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Utilisation des modeles de I’IA dans la prédiction des cours boursiers : Cas
du marché boursier marocain

Résumé :

Le recours a l'apprentissage automatique (machine Learning) et a I'apprentissage profond (Deep Learning) pour
anticiper et capturer I'évolution des marchés boursiers a capté l'attention du secteur financier, offrant la perspective
d'une prédiction plus précise et efficiente des dynamiques de marché. Face a la complexité croissante et a la nature
hautement volatile des marchés financiers, I'adoption de modeles prédictifs avancés s'impose désormais comme
une nécessité. Ce papier propose d’étudier la performance de quatre modéles d’apprentissage automatique, pour
prédire le marché boursier marocain, a savoir le Perceptron Multicouche (MLP), les Réseaux de Neurones
Récurrents (RNN), les Réseaux de Neurones Convolutifs (CNN) et le modéle LSTM, en utilisant les données
historiques de cours boursiers journaliers. Les résultats obtenus, appuyés des valeurs de I'erreur moyenne absolue
en pourcentage (MAPE) retenus, montrent une alternance entre le MLP et le RNN pour la prédiction et la
reconnaissance des schémas dans les séries temporelles étudiées. Cependant, le RNN se distingue comme le
modele offrant, dans la majorité des cas, la meilleure précision pour anticiper les variations des cours boursiers,
soulignant son efficacité dans ce contexte.

Mots clés: Prédiction, Réseau de neurone artificiel, CNN, RNN, MLP
Classification JEL : G12
Type de Particle : Recherche appliquée

Abstract:

The use of machine learning and deep learning to anticipate and capture stock market trends has captured the
attention of the financial sector, offering the prospect of more accurate and efficient prediction of market dynamics.
Faced with the growing complexity and highly volatile nature of financial markets, the adoption of advanced
predictive models has become a necessity. This paper investigates the performance of four machine learning
models for predicting the Moroccan stock market, namely Multilayer Perceptron (MLP), Recurrent Neural
Networks (RNN), Convolutional Neural Networks (CNN) and the LSTM model, using historical daily stock price
data. The results obtained, supported by the mean absolute percentage error (MAPE) values retained, show an
alternation between MLP and RNN for the prediction and recognition of patterns in the time series studied.
However, RNN stands out as a model offering, in the majority of cases, the best accuracy for anticipating stock
price variations, underlining its effectiveness in this context.

Keywords: Prediction, Artificial Neural Network, CNN, RNN, MLP.
JEL Classification: G12
Paper type: Empirical research

569
www.ijafame.org



http://www.ijafame.org/

ISSN: 2658-8455 ]JAFAME

Volume 51 Issue 11 (2024)1 pp. 568-583. Intermational Journal of Accounting, Finance
© AUthOI’SZ CC BY-NC-ND m Auditing, Management & Econonucs

1. Introduction

La prévision des rendements boursiers et des indices financiers représente un enjeu majeur pour les
investisseurs, selon les analystes financiers, ainsi que pour les décideurs politiques. Ces prévisions
influencent de maniere significative les décisions d'investissement, la gestion des risques et, plus
largement, la politique économique d’un pays. L'objectif est de minimiser les incertitudes et
d’optimiser les choix d'allocation de capital. En effet, une prévision précise peut permettre de
maximiser les rendements financiers tout en réduisant les risques liés aux fluctuations imprévisibles
des marchés. Toutefois, cette tache est loin d'étre simple, car les marchés financiers sont caractérisés
par une grande complexité et une volatilité élevée, rendant I'analyse et la prévision des rendements
boursiers particulierement difficiles.

Les marchés financiers, en raison de leurs interactions complexes et de la multitude de facteurs
influencant leur évolution, sont intrinséquement dynamiques. 1ls sont soumis a des phénomenes tels
que les chocs économiques, les crises financiéres, et les événements géopolitiques imprévus, qui
contribuent a rendre les séries temporelles non lin€aires et difficiles a modéliser. Traditionnellement,
des modeles économétriques tels que les modéles AR (Auto-régressifs), MA (Moyenne mobile),
ARMA (Auto-régression a moyenne mobile) ou GARCH (Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity) ont été utilises pour analyser et prévoir 1’évolution des rendements financiers.
Ces approches ont montré certaines capacités a modeéliser les relations linéaires dans les données
historiques, mais elles se révelent rapidement inadaptées lorsque I’on se heurte a la non-linéarité et
aux structures complexes des séries temporelles financiéres. Ces modeles classiques peinent
également a integrer efficacement 1’impact des facteurs externes, tels que les événements imprévus
ou les ruptures de marché.

