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Résumeé.La présence de bruit dans les domaines de l'anagsedonnées financieres est
toujours un probléeme ou la qualité des estimatetnd’ajustement du modeéle de régression
econométriques en souffre. Dans ce travail nogésgmtons une approche d’analyse des
données hybride basée sur la combinaison des neithddnalyse classiques, telles que la
régression sur composantes principales (RCP) #télarie des ondelettes, c’est I'approche
RCP-Ondelettes. Cette approche donne une noupeligpicacité a I'analyse des séries
chronologiques et offre aux investisseurs un maillarrangement des meécanismes qui
expliguent la dynamique des rendements courantedrasant sur les modeles d’évaluation
par arbitrage (MEA), pendant qu’elle enléve le bquii affecte les données financieres par un
seuillage adéquat. Le but de cette étude est déftiad dynamique des rendements courants
au sein du marché boursier francais et allemand.résultats empiriques prouvent que la
méthode suggérée permet d’améliorer les résul@atka dégression sur ces marchés et de
progresser la qualité d’ajustement du modele.

Mots-clés. ACP, RCP, Seuillage, débruitage, Ondelettes, MEAC40, DAX.

Abstract. The presence of noise in financial data analysistilsa major issue that raises
several problems given that it can cause signifiestimation biases and can deteriorate the
adjusting quality of many econometric models sushAgbitrage Pricing Model (APT). In
this work we present a hybrid data analysis apprdaased on the combination principal
component regression (PCR) and wavelet theory,ighise Wavelet-PCR approach recently
initiated. This approach give e new insight in tisexies analysis and offers to investors a
better understanding of the mechanisms explairtiegdiynamics of the stock returns within
the APT framework in order. It allows suppressing hoise that affects the financial data by
a wavelet-based thresholding strategy. The ainhiefgtudy is to investigate the dynamics of
the equity returns in the French and the Germackstearkets. The empirical results show
that the suggested method can improve the restiltseoregression on these markets and
ameliorate the quality of the model fit allowing.

Keywords. PCA, PCR, thresholding, denoising, Wavelets, CARMC40, DAX.

1. Introduction

Plusieurs méthodes d’analyse des données étudiaapport entre un groupe de variables
explicatives et un groupe différent de variablepliggwées. En se basant sur un arrangement
de régression, la régression linéaire multiple n@esmet d'expliquer I'évolution de
rentabilités des actions en fonction de différentagables, Bowersman,L. et al. (1990).
Cependant, il semble difficile d’effectuer une Bnigation sur un nombre infini de variables
explicatives, dans ce cas on opte pour une méttieaéduction de dimension, on parle de la
méthode ACP, d’ou on aura la régression sur conmpesarincipales (RCP).

1



La qualité des estimations et d’ajustement du nedélrégression économétriques en souffre
a cause des bruits qui affectent les donnéeslestiallat, S.G. (1989). Une combinaison
entre la RCP et la théorie des ondelettes peutuétesolution a ce probleme, Saloua, B. et al.
(2010). En se comparant aux autres méthodes d’analysecthe®els classiques, le recours a
la méthode hybride RCP-Ondelettes nous a donnéédedtats indéniables dans la qualité
d’estimation et de prévision de la volatilité baars sur les marchés francais et allemand.

Dans ce papier nous définissons la volatilité bieveset le principe du modeéle d’évaluation

par arbitrage (MEA), ensuite nous présentons lapest de la RCP-Ondelettes, puis nous
décrivons les données et la méthodologie utiliséass cette étude. Finalement, nous
présentons les principaux résultats obtenus girlesipales conclusions.

2. La volatilité boursiere et le MEA

La volatilité boursiere peut étre définit commenétane mesure statistique des fluctuations
connues des rendements pour un titre ou un indioesker durant une période donnée, Daly,
K. (2011). C’est un indicateur de risque le plusisét sur les marchés financiers qui peut
aider les agents économiques et financiers a desesituations d’incertitude de prendre des
décisions. La théorie financiére a mis en avankdeadeles pour déterminer la volatilite, le
modéle d'évaluation des actifs financiers (MEDASE)le modéle d’évaluation par arbitrage
(MEA), un modele potentiel qui permet de surmornies faiblesses reconnus par le
précédent, Willam, S.G. (199Q0)e MEA prédit que le rendement des actions estfometion
linéaire d'un certain nombre de facteurs écononsigdk-Olli, P. et Virtanen,l. (1992) :

Ryt =E (Rit) + bix 81+ byp 8¢ .o+ by Opet &t
Avec :
E (R;:),1=1,2,...,n, est le rendement attendu de I'actip
0;, j=1,2,...k, se sont des facteurs économiqualsserves ;
b;; : est la sensibilité de I'action i pour le fact@&eonomique j ;
gir . présente le terme d’erreur.
L’étude de cette volatilité a mis en avant ceddarcteurs qui se différent d’'un modéle a un
autre et d’un auteur a un autre, Rasiah, D. ¢2@lL1) ou ; est toujours confronté aux bruits
qui affectent les données initiales.

