyse technique. Cet

indicateur va permettre la visualisation des tendances des prix des actions en cal-

culant une moyenne des prix d’actions sur une période spécifique et va permettre

d’assouplir cette tendance. Cette moyenne se calcule comme suit :

SMAn =
n∑

i=1

xi
n

(1)

où n désigne la période couverte par la moyenne, xi le prix de clôture de l’action à

l’instant i. En général, cette mesure est utilisée par les investisseurs sur des périodes

de 5, 10, 20, 50, 100 et 200 jours. Une tendance peut être déterminée en calculant

deux moyennes mobiles, une sur une courte période (par exemple 20 jours) et une

autre sur une longue période (par exemple 200 jours). Le croisement de ces deux

moyennes donne un signal aux investisseurs. Si la valeur de la moyenne mobile sur

la courte période est supérieure à celle de la longue période, cela indique que la

tendance du prix va augmenter. La tendance sera baissière dans le cas contraire

(Lauren & Harlili, 2014).

© La moyenne mobile exponentielle et la MACD

La moyenne mobile exponentielle (EMA) est une autre moyenne mobile, qui attri-

bue un poids plus élevé aux données récentes pour leur accorder plus d’importance.

Son expression mathématique est :

EMAi = EMAi−1 ∗ (1− 2

n+ 1
) +Xi ∗ (

2

n+ 1
) (2)

où n est la période couverte et Xi est le prix de l’action à la période i. Ici aussi,

la tendance sera assouplie ce qui simplifie son analyse. Cette mesure est utile pour

obtenir la MACD (Moving average convergence divergence) qui constitue

l’un des indicateurs les plus fiables. Elle met en scène deux lignes : la première est

la ligne MACD, qui exprime la relation entre deux moyennes mobiles exponentielles

(EMA), à savoir une soustraction entre une moyenne mobile exponentielle court

terme (de 12 périodes) à une long terme (de 26 périodes). La deuxième est la ligne

de déclenchement (Trigger) qui correspond à une moyenne mobile exponentielle de
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neuf jours d’une MACD. C’est la différence entre ces 2 lignes qui fournit des infor-

mations interprétables pour la prédiction de l’évolution future d’action, sous forme

d’histogrammes (Gorgulho et al., 2011).

MACD(s, l) = EMA(s)− EMA(l) (3)

Trigger(n) = EMA(n) d′ une MACD(s, l) (4)

Hist = MACD(s, l)− Trigger(n) (5)

© Le Rate of Change

Le ROC (Rate of change) est une mesure qui présente la différence en pourcentage

entre le prix de clôture actuel et le prix d’il y a n périodes. Cet instrument va

nous permettre de mesurer la vitesse d’évolution du prix d’action. Ainsi, si le prix

augmente (diminue) trop rapidement, cela indiquera probablement des conditions

de surachat (de survente). On aura un signal d’achat si le ROC devient positif, et

un signal de vente dans le cas inverse où il franchit la barre des valeurs négatives. Il

se calcule ainsi :

ROCi =
Xi −Xi−n

Xi−n
∗ 100 (6)

où n est le nombre de périodes considérées et Xi est le prix d’action à la période i

(Gorgulho et al., 2011).

© Le Relative Strength Index

Le RSI (Relative Strength Index) est un oscillateur dynamique, qui montre la

solidité des prix en comparant les mouvements haussiers et de baisse des prix. Dé-

veloppé par Welles Wilder, le Relative Strength Index va donc comparer l’ampleur

des gains et des pertes sur une période fixée pour en observer la variation des mou-

vements de prix d’une action. Au même titre que le ROC, il indiquera les conditions

de surachat et de survente dans le cadre de négociation d’une action. De manière gé-

nérale, le RSI se calcule sur 14 jours, et pour l’obtenir nous devons d’abord calculer

la Relative Strength (RS) qui s’obtient en divisant une moyenne mobile exponen-

tielle (EMA) de 14 périodes haussières par une moyenne mobile exponentielle de 14
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périodes baissières :

RS =
EMA(14) haussiere

EMA(14) baissiere
(7)

et est ensuite convertie en Relative Strength Index, qui prendra une valeur entre 0

et 100 :

RSI = 100− 100 ∗ 1

1 +RS
(8)

Wilder soutient que les titres sont dits "surachetés" si la valeur de notre indi-

cateur RSI indique une valeur supérieure ou égale à 70, et qu’il s’agisse donc d’un

signal de vente pour les investisseurs. Dans le cas contraire, une valeur inférieure ou

égale à 30 indique des conditions de survente de l’action, et indique à l’inverse un

signal d’achat (Hari & Dewi, 2018).

2.1.3 L’analyse de sentiment

Cette analyse ne prend pas en compte les données historiques d’une action

ou des données comptables et financières, mais considère plutôt des données non-

quantifiables dans son approche. Il s’agira donc d’analyser le flux d’information

propre à une société à travers la presse, des articles financiers, des publications, ...

pour en sortir un sentiment global, soit positif, soit négatif. C’est sur base de ce sen-

timent, cette opinion publique qu’il sera possible de prédire la tendance boursière

d’une entreprise, où un sentiment positif indique une potentielle tendance haussière

et un sentiment négatif une tendance baissière (Kalyani, Bharathi & Jyothi, 2016).

Cette méthode, aussi appelée opinion mining, utilise donc de nombreuses sources

textuelles pour en déduire un sentiment général, annonciateur d’une tendance. Pour

se faire, l’analyse de texte, la linguistique informatique et le traitement de langage

sont utilisés pour étudier ces nombreuses données. Par exemple, des algorithmes

vont étudier les informations, qu’il s’agisse d’un article, un tweet, ... et vont assigner

une valeur positive, négative ou neutre aux mots présents. Les mots comme "crois-

sance", "bénéfice", "positif" se verront attribuer une valeur positive et des mots

comme "faillite", "chute", "perte" recevront une valeur négative (Twinword, n.d).

Il s’agit là d’un "lexique de sentiment". De là, il sera possible d’attribuer une valeur

globale à l’information d’entrée. Cela peut se faire à différents niveaux. La tâche
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peut être de classifier le sentiment exprimé d’un document complet, ou peut aussi

se faire au niveau de la phrase, en examinant les différentes phrases d’un document

et en leur attribuant une valeur positive ou négative. Cette analyse de sentiment

est donc souvent associée à des algorithmes Machine Learning, utile pour l’étape de

prédiction (Liu, 2012).

Dans la prochaine section, nous allons décrire les fondements du Machine Lear-

ning, le fonctionnement de celui-ci et les distinctions qui se font au sein du Machine

Learning. Nous allons ensuite décrire différents algorithmes de Machine Learning

qui seront utilisés dans ce projet.
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2.2 Machine Learning

Le Machine Learning (ML) a connu un essor de son utilisation et de son ap-

plication à des problèmes d’automatisation dans divers domaines. Récemment, il a

connu un regain d’intérêt. En effet, les récents progrès ont permis d’adapter les algo-

rithmes et de les rendre applicables à divers scénarios de la vie réelle. Son impact est

considérable par exemple dans le domaine des soins de santé, ou les algorithmes ont

permis de faciliter et d’améliorer les décisions prises en imagerie médicale, mais aussi

pour les diagnostics assistés par ordinateur. Son impact est aussi fortement notable

dans d’autres domaines, comme pour les voitures autonomes ou dans la domotique

(Boutaba et al., 2018).

Le Machine Learning (l’apprentissage automatique) est une sous-branche de l’in-

telligence artificielle désignant l’ensemble des méthodes et algorithmes permettant

à des machines de découvrir et d’apprendre des modèles, sans que ces dernières ne

reçoivent d’instructions de programmation (Rasekhschaffe & Jones, 2019). Pour que

cet auto-apprentissage puisse avoir lieu, les machines ont besoin de larges bases de

données sur lesquelles elles vont s’exercer et apprendre de manière autonome. Le

Machine Learning repose de ce fait sur le Big Data, qui désigne le stockage volumi-

neux de données. Le Machine Learning va pouvoir tirer des relations, des liens de

ces masses de données sans avoir besoin d’un support humain. Plus les données sont

nombreuses, plus le Machine Learning peut être exploité efficacement (Lebigdata,

2018).

Le Machine Learning étant une science moderne qui peut sembler abstraite et

difficile à percevoir, celle-ci ne date cependant pas d’hier. En effet, le premier algo-

rithme fut inventé par Frank Rosenblatt en 1957. Il s’agit du perceptron, un outil

permettant de classer des images et basé sur les réseaux de neurones (algorithme

qui sera détaillé dans la section 2.3.1).

En dehors du secteur de la finance, le Machine Learning a déjà fait ses preuves

comparé à des modèles statistiques traditionnels, notamment dans la reconnaissance

des images (voitures autonomes) et vocale (Siri et Alexa). C’est avec le Machine Lear-

ning qu’on arrive à obtenir des robots capable de dépasser l’intelligence humaine.

AlphaZero en est le parfait exemple. Ce robot est capable de battre le champion
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du monde des échecs grâce à une méthode de reconnaissance. Aucune expertise

ou connaissance ne lui a été apportée et cependant, il est devenu un maître dans

l’art des échecs en seulement 4 heures en auto-apprentissage, c’est-à-dire en jouant

contre lui-même. Cette possibilité d’offrir de telles performances s’explique aussi par

le développement de certains facteurs (Rasekhschaffe & Jones, 2019) :

— La puissance de calcul des ordinateurs a fortement augmenté depuis 1970 si

on se réfère à la loi de Moore

— La disponibilité des données, indispensable pour l’utilisation du Machine Lear-

ning, a considérablement augmenté, parallèlement aux coûts de stockage qui

ont diminué

— La naissance de puissants nouveaux algorithmes basés sur la combinaison des

deux points précédents, et de nouvelles méthodes informatiques/statistiques.

2.2.1 L’intérêt pour le Machine Learning en finance

Récemment, on constate la présence de nombreuses études analysant les compor-

tements et prédictions du prix des actions et les variations d’indices, impliquant des

algorithmes de Machine Learning. De nos jours, les traders utilisent des systèmes de

trading intelligent pour mieux prédire l’évolution des prix face à différentes situa-

tions et conditions, ce qui facilitent la prise de décision des investisseurs. Les cours

des actions fluctuent de manière très dynamique et sont susceptibles de changer ra-

pidement, provoqués par la combinaison de paramètres connus (tels que les ratios

P/E, le cours des jours précédents, ...) et de paramètres inconnus (les rumeurs, le

résultat des prochaines élections, ...).

