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Résumé L’étude du mécanisme des marchés à terme nécessite le recours aux outils de la modélisation dynamique
des systèmes. Dans ce travail, nous proposons une approche de modélisation qui consiste à décomposer le système
en deux réseaux de neurones récurrents. Le premier est désigné à générer les prix à terme et le second est désigné
à générer les quantités à terme. L’apport de ce travail est la formation de prix à terme à travers les réseaux de
neurones en se basant sur les variations de l’offre et de la demande et non sur l’hypothèse que l’histoire se répète
en examinant les prix passés pour déterminer la direction du marché à terme comme c’est le cas de la plupart des
méthodes d’analyse de marché.

Mots clés : Marchés à terme, Prix à Terme, Modélisation Dynamique, Réseaux de Neurones Récurrents,
Apprentissage.

Introduction

La majorité des crashs financiers et des bulles spéculatives est due au comportement
irrationnel de l’homme (comportement moutonnier, la panique, le désir du gain et la peur
de perdre). Il est probable qu’en remplaçant l’homme par un automate dans la fixation
des prix, il y’aurait moins de crashs financiers car les automates poursuivent des stratégies
rationnelles tenant compte de la situation réelle du marché.

La capacité des réseaux de neurones de découvrir des rapports non-linéaires dans des
données d’entrée les rend plus efficaces pour modéliser les systèmes dynamiques non-
linéaires tels que la bourse [5]. Il y a une littérature étendue sur les applications financières
des réseaux de neurones (Trippi & Turban, 1993 [3] ; Refenes, 1994 [4] ; . . . ).

2.1 Formulation mathématique du mécanisme du marché à terme

Soit N = {1, . . . , n} un ensemble de traders dans un marché à terme. Ces der-
niers estiment les niveaux de l’offre et de la demande à travers les informations provenant
de différentes sources. Les traders envoient leurs ordres ui, i ∈ N , sur la plate-forme
du marché. Les ordres de ventes sont mis dans la liste des ordres de vente : LSO 1 et

1. List of Selling Orders.
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ceux d’achat dans la liste des ordres d’achat : LBO 2. Le meilleur ordre de vente (celui
du prix le plus bas) est toujours à la tête de LSO et le meilleur ordre d’achat (celui du
prix le plus haut) est toujours à la tête de LBO. Supposons que les sessions quotidiennes
du marché des contrats à terme, depuis le premier jour de transactions jusqu’au jour de
l’expiration, se déroulent dans un intervalle de temps [0, T ] réparti en un ensemble de
périodes T = {t0, . . . , tm}, tels que

t0 = 0, tm = T, tj = tj−1 + h, j = 1, . . . , m,

où h est le pas de la discrétisation : h = T
m

[2].

2.1.1 Critères de performance économique

Pour mesurer l’efficacité des résultats générés par les réseaux proposés, les critères sui-
vants sont utilisés [1] :

z1(γ, S, D) =
1

m

m∑
j=1

1[sign(G(tj)−G(tj−1))=−sign(p(tj)−p(tj−1))], (2.1)

z2(γ, S, D) =
1

m− 1

m−1∑
j=1

1[signe(G(tj+1)−G(tj))=signe(p(tj)−p(tj−1))], (2.2)

z3(γ, S, D) =
1

m

m∑
j=1

1[sign(G(tj))=−sign(p(tj)−p∗(tj−1))], (2.3)

z4(γ, S, D) =
1

m− h

m−h∑
k=1

1[|σG(tk, tk+h)−σp(tk, tk+h)|≤ε], (2.4)

z5(γ, S, D) =
1

m

m∑
j=1

1[q(tj)>0], (2.5)

z6(γ, S, D) =
1

m− h

m−h∑
k=1

1[σp(tk, tk+h)≤ε], (2.6)

où, G(tj) = S(tj)−D(tj) représente la différence entre l’offre S(tj) et la demande D(tj) à
l’instant tj, 1[·] est la fonction condition, 0 < ε � 1 et zi est un ratio prenant ses valeurs
dans [0, 1] et mesurant l’efficacité des réseaux de neurones proposés selon l’hypothèse i
(i = 1, . . . , 6).
La performance moyenne est

z̄(γ, S, D) =
6∑

k=1

wkzk, (2.7)

2. List of Buying Orders.
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où w1, . . . , w6 sont les poids associés aux critères ci-dessus, avec 0 ≤ wk ≤ 1, k = 1, . . . , 6

et
6∑

k=1

wk = 1.

2.1.2 Réseaux de neurones

Le modèle mathématique d’un neurone artificiel est composé d’un intégrateur effectuant
la somme pondérée de ses R entrées. Le résultat n de cette somme est ensuite transformé
par une fonction de transfert f qui produit la sortie a du neurone. Les R entrées du neurone
correspondent au vecteur p = [p1 p2 . . . pR]T , alors que w = [w1,1 w1,2 . . . w1,R]T représente
le vecteur des poids ou "poids synaptiques". La sortie n de l’intégrateur est donnée par
l’équation suivante :

n =
R∑
j=1

w1,jpj − b, (2.8)

b est appelé "biais" ou "seuil d’activation" du neurone. Le résultat n s’appelle "niveau
d’activation" du neurone.

Un réseau de neurones est un ensemble de neurones interconnectés suivant une topologie
de connexion. Il existe deux types de réseaux de neurones : les réseaux statiques (ou non
bouclés) et les réseaux dynamiques (récurrents ou bouclés). Le graphe de ces derniers
contient au moins un cycle, d’où le terme bouclage.