C’est dans ce contexte que 1I’émergence de I’intelligence artificielle (1A), et plus particulierement des
techniques d’apprentissage automatique (machine learning) et d'apprentissage profond (deep
learning), a ouvert de nouvelles perspectives pour la prévision des rendements boursiers. Ces
méthodes ont permis de dépasser les limitations des modeles traditionnels en offrant une approche
plus souple et plus précise pour traiter des données volumineuses, complexes et non linéaires. Parmi
ces approches innovantes, les modeles comme les Perceptrons Multicouches (MLP), les Réseaux
Neuronaux Récurrents (RNN), et les réseaux a mémoire a long terme (LSTM) se sont révelés
particulierement efficaces. Les réseaux neuronaux profonds, notamment les LSTM, se distinguent
par leur capacité a mémoriser les informations passées sur de longues périodes, ce qui est essentiel
pour capter les dynamiques complexes des marchés financiers et améliorer la précision des
prévisions. Ces modeles, par leur architecture et leurs algorithmes d’apprentissage adaptatif,
permettent de modéliser des relations non linéaires et de prendre en compte des variables multiples
simultanément, y compris des éléments temporels et des facteurs exogenes.

Néanmoins, bien que ces modeéles d'apprentissage profond montrent des résultats prometteurs, leur
application a la prévision des rendements boursiers souléve encore plusieurs questions. L une des
principales limites de ces approches réside dans leur capacité a prendre en compte les facteurs
économiques externes qui influencent les marchés. Par exemple, des indicateurs macroéconomiques
tels que le taux d’inflation, le taux de chémage, la croissance économique ou les politiques
monétaires peuvent avoir un impact significatif sur les rendements financiers. Ces variables
économiques, souvent interconnectées et influencées par des événements mondiaux, peuvent
interagir de maniere complexe avec les dynamiques internes des marcheés boursiers. Des lors, la prise
en compte de ces indicateurs dans les modeles d'apprentissage profond constitue une piste importante
de recherche. Intégrer ces données macroéconomiques dans les réseaux neuronaux pourrait
permettre d’affiner les prévisions et d’améliorer la robustesse des modeles face aux fluctuations
économiques imprévues.

Dans cette optique, cette étude s’inscrit dans un domaine de recherche en pleine évolution, cherchant
a évaluer la performance des modéles d'apprentissage profond, notamment les LSTM, pour la
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prévision des rendements boursiers. L’objectif est d'explorer comment ces modeles peuvent non
seulement traiter les séries temporelles financieres complexes, mais aussi intégrer des facteurs
externes tels que les indicateurs macroéconomiques afin d’améliorer la précision des prévisions. En
s’appuyant sur des données historiques et des simulations numériques, cette recherche s’efforcera de
comprendre comment ces modéles réagissent face a différentes conditions économiques et a
I’introduction de variables exogénes. Par ailleurs, 1’é¢tude abordera les nouvelles pistes de recherche
qui emergent dans ce domaine, notamment I’utilisation combinée de différentes techniques
d’intelligence artificielle, comme le renforcement de I’apprentissage Ou I’apprentissage €n
profondeur multi-tches, pour créer des modeles hybrides capables de mieux appréhender la
diversité des facteurs influencant les rendements boursiers.

Les résultats de cette étude pourraient offrir des perspectives nouvelles pour les investisseurs, les
économistes et les régulateurs financiers en leur permettant de mieux comprendre les mécanismes
sous-jacents aux fluctuations des marchés financiers. De plus, ces approches innovantes pourraient
jouer un r6le clé dans la gestion des risques financiers, en fournissant des outils plus performants et
plus adaptatifs face a la volatilité croissante des marchés mondiaux. Ainsi, la recherche sur
I’application de I’TA et des modeles d’apprentissage profond dans le domaine des marchés financiers
apparait non seulement comme un défi scientifique, mais aussi comme une opportunité pour
améliorer la gestion et la stabilité des marchés financiers a 1’échelle mondiale.