Normalement, un bon trader prédit le prix des actions et achète une action si son

prix va augmenter dans un avenir proche, et revend une action si son prix s’apprête à

diminuer. Cependant, la volatilité expliquée ci-dessus rend la tâche des traders bien

difficile, car il est impossible de prédire avec 100% d’exactitude l’évolution du prix

d’une action. C’est dans ce cadre-là que les investisseurs et gestionnaires de porte-

feuille ont commencé à se pencher vers le Machine Learning. Bien qu’il soit difficile

de remplacer les compétences acquises par un trader expérimenté, un algorithme de

prédiction précis peut également engendrer des bénéfices pour des entreprises d’in-

vestissements, mettant en évidence une relation entre la précision de l’algorithme et

les profits de son utilisation (Shah, 2007).
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Selon De Prado (2018), dans son livre intitulé "Advances in Financial Machine

Learning", sa grande utilité s’explique notamment par le fait que de nombreuses

opérations financières s’appuient sur des règles pré-définis, par exemple lorsqu’il

s’agit de fixer un prix sur une option ou encore dans des cas de surveillance de

risque. L’essentiel de l’automatisation en finance s’appliquait à ces cas, faisant des

marchés financiers des entités super connectés où l’échange d’information s’effectue

rapidement. Il était donc demandé aux machines d’exécuter ses tâches en suivant

les règles aussi vite que possible. Cependant, la prochaine vague d’automatisation

demandera à l’humain de baser sa décision sur son propre instinct, plutôt que de

suivre les règles. Et étant un être sujet à de nombreux biais, tels que ses émotions,

ses craintes et ses espoirs, l’humain n’est pas spécialement bon pour prendre des

décisions fondées sur des faits. Pour empêcher tout biais de fausser les résultats, il

est préférable que les investisseurs s’appuient sur les machines qui proposent une

décision basée sur les faits appris de données concrètes. De plus, les marchés finan-

ciers sont sujet à de nombreuses lois. Une machine se conformera toujours aux lois

si elle a été programmée à cet effet. Si une décision douteuse a été prise ou si une

partie du processus venait à échouer, il est toujours possible pour les investisseurs

de revenir sur les registres pour comprendre ce qu’il s’est passé.

2.2.2 Apprentissage supervisé vs. apprentissage non-supervisé

On parlera d’apprentissage supervisé lorsque les données ainsi que les solutions

associées sont fournies à l’algorithme. Pendant l’apprentissage, l’algorithme va tenter

de chercher, de déduire des relations entre les variables explicatives et les variables

expliquées (étiquette). L’algorithme va s’exercer sur une base d’apprentissage conte-

nant des exemples déjà traités. Les étiquettes peuvent correspondre à des valeurs

continues (dans le cas de problèmes de régression) ou des catégories discrètes (dans

le cas de problème de classification). Certains algorithmes, comme les arbres de

décisions, peuvent être utilisés pour résoudre des problèmes de classification et de

régression, tandis que les régressions linéaires ne permettent que la résolution de

problèmes de régression.

En ce qui concerne les algorithmes d’apprentissage non-supervisé, ils sont conçus

pour découvrir des structures cachées dans un ensemble de données sans étiquettes.
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Dans ce cas-ci, le résultat souhaité est inconnu. On y retrouve notamment les al-

gorithmes de regroupement (clustering) et de réduction de dimensions (Fleischer,

2019).

2.2.3 Algorithme de classification vs algorithme de régression

Cette section couvre une autre distinction fondamentale du Machine Learning et

se différencie au niveau de l’output. Dans un algorithme de classification, l’objectif

est de trouver une fonction de relation entre les données d’entrées et la variable de

sortie discrète. Dans le cas de la régression, les variables de sorties seront continues.

Prenons l’exemple où il faut classer les futurs mouvements du prix d’une action.

L’algorithme de classification pourrait avoir deux variables de sorties discrètes, 1

si le prix de l’action augmente et -1 si celui-ci diminue. Alors que l’algorithme de

régression va proposer en sortie des évolutions du prix de l’action en pourcentages

continus (Rasekhschaffe & Jones, 2019)

2.2.4 Évaluer la performance des algorithmes de classification

Évaluer les performances d’un algorithme de classification est souvent plus délicat

que d’évaluer celles d’un algorithme de régression. Plusieurs méthodes permettent

cependant de mesurer les performances de l’algorithme. La première concerne la ma-

trice de confusion. L’idée derrière cette matrice est de faciliter la visualisation des

performances et de mesurer le pourcentage des individus mal classés. Plus ce pour-

centage sera élevé, plus on peut remettre en question l’efficacité et les performances

de l’algorithme. Sur les lignes de cette matrice se trouveront les classes prédites, tan-

dis que chaque colonne représente une classe réelle (Géron, 2019). Une matrice de

confusion pour un classificateur binaire est illustrée sur la figure 1 (Openclassrooms,

2020). Sur la diagonale principale de cette matrice se trouvent les cas correctement

classés (TN et TP), toutes les autres cellules de la matrice contiennent des exemples

mal classés. A partir de cette matrice, il nous est possible de calculer différentes me-

sures. La plus connue est l’Accuracy et mesure le nombre d’individus correctement

classés sur le nombre total d’individus. Il s’agit donc de la somme des éléments de

la diagonale de la matrice que l’on divise par le total de la matrice.

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(9)
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Figure 1 – Illustration d’une matrice de confusion

Cette matrice donne beaucoup d’informations, mais parfois nous préférons une

mesure plus brève. On introduit donc ici la Precision d’un classificateur qui se

mesure comme suit :

Precision =
TP

TP + FP
(10)

où TP désigne le nombre de True Positives et FP le nombre de False Positives. La

Precision sera donc égale à 1, ce qui est un score parfait, si le classificateur prédit

que des True Positives. Cette Precision est souvent utilisée en combinaison avec

une autre mesure :

Recall =
TP

TP + FN
(11)

où FN désigne le nombre de False Negatives. Recall mesure le ratio des cas positifs

qui ont été correctement détectés par l’algorithme (Géron, 2019). Dans certains cas,

il peut être préférable de parvenir à détecter les cas indésirables que de détecter

les cas souhaités. Dans une situation où l’on construit un algorithme de prédiction

des prix des actions, il est jugé préférable de maximiser la Precision plutôt que le

Recall car il semble plus judicieux d’atténuer les pertes de transactions plutôt que

de sauter sur chaque opportunité (Fleischer, 2019).

Precision et Recall sont ainsi combinés dans une même mesure appelée F1 score,

qui est la moyenne harmonique des deux outils de mesures. La moyenne harmonique,

à l’inverse de la moyenne arithmétique, va accorder un poids plus élevé aux faibles

valeurs. De ce fait, le F1 score d’un classificateur sera élevé si les mesures Precision

et Recall sont toutes les deux élevées. Le F1 score se calcule avec la formule 12.

Malheureusement, augmenter la Precision diminue le Recall, et vice-versa ce qui
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rend compliqué d’obtenir un F1 score élevé. Ce phénomène s’appelle le compromis

Precision/Recall.

F1 =
2

1

precision
+

1

recall

= 2 ∗ precision ∗ recall
precision+ recall

=
TP

TP +
FN + FP

2

(12)

Dans la suite de ce travail, nous parlerons et utiliserons les matrices de confusion

et l′Accuracy, que nous désignerons par le terme de "précision".

2.2.5 Évaluer la performance des algorithmes de régression

En ce qui concerne les problèmes de régression, il existe également plusieurs

méthodes d’évaluation. Nous retiendrons les trois mesures les plus citées dans la

littérature : le Root Mean Square Error (RMSE), le Mean Absolute Error (MAE)

et le R-squared (R2).

Le Root Mean Square Error (RMSE), appliqué à un système, va permettre de

définir quel est le niveau d’erreur que le système émettra dans ses prédictions. Un

poids plus élevé est accordé aux larges erreurs. Cette mesure s’exprime sous la forme

mathématique suivante :

RMSE =

√√√√ 1

m

m∑
i=1

(ŷi − yi)2 (13)

où m désigne le nombre d’individus dans la base de données, ŷi est la valeur prédite

de la variable dépendante pour l’individu i et yi est la valeur observée, attendue

pour l’élément i. Une valeur de notre RMSE égale à 0 indiquerait que le modèle de

régression s’adapte parfaitement aux données, et donc une petite valeur est préfé-

rable. Bien qu’il s’agisse là de l’outil de mesure le plus utilisé pour les problèmes de

régression, il existe une autre mesure semblable, mais plus adaptée aux situations

contenant de nombreux cas particuliers. On préférera dans ce cas appliquer le Mean

Absolute Error (MAE)(Géron, 2019).

MAE =
1

m

m∑
i=1

|ŷi − yi| (14)
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Un dernier outil souvent utilisé est le R-squared (coefficient de détermination)

ou l’adjusted R-squared. Selon Miles (2014), ces deux mesures sont des statistiques

dérivées d’analyses basées sur le modèle linéaire général (régression, Anova, ...). Il

représente la proportion de la variance expliquée par les variables de prédiction dans

l’échantillon (R-squared) et un estimateur de la population (adjusted R-squarred).

Il s’agit donc de la proportion de la variance dans la variable dépendante qui est

prévisible à partir des variables indépendantes. De manière générale, plus la valeur

sera proche de 1, mieux notre modèle sera en mesure de prédire notre variable dépen-

dante, même si dans certaines situations un faible R2 n’indique pas forcément une

mauvaise prédiction. En effet, certains domaines d’études, comme ceux sur le com-

portement humain, présenteront toujours des variations inexpliquées. Si le modèle

présente une variance élevée et si les résidus sont fortement dispersés, notre valeur

de R2 sera petite, mais la ligne de régression peut cependant toujours correspondre

à la meilleure prédiction. (Medium, 2019). R2 s’exprime mathématiquement selon

la formule suivante :

R2 = 1− SSres

SStot

= 1−
∑m

i (ŷi − yi)2∑m
i (yi − ȳ)2

(15)

où ȳ est la moyenne des valeurs de la variable dépendante. Un autre potentiel pro-

blème avec le R2 est que sa valeur peut augmenter avec l’ajout de variables, sans

même que celles-ci ne possèdent de qualité prédictive. Pour cette raison, nous utili-

serons une autre mesure qui tient compte du nombre de variables indépendantes et

qui aide à indiquer si une variable est "inutile" ou non : l’adjusted R-squared. Au

fur et à mesure que l’on ajoute des variables sans qualité prédictive, la valeur de

notre adjusted R2 sera faible et ceci se remarque dans sa formule mathématique ou

k est le nombre de variables indépendantes (Miles, 2014) :

Adjusted R2 = 1− (1−R2)
n− 1

n− k − 1
(16)

où n désigne la taille de l’échantillon. Sa valeur sera également comprise entre 0 et

1 et sera toujours égale ou inférieure à celle de R2 (Medium, 2019).
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2.3 Algorithmes de Machine Learning

Dans cette section, nous allons parcourir et détailler différents algorithmes, qui

seront par la suite testés dans le cadre de ce projet. Nous verrons donc les réseaux

de neurones artificiels, les machines à vecteurs de support, deux arbres de décision

(CART et C5.0) ainsi que les algorithmes de forêt aléatoire.

