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RESUME

Ce mémoire a pour objectif d’étudier la performance d’une stratégie d’investissement
long/short sur des fonds mutuels européens entre décembre 2000 et décembre 2016. La
stratégie tente d’exploiter les déconnexions des fonds mutuels de leurs clusters de référence.
On considere un fond en déconnexion comme un fond ayant quitté son cluster de référence
pendant au moins trois mois consécutifs. A partir d’une base de données rassemblant 4957
fonds mutuels européens (EEMF), un portefeuille est construit en prenant des positions long
et short sur une base mensuelle, en fonction du rendement relatif du fond par rapport & son
cluster de référence. Chague mois, on procéde a un reéquilibrage du portefeuille sur base des
informations observées le mois précédent. La performance de la stratégie est mesurée a 1’aide
d’un modéle a quatre facteurs régressant les rendements mensuels du portefeuille. Les

résultats démontrent 1’absence de profitabilité de la stratégie.
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INTRODUCTION

Depuis I’hypothese d’efficience des marchés introduite par Fama (1965a), les auteurs n’ont
cessé d’apporter des preuves en faveur ou en défaveur de la capacité des marchés financiers a
offrir des opportunités. L’enjeu est devenu la mise en place de la stratégie la plus astucieuse et
profitable. Si beaucoup ont échou¢, beaucoup ont ¢galement réussi. C’est un peu a I’image de
ces nombreuses anomalies qui fascinent les investisseurs depuis des décennies. Au fil des

années, le concept d’efficience n’a cessé de s’affiner.

Une part importante de la littérature sur les stratégies d’investissement met particuliérement
’accent sur deux types d’approches : 1’approche fondamentale et 1’approche technique. Dans
ce mémoire, au-dela de ces stratégies classiques, on s’intéressera également a des stratégies
plus particulieres, reposant sur la corrélation entre actifs. Ces stratégies seront réparties elles
aussi selon deux approches : une approche réelle et une approche statistique. Nous
introduirons par exemple la stratégie de pairs trading et la stratégie d’Anton et Polk (2014)

basée sur I’appartenance a un méme fond mutuel.

Aprés avoir posé les bases théoriques utiles a la compréhension générale des stratégies
d’investissement, une stratégie originale sera implémentée : une stratégie long/short sur des
fonds mutuels européens. En effet, 1’objectif de ce mémoire est d’apporter une vision neuve
dans une littérature déja abondante. Le cceur de la stratégie est la déconnexion ente les fonds
mutuels et leurs clusters de référence, correspondant aux styles suivis par ces fonds.
L’objectif est d’analyser s’il est possible de tirer profit de ces déconnexions en misant sur un
retour a la normale par la suite, afin de créer des situations d’arbitrage. Un fond sera considéré
comme « en déconnexion » lorsqu’il sera identifié¢ hors de son cluster de référence durant
trois mois consécutifs. Cette étude s’appuie sur une base de données développée par Bereau et
al. (2019) qui rassemble 4957 fonds mutuels européens (EEMF). En pratique, on adoptera une
position long sur un fond en déconnexion qui sous-performe son cluster de référence et a
I’inverse une position short dans le cas ou il surperforme. La performance du portefeuille

ainsi créée sera ensuite mesurée a 1’aide d’un modéle a quatre facteurs.

Concrétement, une premiere partie, théorique, posera donc d’abord les bases de ’efficience

de marché. En effet, il semble important, dans un mémoire ayant pour but de déterminer la



profitabilité d’une stratégic d’investissement, de repartir d’un cadre général reprenant les
principaux courants de penseées quant a la possibilité méme de battre le marche. Cette partie
posera également le cadre théorique d’un large éventail de stratégies d’investissement.
Ensuite, une seconde partie, empirique, sera I’occasion de proposer une étude complémentaire
visant la mise en place d’une stratégie d’investissement ainsi que 1’évaluation de ses
performances. Cette seconde partie débutera tout d’abord par une présentation des données
utilisées et de la méthodologie mise en place. Enfin, nous procederons a une présentation des

résultats afin de répondre a la question : « Est-ce que la stratégie implémentée est profitable
?»



PARTIE 1: PARTIE THEORIQUE



I. EFFICIENCE DES MARCHES

La partie intitulée « efficience des marchés » aura pour but de proposer une introduction de
différents concepts importants au sein de la littérature financiére : hypothese de marche
aléatoire, efficience et anomalies. Cette partie permettra ainsi de poser les bases nécessaires a
la compréhension des différentes stratégies d’investissement présentées dans la section

suivante.

1. HYPOTHESE DE MARCHE ALEATOIRE

Un des premiers concepts a avoir vu le jour en théorie financiére est le concept de « marche
aléatoire » ou random walk. Il s’agit d’un concept trés répandu qui pose le postulat de cours
boursiers suivant une marche aléatoire, ce qui implique qu’ils ne pourraient pas étre estimés
de facon précise par un investisseur. Ce concept est apparu dans la théorie financiere (sous
une autre déenomination que « marche aléatoire », méme si c¢’était ce dont il s’agissait) il y a
plus de 150 ans, en 1863, dans les travaux de 1’économiste frangais Jules Regnault, alors
agent de change a la bourse de Paris. Son unique ouvrage, Calcul des chances et philosophie
de la bourse, constitua un point de départ en matiére d’évolution stochastique des rendements
d’actifs. En effet, il fut le premier a proposer un modele de marche aléatoire pour expliquer

les variations boursiéres (Walter, 2013).

Ce méme concept a été repris et approfondi au début du 20eme siecle quand le mathématicien
Louis Bachelier publia les résultats de sa thése de doctorat. Bachelier fut le premier a
proposer mathématiquement une représentation brownienne des variations boursiéres (Walter,
2013). Bachelier décrit 1’objet de son travail de la sorte: «il est possible d’établir
mathématiquement 1’état statique du marché a un instant donné, c’est-a-dire (...) la loi de
probabilité des variations de cours qu’admet a cet instant le marché. Si le marché, en effet, ne
prévoit pas les mouvements, il les considére comme étant plus ou moins probables, et cette

probabilité peut s’évaluer » (cité dans Walter, 2013, p. 9).

Dans la pratique, le premier a avoir eu recours a cette théorie sur les marchés financiers est
Maurice Kendall (1953). Au cours de ses recherches, ce dernier se retrouve incapable de
mettre en évidence des tendances prévisibles quant a I’évolution du cours des actions, cette
derniére étant considérée comme parfaitement imprévisible et ayant donc, tous les jours,

autant de chance d’augmenter que de diminuer. Ces travaux ont permis au fil du temps de



considérer cette imprévisibilité des marchés davantage comme une preuve de leur efficience

et donc de leur bon fonctionnement plutdt que comme un aveu d’incohérence ou de non-sens.

2. NOTION D’EFFICIENCE

Fama (1965a) et Samuelson (1965) ont développé par la suite ce concept d’efficience de
marché. A cette époque, Fama (1965a) décrit un marché efficient comme étant : « un marché
ou un grand nombre de personnes sont en concurrence afin de maximiser leur profit de fagon
rationnelle, et ou chacun essaye de prédire la valeur future de chaque titre, et ou I’information

actuelle, importante, est presque librement accessible a tous les participants » (165a, pp. 3-4).