2. Revue de littérature

De nombreuses études ont exploré les différentes methodes de prévision des rendements boursiers,
en sappuyant sur des modeles économétriques et des techniques d'intelligence artificielle. Les
premiers travaux sur la prédiction des rendements boursiers se sont concentrés sur l'utilisation de
modeles a facteurs uniques tels que le modéle d'évaluation des actifs financiers (CAPM). Le CAPM
a eté largement utilisé pour prédire les rendements des actions, en considérant les informations
accessibles au public qui peuvent influencer les rendements anormaux (Mashayekhi et al., 2009).
Cependant, des études ont également montré que des anomalies dans les rendements, telles que les
erreurs d'évaluation des investisseurs, pouvaient entrainer des rendements anormaux, remettant en
question I'efficacité des marcheés financiers (Chan et al., 2006).

Parallelement, des modeles économétriques tels que les ARMA, ARIMA et GARCH ont été
largement utilisés pour modéliser les séries temporelles des rendements boursiers. Ces modéles sont
particulierement efficaces pour les données stables et lineaires, mais montrent leurs limites lorsqu'il
s'agit de capturer la non-linéarité et la volatilité des marchés financiers, en particulier lors de crises
économiques ou d'événements imprévus (Stifanié et al., 2020 ; Ronaghi et al., 2022).

L'introduction de l'intelligence artificielle a marqué une avancée significative dans la prévision des
rendements boursiers. Les modeles d'apprentissage automatique tels que les arbres de décision (DT),
les K-Nearest Neighbors (KNN) et les machines a vecteurs de support (SVR) ont été largement
utilisés pour identifier des relations non linéaires dans les données financieres (Chen et al., 2017 ;
Nayak et al., 2015). Ces techniques permettent de mieux capturer la complexité des données et
d'améliorer les prévisions. Cependant, elles présentent encore des limites, notamment en ce qui
concerne la gestion des dépendances a long terme et le surajustement sur des ensembles de données
volumineux et bruités (Zhang et al., 2023).

Les modéles d'apprentissage profond, en particulier les réseaux neuronaux multicouches (MLP), les
réseaux neuronaux récurrents (RNN) et les réseaux a meémoire a long terme (LSTM), ont permis de
franchir une étape supplémentaire dans la modélisation des séries temporelles complexes des
marchés financiers. Ces modeles sont capables de capter les dépendances a long terme dans les
données séquentielles et de traiter des volumes massifs de données avec une grande précision
(Sharma et al., 2021 ; Yan, 2023). Les RNN, par exemple, sont particulierement efficaces pour
modéliser les relations séquentielles entre les données passées et futures (Lin et al., 1998). Les
LSTM, qui intégrent des mécanismes de mémoire pour retenir et filtrer les informations pertinentes,
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ont montré des résultats impressionnants dans la prévision des rendements boursiers, surmontant
ainsi les défis liés aux gradients disparus ou explosifs (Yu et al., 2019 ; Huang et al., 2021).

Les recherches récentes ont également exploré l'intégration d'indicateurs macroéconomiques dans
les modeles de prévision des rendements boursiers. Des études ont montré que des facteurs tels que
l'inflation, le taux de chdémage et la croissance économique ont un impact significatif sur les
rendements des actions, et leur intégration dans les modéles de prévision pourrait améliorer la
précision des prévisions (Zhao et al., 2023 ; Bisoi et al., 2019). En particulier, l'intégration de ces
variables dans les modéles d'apprentissage profond, tels que les LSTM, permet daffiner les
prédictions et de mieux comprendre les dynamiques du marché en réponse aux évolutions
macroéconomiques (Caporale et al., 2022).

Figure 1 : Evolution de l’indice Principal « MASI » et 05 Indices Sectoriels
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Source : Auteurs

Ainsi, bien que des progres significatifs aient été réalisés dans I'utilisation des modéles d'l A pour la
prévision des rendements boursiers, il reste de nombreuses pistes de recherche a explorer,
notamment l'intégration des indicateurs macroéconomiques dans ces modeéles pour améliorer leur
robustesse et leur capacité a prédire les rendements dans des contextes économiques variables. Les
modeles LSTM, en particulier, ont montré un potentiel remarquable pour la modélisation des séries
temporelles complexes et non linéaires des marchés boursiers, offrant ainsi des perspectives
prometteuses pour la gestion des risques financiers et la prise de décision en investissement.