2.3.1 Les réseaux de neurones artificiels

Ces algorithmes s’inspirent du réseau de neurones biologique, et permettent de

résoudre divers problèmes de prédiction, d’optimisation ou encore de reconnaissance

d’images. Des approches conventionnelles tentaient de résoudre ces problèmes, mais

elles n’étaient performantes que dans leurs propres environnements et ne proposaient

aucune flexibilité. Les réseaux de neurones artificiels (artificial neural network ou

ANN) sont des alternatives intéressantes car ils s’adaptent aux différents domaines

(Jain, Mao & Mohiuddin, 1996). Les ANN, qui sont des algorithmes d’apprentissage

supervisé, peuvent être définis comme des structures inter-connectées composées

d’éléments de traitements simples (appelés neurones ou noeuds artificiels) qui per-

mettent le calcul massif, en parallèle, de données. Les réseaux de neurones sont

attractifs pour certaines de leurs caractéristiques remarquables comme leur parallé-

lisme élevé, leur apprentissage et adaptivité ou encore la non-linéarité qui permet

donc de mieux s’adapter aux données (Basheer & Hajmeer, 2000). Un réseau se pré-

sente comme sur la figure 2, où un élément sphérique représente un neurone et où le

réseau est divisé en différentes couches. On retrouvera d’abord la couche d’entrée,

suivi d’une ou plusieurs couches intermédiaires que l’on appelle "hidden layer" ou

donc couche cachée (une seule dans ce cas-ci), pour finalement arrivé sur la couche

de sortie (Wang & Raj, 2015).

Le fonctionnement au niveau du neurone peut être illustré comme sur la figure

3 (Calas, 2009). Chaque neurone fait une somme pondérée de ses entrées (appe-

lées aussi synapses), en attribuant donc un poids (wi) à chaque valeur (xi), et aura

comme résultat de sortie une valeur qui dépendra de la fonction d’activation.
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Figure 2 – Illustration d’un réseau de neurones artificiels avec une couche cachée

Figure 3 – Illustration du fonctionnement à l’échelle du neurone
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Mathématiquement, l’activation du noeud j peut s’exprimer comme suit (Jain et

al., 1996) :

oj = ϕ

[ n∑
i=1

wixi − θj
]

(17)

où θj est un seuil propre au noeud j. Le résultat obtenu dépendra donc de la fonction

d’activation utilisée ϕ. La valeur en sortie peut être utilisée soit comme un input

d’une nouvelle couche de neurones, soit comme un résultat final. Les principaux

types de fonctions sont (Wikistat, n.d) :

— linéaire : ϕ est la fonction d’identité

— ReLU (Rectified linear unit) : ϕ(x) = max(0,x)

— sigmoïde : ϕ(x) =
1

1 + ex

— radicale : ϕ(x) =
√

1/2πe−x
2/2

— ...

2.3.2 Les machines à vecteurs de support

Les machines à vecteurs de support (support vector machine ou SVM) sont des

algorithmes d’apprentissage supervisé, utiles tant pour les problèmes de classifica-

tion que de régression, et dont l’objectif est de séparer les données en classes à

l’aide d’un séparateur que l’on appellera "frontière" et qui va maximiser la distance

entre ces classes, appelée "marge". Cette frontière, qui maximise la marge, s’appelle

l’hyperplan de séparation optimale. La figure 4 en est une illustration, dans un mo-

dèle de classification binaire où on retrouve en vert notre hyperplan (Gunn, 1998).

Cependant, cette "frontière" suppose donc que les données sont linéairement sépa-

rables, ce qui est rarement le cas. Les SVM vont donc transférer les données dans un

espace vectoriel à plus grande dimension pour permettre une meilleure séparation

de celles-ci. Cette fonction de maximisation de marge permet de proposer un modèle

plus généralisable car offre une robustesse face aux données bruitées (DataAnaly-

ticsPost, n.d.).

22



Figure 4 – Illustration d’un hyperplan de séparation optimale

2.3.3 Les arbres de décisions

Un arbre de décision (decision tree) est un algorithme d’apprentissage super-

visé qui va permettre la prise de décision en prenant en entrée une population, un

échantillon pour ensuite procéder à une catégorisation basée sur des facteurs discri-

minants. Cet outil va donc répartir les individus en groupes homogènes et va émettre

des prédictions à partir de données connues. Un arbre de décision se présente comme

sur la figure 5 (Dev, 2019).

Figure 5 – Exemple d’arbre de décision

L’arbre commence par une "racine" (Work to do ?) où se trouve chacune de nos

observations, et débouche après sur des intersections que nous appellerons "noeuds".
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Les encadrés comme "Outlook ?" ou "Friends busy ?" correspondent à ces noeuds.

Chaque noeud d’un arbre de décision porte sur un attribut discriminant des indi-

vidus à classer, qui permet la classification de ces éléments de manière homogène

entre les fils de chaque noeud. Ce qui lie un noeud et ses fils sont les "branches" qui

contiennent les valeurs discriminantes de l’attribut du noeud. Sur notre illustration,

les valeurs "Sunny" ou "Rainy", par exemple, appartiennent à des branches. Finale-

ment, après avoir parcouru plusieurs noeuds, nous arrivons aux "feuilles" de l’arbre

qui représentent les prédictions concernant les individus, les éléments à classifier.

Sur la figure 5, il s’agit de "Stay in", "Go to movies", "Go to beach" ou encore "Go

to running" (Calas, 2009).

2.3.3.1 L’algorithme CART

CART (Classification and regression tree) est un arbre de décision, comme étudié

ci-dessus, strictement binaire et présentant deux branches pour chaque noeuds de

l’arbre. Cet algorithme utilise l’indice de Gini pour déterminer dans quel attribut la

branche devrait être générée. Cet indice mesure donc le degré d’inégalité pour une

variable, sur un échantillon donné (Insee, n.d.). Le but est de choisir l’attribut qui

va rendre l’indice de Gini minimal après la division du noeud (Patil, Lathi & Chitre,

2012). Cet indice se mesure comme suit :

Gini(S) = 1−
m∑
i=1

P 2
i (18)

où S désigne l’ensemble, le noeud contenant m classes et Pi est la fréquence relative

de la classe i dans l’ensemble S. Si S est pur, alors Gini(S) = 0. De ce fait, plus

l’indice est faible, plus le noeud est considéré comme pur. Cependant, CART n’est

pas approprié à des très grandes bases de données et même si ses performances

ont déjà été prouvées, il est sujet au sur-apprentissage (overfitting, section 2.3.4.1)

(Calas, 2009).

2.3.3.2 L’algorithme C5.0

Comme CART, C5.0 est un algorithme dont les fondements se basent sur les

arbres de décisions. Cette amélioration du modèle C4.5, qui lui-même est une amé-

lioration du modèle ID3, construit donc un arbre de manière récursive et divise

l’échantillon en sélectionnant l’attribut qui maximise le gain d’information (Patil et

24



al., 2012). Le gain d’information peut s’obtenir comme suit :

Gain(S,A) = E(S)−
v∑ |Sv|
|S|
∗ E(Sv) (19)

où S est l’ensemble d’entraînement, A est l’attribut cible, Sv est le sous-ensemble

de S qui contient les éléments dont la valeur de l’attribut est v, |S| est le nombre

d’éléments de S et |Sv| le nombre d’éléments de Sv.

E(S) correspond à l’entropie de Shannon. Cette entropie détermine la quantité d’in-

formation apportée par un événement et peut se mesurer comme suit :

E(S) = −
|S|∑
i=1

p(i)log2p(i) (20)

où p(i) est la probabilité d’avoir un individu de caractéristique i dans l’ensemble S

(Calas, 2009). Comme pour l’indice de Gini, une faible entropie est préférable. La

vitesse de l’algorithme C5.0 est considérablement plus élevée que celle de CART. De

plus, CART ne résout que les problèmes par des arbres à tests binaires, tandis que

les tests C5.0 permettent deux ou plusieurs résultats (Fakir & Ezzikouri, n.d.).

2.3.4 Les forêts aléatoires

Les algorithmes de forêts aléatoires (Random Forest ou RF) sont connus pour

être des outils très efficaces de classification dans de nombreux domaines, notam-

ment en finance. Il s’agit d’une méthode de classification d’ensemble, qui établit un

ensemble de classificateurs, contrairement aux arbres de décisions CART et C5.0

qui ne construisent qu’un classificateur. Les RF sont donc une combinaison d’arbres

de décisions, où la prédiction sera une moyenne pondérée des prédictions de chaque

arbre (Fleischer, 2019). L’objectif de ces méthodes d’ensemble est donc de combiner

des "weak learners", soit par des prévisions à pondération égale (bagging), ou par

des prévisions à pondération précise (boosting) pour obtenir un "strong learner".

(Rasekhschaffe & Jones, 2019).

© Bootstrap aggregating (bagging) vs. boosting

Parmi les algorithmes "bagging" (ou "bootstrap aggregating") dans lesquels

on retrouve les Random Forest, des ensembles de formation sont formés en gé-

nérant aléatoirement N exemples de l’ensemble de formation initiale, de taille N .
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Ces exemples sont tirés avec replacement, c’est-à-dire que les exemples originaux

peuvent être répétés plusieurs fois au sein d’un même ensemble de formation, tandis

que d’autres seront laissés de côté. Chacun de ces ensembles est ensuite utilisé pour

entraîner un différent modèle. La valeur en sortie de chaque ensemble sera après

utilisée pour obtenir la valeur en sortie du modèle général (Maclin & Opitz, 1997).

Une autre méthode d’ensemble est le boosting dont l’objectif est aussi de construire

un ensemble de classificateurs. Dans ce cas-ci, les "weak learners" sont formés sé-

quentiellement et au fur et à mesure des itérations, les poids accordés aux exemples

incorrectement prédits augmentent de manière à les rendre plus importants dans

la prochaine itération. Et l’algorithme continue jusqu’à ce que tous les exemples se

retrouvent correctement classés. Dans la majorité des cas, boosting performe mieux

que bagging et donne des résultats plus précis, et permet de réduire la variance et

le biais de la classification. Il peut donc être appliqué, par exemple, aux arbres de

décisions CART où la variance est élevée (Akar & Güngör, 2012). Cependant, les

algorithmes boosting prennent généralement plus de temps pour s’entraîner que les

méthodes bagging parce qu’ils doivent être appliqués séquentiellement, tandis que

les algorithmes bagging peuvent être exécutés en parallèle. (Rasekhschaffe & Jones,

2019).