Ensuite, Fama (1965b) fait également une différence entre deux types de traders : les traders
sophistiqués et les autres. La premiére catégorie rassemble les traders capables, d’une part, de
prédire 1’apparition de nouvelles informations ainsi que leur répercussion sur les prix de fagon
plus précise que la moyenne et d’autre part, les traders capables de développer les meilleurs
modeles statistiques d’évolution des prix. Ils auraient donc la capacité d’estimer quand il y a
divergence entre le prix d’un actif, tel qu’affiché par le marché et sa valeur fondamentale. En
outre, Fama (1965a) considére également la valeur fondamentale ou intrinséque d’un titre
comme ¢étant liée aux perspectives de rentabilité de 1’entreprise qui sont a leur tour liées a des

facteurs économiques et politiques.

La seconde catégorie quant a elle, rassemble les traders dits «autres». Les traders
sophistiqués pourraient donc profiter des erreurs de perception des ces « autres traders » pour
générer un profit (Fama, 1965b). Cependant, Fama (1965b) constate que sur les marchés, le
prix des actifs n’est en fin de compte pas significativement différent de leur valeur
fondamentale car les traders sophistiqués interviennent rapidement en cas de divergence et
anéantissent des lors toute possibilité de battre le marché. Les résultats de 1’article de Fama
(1965b), dont le but était encore ici de prouver le caractere aléatoire du marché des actions
sous le postulat de deux hypotheses (les variations de prix sont indépendantes et ces mémes
variations sont conformes a une certaine distribution de probabilité) sont une nouvelle preuve
en faveur de I’hypothése de marche aléatoire selon ses dires (c’est-a-dire une indépendance

dans le chef des variations des prix et donc des prix successifs).

Par la suite, il affine également la définition d’un marché efficient en ajoutant qu’un marché

efficient est un marché ou les prix, a tout moment, représentent les meilleures estimations des



valeurs intrinséques. Ainsi, dés lors que la valeur intrinséque change, le prix réel s'ajuste
instantanément. Ce qui signifie, notamment, que le prix réel sera initialement supérieur a la

nouvelle valeur intrinseque aussi souvent qu'il sera inférieur (Fama, 1965b).

Enfin, Samuelson (1965) publie son article Proof That Properly Anticipated Prices Fluctuate
Randomly et suggere que les cours des actions suivent une martingale. La martingale est un
autre processus stochastique, mais moins restrictif que la marche aléatoire car ne supposant
pas forcément 1’indépendance des rendements successifs. La différence avec les travaux de
Fama réside dans le fait que Samuelson considere les prix sur le marché comme étant toujours
égaux a leur valeur fondamentale. Cela implique que spéculer sur une éventuelle divergence

ne peut permettre la réalisation d’un profit (Mignon, 2008).

Mathématiquement, selon le processus de marche aléatoire, 1’évolution du prix d’un actif
P, 1, peut se représenter sous la forme suivante (Jovanovic, 2009):
Peyr = Pe+ €44 (1.1)
Avec € = {¢g,t € N}
Ou P, est le prix de ’actif P au temps t+1; P; est le prix de I’actif P au temps t et €
représente le bruit blanc ; c’est-a-dire un processus stochastique qui reprend les éléments

indépendants.

3. DIFFERENTES FORMES D’EFFICIENCE DE MARCHE

Dans la continuité de ses recherches, Fama (1970) a introduit cing ans plus tard trois formes
possibles en matiere d’efficience de marchés. Ces trois formes qui se sont imposées comme
une référence depuis dans la littérature sont les suivantes : la forme faible, la forme semi-forte

et enfin la forme forte d’efficience.

3.1 FORME FAIBLE

Cette premiere forme soutient que les cours des actions reflétent déja toute 1’information qui
peut étre obtenue en examinant les données passées de marché : historique des cours passés,
volume des opérations, etc. De plus, toutes ces informations antérieures sont accessibles au
public et pratiguement sans frais. Le prix actuel est donc indépendant de toutes les

informations passees publiées (Bodie et al., 2004).



Selon Mignon (2006), différents tests sont applicables & la forme faible d’efficience. On
distingue d’abord les tests paramétriques, des tests non paramétriques. En effet, les premiers
cherchent a savoir s’il est possible de prévoir les rendements futurs a partir des rendements
historiques, alors que les seconds se focalisent davantage sur I’indépendance des rendements.
A noter également que : « les tests de forme faible sont les plus nombreux puisqu’ils ont été
couramment associés aux tests de marche aléatoire. (...) lls sont donc surtout fondés sur les

tests de racine unitaire et sur les tests d’autocorrélation » (pp. 27-28).

On distingue également les résultats de ces tests selon qu’ils soient basés sur les rendements a
court terme ou alors a I’inverse, sur les rendements a long terme. A court terme, les
recherches ont montré qu’il existait une faible autocorrélation entre les rendements & moins
d’un an (Bodie et al., 2004). C’est par exemple la conclusion a laquelle sont également arrivés
Conrad et Kaul (1988). En effet, ils ont analysé les rendements hebdomadaires de différents
portefeuilles d’actions sur la période 1962-1985 et ont abouti a la conclusion que les
variations entre les rendements attendus présentaient des tendances systématiques au cours du
temps et entre les portefeuilles également. Cependant, selon Bodie et al. (2004), de maniere
générale, cette autocorrélation positive ne permettait pas de créer de réelles opportunités de

profits, car trop proche de zéro.

A la méme période, Lo et MacKinlay (1988) ont réalisé des recherches similaires (mais sur
des actions du NYSE directement et non plus sur des portefeuilles), portant sur la période
1962-1985. Ils ont rejeté I’hypothése de marche aléatoire pour les rendements a court terme.
A long terme par contre, plusieurs recherches ont montré I’existence d’autocorrélation
négative. Pour comprendre, il faut s’intéresser au phénomeéne de retour a la moyenne. Ce
phénomene a lieu quand on observe une valeur élevée et que celle-ci est suivie par une valeur
plus proche de la moyenne (Bodie et al., 2004). Deux des articles les plus connus a ce propos
ont été rédigés respectivement par Poterba et Summers (1988) ainsi que Fama et French
(1998).

32 FORME SEMI-FORTE

Cette seconde forme, quant a elle, implique que toutes les informations accessibles au public
concernant les perspectives d’une entreprise se reflétent déja dans le cours de 1’action. A titre
d’exemple, ces informations peuvent comprendre: la publication des résultats annuels, des

annonces de versements de dividendes, d’une restructuration ou encore d’une fusion. Si des



investisseurs possedent une telle information, celle-ci serait donc immédiatement incorporée
dans le prix (Bodie et al., 2004). Cette forme d’efficience intégre donc les informations
historiques mais également les informations qui vont étre diffusées publiquement a propos de
I’entreprise (appelées news ou événements). Dans ce cas-ci, les tests tcheront donc de
déterminer quelle est la réaction du marché suite a la diffusion de ces informations, ainsi que
la vitesse a laquelle ces mémes informations sont incorporées dans le prix (Bodie et al., 2004 ;
Campbell et al., 1997).