Le Maroc, comme tous les pays du monde, a son indice principal, a savoir, le MASI (Moroccan All
Shares Index), qui est I’indice principal de la Bourse des valeurs de Casablanca, il regroupe
I'ensemble des actions cotées. Aussi le marché marocain a ses propres indices sectoriels. 1l permet
de mesurer la performance globale de la B.V.C, parlant ici de I’évolution journaliére du marché.
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A la suite de diverses réformes du marché boursier marocain, mises en ceuvre par les autorités, une
gamme diversifiée d'indices a été instaurée. Par exemple, I'indice MASI ESG 10, lancé en 2018, est
un indice socialement responsable. Ces initiatives contribuent a rendre le marché boursier marocain
particulierement attractif pour les investisseurs, tant au niveau national qu’international. Le graphe
suivant nous montre I’évolution quotidienne des cours du marché boursier marocain de la période
allant du ler janvier 2017 au 24 mai 2024, ainsi que son rendement durant la méme période.

Afin de concilier le risque inhérent a la complexité du marché boursier et la recherche de
rendements modérés de la part des investisseurs, les méthodes de prédiction des cours
représentent une solution stratégique. Pour ce faire, un large éventail de techniques et modéles
ont été utilisés et appliqués. A ce stade de notre réflexion, il semble pertinent de poser la
question suivante : quel est modéle de I’apprentissage automatique par ceux utilisés dans cette
étude a bien capturer les tendances et prédire les valeurs futures des différentes séries étudiées ?

3. Méthodologie :
3.1 Les Réseaux de Neurones & memoire longue et courte durée (LSTM) :

Les réseaux LSTM sont des modeles bien adaptés a la modélisation des séries temporelles. Des
recherches telles que celles de Fischer et Krauss ont mis en évidence l'utilisation réussie de
LSTM dans la prédiction des prix d'actifs financiers en prenant en compte la dépendance
temporelle des donnees. Le réseau est constitue a la base de plusieurs cellules LSTM, chaque
cellule LSTM est composée de trois portes principales :

e Porte d’oubli : f, = (W;.[h,_q, x,]+b,) (01)

o Porte d’entrée : i, = (W;.[h;_q, x,]+b;) (02) & C, = tanh(W_.[h, 4, x| + b,) (03)

e Mise a jour de I'état cellulaire : C; = f;.C;_1 + i;.C; (04)
e Porte de sortie: o0, = a(W.[h;_1,x;] + by) (05) & h; = o,.tanh(C,) (06)

3.2 Réseau de Neurones Convolutifs (CNN):

Le Réseau de Neurones Convolutifs (CNN), est 1’un des types des ANN, qui est trés sollicité
dans les domaines du traitement des images, il est applicable aussi pour 1’étude et 1’analyse des
séries temporelles, surtout en matiere de la prédiction et la classification. Un CNN comprend
essentiellement des couches convolutives, de pooling entierement connectées.

e Couches convolutives : Y = Convolution(X,W) + b (07) & Z = ReLU(Y) (08)

e Couches de pooling : Z,,,q = Max — Pooling(Z) (09)

e Couches entierement connectées : y = We.. Zrigrrenea + bye (10)

3.3 Réseau de Neurone Récurrent (RNN) :

Le réseau de neurones récurrents est un modeéle de la ANN, congu pour traiter les données des
séries temporelles. Il combine I’entrée actuelle et 1’état caché précédent pour produire un nouvel
état cache.
ht = tanh(th.xt + Whh- ht—l + bh) (11)
Y, = Why.h:+ b, (12)

3.4 Le modéle Perceptron Multicouches M.L.P :

Les Multi-Layer Perceptrons (MLP), un type de réseau de neurones artificiels, sont utilisés pour
capturer des relations complexes entre différentes variables. Des recherches comme celles de
Moody et Wu ont examiné I'utilisation de MLP dans la prédiction des cours boursiers, mettant en
avant la capacité de ces modeles a apprendre des motifs non linéaires.
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e Equation de la propagation avant : h = f(Wx + b) (13)
e Fonction de colit: J(W,b) = — ¥, (y(i) — y*(i))? (14)

3.5. Métrique:

La Moyenne Absolue des Ecarts en Pourcentage ou MAPE, est un moyen de mesure largement
utilisé dans 1’évaluation de la précision des modeles de prévision. Appliqué & notre thématique
de recherche présente, a partir de la fonction ci-dessous, le MAPE est le calcul des écarts
détectés entre les valeurs réelles (Données de test, 20% de notre base de données), et valeurs
prédites générées par les réseaux appliqués.