2.3.4.1 Les dangers du sur-apprentissage

Lorsqu’un algorithme n’arrive pas à généraliser correctement, les prévisions sur

les données hors échantillons ne seront pas précises et cela provient de deux phé-

nomènes : le sur-apprentissage ou le sous-apprentissage. Le sur-apprentissage (ou

overfitting) désigne le processus dans lequel un modèle s’adapte tellement aux don-

nées historiques qu’il en devient inefficace pour des prédictions futures. L’algorithme

trouvera donc des relations dans les données d’entraînement qui au final ne s’ap-

pliquent pas dans le cas des données étudiées (Rasekhschaffe & Jones, 2019). Le

sur-apprentissage est généralement caractérisé par une haute variance et un faible

biais des estimateurs, ce qui est généralement le cas des algorithmes des arbres

CART. Le sous-apprentissage (underfitting) est l’inverse et désigne le cas où l’algo-

rithme n’apprend pas assez de relations que pour faire des prédictions précises, et

se caractérise par une faible variance, mais un biais élevé (Jabbar & Khan, 2015).
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De manière générale, les données financières posent problème lorsqu’il faut leur

appliquer des algorithmes de Machine Learning. En effet, en finance, les relations

entre les facteurs et les rendements sont souvent bruitées (noise) et entraînent donc

de faibles signal-to-noise ratios. Un bruit (noise) est une information non-significative

ou fausse tandis qu’un signal peut être défini comme une donnée utile. C’est parce

que les signal-to-noise ratios sont faibles qu’il est important d’éviter le cas de sur-

apprentissage car l’algorithme s’adaptera trop à des données non-pertinentes. Les

méthodes d’ensemble (voir bagging et boosting dans la section 2.3.4) ainsi que les

algorithmes Random Forest permettent d’atténuer les dangers du sur-apprentissage

en combinant les prévisions des "weak learners" pour former un "strong learner"

(Rasekhschaffe & Jones, 2019).
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2.4 Revue de littérature

Dans cette section seront rassemblées et comparées un ensemble d’études ayant

cherché à analyser les performances d’algorithmes Machine Learning. L’objectif est

de pouvoir tirer une conclusion générale sur l’efficacité du ML, de voir s’ils sur-

performent les méthodes d’analyses financières classiques, sur base des études ré-

coltées et de confronter les résultats à ceux obtenus dans notre partie empirique.

Aujourd’hui, et plus que jamais, les investisseurs sont en constante recherche de

supports pour les aider dans leurs décisions d’investissement dans le but de maximi-

ser leur profit. Les recherches s’étendent par conséquent, impliquant ainsi d’autres

domaines à la finance et l’utilisation de nouvelles méthodes qui peuvent les aider à

atteindre cet objectif. La prédiction du cours boursier devient un domaine de plus

en plus populaire, en particulier chez les spécialistes de l’intelligence artificielle qui

tentent de combiner l’apprentissage, des éléments d’évolution et d’adaptation pour

créer des systèmes de trading intelligents (Gorgulho, Neves & Horta, 2009).

La première étude sur laquelle nous allons nous intéresser est celle de Macchia-

rulo, réalisée en 2018. Son analyse se base sur le S&P 500, où les algorithmes se sont

entraînés sur des données historiques mensuelles allant de janvier 1995 à décembre

2005, pour ensuite les appliquer sur une période de trading de 10 ans également,

jusque décembre 2016. Dans cet article, l’auteur a d’abord utilisé les machines à vec-

teurs de support pour déterminer la direction du marché, et les réseaux de neurones

pour déterminer les prix et les rendements réels des actions. Les deux algorithmes

seront ensuite combinés par apprentissage ensembliste pour obtenir une prédiction.

Une fois l’algorithme obtenu, celui-ci a été comparé à une vingtaine d’autres straté-

gies. On y retrouve notamment différents outils d’analyses techniques, de l’analyse

fondamentale, des stratégies de Buy & Hold, ... Sur toute la période considérée, à

savoir les 120 mois de la période teste, c’est bien l’algorithme de Machine Learning

qui a obtenu la plus haute moyenne de rendement mensuel avec 1.19% et il s’agit

de la seule stratégie proposant une moyenne supérieure à un pourcent. Les résultats

pour chaque stratégie se retrouvent dans l’annexe 6. L’auteur a, ultérieurement, di-

visé ses données sur base des rendements en fonction que le marché était en hausse

ou en baisse, et a testé les stratégies sur ces deux groupes de données. Pour les pé-

riodes haussières, le modèle Machine Learning a, de nouveau, sur-performé les autres

stratégies avec une moyenne de 4.12%. Il est suivi de la stratégie basée sur l’analyse
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fondamentale, puis de la stratégie Buy & Hold, avec des rendements avoisinants les

3%. L’analyse technique semble peu efficace dans un cas de marché haussier. Alors

que dans le cas des périodes baissières, ces trois stratégies se retrouvent tout en

bas du classement en proposant chacune un rendement moyen approximatif de -3%,

alors que l’analyse technique propose les meilleures stratégies.

Une autre étude qui compare les performances d’algorithmes ML et d’indica-

teurs financiers est celle d’Yan, Sewell & Clack, de 2008. Ils se sont intéressés à

l’optimisation de portefeuille, utilisant le Machine Learning, l’analyse technique et

la programmation génétique (une sous-branche de l’intelligence artificielle) et ont

porté leur étude sur le marché malaisien. Une comparaison a donc été effectuée

entre les machines à vecteurs de support (SVM), le SGP (Standard Genetic Pro-

gramming) et l’indicateur MACD où l’objectif était de visualiser quelle méthode

offrait le meilleur retour sur investissement sur une période allant du 31 juillet 1997

au 31 décembre 1998. Dans ce cas-ci, le SGP sur-performe les deux autres stratégies,

en proposant des résultats plus profitables (1%). Le MACD, bien qu’offrant un ROI

négatif, sur-performe néanmoins le modèle Machine Learning SVM. Qu’il s’agisse

du SVM ou de MACD, les stratégies présentent un Sharpe Ratio négatif, impliquant

donc que les rendements sont trop faibles au regard du risque considéré.

Des études tentent de vérifier si des algorithmes Machine Learning peuvent

"battre le marché", c’est-à-dire s’ils peuvent contredire l’hypothèse d’efficience des

marchés, et donc sur-performer une stratégie de Buy & Hold, qui semblerait être

la meilleure stratégie dans l’hypothèse où les prix suivent la théorie Random Walk.

C’est notamment le cas de l’étude de Skabar & Cloete, datant de 2002, où un réseau

de neurones est entraîné, à partir d’un algorithme génétique pour tenter de prédire

les signaux d’achat et de vente. La fenêtre de temps couvre cinq ans, du 1er juillet

1996 au 30 juin 2001. L’auteur a comparé les rendements de quatre séries de prix

financiers avec les rendements obtenus sur des données de marché aléatoire dérivées

de chacune de ces séries en utilisant une procédure bootstrapping. Les quatre in-

dices considérés sont le Dow Jones Industrial Average, l’Australian All Ordinaries, le

S&P500 et le NASDAQ. Ces ensembles bootstrap contiennent la même distribution

de rendements journaliers que la série originale. Les résultats montrent que certaines

séries temporelles financières ne sont pas entièrement aléatoires, et qu’une stratégie

de trading basée seulement sur le prix historique peut obtenir des meilleurs rende-
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ments qu’une stratégie Buy & Hold.

De nombreux modèles ML incluent des indicateurs techniques et fondamentaux

dans leur analyse. L’étude de Emir, Dinçer & Timor, réalisée en 2012, mesure et

compare la performance de modèles SVM et MLP (Multi Layer Perceptron) lorsque

ceux-ci contiennent soit des indicateurs techniques, soit des variables fondamentales.

L’étude a été menée sur l’ISE 30 Index (indice Turc) sur la période de temps allant

de 2002 à 2010. 12 indicateurs techniques ont servi comme variables aux modèles,

ainsi que 14 indicateurs fondamentaux. Les résultats obtenus ont mis en avant la

performance du modèle SVM. En effet, qu’il s’agisse des variables techniques ou fon-

damentales, ce modèle performe mieux que le Multi Layer Perceptron. Les auteurs

ont aussi comparé l’apport des variables, qu’elles soient fondamentales ou techniques.

Dans ce cas-ci, il semblerait que les deux modèles avec analyse fondamentale offrent

des résultats plus prometteurs que lorsque ces modèles incluent les outils techniques.

Une double comparaison a donc été menée dans cette étude, au niveau des modèles

et des variables à considérer, et mettent en avant l’algorithme SVM, et les indica-

teurs fondamentaux.

Il est également intéressant d’analyser des études comparant des indicateurs

techniques et fondamentaux. Beyaz, Tekiner, Zeng & Keane (2018), comparent la

performance de l’analyse fondamentale, technique et la combinaison des deux pour

prévoir le prix futur des actions, appliqué à des modèles Machine Learning. Ils ont

assemblé les données historiques de 140 entreprises du S&P 500. Il s’agit dans cette

étude de modèles de régression et ils ont décidé d’utiliser le RMSE pour mesurer le

degré d’erreur. Pour le modèle avec analyse technique, 10 indicateurs ont été calculés

grâce au package "TTR" sur R, notamment le MACD, ROC ou encore le RSI. En

ce qui concerne les indicateurs fondamentaux, les auteurs ont rassemblé des indi-

cateurs mesurant la performance de l’entreprise, ceux sur la compétition, d’autres

sur l’industrie et des indicateurs macro-économiques. Ces indicateurs ont après été

modélisés dans deux algorithmes ML : un réseau de neurones (NN) et une régres-

sion à vecteurs de support (SVR), et ont été testés sur deux horizons de temps, un

de 252 jours (une année boursière) et l’autre de 126 jours (6 mois boursier). Peu

importe la période de temps considérée, l’analyse fondamentale sur-performe l’ana-

lyse technique car elle propose un RMSE plus petit. Cependant, la combinaison

des deux semble encore réduire cette mesure du niveau d’erreur. Si nous comparons
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maintenant la performance des deux algorithmes, peu importe la période ou quels

indicateurs ont été utilisés, c’est le modèle SVR qui propose les meilleures prévisions.

Une étude similaire comparant la performance des deux méthodes d’analyses

a été conduite sur le marché égyptien EGX. Wafi, Hassan & Mabrouk (2015) , ont

conduit une étude empirique sur 37 entreprises non-financières, allant de 1998 à

2009, avec la période de prévision couvrant 2007 à 2009 pour ensuite comparer les

prévisions obtenues avec les valeurs de marché réelles. Plusieurs outils sont utilisés

pour évaluer la performance des prévisions des méthodes, à savoir le RMSE ou le

MAE. Il s’agit dans ce cas-ci de l’analyse technique qui prédit le mieux le prix d’ac-

tions, car les deux mesures précédemment citées sont plus petites, et le biais et la

variance sont également inférieures.

On constate donc que d’une étude à l’autre, les résultats obtenus divergent. La

première étude soulignait que le Machine Learning permettait d’obtenir de meilleurs

rendements que l’analyse technique et fondamentale, pour toute la période considé-

rée et pour les périodes haussières. Tandis que la deuxième étude indique des faibles

performances du ML avec un modèle SVM face à un indicateur technique MACD

et à la programmation génétique. Deux autres études s’intéressent à la comparaison

entre indicateurs techniques et fondamentaux. La première modélise les indicateurs

dans des algorithmes SVR et NN et c’est les modèles d’analyse fondamentale qui

sur-performent les modèles d’analyse technique. Alors que dans la dernière étude,

c’est bel et bien l’analyse technique qui propose les meilleures prévisions car elle

permet d’obtenir un niveau d’erreur moins important.