On peut décomposer 1’étude de ces événements ou news en différentes étapes (Campbell et
al., 1997) :

1. Définition de I’événement - event definition :

Cette ¢tape consiste a identifier le type d’événement survenu ainsi que la période pendant
laquelle on va analyser son effet sur le cours d’action (fenétre d’événement ou event window).
Le plus souvent, la fenétre d’événement est de deux jours : le jour de I’annonce et le jour

suivant (ibid.)
2. Critére de sélection - selection criteria :

Aprées la définition de I’événement, il s’agit de définir les criteéres de sélection nécessaires a
I’inclusion d’une entreprise donnée dans 1’étude. On se pose dés lors des questions telles que :
« Quelles entreprises doivent étre incluses dans 1’étude ? », « Quelles restrictions en matiére
de disponibilité et de fiabilité des informations ? », etc. Généralement, on ajoute également
plusieurs statistiques pertinentes : capitalisation boursiere, rendement moyen, distribution des

évenements a travers le temps, etc. (ibid.)
3. Rendements normal et anormal — normal and abnormal returns :

Afin d’analyser dans quelle mesure 1I’événement a influencé le rendement, il faut s’attarder
sur le rendement anormal. En effet, ce dernier est égal a la différence entre le rendement réel,
mesuré pendant la fenétre de 1’événement et le rendement normal a la méme période, c’est-a-
dire le rendement si I’événement n’avait pas eu lieu (ibid.). Ainsi, toujours selon Campbell et
al. (1997), le rendement anormal d’une firme i avec T comme date d’apparition de

I’événement peut étre représenté comme suit :



ARi,t = Ri,t - E[Ri,t | Xt] (1-2)

OU AR;, est le rendement anormal, R;, est le rendement réel et E[Ri,t |Xt] est le
rendement normal. Un modeéle est également nécessaire pour génerer ces rendements réels et
il existe une multitude de possibilités, parmi lesquelles le constant mean return model, le

market return model, le CAPM ou encore le multi-factors model.
4. Procédure d’estimation - estimation procedure :

Cette étape consiste a définir une période, généralement avant la fenétre d’événement (Figure
1), pour permettre 1’estimation des paramétres du modele afin de pouvoir en déduire un
rendement normal. Il est également important que cette période, appelée fenétre d’estimation
ou estimation window, ne soit pas a cheval avec la fenétre d’événement, pour que les
rendements normaux ne soient pas influencés. En outre, la durée de cette période peut étre de
100 a 300 jours en cas de base quotidienne ou de 24 a 60 mois en cas d’analyse conduite sur

base mensuelle (Campbell et al., 1997 ; Armitage, 1995).

Figure 1. Chronologie de I’étude d’un événement

estimation event post-event
window window window
T, T, 0 T, T
T

Source : Campbell et al., 1997.

5. Procédure de test — testingprocedure :

Suite aux estimations des parametres, il est maintenant possible de calculer les rendements
anormaux. Il est également nécessaire de tester leurs niveaux de significativité (Campbell et
al., 1997). Ensuite, selon Brooks (2014), une fois les rendements anormaux calculés (voir
précedent), il faut les agréger en séries temporelles afin de déterminer le CAR ou Cumulative

Average Abnormal Returns. On peut le représenter de la fagon suivante (ibid.) :



T;

CAR; (Ty,T,) = Z AR;, (1.3)

t=T1

Ou CAR; (T,,T,) est le Cumulative Average Abnormal Returns entre T; et T, (fenétre

S 4 A T
d’événement) et };,2 ., AR;, est la somme des rendements anormaux.

6. Interprétation et conclusions - interpretation and conclusions :

Idéalement, les résultats empiriques apportent les informations nécessaires pour comprendre
I’impact de I’événement sur les cours d’action. On peut ainsi s’interroger sur la signification

de ces résultats et les comparer avec les résultats provenant d’études antérieures (Campbell et

al., 1997).

Le premier a avoir publié un article sur I’étude d’événements est Dolley (1933). Il a étudié la
répercussion sur les prix d’opérations de fractionnements d’actions (stock splits), c’est-a-dire
des opérations consistant & augmenter le nombre d’actions en circulation d’une entreprise. Sur
base de 95 splits répartis entre 1921 et 1931, il a constaté que le prix augmentait 57 fois (soit

60% du temps) et, a I’opposé, diminuait dans 26 cas.

D’autre part, Ball et Brown (1968) ont analysé 1’effet de I’annonce des résultats annuels. Ils
se sont basés sur un échantillon de 261 entreprises et une période s’étalant de 1946 a 1966.
D’abord, ils arrivent a la conclusion que le revenu comptable contenait de 1’information liée
aux cours d’actions. Ensuite, leurs résultats, de manic¢re générale, vont dans le sens d’une
efficience de marché puisque 85 a 90% du contenu du rapport annuel était déja « divulgué »
par des médias plus réactifs que ce dernier (le rapport intermédiaire notamment). Le marché

n’attend donc pas la publication du résultat annuel pour anticiper le résultat des entreprises.

Une autre publication, de Fama et al. (1969), s’est également penchée sur les conséquences de
I’annonce d’une augmentation d’actions. C’est ainsi qu’ils ont analysé 940 splits sur la
période 1927-1959 sur le NYSE. Leur conclusion fut que le fractionnement d’actions n’avait
pas d’effet sur les cours des actions concernées. Ils ajoutent: «les résultats de I'étude
apportent un soutien considérable a la conclusion que le marché boursier est efficient, en ce

sens que les cours boursiers s'ajustent trés rapidement aux nouvelles informations » (p. 20).
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Les recherches de Charest (1978) se sont intéressées quant a elles aux annonces relatives aux
dividendes. Son travail montre un bilan plutdt contradictoire en terme d’efficience de marché.
En effet, les marchés montrent une tendance a sous-réagir suite aux annonces de
changements. On remarque également dans la littérature que plusieurs auteurs, notamment
Asquith et Mullins (1986), relévent les annonces d’émissions d’actions comme un signal

négatif (et inversement pour une opération de rachat d’actions).

Selon Fama, qui en 1991 a consacré un article a la revue de la littérature sur 1’efficience des
marchés, deux points suscitent I'intérét. Le premier concerne les dividendes, qui comme
évoque précedemment (voir Charest, 1978), entrainent des drifts suite a 1’annonce d’un
changement dans leur politique. Le second point concerne 1’émission de nouvelles actions qui
pourraient, a priori, envoyer un signal positif de I’entreprise émettrice et qui pourtant, dans les
faits, a un impact négatif sur les cours d’actions. Cependant, toujours selon Fama (1991),
« certaines ¢tudes suggerent que les cours d’actions ne réagissent pas assez vite a des
informations spécifiques. Mais étant donné le boom des event studies ces 20 derniéres années,
cela a rendu certaines anomalies, fausses ou réelles, inévitables » (p. 1602). Toutefois, les
event studies resteraient, de manicére générale, une preuve en faveur de 1’efficience des
marchés, méme si I’annonce de dividendes ou d’une augmentation du nombre d’actions ont
parfois mené a des conclusions plus nuancées. C’est également 1’opinion de Kothari et
Warner (2006) pour qui la littérature riche de plus de 500 articles sur le sujet a fourni de

nombreux arguments suggérant la méme conclusion.