1o |v -
t

n
t-1

3.6. Données

Cet article a pour but essentiel de modéliser et prédire les valeurs futures des prix de clture de
I’indice principal « MASI » et des prix de cl6ture de 07 indices sectoriels du marché boursier
marocain. Pour ce faire, nous optons pour 1’utilisation des prix historiques journaliers des 08 indices
(prix d’ouverture, prix plus haut et prix plus bas), durant la période allant du 1*" janvier 2017 au 29
mai 2024, soit 1847 observations (1847, 4) pour chaque indice. En plus de I’indice MASI, notre
base de données intégrera des indices des secteurs : Bancaire, Télécommunications, Pétrole et Gaz,
Loisirs et Hotels, Matériels Logiciels et Services Informatiques, Participation et Promotion
Immobiliére, Assurances, et finalement celui des Batiments et Matériel de Construction.

4. Résultats et Discussions :

Figure 2 : Valeurs réelles et prédites de lindice « MASI » par le Réseau RNN

Lea Prédictions de |'Indice_MASI par le modéls ANN
o | —— Wnleurs Rdeien
— Priediction RN

hxj‘yw.
P Ny

‘\V(\" 'f

Figure 3 : Valeurs réelles et prédites de lindice « MASI » par le Réseau MLP

Lec Prédictions de I'indice MAS| par e modéle MLP

......

Pl
H WNA
I
..... ‘J
Tableau 1 : MAPE obtenues lors de la prédiction des Valeurs futures de I’indice principal « MASI ».
Indice principal RNN LSTM CNN MLP
MASI 0.00545 0.00854 0.00717 0.006691

Source : Auteurs
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Figure 4 : Valeurs réelles et prédites de l’indice « MASI » par le Réseau LSTM

Les Prédictions de I'indice_MASI par le modéie L5TH

e

lr(,f'l./ i

Figure 5 : Valeurs réelles et prédites de l’indice « MASI » par le Réseau CNN

Les Prédictions de Vindice MAS| par e medele THN
—— Walours Réelles

“ —— Prédictions CHN f\é\gﬁm

Source : Auteurs
Dans le cas de I’indice principal « MASI », c’est les réseaux MLP et RNN qui ont réussi a capturer
le modele, cependant, si on compare les M.A.P.E de chaque réseau, on constate que le réseau
RNN est plus performant pour le « MASI », en revanche, les deux autres réseaux LSTM et
CNN n’arrivent pas de détecter les tendances du modéle. La figure 4 montre la non-cohérence
entre les valeurs réelles et celles prédites par le modele LSTM, le long de 300 observations,
alors que le modeéle réussi seulement en quelque période de bien capturer la tendance de cet
indice, selon la figure 5.

Figure 6 : Valeurs réelles et prédites de l’indice Figure 7 : Valeurs réelles et prédites de l’indice
« Loisirs et Hotels » par le Réseau RNN « Loisirs et Hotels » par le Réseau MLP

Les Prédictions du Secteur Loisirs&Hotels par le modéle RNN Les Prédictions du Secteur Loisirs&Hotels par le modéele MLP

| e valiLir mlos

T T A,

R o | Ny o

W, ) .

Iniex

g

Index

Figure 8 : Valeurs réelles et prédites de l’indice sectoriel Figure 9 : Valeurs réelles et prédites de ’indice sectoriel
« Loisirs et Hétels » par le Réseau LSTM « Loisirs et Hotels » par le Réseau CNN
Les Prédictions du Secteur LoisirsGHatels par ke modéle L5T™M Les Prédictions du Secteur Loisiesi&Hotels par le modéle CHN
Valeur Reellen ’ — Waleurs Rl
Frédictions L5TM : ’VHJ.\N» . =TI b {*vr‘.‘]:kl
o Mo pos ,..J ~ " ,,'rf‘.\m."w ~ k.
[ | o A\*’\\ pl Y PA Y T AT
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AT WP o L W

Tableau 2 : MAPE obtenues lors de la prédiction des Valeurs futures de I’indice sectoriel « Loisirs et Hotels ».