Finalement, nous constatons qu’il existe peu d’études comparant les perfor-

mances de modèles Machine Learning face aux trois méthodes d’analyses, précédem-

ment mentionnées (comme les deux premières études citées dans cette section). En

effet, dans la grande majorité, les études utilisent des modèles ML qui, soit prennent

comme variables des indicateurs techniques, soit des indicateurs macro-économiques

ou comptables. L’analyse technique, fondamentale ou sentimentale sont donc géné-

ralement combinées à des algorithmes ML pour créer des modèles plus robustes, et

ces différents outils sont donc rarement comparés. C’est pourquoi nous allons axer

notre recherche sur la comparaison des résultats que nous offrent des algorithmes

ML, face à des indicateurs d’analyse technique.
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3. Etude empirique

3.1 L’objectif de ce projet

Comme mentionné dans la section précédente, peu d’études comparent les per-

formances du ML face à l’analyse technique. C’est pourquoi, dans cette étude, nous

allons nous intéresser à cette comparaison, et l’étudierons dans différents secteurs,

à savoir la biotechnologie, l’immobilier et l’énergie. Respectivement, nous utilise-

rons différents trackers pour cette analyse à savoir le SPDR S&P Biotech ETF

pour le secteur de la biotechnologie, aussi appelé XBI. Ce trackeur se compose de

sociétés américaines, avec des capitalisations boursières qui sont majoritairement

petites ou moyennes et contient 123 entreprises. Pour le secteur de l’immobilier,

nous allons prendre le SPDR Dow Jones REIT ETF, ou RWR qui se com-

pose de 117 sociétés américaines. Enfin, nous analyserons le Energy Select Sector

SPDR Fund, nommé aussi XLE et qui contient 27 entreprises américaines dans

le secteur de l’énergie. On peut retrouver leurs composantes en annexe 1 (SSGA,

2020 ; Barchart, 2020). L’objectif premier est de comparer la performance des algo-

rithmes Machine Learning face aux méthodes traditionnelles financières d’analyse

technique pour tenter de prouver que les algorithmes ML sur-performent les autres

et proposent de meilleures stratégies. Pour y parvenir, nous allons dans cette étude

considérer cinq algorithmes de Machine Learning (CART, C5.0, RF, ANN et SVM)

et quatre méthodes d’analyse technique (SMA, MACD, ROC et RSI). Dans un pre-

mier temps, nous déterminerons les futurs signaux d’achat ou de vente, pour au

final tenter de prédire un rendement global par stratégie. Toute cette analyse sera
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exécutée sur R. Cet objectif nous amène à formuler la question suivante :

Question : Comment performent les algorithmes de Machine Lear-

ning face aux méthodes d’analyse technique dans le cas des secteurs de

la biotechnologie, de l’immobilier et de l’énergie ?

Dans la section suivante, nous allons développer toute la méthodologie, basée

sur une approche quantitative, mise en place pour tenter de répondre à cette ques-

tion. Nous la développerons avec des illustrations du XBI, néanmoins le travail est

identique pour les deux autres trackers. Cette méthodologie se divisera en 9 étapes :

— 3.2.1 : Importation de la base de données, où nous verrons comment les

données ont été importées de Yahoo Finance sur R

— 3.2.2 : Définition des variables indépendantes, où nous détaillerons les

trois variables choisies et leurs constructions

— 3.2.3 : Définition de la variable dépendante, il s’agira ici de définir la

variable Y, avec les possibles étiquettes de nos modèles (1 ou 0)

— 3.2.4 : Séparation du jeu de données, étape très importante où l’on divise

la base de données entre données d’entraînement et données test

— 3.2.5 : Implémentation des modèles Machine Learning, où nous dé-

taillerons l’implémentation de chacun de nos modèles sur R, avec le choix des

paramètres

— 3.2.6 : Développement des outils d’analyse technique, où nous déve-

lopperons chacun des indicateurs qui serviront de comparaison aux modèles

ML

— 3.2.7 : Prédiction et évaluation des modèles ML, où nous verrons com-

ment les prédictions sont faites, ainsi que les métriques utilisées pour évaluer

les modèles

— 3.2.8 : Calcul des rendements et performances obtenus par stratégie,

où ici nous calculerons un rendement général par stratégie, et où nous allons

détailler le Sharpe Ratio, outil utilisé pour évaluer les performances de chaque

stratégie.

— 3.2.9 : Présentation des résultats, où nous observerons les résultats obte-

nus.
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3.2 La méthodologie

3.2.1 Importation de la base de données

Comme mentionnée ci-dessus, notre étude porte sur trois trackers propre à trois

secteurs différents : le XBI, le RWR et le XLE. Les données historiques journalières

disponibles des trackers ont dans un premier temps été récoltées sur Yahoo Finance.

Le jeu de données s’étend sur sept ans, allant du 1er janvier 2011 au 1er janvier 2018

et contient six variables :

— Open : Le prix à l’ouverture d’une date précise

— High : Le prix le plus haut auquel il a été échangé durant une journée précise

— Low : Le prix le plus bas auquel il a été échangé durant une journée précise

— Close : Le prix à la fermeture d’une journée précise

— Volume : La quantité d’action échangée à une date précise

— Adj.Close : Le prix ajusté à la fermeture d’une date, en tenant compte de la

distribution des dividendes.

Etant donné qu’il s’agit de données financières, il est important de convertir

la base de données en série temporelle pour pouvoir par la suite en analyser les

comportements. Nous allons pour cela utiliser la fonction "xts" sur R.

Figure 6 – Importation du jeu de données sur R

3.2.2 Définition des variables indépendantes

Comme dans un modèle de régression, nous devons définir les variables indépen-

dantes sur lesquelles nos modèles de Machine Learning vont s’appuyer pour faire

leurs prédictions. A l’aide des données déjà récoltées, nous avons construit trois va-

riables : la première correspond à la différence entre le prix à l’ouverture et le prix

à la clôture à la même période. La deuxième représente la différence entre le prix

le plus haut et le prix le plus bas sur une même date. Enfin, la dernière variable
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mesure la différence entre le volume échangé du lendemain et le volume échangé du

jour même. Cette dernière variable ne peut être calculée pour la dernière date de

notre échantillon. Cette ligne sera donc supprimée.

Figure 7 – Construction de nos variables indépendantes

3.2.3 Définition de la variable dépendante

La variable dépendante, que nous avons appelé Y dans ce projet, correspond à

l’étiquette attachée à notre donnée, et à ce que le modèle va tenter de prédire sur base

des variables indépendantes. Dans notre cas, nous avons utilisé des algorithmes de

classification. Cette variable définit si le cours de bourse du jour suivant se clôturera

à la hausse ou à la baisse et prend soit la valeur 1, soit la valeur 0. Une valeur de 1

signifie un signal d’achat à la période concernée, tandis qu’une valeur de 0 signifie

qu’il faut la vendre. Pour se faire, nous avons calculé les rendements, en pourcent,

en nous basant sur l’Adjusted closing price. Une fois nos rendements obtenus, nous

avons pu créer la variable, égale à 1 si le rendement est positif et 0 si le rendement

est négatif. La dernière ligne de la base de données a été supprimée, car il n’était

pas possible de calculer le rendement à cette date, ni la différence de volume.
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Figure 8 – Construction de notre variable dépendante Y

3.2.4 Séparation du jeu de données

La séparation de l’ensemble de données est une étape indispensable dans la créa-

tion d’un modèle de Machine Learning. L’objectif est de diviser la base de données

en deux parties : la première partie où l’algorithme de classification va s’entraîner et

tenter de découvrir des liens entre nos trois variables explicatives et notre variable

à expliquée, et la deuxième partie où l’algorithme va tenter de prédire la variable

dépendante, à savoir l’étiquette, sur ces nouvelles données. Au plus l’algorithme a

de données pour s’entraîner, au plus celui-ci proposera un modèle précis. Nous avons

donc décidé d’utiliser 80% des données comme données d’entraînement, et 20% pour

tester le modèle.

Figure 9 – Division de notre jeu de données
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3.2.5 Implémentation des modèles Machine Learning

Dans cette sous-section sera détaillé chacun des modèles développés sur base des

données financières du XBI. Pour rappel, le procédé est identique pour les deux

autres secteurs. Comme mentionnés au-dessus, cinq algorithmes différents ont été

testés. Il ne s’agit que d’algorithmes de classification et supervisé, c’est-à-dire que

les différentes classes possibles que la variable Y peut prendre sont fournies à l’algo-

rithme, à savoir qu’elle peut être égale à 1 ou 0.

3.2.5.1 CART

Le premier modèle développé est un algorithme d’arbre de décision, qui a la parti-

cularité d’être strictement binaire et qui présente deux branches pour chaque noeuds.

Un arbre de décision commence toujours par une racine, prolongée de branches dé-

signant les règles de décision. On débouche ensuite sur des noeuds internes, qui

représentent des caractéristiques, pour arriver aux feuilles qui correspondent aux

résultats. Il est facilement interprétable et offre une vue d’ensemble sous forme d’or-

ganigramme. CART s’inspire de l’indice de Gini (formule 18, p.24) qui est une me-

sure du degré d’inégalité de la répartition d’une variable. Un attribut avec un petit

indice sera donc préférable. Pour son implémentation sur R, nous avons d’abord dû

installer le package "party" qui est un package prévu pour les arbres de décision.

Ce package nous a permis d’utiliser la fonction "ctree", pour obtenir notre modèle

(figure 10). Le résultat obtenu est un arbre à deux couches seulement, qui ne tient

compte que de la variable exprimant la différence de volume. Si cette différence est

inférieure ou égale à 174.900, notre modèle prédit une probabilité supérieure pour

un signal d’achat, et à contrario une probabilité plus grande pour un signal de vente

si la différence est supérieure à 174.900.

3.2.5.2 C5.0

Dans le même principe que CART, C5.0 est un arbre de décision mais qui est

construit non pas sur l’indice de Gini, mais sur le gain d’information (formule 19,

p.25). Il divisera l’échantillon en se basant sur l’attribut qui maximise ce gain. Le

package "C50" a été installé pour la création du modèle, et permet l’utilisation de

la fonction "C5.0" qui, appliquée à nos données d’entraînement, permet d’obtenir

notre modèle (figure 11). A nouveau, nous obtenons un arbre à deux couches, avec

une racine portant sur la différence de volume, et deux feuilles, similairement inter-
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prétable à l’arbre obtenu dans l’algorithme de CART. Ici, notre modèle indique une

probabilité de signal d’achat supérieur pour une différence de volume inférieure ou

égale à 57.900, et un signal de vente dans le cas inverse.

Figure 10 – Modèle CART

Figure 11 – Modèle C5.0

3.2.5.3 Random Forest

L’algorithme Random Forest désigne une méthode d’ensemble, qui va combi-

ner différents "weak learners" (des arbres de décision) en un "strong learner". Il
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s’agira donc d’une combinaison d’arbres de décision, qui va prendre la moyenne

de toutes les prédictions. L’avantage de cet algorithme est qu’il permet d’éviter le

sur-apprentissage, mais il est cependant plus lent à générer et plus difficilement in-

terprétable qu’un seul arbre. Sur R, nous avons d’abord installé le package "random-

Forest", ainsi que le package "caret" qui nous sera utile dans l’étape de prédiction.