13.3. FORME FORTE

La version forte de I'nypothese de I'efficience du marché stipule que les cours des actions
refletent toute information pertinente concernant l'entreprise et ce y compris des informations
disponibles uniquement par un cercle de personnes restreint, travaillant au sein de I’entreprise
(auditeur, administrateur, gérant, etc.). Cela conduit a un raisonnement assez radical selon
lequel il est tout simplement impossible de battre le marché. Peu de personnes admettent cette
hypothése car il est facilement imaginable qu’un dirigeant puisse tirer profit d’une
information pertinente, qu’il détiendrait suffisamment longtemps avant sa diffusion publique.
C’est notamment pour ¢a, qu’aux Etats-Unis, une grande partie de I’activité de la Securities
and Exchange Commission (SEC) vise notamment & exclure ces pratiques (Bodie et al.,
2004).
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Existe-t-il donc des investisseurs détenant de 1’information privée ? Un test de la forme forte
d’efficience de marché aura pour objectif de déterminer si un insider, ou initié, est capable de
dégager un profit supérieur a la moyenne, grace a de I’information privée, qui n’est dés lors
pas encore reflétée dans le prix (Finnerty, 1976). Selon Mignon (2008), on peut classer ces
tests en trois catégories distinctes. D’abord, la premiére catégorie regroupe les études portant
sur le trading d’initiés. Ensuite, la seconde catégorie s’intéresse aux performances sur les
marchés financiers des professionnels et de leurs portefeuilles. Enfin, la troisiéme catégorie
est constituée « de divers tests, tels que les résultats d’expériences menées en laboratoire,
I’analyse d’opérations d’initiés spécifiques ou les mesures de richesse (pseudo-initiés) » (p.

114).

3.3.1. INSIDER TRADING

L’insider trading fait référence aux personnes investissant dans les titres d’une entreprise pour
laquelle ils disposent d’une information non-publique (un manager de l’entreprise par
exemple). En fonction du moment de la transaction, I’insider trading peut étre illégal (Ganti,
2020). Un des premiers a s’étre penché sur la question est Manne (1966). Ce dernier avait pris
position en faveur de la légalisation de I’insider trading. Selon lui, cela permettrait
d’incorporer plus rapidement de I’information au caractére privé sur les marchés financiers et
donc d’améliorer in fine, I’efficience de ces mémes marchés. Dans cette optique, on peut des
lors voir les transactions des insiders comme des « signaux pour confirmer ou contredire
Iinformation contenue dans les annonces publiques de la société. Les investisseurs
considérent ces deux signaux comme complémentaires et agissent en conséquence » (Clacher
etal., 2009, p. 374).

Une distinction revient également largement, entre insider trading et manipulation de marche
(market manipulation). Manne (1966) et ses partisans définissent I’insider trading de fagon
trés large, puisque d’apres eux, cela réfere a toute opération basée sur de I’information non
disponible publiquement, mais qui est susceptible d’influencer la valeur fondamentale de
I’entreprise. Dans cette optique, on ne peut nier la relation entre insider trading et efficience
puisque de facto, toute information permettant la convergence entre les cours d’actions et la
valeur réelle de I’entreprise tend & améliorer 1’efficience des marchés. A ’opposé, la
manipulation de marché renvoie a toute pratique dont le but est d’utiliser cette information
privée pour faire diverger les cours de la valeur fondamentale de I’entreprise. Cela diminue

donc I’efficience des marchés (Engelen et VVan Liederkerke, 2007).
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3.3.2. LES PROFESSIONNELS ET LEURS PERFORMANCES

Les investisseurs professionnels sont-ils capables de battre le marché ? Ce fut I’objet d’étude
de Jensen (1968) quand il s’est intéressé a la performance des fonds communs. En effet, il a
analysé les rendements de portefeuilles composant 115 de ces fonds communs, afin de
mesurer leur capacité a dégager un rendement supérieur a celui du marché sur la période
1945-1964. Il remarque d’abord que de maniére générale, peu de fonds ont montré une
capacité a anticiper les prix des titres et méme qu’aucun fond n’a montré une réelle aptitude a
battre significativement le hasard (random chance). En effet, seulement deux fonds ont fait
mieux que le marche et quatre ont affiché des résultats en dega de ceux du marché. C’est ici

une nouvelle preuve en faveur de la forme forte d’efficience.

En outre, selon Mignon (2008), le fait de vouloir mesurer si des investisseurs possédant une
information privée sont capables de générer des rendements anormaux renvoie a un
probléme : celui de I’hypothése jointe, relevée déja par Fama en 1991 notamment. En effet,
selon ce dernier, quand on réalise un test d’efficience, on effectue en réalité un test joint de
I’hypothése d’efficience et d’un mod¢le, car I’efficience n’est pas testable en tant que tel. Cela
implique qu’en cas de rejet de I’hypothése nulle, on ne peut savoir si ce rejet est la
conséquence d’une inefficience de marché, ou alors en réalit¢ d’une mauvaise spécification

du modele.

4.  ANOMALIES

Les anomalies sont des résultats sur les marchés boursiers qui ne correspondent pas avec les
théories actuelles du comportement d’évaluation des actifs. Ces anomalies peuvent étre dues
a, soit d’une part, I’inefficacité des marchés, laissant dés lors la place a des opportunités
d’arbitrage, ou alors, d’autre part, a un manque de précision dans le modé¢le sous-jacent
d’évaluation des actifs. Quant a la fréquence d’apparition de ces anomalies, on distingue
celles qui n’apparaissent qu’une scule fois et celles qui sont présentes sur les marchés sur une
longue période, de facon réguliere (Schwert, 2002). Si ces anomalies sont vraies, elles sont
autant de preuves contredisant I’hypothése selon laquelle les marchés sont parfaitement
efficients. Voici ci-dessous plusieurs anomalies que 1’on peut rencontrer sur les marchés et

qui sont parmi les plus connues.
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41

ANOMALIES DE CALENDRIER OU SAISONNALITES

Une anomalie de calendrier ou saisonnalité est une anomalie qui semble étre liée au

calendrier. Ces anomalies reposent sur le fait que les marchés se comportent différemment

selon I’heure du jour, le jour de la semaine, du mois ou encore de I’année par exemple (Nasir

etal., 2017). Parmi elles :