Indice Sectoriel RNN LSTM CNN MLP

Loisirs et Hotels 0.03671 0.02386 0.03736 0.02290
Source : Auteurs
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Pour I’indice « Loisirs et Hotels », le modéle, qui a enregistré un MAPE le plus faible parmi

les quatre réseaux, est le réseau MLP, tandis que les réseaux RNN, CNN et LSTM, ne
parviennent pas a détecter les tendances du modéle. Le CNN a bien suivi la tendance de cette
série, comme il est apparu dans la figure 9, mais il a perdu Iégérement entre 150 et 250, aprés

quoi , il n’arrive plus a suivre I’évolution de prés. Pour le LSTM ,il a enregistré un écart moyen

le long de la période (fig 8), aussi le RNN a commencé avec un écart moyen, mais au moment

175 (approximativement), cet écart est devenu trés grand (fig.6).

Figure 10: Valeurs réelles et prédites de l’indice Figure 11 : Valeurs réelles et prédites de l’indice « Banques » par
« Banques » par le Réseau RNN le Réseau MLP
Les Prédictions du Secteur Bancaire par | modéle RMN Les Prédictlons du Secteur Bancaire par le modéle MLP
— valeurs Reallas —— waleurs Agadles
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Figure 12 : Valeurs réelles et prédites de l’indice Figure 13 : Valeurs réelles et prédites de I’indice « Banques » par le
« Banques » par le Réseau LSTM Réseau CNN
Les Prédictions du Secteur Bancaire par e modéle LSTM Les Prédictions du Secteur Bancaire par le miodbie CNN
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Tableau 3 : MAPE obtenues lors de la prédiction des Valeurs futures de I’indice sectoriel « Banques ».

Indice Sectoriel RNN LSTM CNN MLP

Bangues 0.009856 0.010367 0.009581 0.008637

Source : Auteurs
Le cas du secteur « Banquier », le réseau MLP a réussi a capturer le modele, et a enregistré le MAPE

le plus faible. Le réseau RNN a presque réussi a identifier la tendance du modele, alors que le
CNN et le LSTM ne parviennent pas a capturer le changement et la fluctuation, le LSTM le
long de la période prédite et le CNN dans quelques périodes (0 et 40 ; 210 et 250, 300 et 350).

Figure 14 : Valeurs réelles et prédites de lindice « Assurances »  Figure 15 : Valeurs réelles et prédites de l’indice « Assurances »

par le Réseau RNN par le Réseau MLP
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Source : Auteurs
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Figure 16 : Valeurs réelles et prédites de I’indice « Assurances »  Figure 17 : Valeurs réelles et prédites de I’indice « Assurances »

par le Réseau LSTM par le Réseau CNN
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Tableau 4 : MAPE obtenues lors de la prédiction des Valeurs futures de I’indice sectoriel « Assurances ».

Index Index

Indice Sectoriel RNN LSTM CNN MLP

Assurances 0.024912 0.011428 0.012583 0.010843

Source : Auteurs
Dans le cas de I’indice « Assurances », le réseau MLP est modele qui capturer mieux
I’évolution de cette série, en enregistrant la valeur MAPE, la plus faible, ce n’est pas une
meilleure prédiction, mais reste la plus pertinente, a cause des mauvaises modélisations des
autres algorithmes, ayant montrés que les modeles RNN, LSTM et CNN n’arrivent pas a saisir
les tendances le long de la période du test (fig 14, 16 et 17), malgré les valeurs approchees de
MAPE de CNN et LSTM.

Figure 18 : Valeurs réelles et prédites de I’indice sectoriel Figure 19 : Valeurs réelles et prédites de l’indice sectoriel
« Pétrole et Gaz » par le Réseau RNN « Pétrole et Gaz » par le Réseau MLP
Les Predictions du Secteur_Pétroles&Gaz par le modéle RNN Les Pradictions du Secteur_Pétroles&Gaz par le modéle MLP

—— ialeurs Reelles
— Prédictions MLP
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Figure 20 : Valeurs réelles et prédites de l’indice sectoriel « Pétrole  Figure 21 : Valeurs réelles et prédites de l’indice sectoriel
et Gaz » par le Réseau LSTM « Pétrole et Gaz » par le Réseau CNN
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Tableau 5 : MAPE obtenues lors de la prédiction des Valeurs futures de I’indice sectoriel « Pétrole et Gaz ».