Pour créer notre modèle, nous avons utilisé la fonction "randomForest" disponible

dans le premier package. Un paramètre qu’il est important de déterminer est le

nombre d’arbres du modèle. Pour se faire, nous avons représenté graphiquement les

"Out-of bag errors" (OOB) du modèle en fonction du nombre d’arbres. Cette OOB

est une mesure d’erreur spécifique aux méthodes d’ensemble bootstrap. Selon le gra-

phique, un modèle formé d’approximativement 50 arbres semble minimiser l’erreur.

Nous avons donc fait varier ce paramètre et nous sommes arrivés, en considérant 51

arbres, à obtenir la meilleure précision. Aussi, dans le cadre de ce projet, il s’agira

d’un algorithme basé sur des arbres CART.

Figure 12 – Modèle Random Forest

3.2.5.4 Artificial Neural Network

Un réseau de neurones artificiels (ANN) est un algorithme d’apprentissage su-

pervisé, inspiré du réseau de neurones biologique, impliquant des noeuds artificiels

permettant le calcul de données en parallèle. Le réseau dans sa globalité se divise en

trois partie : la couche d’entrée, les couches cachées pour enfin arriver sur la couche

de sortie. De nombreux paramètres définissent un réseau de neurones. Dans ce pro-

jet, nous nous sommes contentés de faire varier le nombre de neurones par couche et

le nombre de couches cachées présentes dans le modèle. Sur R, il nous fallait dans

un premier temps normaliser les variables pour n’avoir que des valeurs entre 0 et 1.

Ensuite, le package "neuralnet" nous a permis d’obtenir notre modèle (annexe 2).

Ce package permet l’utilisation de la fonction "neuralnet", qui a été utilisée dans
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cette étude et qui a pour fonction d’activation la fonction sigmoïde. Cependant,

en faisant varier ces paramètres et lorsque le modèle était trop complexe (plusieurs

couches cachées et beaucoup de neurones par couche), ce dernier n’arrivait pas à

calculer les poids et le logiciel faisait apparaître un message d’erreur. Dans la limite

du calculable, le modèle avec la meilleure précision contient qu’une couche cachée

avec deux neurones sur celle-ci.

Figure 13 – Modèle Neural Network

3.2.5.5 Support Vector Machine

Les machines à vecteurs de support sont des algorithmes qui vont classer les

éléments grâce à l’hyperplan de séparation optimale. Il s’agit d’un séparateur qui va

maximiser la marge, c’est-à-dire la distance entre les classes. Cet algorithme est très

utile dans les cas d’espaces à grande dimension. Pour pouvoir utiliser la fonction

"svm" qui permet la création du modèle, il faut installer le package "e1071". Nous

nous sommes intéressés à différentes fonctions que le noyau (kernel) peut prendre,

ainsi qu’au paramètre "cost" qui peut être défini comme le poids qui pénalise la

marge. Concernant le noyau, trois fonctions ont été testées : la fonction radiale,

linéaire et polynomiale. Rapidement, un problème persistait avec la fonction linéaire

et le modèle ne parvenait pas à prédire de signaux de vente. En comparant donc

la fonction radiale et polynomiale, il s’avère que la fonction radiale proposait la

meilleure précision. Par la suite, nous avons recherché le facteur "best.model" qui a

retenu les paramètres qui rendent le modèle plus précis. Sur une gamme de valeurs

proposées, un coût de 128 semblait optimiser le modèle.
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Figure 14 – Modèle Support Vector Machine

3.2.6 Développement des outils d’analyse technique

Dans cette sous-section, nous détaillerons les indicateurs propres à l’analyse tech-

nique, utilisés pour déterminer les signaux d’achat et de vente. L’analyse technique

est l’étude des tendances boursières, se basant sur les prix historiques et les volumes,

qui permettent de déterminer les meilleurs moments pour vendre ou acheter une ac-

tion. Nous avons appliqué quatre méthodes d’analyse différentes : Simple moving

average (SMA), Moving Average Convergence Divergence (MACD), Rate of Change

(ROC) et Relative Strength Index (RSI).

3.2.6.1 Simple Moving Average

Il s’agit ici d’un indicateur de moyenne mobile qui va mesurer la moyenne du

prix de clôture (closing price) sur une période de temps fixée. Pour déterminer une

tendance, nous considérons deux moyennes mobiles sur deux périodes différentes,

une à court-terme et une à long-terme. Lorsque la moyenne de la période courte

est supérieure à la moyenne de la période longue, une tendance haussière est atten-

due. On aura une tendance baissière dans le cas contraire. Pour pouvoir appliquer

cette méthode, nous avons installé le package "quantmod". Celui-ci nous a permis

d’utiliser la fonction "SMA". Dans le cadre de ce projet, la période de la moyenne

court-terme sera de 5 jours et celle de la moyenne long-terme de 20 jours. Nous avons

représenté graphiquement l’évolution du prix, ainsi que les moyennes mobiles avec

la fonction "lineChart" (voir annexe 3) où nous retrouvons en rouge la moyenne sur

5 jours et en bleu la moyenne sur 20 jours. Comme expliqué dans la théorie, nous

constatons en effet que ces moyennes assouplissent la courbe du prix. Nous avons

un signal d’achat lorsque la ligne rouge est au-dessus de la ligne bleue. Mathémati-

quement, nous avons donc simplement calculé la différence entre les deux moyennes,

qui nous a permis ainsi d’assigner une valeur de 1 ou 0 en fonction de la tendance.
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Figure 15 – Implémentation de nos moyennes mobiles simples

3.2.6.2 Moving Average Convergence Divergence

Il s’agit là aussi d’un indicateur de tendance. La ligne MACD s’obtient par

la différence entre une moyenne mobile exponentielle courte (12 périodes) sur une

moyenne mobile exponentielle longue (26 périodes). Il est intéressant de comparer

cette ligne avec une moyenne exponentielle de neuf périodes de cette MACD, qui

nous donnera une deuxième ligne appelée la ligne de signal. La différence entre ces

deux lignes nous donnera un signal soit d’achat (si la différence est positive), soit de

vente (si la différence est négative). Pour les calculs sur R, nous avons installé deux

packages, "quantmod" et "TTR"(Technical Trading Rules). Ce deuxième nous a

permis d’utiliser la fonction MACD, avec laquelle nous avons fixé les périodes de nos

moyennes exponentielles. Ensuite, la fonction "barChart" du package "quantmod"

nous a permis de représenter les deux lignes, la ligne de signal et la ligne MACD

(annexe 4).

Figure 16 – Implémentation de notre indicateur MACD
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3.2.6.3 Relative Strength Index

Il s’agit là d’un indicateur technique oscillateur qui sert à mesurer l’importance

de récents changements de prix pour en déterminer des conditions de survente ou de

surachat. Le RSI se calcule généralement sur 14 jours et s’obtiendra en calculant le

Relative Strength, divisant une EMA(14) haussière par une EMA(14) baissière, qu’il

faut indexer après. Une valeur inférieure à 30 indique des conditions de survente

et donc un signal d’achat. Une valeur supérieure à 70 désigne des conditions de

surachat et donc un signal de vente. Sur R, nous avons utilisé le package "TTR",

comme dans le modèle MACD, qui nous a permis d’utiliser la fonction "RSI" que

nous avons défini sur une période de 14 jours.

Figure 17 – Implémentation de notre indicateur RSI

3.2.6.4 Rate of Change

Cet outil va mesurer la vitesse de variation de prix sur une période de temps. Il

est exprimé en pourcentage et représente donc le dynamisme d’une variable. Dans le

cadre de ce projet, nous avons considéré une période 20 jours, c’est-à-dire que l’outil

va calculer le ratio entre la valeur actuelle et la valeur d’il y a 20 jours. Le ROC

permet donc de distinguer des tendances. En effet, un ROC positif impliquerait donc

qu’un titre sur-performe le marché dans le court terme et représente donc un signal

d’achat. Dans le cas contraire, un titre avec un ROC négatif va potentiellement

perdre en valeur et représente donc un signal de vente. Sur R, nous avons appliqué

la fonction "ROC" du package "TTR".
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Figure 18 – Implémentation de notre indicateur ROC

3.2.7 Prédictions et évaluations des modèles ML

Cette étape est primordiale pour la suite de nos modèles Machine Learning. En

effet, lorsque nous avons créé nos modèles, ceux-ci s’adaptaient aux données d’en-

traînement. Cependant, nous voulons obtenir nos signaux de vente et d’achat pour

nos données test. Pour se faire, nous avons utilisé la fonction "predict", appliquée à

nos modèles ML, qui va donner une étiquette pour les nouvelles données étudiées et

tenter de prédire les signaux avec la meilleure précision. Dans certains cas, l’instal-

lation d’un package supplémentaire était nécessaire, notamment le package "caret"

pour notre modèle Random Forest. Une fois les prédictions faites, nous avons repré-

senté les résultats sous des matrices de confusion et calculons la précision (accuracy)

de nos modèles pour voir s’ils ont été capables de correctement prédire les signaux.

Figure 19 – Prédictions, matrice de confusion et précision pour CART

Notre matrice de confusion offre une visualisation générale de nos prédictions.

Cette mesure nous informe du nombre d’éléments qui auront été correctement clas-

sés, ainsi que ceux pour lesquels l’algorithme aura attribué un mauvais signal. Pre-

nons le cas de notre modèle CART, on retrouve sa matrice de confusion en annexe

5, ainsi que celles des autres modèles. Sur les 341 éléments de nos données test, nous

constatons que le modèle a correctement prédit 110 signaux d’achat et 77 signaux

de vente. Il a également prédit à tort 86 signaux d’achat qui sont en réalité des

signaux de vente, et 68 signaux de vente qui sont en réalité des signaux d’achat.
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Grâce à cette matrice, il nous était possible de calculer la précision de notre al-

gorithme. Celle-ci représente le ratio entre les individus correctement classés et le

nombre total d’individus. Dans le cas de notre modèle CART pour le secteur bio-

technologique (XBI), la précision (accuracy) est donc : (110+77)/(110+77+68+86)

= 0.5483871. On constate donc que la majorité des étiquettes prédites sont correctes

et par conséquent, notre modèle nous permet de remettre en cause la théorie d’effi-

cience faible des marchés qui dit que le cours historique est directement reflété dans

le prix, car il semble possible de profiter d’opportunité d’arbitrage. Les résultats

obtenus des indicateurs techniques sont également représentés sous la forme de ma-

trice de confusion, et les taux de précision ont été calculés pour pouvoir correctement

comparer les modèles ML à ces indicateurs (annexe 5).

3.2.8 Calcul des rendements et performances obtenus par stra-

tégie

Après avoir obtenu les signaux de nos données test, il était possible de calculer

le rendement global de chaque stratégie, couvrant donc la période du 23 août 2016

jusqu’au 1 janvier 2018 (341 périodes). Pour rappel, un signal d’achat (1) correspond

donc à une hausse du prix pour le lendemain, et un signal de vente (0) à une

tendance baissière pour le prix du lendemain. L’objectif est donc, à l’aide de ces

signaux et des rendements calculés sur base de l’Adjusted closing price, de calculer

ce rendement général. Pour se faire, nous avons multiplié les rendements de chaque

période avec le signal. Le principe est que l’on profite de ce rendement lorsqu’on

achète le titre. Ensuite, nous avons calculé les rendements cumulatifs de chaque

stratégie. Le rendement cumulatif se calcule comme suit :

Rendement = (1 +R1)(1 +R2)...(1 +RN)− 1 (21)

où R1 est le rendement de la première période, R2 celui de la deuxième période ainsi

de suite pour nos 341 (N) périodes.