K/
L4

L’effet janvier - January effect: cette anomalie, également connue sous le nom de
« turn-of-the-year effect », suggére une augmentation des cours boursiers au début du
mois de janvier, c’est-a-dire le premier mois de 1’année. C’est le banquier Sidney
Wachtel, en 1942, qui aurait remarqué cet effet pour la premiere fois (Reinganum,
1983). Rozeff et Kinney (1976) ont remarqué également des rendements beaucoup
plus ¢élevés en janvier que pendant la suite de I’année sur la période 1904-1974 :
3,48% en janvier contre 0,42% le reste de I’année. Méme constat pour Haugen et
Jorion (1996). Keim (1983) a releve quant & lui également des rendements plus élevés
pour le premier mois de I’année que pour les onze suivants. Concretement, ce dernier
précise que « plus de 50% de la prime pour le mois de janvier est attribuable a
d’importants rendements anormaux au cours de la premiére semaine de négociation de
I'année, particulierement lors du premier jour de trading » (p. 31). Selon Jondeau
(s.d.), la principale raison avancée et admise réside dans la vente d’actions &
I’approche de la fin de I’année. En effet, « ces ventes ont pour objectif de réaliser les
pertes en capital sur certains titres, afin de compenser les gains en capital obtenus sur
d'autres titres au cours de I'année. L'intérét est alors de réduire le montant de I'impdt
sur les plus-values » (slide 30).

L’effet changement de mois - turn-of-the-month effect: anomalie plus recemment
étudiée et moins documentée, Ariel (1987) a été le premier a rapporter cette tendance
dans ses recherches. Ses résultats ont mis en lumiére des rendements plus élevés
durant la premiere partie du mois que pendant la seconde partie de celui-ci. Plus
précisement, il a observé des rendements positifs, que pour cette premiére partie du
mois et des rendements trés proche de zéro pour le reste du mois. Ariel s’est basé sur
des actions du NYSE et une période 1963-1981 (Mignon, 2006). Lakonishok et Smidt
(1988) se sont également penchés sur le phénomeéne. Ces derniers se sont basés sur
une période plus longue que celle utilisée par leurs prédécesseurs. En effet, ils ont
analysé les prix de cloture quotidiens de I’indice Dow Jones Industrial Average entre

1897 et 1986. Ils ont trouvé des résultats similaires et des rendements moyens
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particulierement élevés pendant quatre jours : le dernier jour du mois ainsi que les
trois premiers jours du mois suivant. Les résultats de Lakonishok et Smidt (1988) ont
été ensuite confirmés par ceux de MacConnel et Xu (2008). L’objectif de ces derniers
¢tait de mesurer si cet effet s’était poursuivi les deux décennies suivantes. Leur étude
porta donc sur la période 1897-2005. Ils sont arrives a la conclusion que, sur cette
période de 109 ans, tous les rendements positifs sur des actions avaient lieu durant ce
méme intervalle. Cela impliquant donc que durant les 16 autres jours de trading, les
investisseurs ne recevaient aucune récompense pour avoir supporté le risque de
marché. Apres un effet visible sur plus d’un siécle, les deux auteurs ajoutérent : « ¢’est
peut-étre la norme » (p. 63).

L’effet week-end - weekend effect: cet effet se matérialise par des cours boursiers
souvent significativement plus bas le lundi en comparaison avec les niveaux affichés
au moment de la fermeture des marchés le vendredi soir (Kenton, 2018). French
montra dans ses recherches en 1980, qu’entre 1953 et 1977, I’indice S&P 500
présentait la plupart du temps des rendements moyens significativement négatifs le
lundi et ce, méme si les rendements moyens durant les autres jours de la semaine
étaient positifs. Gibbons et Hess (1981) trouverent des resultats similaires pour la
période 1962-1968.

42 ANOMALIES DE RENTABILITES

On distingue également des anomalies sur les marchés financiers qui ne sont pas liées au

calendrier. On les appelle des anomalies de rentabilité (Mignon, 2006). Parmi lesquelles :

K/
L X4

L’effet taille - size effect: cet effet fut documenté pour la premiére fois en 1981 par
Banz (Mignon, 2006). Dans cette étude, Banz (1981) étudie la relation entre la valeur
de marché de ’ensemble des actions d’une entreprise et son rendement. Ses résultats
montrent, pour la période 1936-1975, des rendements plus élevés pour les petites
entreprises du NYSE, en comparaison avec les grandes entreprises. Fama et French
(1992) décrivirent d’ailleurs cette anomalic comme la contradiction «la plus
importante » (p. 427) contre le modéle CAPM. Une des raisons avancées est que les
petites firmes, contrairement aux grosses firmes qui sont sujettes a un plus grand
nombre d’analyses poussées, sont relativement peu étudiées et donc présentent un

niveau de risque supérieur (car les investisseurs sont relativement moins informés).
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X/
°

De plus, selon Jondeau (s.d.), les titres émis par des firmes de taille réduite montrent
également un risque de liquidité supérieur par rapport aux titres émis par des firmes de
taille plus conséquente (slide 32). Enfin, alors que plusieurs études empiriques avaient
argumenté en faveur d’une disparition de cette anomalie dans les années 1980, Van
Dijk (2011) déclara que ses effets étaient pourtant encore largement visibles sur les
marchés américains notamment.

L’effet valeur - value effect: cet effet prend la forme d’une tendance pour les actions
de valeur (value stocks) a surperformer les actions de croissance (growth stocks) sur le
long terme. Les actions de valeur sont des actions qui se négocient a un prix faible par
rapport & leurs fondamentaux, tandis que les actions de croissance, inversement, sont
des actions qui se négocient a un prix élevé par rapport a leurs fondamentaux. Ces
derniéres sont émises par des entreprises dont 1’objectif principal est la croissance de
la firme. On les distingue généralement par rapport a trois ratios différents : le price-
to-earnings (P/E), price-to-book (P/B) et price-to-cash flow (P/CF) ratio. Les actions
de valeur sont caractérisees par des ratios faibles alors que, en comparaison, les
actions de croissance présentent des ratios plus élevés que la moyenne. Cette
différence de performance entre les deux types d’actions, correspond a 1’effet valeur,
également appelé la value premium. On parlera d’une value premium positive lorsque
ce sont les actions de valeur qui surperforment (Graham et Dodd, 1934). Fama et
French (1998) ont notamment mis en lumiére cet effet valeur en arrivant au résultat
que les actions de valeur surperforment bien les actions de croissance pour douze des
treize marchés principaux sur la période 1975-1995 (1998). Résultats notamment
confirmés par les travaux de Capaul et al. (1993), sur les marchés européens, japonais
et américains.