Indice Sectoriel RNN LSTM CNN MLP

Pétrole et Gaz | 0.011432 | 0.014215 | 0.013622 | 0.011825

Source : Auteurs
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Pour le secteur Pétrole et Gaz, les RNN et MLP sont les réseaux qui ont présenté les meilleures
prédictions pour ce secteur, et puisque les valeurs enregistrées du MAPE favorisent le RNN
(0.011432 contre 0.011825), on accepte le schéma de ce réseau. Pour les autres réseaux (LSTM
et CNN), ils ont échoué & capturer la tendance de modeéle le long de la période.

Figure 22 : Valeurs réelles et prédites de l’indice sectoriel Figure 23 : Valeurs réelles et prédites de I’indice sectoriel
« Télécommunications » par le Réseau RNN « Télécommunications » par le Réseau MLP
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Figure 24 : Valeurs réelles et prédites de lindice sectoriel Figure 25 : Valeurs réelles et prédites de l’indice sectoriel
« Télécommunications » par le Réseau LSTM « Télécommunications » par le Réseau CNN
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Tableau 6 : MAPE obtenues lors de la prédiction des Valeurs futures de /’indice sectoriel « Télécommunica-

ito e
Index Tmetenc

tions».
Indice Sectoriel RNN LSTM CNN MLP
Télécommunications 0.019737 0.024440 0.023603 0.021978

Source : Auteurs
Dans le cas du secteur des « Télécommunications », d’aprés les Figures de 22 a 25, les quatre
réseaux n’ayant pas capturer efficacement 1’évolution de cet indice, il y des écarts enregistrés
par la totalité des modéles, prenant a titre explicatif le modéle RNN, qui est le modele le plus
performant avec sa petite valeur de MAPE, et qui est suivi globalement 1’évolution des valeurs
réelles. Les trois autres réseaux (CNN, MLP et LSTM) ne parviennent pas a détecter les
fluctuations du modele. Les CNN et MLP ont été largement perdus entre 50 et 130.

Figure 26 : Valeurs réelles et prédites de I’indice sectoriel Figure 27 : Valeurs réelles et prédites de l’indice sectoriel
« Transport » par le Réseau RNN « Transport » par le Réseau MLP

Les Prédictions du Secteur_Transport par le modéle RWN Les Prédictions du Secteur_Transport par le modéle MLP
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Source : Auteurs
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Figure 28 : Valeurs réelles et prédites de l’indice sectoriel Figure 29 : Valeurs réelles et prédites de I’indice sectoriel
« Transport » par le Réseau LSTM « Transport » par le Réseau CNN
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Tableau 7 : MAPE obtenues lors de la prédiction des Valeurs futures de ’indice sectoriel « Transport ».

Indice Sectoriel RNN LSTM CNN MLP

Transport 0.010719 0.015407 0.013248 0.013601

Source : Auteurs
Dans le cas de I’indice sectoriel « Transport », le RNN, comparé aux autres a réussi a capturer
les tendances, et a enregistré la plus faible valeur du MAPE. D’apreés les figures 27, 28 et 29,
les LSTM, CNN et MLP ont échoué a bien modéliser le comportement de la série temporelle
de ce modele. Le classement de leur performance se ferait de la sorte : MLP, CNN et LSTM.

Figure 30 : Valeurs réelles et prédites de l’indice sectoriel Figure 31 : Valeurs réelles et prédites de lindice
« Matériel Logiciel et Serv Info » par le Réseau RNN sectoriel « Matériel Logiciel et Serv Info » par le
Réseau MLP

Les Prédictions du Secteur_Mat-Logi&Services-Informatiques par le modéle RNN Les Prédictions du Secteur_Mat-LogisServices-Informatiques par e modéle MLP
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Figure 32 : Valeurs réelles et prédites de l’indice sectoriel ~ Figure 33 : Valeurs réelles et prédites de l’indice sectoriel

« Matériel Logiciel et Serv Info » par le Réseau LSTM « Matériel Logiciel et Serv Info » par le Réseau CNN
Les Prédictions dU Secteur Hotels, Restaurants & Leisure par ie modbie LSTM Les Prédictions du Secteur_Mat-Logi& Services-nformatiques par le madle CNN
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Tableau 8 : MAPE obtenues lors de la prédiction des Valeurs futures de I’indice sectoriel « Matériel Logiciel et