Il est intéressant à présent de mesurer la performance de notre stratégie. Pour se

faire, nous avons utilisé le Sharpe Ratio. Ce ratio, aussi appelé le ratio récompen-

se/variabilité, est une mesure introduite en 1966 par William Sharpe qui permet la

mesure de la performance d’un portefeuille en ajustant son risque. Un ratio élevé
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Figure 20 – Calcul de notre rendement général

s’interprète comme un retour sur investissement élevé par rapport au risque pris, et

donc qu’il s’agit d’un bon investissement. Il s’exprime mathématiquement comme

suit (CorporateFinanceInstitute, n.d.) :

Sharpe Ratio =
Rx −Rf

σx
(22)

où Rx représente le rendement du portefeuille, Rf le risk-free rate et σx l’écart-type

du rendement du portefeuille, aussi appelé la volatilité. Le risk-free rate désigne

le taux d’intérêt qu’un investisseur peut espérer gagner sur un investissement sans

risque. Dans ce cas-ci, nous avons désigné la stratégie de Buy & Hold appliquée au

S&P 500 comme étant l’investissement sans risque. Nous avons considéré le S&P 500

car l’indice couvre un nombre multiples de secteurs, à l’inverse du XBI, du RWR

et du XLE qui ne proposent aucune diversification. En ce qui concerne la volatilité,

elle se calcule sur base des rendements journaliers, en prenant donc une fenêtre de

temps de 341 périodes. Un Sharpe Ratio positif implique que la stratégie considérée

sur-performe la stratégie de Buy & Hold. Et un Sharpe Ratio négatif implique donc

que les rendements sur investissement sont trop faibles pour le risque considéré.

Figure 21 – Calcul du Sharpe Ratio
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3.2.9 Présentation des résultats

Dans cette section, nous verrons les résultats obtenus et tenterons de répondre

à la question sur laquelle se base notre projet, à savoir "Comment performent les

algorithmes de Machine Learning face aux méthodes d’analyse technique dans le cas

des secteurs de la biotechnologie, de l’immobilier et de l’énergie ?". La table 1 reprend

l’ensemble des résultats obtenus pour nos neuf stratégies différentes appliquées au

XBI (la biotechnologie). La table 2 reprend les résultats du RWR (l’immobilier)

et la table 3 représente les résultats obtenus pour le XLE (l’énergie). Chacun des

tableaux reprend :

— les taux de précision (accuracy) obtenus pour les données d’entraînement

— les taux de précision (accuracy) obtenus pour les données test

— les rendements cumulés (du 23 août 2016 au 1er janvier 2018) par stratégie

— les Sharpe Ratio qui définissent l’attractivité de la stratégie.

Ce sont les trois dernières colonnes qui nous aident à répondre à la question posée.

3.2.9.1 Secteur biotechnologique

En ce qui concerne les prédictions sur les données test pour le secteur biotechno-

logique (table 1), c’est-à-dire le pourcentage des signaux d’achat et de vente correc-

tement prédits sur notre période, nous constatons que le modèle Random Forest est

le plus précis avec 57.48% de précision, suivi de l’arbre de décision C5.0 avec 55.42%

et puis de l’arbre CART avec 54.83%. De manière général, nous constatons que les

modèles Machine Learning sur-performent les modèles d’analyse technique car les

cinq modèles avec les meilleures précisions sont les cinq modèles ML étudiés. Nous

constatons également un taux de précision identique pour les indicateurs SMA et

MACD. Ceci n’est qu’une pure coïncidence, car après avoir observé les matrices de

confusion (annexe 5), nous constatons que ces deux matrices ne sont pas identiques.

Finalement, chacun de nos modèles possède un taux de précision supérieur à 50%,

à l’exception du modèle RSI, et ils permettent donc de remettre en cause la forme

faible de l’efficience des marchés.

En ce qui concerne les rendements cumulés obtenus, c’est l’algorithme C5.0 qui

se hisse en tête en proposant un rendement de 52.68%, suivi par CART avec 49.05%

et le modèle Random Forest qui vient se glisser sur la troisième marche du podium
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avec un rendement de 48.73%. On retrouve donc les trois mêmes algorithmes mais

dans un ordre différent. Nous constatons également que certains résultats sont in-

terpellants, surtout ceux du RSI et ROC. Pour le RSI, après analyse de la matrice

de confusion, nous remarquons que le modèle définit un signal d’achat (1) seulement

à quatre reprises. Il est donc normal que le rendement soit faible car pour les 337

autres périodes, un signal de 0 a été assigné. Pour le ROC, notre modèle prédit 216

signaux d’achat. Or, seulement 115 sont réellement des signaux d’achat. Pour les

101 autres périodes, notre modèle achète donc le titre alors que les rendements sont

négatifs, ce qui explique donc ce faible rendement.

A partir des deux colonnes déjà discutées, nous pouvons déjà répondre en partie

à la question du projet. Étant donné que les cinq algorithmes Machine Learning pro-

posent des taux de précision et des rendements supérieurs à ceux des outils d’analyse

technique, nous pouvons à priori affirmer que les modèles ML sur-performent les in-

dicateurs techniques dans le cas d’une analyse sur le tracker XBI.

Pour aller au bout de cette analyse, nous allons aborder la méthode d’évaluation

de ces modèles. Pour se faire, nous avons utilisé le Sharpe Ratio pour mesurer le

niveau de rendement face au risque pris, en comparant nos stratégies ML et d’ana-

lyse technique à la stratégie de Buy & Hold du S&P 500. Pour nos modèles Machine

Learning, nous constatons que nos Sharpe ratio sont tous positifs. Ceci s’explique

majoritairement parce que les rendements cumulés de chaque stratégie ML sont su-

périeurs aux rendements cumulés de la startégie Buy & Hold du S&P 500. En ce

qui concerne la stratégie Buy & Hold, celle-ci offre un rendement cumulé de 22.25%.

Pour l’analyse technique, seulement l’outil SMA et MACD proposent des stratégies

plus efficaces que la stratégie Buy & Hold, et donc le RSI et le ROC ne sont pas de

bonnes stratégies d’investissement. Nous constatons aussi que le Sharpe Ratio est

positif pour chaque modèle qui prédit avec plus de 50% les signaux, à l’exception de

l’indicateur ROC.
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Stratégie Taux de Précision Performance Evaluation
Entraînement Test Rendements Sharpe Ratio

CART 56.37% 54.83% 49.05% 0.066
C5.0 55.74% 55.42% 52.68% 0.077
RF 100% 57.48% 48.73% 0.056
ANN 57.71% 54.25% 39.21% 0.039
SVM 63.28% 53.95% 32.31% 0.023
SMA 51.14% 52.78% 24.69% 0.009
MACD 51.80% 52.78% 31.14% 0.022
RSI 45.76% 48.38% 2.66% -0.173
ROC 49.60% 51.90% 1.41% -0.038

Table 1 – Tableau récapitulatif des résultats obtenus pour le XBI

3.2.9.2 Secteur de l’immobilier

Nous allons maintenant nous intéresser au secteur de l’immobilier en utilisant le

tracker RWR. Comme dit précédemment, les résultats sont affichés dans la table 2.

Au niveau de la précision sur les données test, on constate que les modèles Machine

Learning proposent tous un taux supérieur à 50%, alors qu’aucun indicateur tech-

nique n’arrive à dépasser ce seuil. On retrouve ici en tête de classement le réseau

de neurones, suivi des deux arbres de décision CART et C5.0. Ces deux derniers

proposent les mêmes taux, et ont la même matrice de confusion car les deux mo-

dèles ont généré les mêmes arbres. Ceux-ci ne se composent que d’une feuille, où

la probabilité d’un signal d’achat est supérieure à celle d’un signal de vente. C’est

pourquoi les modèles ne prédisent que des signaux d’achat, ce qui se remarque dans

les matrices de confusion.

Au niveau des rendements cumulés, une fois de plus les algorithmes ML semblent

mieux performer, ce qui est logique car le taux de précision et la performance sont

étroitement liés. Cependant, si nous comparons les résultats à ceux du secteur pré-

cédent, nous constatons une énorme différence. En effet, seulement trois stratégies

offrent des rendements cumulés positifs pour l’immobilier, à savoir le réseau de neu-

rones, le RSI et les machines à vecteurs de support. Tandis que chaque stratégie

dans le secteur biotechnologique propose des rendements positifs. Il est dès lors inté-

ressant de chercher à comprendre l’origine de cette différence. Celle-ci sera expliquée

par après, dans la comparaison intersectorielle. On constate également un taux de

-10% pour les moyennes mobiles simples. Celui-ci s’explique par le faible taux de pré-

cision des prédictions sur les données test. Si nous regardons maintenant les Sharpe
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Ratio, ceux-ci sont tous négatifs. Ce phénomène s’explique car aucune des stratégies

n’arrive à égaler le benchmark, à savoir la stratégie Buy & Hold du S&P 500. On

peut donc affirmer qu’investir dans ce tracker, pendant la période teste, était une

mauvaise décision car les rendements sont trop faibles par rapport au risque consi-

déré. Cependant, les ratios des algorithmes ML restent supérieurs que ceux de la

finance technique.

Stratégie Taux de Précision Performance Evaluation
Entraînement Test Rendements Sharpe Ratio

CART 54.61% 51.90% -1.13% -0.074
C5.0 54.61% 51.90% -1.13% -0.074
RF 100% 51.61% -2.92% -0.106
ANN 56.02% 53.95% 3.89% -0.061
SVM 58.70% 51.61% 1.01% -0.074
SMA 52.07% 45.45% -10.08% -0.173
MACD 50.57% 49.85% -6.11% -0.140
RSI 45.40% 49.85% 3.57% -0.466
ROC 50.89% 44.86% -8.41% -0.171

Table 2 – Tableau récapitulatif des résultats obtenus pour le RWR

3.2.9.3 Secteur de l’énergie

Comme pour les industries précédentes, intéressons-nous premièrement aux taux

de précision obtenus pour les données test. Les résultats sont affichés dans la table

3. La première constatation flagrante est qu’une seule stratégie arrive à prédire avec

plus de 50% de précision les signaux d’achat et de vente, il s’agit de l’indicateur RSI.

Si nous regardons sa matrice de confusion en annexe 5, nous constatons que l’outil

ne prédit que quatre signaux d’achat (deux seulement sont exactement prédits). Les

337 autres signaux prédits sont donc des signaux de vente. Or, la majorité des si-

gnaux sur la période considérée sont actuellement des signaux de vente, à savoir 174.