L’effet momemtum - momentum effect: cet effet est en lien avec les différentes
tendances que I’on peut remarquer sur les marchés financiers. En effet, le
momentum fait référence a la tendance selon laquelle des actifs qui ont connu de
bonnes performances par le passé devraient continuer a performer positivement dans
le futur et inversement pour les actifs qui ont performé négativement précédemment
(Mignon, 2006). Bondt et Thaler se sont intéressés a ce genre de tendances des 1985 et
sont arrivés a la conclusion que les portefeuilles qui avaient sous-performé dans le
passe avaient tendance a surperformer par la suite les portefeuilles qui eux, avaient
connu des performances positives par le passé. lls ont pour ¢a mis en place une

stratégie contrariante, ou contrarian strategy, consistant a acheter les « perdants » et a
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vendre les « gagnants ». Sur une période s’étalant de 1926 a 1982, ils ont décelé une
performance 25% plus élevée pour les portefeuilles ayant sous-performé par le passé,
par rapport aux portefeuilles ayant connu la situation inverse. En 1993, Jegadeesh et
Titman ont été les premiers a réellement tester cet effet momemtum avec les actions
AMEX et du NYSE sur un historique allant de 1965 a 1989 et en procédant, quant a
eux, a des achats d’actifs « gagnants » et en vendant les actifs « perdants ». Leurs
recherches et la stratégie mise en place ont permis d’atteindre un rendement anormal

moyen de 12% par an.
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II. STRATEGIES D’INVESTISSEMENT

Comme présenté dans 1’introduction, la premiere partie était consacrée a la revue théorique de
I’efficience de marché, avec pour objectif de fournir des arguments et contre-arguments
concernant la possibilité pour un investisseur de battre le marché et donc de facto, la
possibilité de mettre en place des stratégies a cette fin également. Cette seconde partie, quant
a elle, portera sur une présentation théorique de plusieurs stratégies d’investissement. Une
premiére part decrira les stratégies traditionnelles. Elle introduira, en effet, les stratégies
reposant sur les approches fondamentales et techniques, ainsi que des stratégies populaires
mélant les deux approches. Ensuite, une seconde partie introduira 1’approche statistique,
mettant davantage la corrélation entre actifs en lumiere. Cette derniere sera illustrée grace a la

stratégie du pair trading.

1. STRATEGIES TRADITIONNELLES

Les stratégies dites « traditionnelles », en opposition aux stratégies plus « particuliéres »
abordees dans la section suivante, peuvent étre scindées en deux catégories : les stratégies
reposant sur 1’analyse fondamentale, auxquelles s’opposent les stratégies reposant sur
I’analyse technique. Selon Oberlechner (cité par Jakpar et al., 2018), une majorité de traders
européens a recours a une approche combinée des deux méthodes pour leurs investissements.
On remarque tout de méme certaines disparités : on utilise par exemple davantage les
fondamentaux & Londres plutét qu’a Zurich. De plus, selon Cheung et Ching (cités par Jakpar
et al., 2018), le marché ameéricain compterait un nombre moins élevé de traders techniques

(30%), méme si ce nombre est en augmentation.

1.1. STRATEGIES BASEES SUR LES FONDAMENTAUX

De maniére générale, I’analyse fondamentale se focalise sur la valeur intrinséque d’un titre.
Dans le cas d’une action, cette valeur fondamentale, ou intrinseque, dépend des perspectives
de dividendes et de bénéfices de I’entreprise émettrice du titre. Dans le but d’évaluer ces
perspectives futures, I’analyse fondamentale se doit également d’analyser la situation
économique en général. En effet, pour de nombreuses entreprises, 1’environnement, aussi bien
national qu’international, au sein duquel évolue I’entreprise, peut avoir un impact important
sur sa profitabilite, son développement (Bodie et al., 2014). Ainsi, il est facile d’imaginer

comment des investisseurs fondamentalistes peuvent mettre en place des stratégies
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d’investissement. Par exemple, si un investisseur, a partir des données financiéres
observables, estime que le cours d’un titre n’est pas en accord avec la valeur intrinséque de
I’entreprise, qu’il le juge trop bas, cet investisseur pourrait décider d’adopter une position
long sur ces titres dans le but de profiter d’une hausse des cours, quand ces derniers
s’aligneront avec la valeur fondamentale. Et inversement, s’il possede des titres jugés trop
¢élevés par rapport a la valeur estimée de I’entreprise émettrice, il pourrait adopter une position

short.

Ensuite, comme on vient de 1’aborder ci-dessus, les informations pouvant se rattacher a
I’analyse fondamentale couvrent un spectre extrémement large. Il est cependant coutume de
les séparer en deux catégories distinctes mais complémentaires. Ainsi, pour un trader
fondamentaliste, on distinguera les facteurs fondamentaux quantitatifs et les facteurs
fondamentaux qualitatifs. La premiére catégorie regroupe les caractéristiques mesurables de
I’entreprise, comme les états financiers qui sont une source importante de données. La
seconde catégorie quant a elle, reprend des ¢léments donnant une valeur ajoutée a 1’entreprise,

comme la qualité de son management par exemple (Segal, 2020).

Cependant, comme on peut le lire dans la littérature, cette approche est également la cible de
critiques parmi les partisans de ’analyse technique (voir section suivante) et de I’hypothése
de l’efficience des marchés (EMH), pour qui ’analyse des fondamentaux ne permet pas de
battre le marché. En effet, comme le souligne Bodie et al. (2014), les analystes bien informés
sont nombreux et avec cette concurrence, il est difficile de trouver de 1’information et des
données qui ne soient pas également accessibles au grand public. La difficulté de 1’analyse
fondamentale réside donc la : dans le fait qu’il faut aller plus loin qu’uniquement dénicher
une entreprise bien gérée et qui présente des perspectives de croissance. En effet, toute
I’information connue sera souvent déja reflétée dans le prix. En d’autres termes, si on utilise
de I’information publique, on payera un prix plus élevé et on ne pourra bénéficier d’un
rendement supérieur. Il n’y a donc que deux possibilités. Soit identifier des entreprises
meilleures que ce que la concurrence estime, soit miser sur des entreprises qui présentent une
mauvaise cote, mais pas aussi mauvaise que ce qu’indique leurs cours boursiers (ibid.). Afin
de mettre en lumiére I’utilisation de ces fondamentaux, intéressons-nous a présent a deux

types d’investissement bien connus : value investing et growth investing.
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. 1.2. VALUE INVESTING

Le value investing est une stratégie d’investissement qui consiste a investir dans des actions
qui se négocient a un prix inférieur a leur valeur intrinséque. En d’autres termes, les
investisseurs value tentent de repérer les actions qui sont sous-estimées par les marchés
financiers. Cette approche repose donc sur une analyse fondamentale de la société émettrice.
Cette approche a été popularisée par I’investisseur Benjamin Graham. A titre d’exemple, en
2016, la société Fitbit avait publié un rapport trimestriel montrant une forte augmentation du
chiffre d’affaire (+50%) et promettant une forte croissance pour le futur. Cependant,
I’augmentation des frais de recherche et de developpement était telle que le bénéfice par
action a fortement chuté, entrainant avec lui le cours boursier de I’entreprise (-19%) (Hayes,
2019a). Ce type d’action est idéal pour un investisseur value car ce dernier est a la recherche

de titres affichant un fort potentiel (Merrill, s.d.).