Serv Info ».
Indice Sectoriel RNN LSTM CNN MLP
Matériel Logiciel et Services Informatiques 0.009634 0.012906 0.010886 0.010195

Source : Auteurs
Dans le cas du secteur « Matériel Logiciel et Services Informatiques » (fig de 30 a 33), le
modele RNN a obtenu les meilleurs résultats par rapport aux autres réseaux, méme si dans
certaines périodes, les valeurs prédites par ce modele restent un peu décalées des valeurs réelles.
Ceci peut étre constaté également par la faible valeur du MAPE enregistrée. Le MLP se
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positionne en deuxiéme place en matiere de performance. Tandis que les CNN et LSTM ont
présenté une précision trés faible dans les prédictions.

Figure 34 : Valeurs réelles et prédites de I’indice MASI et des indices ASSURANCES et Banques » par le modéle

ARIMA
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Source : Auteurs
5. Conclusion :

Dans ce travail de recherche, nous avons appliqué quatre modéles d'intelligence artificielle, en
particulier ceux issus du Deep Learning, pour predire les cours du marché boursier marocain.
Ces prédictions ont porté sur I'indice principal « MASI » ainsi que sur sept indices sectoriels :
les secteurs des banques, des assurances, du pétrole et du gaz, des téelécommunications, des
transports, des loisirs et hétels, et enfin, celui du matériel, logiciel et services informatiques.
Pour ce faire, nous avons utilisé les modéles de réseaux de neurones multicouches (MLP), de
réseaux de neurones récurrents (RNN), de réseaux de neurones Convolutifs (CNN) et de Long
Short-Term Memory (LSTM).

Les résultats de notre étude ont montré que les modéles MLP et RNN ont particuliérement bien
performé dans la prédiction des tendances des indices boursiers. En effet, sur cing des huit
indices analysés, le modele RNN a su capter efficacement les tendances du marché, tandis que
pour les trois autres indices, c'est le modéle MLP qui a montré une meilleure capacité a prévoir
les mouvements des prix. Les différences de performance entre les modeéles étaient parfois
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minimes, mais la métrigue MAPE a permis de trancher en faveur des modéles MLP et RNN
dans la majorité des cas. Toutefois, il a été observé que les résultats des modeéles classiques, en
particulier ARIMA, étaient bien inférieurs, avec des écarts considérables entre les valeurs
prédites et réelles. Cela confirme une fois de plus la supériorité des techniques d'intelligence
artificielle par rapport aux modeéles traditionnels.

Une revue des études antérieures sur la prédiction des marchés financiers indique que le modele
LSTM est souvent cité comme étant particulierement performant pour la prévision des séries
temporelles financiéres dans différents contextes de marché. Plusieurs recherches ont souligné
I'efficacité des LSTM pour capturer les dépendances a long terme dans les données financiéres,
ce qui les rend particulierement adaptés a la complexité des marchés boursiers. De nombreuses
études ont révélé que les LSTM surpassaient d'autres modeles classiques et méme d'autres
architectures de réseaux neuronaux dans la prédiction des tendances des marchés financiers, en
particulier dans les environnements économiques volatils.

Cependant, notre étude ouvre la voie a plusieurs pistes de recherche futures. En premier lieu,
I'intégration d'indicateurs financiers externes, tels que l'inflation, le taux de chémage, les taux
d'intérét ou encore les indicateurs macroéconomiques, pourrait permettre d'améliorer les
performances des modeéles prédictifs en enrichissant les séries temporelles utilisées pour
I'entrainement des modéles.

De plus, il serait intéressant d'explorer l'utilisation de techniques d'apprentissage profond
combinees a dautres approches hybrides, telles que les modéles basés sur l'analyse
fondamentale et technique, ou encore l'intégration de données alternatives telles que les
sentiments des investisseurs extraits des réseaux sociaux et des nouvelles économiques. Ces
ajouts pourraient améliorer la robustesse des prédictions et permettre une gestion plus efficace
du risque dans les portefeuilles d'investissement.

En somme, bien que les résultats de cette étude montrent que les modeles MLP et RNN sont
performants dans la prédiction des cours du marché boursier marocain.
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