C’est pour cette raison que le taux de précision est supérieur à 50%. Nous consta-

tons aussi à nouveau des taux similaires pour CART et C5.0 car une fois de plus,

les deux modèles ont généré exactement les mêmes arbres. Il n’est pas évident de

conclure dans ce cas si le ML performent mieux que l’analyse technique. Car même

si les taux proposés par les algorithmes sont constants et avoisinent les 49%, c’est

bel et bien l’indicateur RSI qui prédit au mieux les signaux.
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Au niveau des rendements, c’est l’indicateur ROC qui donne le meilleur ren-

dement cumulé, qui a atteint les 8.87%, suivi des deux arbres de décision avec 6.1%.

La majorité des stratégies donnent des rendements positifs, 4 sur 5 pour le ML et

2 sur 4 pour l’analyse technique. On reste cependant très loin des résultats obtenus

pour l’industrie biotechnologique. Au niveau des Sharpe Ratio, ceux-ci sont comme

pour le secteur de l’immobilier, tous négatifs, certains se rapprochant fortement de

-1. C’est le cas du RSI, qui pourtant avait le meilleur taux de prédiction. Ceci peut

s’expliquer par une faible volatilité, étant donné que la majorité des signaux prédits

sont des signaux de vente (valeur de 0). Aucune des stratégies ne propose donc de

bonnes solutions d’investissement, au vu du risque considéré.

Stratégie Taux de Précision Performance Evaluation
Entraînement Test Rendements Sharpe Ratio

CART 56.02% 49.56% 6.10% -0.069
C5.0 56.02% 49.56% 6.10% -0.069
RF 100% 49.85% 2.46% -0.082
ANN 56.09% 49.85% 3.02% -0.076
SVM 64.48% 49.26% -2.27% -0.098
SMA 48.14% 46.92% -2.99% -0.100
MACD 50.64% 48.68% 0.23% -0.078
RSI 48.61% 51.02% -0.77% -0.669
ROC 49.89% 49.26% 8.87% -0.050

Table 3 – Tableau récapitulatif des résultats obtenus pour le XLE

3.2.9.4 Comparaison intersectorielle

Afin de pouvoir répondre à la question, il est intéressant de faire une comparaison

intersectorielle des résultats obtenus. Concernant les taux de précisions sur les don-

nées test, nous constatons directement que les modèles Machine Learning proposent

de meilleures précisions que l’analyse technique pour le secteur de la biotechnologie

et de l’immobilier. Cependant pour le secteur de l’énergie, la réponse semble moins

évidente car même si les taux sont généralement plus élevés que ceux proposés par

les indicateurs, c’est bel et bien l’outil RSI qui offre la meilleure précision. Toujours

concernant la précision, le Machine Learning et l’analyse technique sont beaucoup

plus précis dans leurs prédictions pour le secteur biotechnologique que pour les deux

autres secteurs. Alors que huit stratégies sur neuf ont une précision supérieure à

50% pour le 1er secteur, seulement une stratégie dépasse ce taux pour le 3ieme sec-

teur, et cinq pour le 2ieme. Il semblerait donc que le secteur ait une influence sur ces
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données. Si nous regardons le cours de bourse de ces trois trackers, on remarque que

seulement le tracker XBI (biotech) connaît une vraie croissance boursière sur la pé-

riode teste, équivalente à 36%. Alors que le XLE affiche une croissance de seulement

8% et le RWR une décroissance de 1.06%. Il semblerait donc que les algorithmes

Machine Learning prédisent mieux les signaux dans le cas d’un cours boursier en

hausse. Cette analyse rejoint donc l’étude de Macchiarulo (2018), qui observe que le

ML sur-performe les autres stratégies en situation de périodes haussières.

Regardons maintenant les rendements obtenus et les Sharpe Ratio. Il est évident

que le ML sur-performe les autres méthodes dans le cas de l’industrie biotechnolo-

gique et de l’immobilier. Dans ces deux secteurs, les Sharpe Ratio des outils tech-

niques sont tous inférieurs à ceux des algorithmes ML. Et les rendements cumulés de

ces outils sont majoritairement plus petits. Cependant la réponse pour le domaine

de l’énergie, c’est-à-dire un secteur en faible croissance sur la période teste, reste

toujours ambiguë et on ne peut pas affirmer avec certitude que le ML bat les outils

techniques.

Nous pouvons donc en conclure que les algorithmes ML permettent d’obtenir

une meilleure précision, et offrent de meilleures stratégies, face à l’analyse technique

dans le cas du secteur biotechnologique et de l’immobilier. Mais que cette réponse

ne peut s’étendre au domaine de l’énergie pour les raisons précédemment citées.

3.2.10 Limites

Tout au long de notre analyse, des choix ont été faits et qui ont pu potentiel-

lement impacter les résultats de notre étude. Tout d’abord, le choix des variables

dépendantes et indépendantes, la division en pourcentage du jeu de données en don-

nées test et d’entraînement, la période considérée, ... sont toutes des variables qui

lorsqu’on les fait varier, peuvent modifier ou non les résultats obtenus. Pour obtenir

des modèles plus précis, il serait sans doute judicieux de considérer une plus grande

base de données, avec de nombreux arguments pour déterminer les signaux.

Concernant les modèles, le choix des paramètres peut également modifier leur

performance et on était limité dans le choix de ceux-ci. On aurait pu obtenir des mo-

dèles avec une meilleure précision et qui offraient des rendements plus importants s’il
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était possible de modifier chacun des paramètres. Pour éviter le sur-apprentissage,

on aurait pu aussi appliquer la validation croisée (cross-validation), qui consiste à

appliquer les liens faits lors de la phase d’apprentissage à différents ensembles de

validation pour avoir des estimations plus robustes.

De plus, l’objectif premier consiste à comparer les performances de cinq mo-

dèles Machine Learning à ceux de quatre méthodes d’analyse technique pour voir

si le ML sur-performe les indicateurs techniques. Or, il existe une abondance d’al-

gorithmes ML, ainsi que de nombreux outils de finance technique. Pour pouvoir

répondre avec certitude à la question de recherche, il faudrait donc considérer une

plus vaste gamme de modèles. De plus, cette étude se limite à la comparaison entre

ML et analyse technique. Or, il aurait été intéressant de considérer des modèles

d’analyse fondamentale, mais aussi d’analyse de sentiment, ou encore la combinai-

son de différents modèles.

Toutes les limites citées ci-dessus peuvent être prises en compte dans une étude

future pour tenter de mieux répondre à la question posée.
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4. Conclusion

Ce mémoire a pour but d’analyser l’utilité du Machine Learning dans la gestion

de portefeuilles, et de mesurer la performance des algorithmes face à des méthodes

financières plus conventionnelles.

Selon la littérature, le Machine Learning pourrait concurrencer, voir battre les

autres méthodes d’analyse, notamment si on regarde le modèle combiné SVM-ANN

de l’étude de Macchiarulo (2018), qui sur-performe l’analyse technique, l’analyse

fondamentale et la stratégie de Buy & Hold sur toute la période considérée, et sur

les périodes haussières. L’utilisation du modèle SVM combiné à des indicateurs tech-

niques ou fondamentaux, qui permet d’obtenir des taux de précision supérieurs à

90% sur certaines périodes (Emir et al., 2012), montre également que le Machine

Learning a sa place dans le domaine de la finance de marché et de la gestion de

portefeuilles. L’étude de Skabar & Cloete (2002), partage aussi ce sentiment où

un modèle ANN, basé uniquement sur les prix historiques, permet de remettre en

question la théorie d’efficience des marchés et de proposer des meilleurs rendements

qu’une stratégie Buy & Hold.

Afin de mener cette analyse pour notre partie empirique, nous nous sommes inté-

ressés à trois secteurs distinctifs : le tracker XBI (la biotechnologie), le tracker RWR

(l’immobilier) et le tracker XLE (l’énergie). La fenêtre de temps considérée allait du

1er janvier 2011 au 1er janvier 2018. Nous avons défini cinq modèles Machine Lear-

ning : deux arbres de décisions (CART et C5.0), un modèle de forêt aléatoire (RF),
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un réseau de neurones (ANN) et une machine à vecteurs de support (SVM). Nous

avons décidé de comparer ces algorithmes avec des outils d’analyse technique. Pour

se faire, nous avons considéré quatre indicateurs : Simple Moving Average (SMA),

Moving Average Convergence Divergence (MACD), Relative Strength Index (RSI)

et le Rate of Change (ROC), ce qui nous donne un total de neuf stratégies. Chaque

stratégie avait pour objectif, à l’aide de trois variables indépendantes, de prédire

le cours du lendemain (Y), prenant la valeur de 1 si celui-ci augmentait, ou 0 si

celui-ci baissait, et de mesurer le rendement cumulé avec ces décisions d’investis-

sements. Nous avons observé que dans le cas des industries de la biotechnologie et

de l’immobilier, le Machine Learning battait l’analyse technique, tant au niveau des

prédictions que des rendements obtenus. Cependant pour le domaine de l’énergie, il

est difficile d’affirmer sur base des résultats, que les modèles ML battent les outils

techniques.

Il est possible d’aller plus loin dans l’étude des performances d’algorithmes ML

appliquées à la prédiction boursière. Notre étude ne porte que sur la comparaison

entre Machine Learning et analyse technique. Des recommandations pour de pro-

chaines études seraient de s’intéresser également à l’analyse fondamentale, l’analyse

de sentiment et des combinaisons de différentes méthodes. Il serait également inté-

ressant d’élargir le champ des secteurs étudiés, pour voir si le secteur a réellement

un impact sur l’efficacité des modèles. Concernant la robustesse des modèles, une

analyse couvrant une plus large période, avec une augmentation du nombre de va-

riables en entrée, offrirait de meilleurs modèles et permettrait d’obtenir de meilleurs

résultats. Une dernière indication serait d’élargir le nombre de modèles étudiés. En

effet, il existe une abondance d’algorithmes qui n’ont pas été vus au cours de ce

travail et dont il serait intéressant d’en examiner leur efficacité.

L’objectif de ce travail est de s’intéresser uniquement à l’aspect lucratif de la

finance. En effet, la performance des modèles et les rendements cumulés du ML sont

au coeur de ce mémoire, tandis que son impact sur l’aspect social et éthique est pu-

rement négligé. Il peut donc être intéressant d’étudier ces potentielles conséquences

dans de futures études similaires, car cette science révolutionne le rôle des différents

acteurs financiers et est susceptible de modifier leur processus décisionnel. La place

de l’homme, à côté de ces machines, est incertaine. Plus que cela, l’utilisation du Ma-

chine Learning remet en cause les théories financières, comme observé dans la revue
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de littérature et dans la partie empirique avec la théorie d’efficience des marchés.

Nous pouvons par contre être certain que le Machine Learning n’a pas fini de faire

parler de lui, et qu’il n’en est pas au stade final de son exploitation et utilisation.
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Annexe 2 : Illustrations de nos réseaux de neurones
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Annexe 3 : Représentation des deux moyennes mobile simples
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Annexe 4 : Représentation de la ligne MACD et de la ligne de signal
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