D’un point de vue des performances, on remarque qu’une majorité de la littérature empirique
sur le sujet valide les résultats de cette stratégie. Fama et French (1998) ont par exemple
montré que les actions value affichaient des rendements supérieurs (vs. actions growth) pour
douze des treize principaux marchés au cours de la période 1975-1995. En 1994, Lakonishok
et al. ont également montré que ce type de stratégie surperformait le marché de maniére
génerale. Ensuite, au cours de la période 1968-1997, les marchés anglais ont rendu compte de
rendements en faveur des actions value (Levis et Liodakis, 1999). Enfin, Bauman et al. (1998)
ont, aux aussi, obtenu des rendements supérieurs en moyenne au marché pour la période
1985-1996 méme si, certaines années ont a contrario été marquées par une sous-performance

des actions value.

1.3. GROWTH INVESTING

La stratégie de type value investing est souvent comparée a la stratégie de type growth
investing. Cette derniére est axée sur I’augmentation du capital de I’investisseur. De maniére
générale, les actions growth sont émises par « des jeunes ou de petites entreprises dont les
bénéfices devraient augmenter a un taux supérieur a la moyenne comparativement a leur
secteur ou a I’ensemble du marché » (Segal, 2019). En outre, ce type d’investissement attire
souvent les investisseurs car les rendements potentiels a la clef peuvent étre impressionnants.
Cependant, les sociétés émettrices sont encore jeunes et n’ont pas fait leurs preuves, le risque

inhérent est donc également souvent élevé. Les investisseurs growth visent une augmentation
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de leur capital grace a la plus-value réalisée au moment ou ils vendront leurs titres. Des lors,
ce ne sont pas les éventuels dividendes qui les intéressent, puisque les sociétés concernées
investissent souvent la quasi-totalité de leur bénéfice dans les activités de la société, pour
poursuivre son expansion. Le secteur des nouvelles technologies est le secteur par excellence,
qui depuis plusieurs annees, incarne les actions growth. Ce type d’approche met moins
I’accent sur les fondamentaux de 1’entreprise (bien qu’ils soient généralement pris en compte)
en s’intéressant davantage au potentiel de ’entreprise, plutét qu’aux cours boursiers seuls. En
effet, un investisseur growth pourrait trés bien investir dans des titres jugés surévalués par
rapport a la valeur intrinséque de I’entreprise, sous prétexte que cette valeur peut augmenter

dans le futur pour dépasser les évaluations actuelles (ibid.).

2. STRATEGIES BASEES SUR L’ANALYSE TECHNIQUE
Selon Bodie et al. (2014) :

Les stratégies reposant sur 1’analyse technique tentent d'exploiter les tendances
récurrentes et prévisibles des cours boursiers pour obtenir un rendement supérieur des
placements. Les techniciens ne nient pas la valeur de I'information fondamentale, mais
croient que les prix ne se rapprochent que progressivement de leur valeur intrinseque.
(...) Une grande partie de I'analyse technique vise a dégager les tendances des prix du
marché. Il s'agit en fait d'une recherche de momentum [le momentum correspond au
taux d’accélération du cours ou du volume d’un titre et agit comme un oscillateur dans
la définition des tendances de marché (Dhir, 2019)]. Le momentum peut étre absolu,
auquel cas on recherche les tendances a la hausse des prix, ou relatif, auquel cas
I'analyste cherche a investir dans un secteur plutdét que dans un autre (ou méme a

prendre une position long-short dans les deux secteurs) (p. 400).

Ce qui signifie que ce type d’approche a pour objectif de déceler des tendances récurrentes et
prévisibles dans les cours boursiers afin qu’elles puissent étre exploitées par les investisseurs
(Bodie et al., 2014). Elles se distinguent des stratégies fondamentalistes dans la mesure ou
elles ne prennent en compte que I’historique des prix, ainsi que les données relatives aux

volumes de transactions (Drakopoulou, 2015).

Comme on vient de le voir, I’analyse technique a pour objectif de déceler des tendances au

sein des cours boursiers. Afin de repérer ces tendances, 1’analyse nécessite de recourir a
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I’utilisation d’indicateurs. On dénombre un nombre important d’indicateurs potentiels, parmi
lesquels : Aaron Indicator, Relative Strenght Index (RSI), Moving Average, etc. (Fidelity,
s.d.). Les différentes tendances, que 1’on peut classer, selon qu’elles soient caractérisées par la
continuation ou au contraire par 1’inversion, sont toutes aussi nombreuses : Pennants, Cup

and Handles et Head and Shoulders notamment (Hayes, 2019b).

Cependant, comme le souligne Bodie et al. (2014) dans le cas des stratégies basées sur
I’analyse technique, «la recherche de tendances dans les cours boursiers est presque
irrésistible et la capacité de 1'ceil humain a discerner les tendances apparentes est remarquable.
Malheureusement, il est possible de percevoir des modéles qui n'existent pas vraiment. » (p.
405). Ils ajoutent également que tout réside dans I’exploration des données. En effet, on peut
toujours regarder aprés-coup quelles stratégies auraient pu marcher et se montrer tres
lucratives. Toutefois, il faut garder a I’esprit qu’un succes passé n’implique en aucun cas un
succes futur certain. En conséquence, I’interrogation fondamentale est de se demander si on
peut croire que raisonnablement, ce qui a porté ses fruits dans le passé devrait se poursuivre
dans le futur (ibid.)

3. STRATEGIES MELANT FONDAMENTAUX ET TECHNIQUE

Apres avoir abordé les stratégies mettant 1’accent sur 1’analyse fondamentale puis 1’analyse
technique, cette partie présentera plusieurs stratégies qui ont pour particularité de reposer
conjointement sur ces deux approches : la stratégie momentum, la stratégie contrariante et
I’investissement CAN SLIM.

3.1. STRATEGIE MOMENTUM

Une stratégie momentum fait référence au terme momentum, indicateur important de 1’analyse
technique et reposant sur le maintien d’une tendance de marché existante. Il s’agit pour étre
profitable d’acheter des actifs a la hausse et de vendre des actifs dont les cours sont a la
baisse. En d’autres termes, 1’investissement momentum soutient que les tendances peuvent
persister pendant un certain temps. Il est ainsi possible d’en tirer profit jusqu’a leur
conclusion (Segal, 2019). Segal (2019) ajoute également : « On remarque par exemple que les
investisseurs dynamiques qui sont entrés sur le marché boursier américain en 2009 ont
généralement connu une tendance a la hausse jusqu’en décembre 2018 ». On peut remarquer

que cette anomalie de marché est une preuve en défaveur de 1’hypothese de I’efficience des
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marchés, qui suppose qu’on ne peut pas déceler de tendance dans I’historique des cours. En
outre, on remarque également que cette stratégie s’oppose a la stratégie contrariante dans les

positions a adopter, stratégie abordée dans la section suivante.