3. La RCP-Ondelettes

L’approche RCP-Ondelettes se déroule en différeétapes, comme le montre le schéma
suivant, Saloua, B. et al. (2010) :

S - . 2 TOD Seuillage Coefficient
BrUitéeS lgl) E d’ondelett( SGUI”éS
TODI
- - - RCP ACP
Variables a expliquer <:| Composantes (X) variables
(Y) Principales <: Débruitées

Figure 1: Les étapes de la RCP-Ondelettes




3.1 La transformée en ondelettes

C’est un outil de traitement de signal réecemmeng Bl point, permettant I'analyse des
propriétés locales des signaux chronologiques oexepl sur plusieurs échelles de temps.
Cette procédure ne peut étre appliquée que sidetewrs des données explicatifs soient de
longueur dyadique, donc une obligation au recoarkanéthode "Zéro Padding" qui consiste
a ajouter des zéros aux colonnes manquantes.

L’'analyse par ondelette est une représentatiemgs-fréquence" qui permet de décomposer
le signal a la fois en temps et en fréquence, Meyeet Rioul, O. (1988), alors que I'analyse
multirésolution est une suite de sous-espaces éésbgii permet de décomposer les signaux
a différents niveaux de résolution, de telles sogige le passage d’'un espace a un autre, soit
la conséquence d’'un changement d’échelle.

Contrairement a I'analyse de Fourier qui est baséales fonctions de sinus et de cosinus, la
transformée par ondelette utilise un ensemble aleibnsy(x) appelées "Ondelettes” ou on
distingue une transformée continue (TOC) et uneealiscrete (TOD), Daubechies, 1. (1992).

Les ondelettes se sont des fonctions élémentadmps].,gqui représentent les vibrations les

plus courtet les plus élémentaires que I'on puisse envisageitat, S.G. (1989)Elles sont
dilatées (par un facte@’) et/ou translatées (par un facteur k) telle guéohctiony forme
une base orthonormée dans 'espic@R) (I'ensemble des fonctions de carrée intégrpbl

{Vjn= 2702y (277x —n), tel que j,re Z }.

Ce qui permet d’écrire une fonction d’écheltelf (R) de la fagon suivante :
f(x) = Xkez ak@or () + X Zkez djx Yjx (x), (J, k € Z)
Ouay etdy, présentent respectivement les coefficients d’appration et de détail.

3.2 Le débruitage et les techniques de seuillage

Le débruitage est imposé pour améliorer la qual@® signaux et le pouvoir de les user au
mieux postérieuremenGencay, R. et al. (2002Pans la littérature récente, beaucoup de
meéthodes ont étés développées dans le but d’adalisé les objectifs de débruitage dans le
domaine des ondelettes, tel que les techniquesedilage "dur" et "doux", qui ont été
présentées pdbonoho, D. et Johnstone, |. (1994,199B8ans les études de traitement des
signaux chronologiques, le seuillage doux (Softesholding) présente un biais plus
important que le seuillage duponoho, D. 1998).1l conduit a mettre a zéro les valeurs de
coefficients qui sont inférieurs a un seui) €t a ne conserver que ce qui dépasse le seuil pour
les autres coefficients. Le signal apres seuilkgjescrit et illustré selon la figure suivante :

X+ASixX<-A
0(x) = XA SixX=A

0 sixXxI<A

1 oeffi cient
seuilles _-

‘,*_- .':"\ 1 oeffi cient
T -

“Figure 2 : Seuillage doux de DONOHO (au seuil A).
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3.3 La régression sur composante principale (RCP)

C’est une extension simple de la régression lieéanultiple (RLM) et I'analyse en
composantes principales (ACP), Lebart, L. et &108).

La méthode ACP permet de réduire la dimensionnalgel’ensemble de variables et
d’extraire I'information principale des données gtande dimension par projection dans un
espace de dimension plus inférieure. La RCP pedmetmplacer les variables explicatives
en un nouvel ensemble de variables orthogonalgslégs composantes principales (CP).
Cette transformation classe les nouvelles varialwgbogonales dans l'ordre de leur
importance, en éliminant certaines des (CP), lesnsnamportants, pour effectuer une
réduction de la variance. Ainsi une analyse deessgon multiple de la variable de réponse a
la base de lI'ensemble réduit de composantes paiesiest réalisée a l'aide des estimations
faites par les MCO, Lebart, L. et al. (2004).