2.2 Modélisation du mécanisme de la plate-forme du marché à
terme par les réseaux de neurones

Dans ce travail, nous proposons une approche de modélisation et de résolution du phé-
nomène de la génération des prix et des quantités à terme pour un producteur et un
consommateur. Cette approche consiste à décomposer le système en deux réseaux de neu-
rones récurrents capables de réagir aux variations de l’offre et de la demande dans la fixation
des prix et des quantités à terme. Le premier réseau est désigné à générer les prix à terme
et le second est désigné à générer les quantités 3 à terme.

2.2.1 Présentation des réseaux générateurs des prix et des quantités à terme

Pour la génération des prix à terme, nous avons construit un réseau de neurones ré-
current (RP) avec le toolbox "Neural Network" de MATLAB. Le réseau est constitué de
quatre sous-réseaux MLP (SRp(1)-SRp(4)). Le réseau retourne les prix transactionnels en
fonction des prévisions de l’offre et de la demande et du prix nominal.

Le réseau de neurones construit pour générer les quantités à terme (RQ) est un réseau
bouclé constitué de cinq sous-réseaux MLP (SRq(1)-SRq(5)). Le réseau retourne les quan-
tités transactionnelles en fonction des prévisions ajustées de l’offre et de la demande et des
positions ouvertes du producteur et consommateur respectivement.

3. On note par quantité le nombre de contrats échangés lors d’une transaction donnée.
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2.3 Génération des données d’apprentissage

Nous supposons que : le nombre de périodes m = 100, l’offre suit une loi normale de
moyenne µS = 5000 et d’écart type σS = 0.5 et la demande suit la même loi de moyenne
µD = 5000 et d’écart type σD = 0.3.

Dans notre travail, nous avons d’abord cherché des prix et des quantités de transactions
(en fonction de l’offre et de la demande) maximisant la somme pondérée (2.7). Puis, nous
les avons utilisés comme des sorties désirées pour les deux réseaux de neurones proposés.

L’algorithme d’apprentissage utilisé est le "TRAINS" (Sequential order incremental
training w/learning functions), le critère d’erreur utilisé est l’erreur quadratique moyenne :
"MSE" et le taux d’apprentissage choisi est celui par défaut : 0.1.

La courbe des prix générés par le réseau prix est représentée sur la figure ??. Nous
constatons bien que les variations des prix sont inversement proportionnelles aux
variations des écarts entre les prévisions de l’offre et celles de la demande.

2.4 Comparaison des sorties du réseau générateur de prix aux
sorties désirées d’apprentissage

À la fin de l’apprentissage, nous avons obtenu le graphe de la figure 2.1.

Figure 2.1. Sorties du réseau prix et sorties désirées

Nous constatons que les deux courbes se rapprochent, l’erreur quadratique moyenne est
égale à 0.0348.

Soient les notations suivantes :
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� Zg : performances des résultats obtenus à travers les algorithmes génétiques en maximi-
sant la somme pondérée (2.7) des critères de performances suggérés dans les formules
(2.1)-(2.6).

� Zrg : performances des résultats obtenus par les réseaux de neurones dont les sorties
désirées sont celles obtenues à travers les algorithmes génétiques en maximisant la
somme pondérée (2.7).

z1 z2 z3 z4 z5 z6 z̄

Zg 0.9495 0.7245 1.0000 0 1.0101 1.0000 0.7807
Zrg 0.9495 0.7245 0.8889 0 1.0101 1.0000 0.7622
Zg 0.9192 0.7449 1.0000 0 1.0101 0.9888 0.7772
Zrg 0.9192 0.7449 0.9394 0 1.0101 0.9888 0.7671
Zg 0.8788 0.7449 1.0000 0 1.0101 1.0000 0.7723
Zrg 0.8788 0.7449 1.0000 0 1.0101 1.0000 0.7723
Zg 0.9394 0.7551 1.0000 0 1.0101 1.0000 0.7841
Zrg 0.9394 0.7551 0.9596 0 1.0101 1.0000 0.7774

Table 2.1. Performances obtenues par les sorties des réseaux proposés et les sorties désirées

2.5 Analyse des résultats du tableau

Nous remarquons que les performances les plus élevées sont obtenues directement à
travers les algorithmes génétiques en maximisant la somme pondérée (2.7). Mais ce qui
nous intéresse est un modèle fixe capable d’apprendre le mécanisme du marché à terme,
c’est-à-dire : le modèle d’un réseau de neurones. Nous constatons que les performances des
résultats des réseaux de neurones sont légèrement plus baisses que les précédentes ; cela
s’explique car l’apprentissage peut être bon mais pas parfait.

Conclusions

Après avoir réalisé notre étude et analysé les résultats, nous en tirons certaines conclu-
sions :
le mécanisme de la plate-forme du marché à terme peut être modélisé par les réseaux de neu-
rones, ce qui donne la possibilité d’avoir un modèle capable d’apprendre son comportement
(détermination des prix et des quantités transactionnels) ; le choix du modèle de réseaux de
neurones influe considérablement sur les performances du modèle et, par conséquent, sur
les performances des résultats ; la méthode que nous avons adoptée en maximisant d’abord
les critères de performances suggérés en utilisant les algorithmes génétiques a donné de
bons résultats pour les modèles de réseaux de neurones.
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Perspectives

Nous suggérons comme perspectives :

la détermination des prix et des quantités à terme à travers une méthode analytique,
en appliquant les jeux dynamiques avec indétermination ; l’integration des spéculateurs
afin de refléter le fonctionnement réel d’un marché à terme ; l’architecture des réseaux de
neurones que nous avons proposée reste une parmi une infinité d’architectures qui peuvent
être proposées pour les mêmes réseaux ; afin de pouvoir utiliser cette approche dans des
cas réels, nous devrons considérer le cas général où il existe n traders, et chaque trader
peut avoir sa propre stratégie de négociation. Ceci fait l’objet d’une thèse de doctorat en
cours d’achèvement et d’un projet de recherche.
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