4. Données et méthodologie

Pour illustrer notre étude, nous avons utilisé desnées boursieres réelles, il s'agit des
rentabilités journalieres des indices boursiers @€t DAX, relatives respectivement aux
marchés francais et allemand sur la période althntdébut 2011 jusqu’au fin 2014.
Pour avoir une description simultanée des liaisemse ces rendements et les similitudes
entre les années, la méthode ACP nous a permisddée la dimensionnalité de I'ensemble
de variables en un nombre plus réduit et centrd'atoir des représentations graphiques
approchées.

Comme étape préliminaire pour séparer le signddrdii, nous avons fait recours a une TOD
a cing niveaux de résolution (n =@ur les 36 actions du CAC40 et les 30 actions du DAX.
Nous avons fait recours a la famille des ondelaete®aubechies "db5", qui nous a fournit
par la suite cinqg niveaux de coefficients de déwilun niveau unique de coefficient
d’approximation.

Dans notre étude nous avons appliqué un seuillagg duxcoefficients de détails obtenus
antérieurement par la TO& en sdvasant sur un principe de « Minimax », ou le ssugjgéré
est calculé par approximation numeérique et optsealipar minimisation d’'un critere du
risque R dans I'espade (R). L'idée est de choisir un estimatetiatteignant le risque de
« Minimax » pour une classe particuliere des famgilisses (FYponoho, D. (1994)

R(F) :"’;f PR E

L'utilisation de la procédure « Minimax », nousgparmis de fixer un seuil qui consiste a
choisir un estimateuf de t qui atteint le risque défini par la relatiordessus. Une
application inverse de la transformée en odeleliwgete (TODI) doit étre mise en jeu pour
la reconstitution du signal de séries financierébrditées, ou nous allons appliquer au
nouveau une ACP et une RCP.

Nous supposons que les rendements boursiers sopargie expliqués par des facteurs
communs indéterminéSaloua, B. et al. (2010)

Rit= Z]k=1 B; XFitt &
Avec :
R;; : Le rendement de I'action i a la date t ;
B} : La sensibilité de l'action i au j iéme facteur ;
Fj; : Le j ieme facteur, sachant que j=1...k (Le nondwdacteurs retenus par 'ACP).
&;; . Le risque spécifique de I'action i a la date t;

! Les 4 sociétés manquantes de I'indice CAC40 scrities a cause du non disponibilité des données.

4



5. Résultats empiriques

En comparant les résultats empiriques obtenus &taqres débruitage, nous avons remarque
une diminution de coefficients de corrélation emgé®variables explicatives en débruitant les
données qui conduit a une augmentation de nonmgsdatteurs retenus par I'ACP, ou il a
dépasse de 4 a 7 facteurs, ceci est prévu podelesindices CAC40 et DAX.

L'approche RCP-Ondelettes surpasse la RCP classaligesemble étre la plus meilleure,
suite d’'une augmentation d&ajusté et une diminution importante de la moyere® @hrrés
des erreurs (MCE) pour toutes les actions du CAEGUDMAX, ce qui coincide avec les
résultats obtenus par les travaux menés antériemteparSaloua, B. et al. (201@ur le
marché francais dans la période allant de jan\d@d 2 janvier 2008. Ceci peut étre vu sur les
schémas ci-dessous ou les batons représentant [ aptes débruitage se trouvent au-
dessous de ceux du MCE avant débruitage :
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Figure 3 : MCE avant et apres débruitage pour licel CAC40.
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Figure 4 : MCE avant et apres débruitage pour licel DAX.
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Figure 5 :R? ajustéavant (bleu) et aprés débruitage (vert) pour l'iceliCAC40.
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Figure 6:R? ajustéavant (bleu) et aprés débruitage (vert) pour I'iceliDAX.
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6. Conclusion

L’application de cette approche hybride sur lesdeznents des actions de deux marchés
européens, a savoir le marché francais et le maibd@&and nous a permis une amélioration
significative en termes d’exactitude de prévisiande qualité d’ajustement du modele de
régression. La RCP-Ondelettes surpasse la RCHqulas&€n donnant les meilleurs résultats
d’estimation, en termes de diminution du résidul@tMCE. Une meilleure estimation des
facteurs explicatifs de la volatilité boursiere & @u lieu suite de [l'utilisation de cette
approche, ou le nombre des facteurs a augmenté al&¢ 4acteurs, n'empéche que nous
pouvons identifier ces facteurs et essayer de #&moles facteurs en communs entre ces deux
marchés afin de donner un nouveau modéle standardqus les marchés européens.
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