La stratégie momentum est une stratégie qui a déja prouvé au cours de I’histoire qu’elle
pouvait s’avérer profitable et qu’elle constituait un moyen relativement fiable de gagner de
I’argent (Petruno, 2018). Jegadeesh et Titman (1993) ont par exemple testé cette stratégie en
achetant des actions qui avaient bien performé dans le passé et en vendant celles qui avaient
mal performé dans le passé sur le marché américain et sur la période 1965-1989. Ils sont
arrivés au resultat que cette stratégie générait des rendements positifs significatifs sur des
périodes de 3 a 12 mois (jusqu’a 12% de rendement anormal). En outre, Chui et al. (2000) ont
étudié la profitabilité de I’investissement momentum sur les marchés asiatiques. Ces derniers
ont montré que la stratégie était trés profitable en Asie (Hong-Kong, Indonésie, Malaisie,

Singapour, Taiwan et Thailande) hormis sur les marchés japonais et sud-coréen.

De plus, comme on peut le lire dans 1’article de Petruno (2018), Jegadeesh et Titman n’ont
pas apporté de vraie réponse a la question de savoir pourquoi les placements momemtum
fonctionnaient si bien. Aujourd’hui, 25 ans plus tard, personne n’a encore pu apporter une
réponse définitive. Selon Subrahmanyam, (cité dans Petruno, 2018) I’investissement
momemtum, extrémement simple a exploiter et robuste dans le temps, dans sa performance
supérieure par rapport au marché, représente le plus grand défi a I’hypothése de 1’efficience
des marchés. De plus, au-dela des actions américaines, 1’investissement momentum concerne

tous les marchés étrangers, les devises mais aussi les matiéres premieres.

En 2018, Subrahmanyam (cité dans Petruno, 2018) a effectué une nouvelle revue de la
littérature sur le sujet. Sans étre capable d’apporter une réponse unique, il avance cependant
quelques pistes. En effet, il explique que tous les raisonnements qui ont été proposés tombent
dans une des deux catégories comportementales : soit les investisseurs sur-réagissent, soit ils
sous-réagissent. Au-dela de cette dimension, il remarque également que certains experts
pensent que les profits et primes qui découlent de la stratégie momentum ne sont qu’une
récompense logique pour la prise de risque. Selon cette approche, si le risque augmente de
pair avec le cours des actions, il serait normal d’étre récompensé davantage pour accepter un

risque plus important.
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3.2. STRATEGIE CONTRARIANTE

Le principe d’une stratégie contrariante, comme son nom 1’indique, consiste a investir a
contre-courant du marché. Son principe est en opposition avec la stratégie momentum qui
table de son coté sur une continuation de la tendance générale sur les marchés. C’est-a-dire
que gquand on décele une tendance chez les investisseurs a acheter, on vend et inversement,
quand on décele une tendance a la vente, on achete. Cette stratégie repose sur le pari qu’une
action qui a aujourd’hui un prix inférieur a son prix réel (valeur intrinséque), aura demain, un
prix plus élevé. Au-dela des actions individuelles, ce type de stratégie peut s’appliquer a
I’ensemble d’une industrie ou a des marchés entiers (Chen, 2019a). Warren Buffet, célébre
investisseur contrariant déclara d’ailleurs : « Ayez peur quand les autres sont cupides, et

soyez cupides quand les autres sont craintifs » (cité dans Doyle, 2018).

Ensuite, on remarque que souvent, les investisseurs optant pour cette stratégie sont a la
recherche d’actions en difficulté afin de les revendre par la suite, une fois que les cours se
redressent et que ces actions attirent dés lors d’autres investisseurs. En outre, cet
investissement a contre-courant de la croyance générale peut évidemment entrainer la perte de

gains si cette croyance s’avérait vraie (Chen, 2019a).

L’article pionnier sur le sujet est celui de De Bondt et Thaler (1985). Ces derniers ont mené
une stratégie contrariante sur des actions américaines du NYSE. Reésultat : 36 mois aprés la
formation de leurs portefeuilles, ceux dit « perdants » affichaient un rendement de prées de
25% par rapport aux portefeuilles dit « gagnants ». En effet, ils montrerent que sur des
périodes de détention allant de trois a cing ans, les actions qui ont enregistré de mauvais
rendements durant les trois a cing années précédentes obtenaient des rendements supérieurs,
par rapport aux actions qui ont affiché de bons rendements durant le méme intervalle de
temps. Selon cette approche, s’il est vrai que beaucoup de personnes montrent une tendance a
sur-réagir a I’annonce d’une information, alors, les prix devraient également afficher cette
tendance. Dans cette optique, une stratégie contrariante pourrait s’avérer profitable. Plus
récemment, plusieurs articles se sont également intéressés a ce type de stratégie. Parmi eux,
Bildik et Gulay (2002) ont de leur co6té montré des rendements anormaux significatifs sur le
marché turc, conformément a I’hypothése de sur-réaction. De méme pour Bacmann et Dubois

(1998) dont la stratégie présenta un faible mais significatif profit sur le marché francais.

Finalement, selon McLachlan (2013), on remarque une tendance chez beaucoup de personnes

a considérer une stratégie contrariante et une stratégie value comme des stratégies similaires,
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hors ce n’est pas le cas. Quand on connait la tendance des marchés a sur-réagir, une entreprise
connaissant une période difficile et dont la réputation se dégrade sur les marchés pourrait
attirer des investisseurs value et des investisseurs contrariants, mais pour des raisons
différentes. En effet, avec la réaction excessive du marché jusqu’a un certain niveau, I’action
de I’entreprise pourrait donner lieu a une action value, qui attire alors les adeptes du value
investing (les cours ont trop chuté par rapport a la véritable valeur de I’entreprise et devraient
donc remonter dans le futur). De méme, avec une réputation qui se dégrade, une majorité
d’investisseurs pourraient décider de vendre leurs titres, intéressant dés lors les investisseurs

contrariants.

Au final, les deux types d’investisseurs pourraient donc opter pour une stratégie similaire :
acquérir des titres de D’entreprise. Afin de comprendre la différence, prenons un autre
exemple. Imaginons une entreprise florissante et en pleine croissance. Méme si le marché
enregistre 1’information, avec pour conséquence une hausse des cours de I’entreprise, il se
pourrait qu’ils soient toujours sous-estimes. Les investisseurs value devraient donc souscrire a
ces titres en croyant que les cours vont continuer & croitre. A Dinverse, les investisseurs
contrariants n’acheéteraient pas d’action de ce type de société car la tendance générale au sein

des investisseurs serait justement d’investir en achetant des actions (ibid.).

3.3. COMPARAISON ENTRE LA STRATEGIE CONTRARIANTE ET MOMENTUM

D’abord, comme on vient de le voir, un premier point évident oppose ces deux stratégies. En
effet, I’essence méme de I’investissement est opposée car toutes deux nécessitent des
tendances contradictoires pour étre profitable. La stratégie contrariante prend le parti que les
winners d’aujourd’hui seront les loosers de demain, alors que la stratégie momentum défend

I’idée que les winners d’aujourd’hui seront toujours les winners de demain.

Au-dela de cette dimension, I’horizon temporel considéré pour ces deux types
d’investissement différe également. En effet, De Bondt et Thaler (1985) ont été les premiers a
rapporter des contrarian profits sur des actions américaines avec des horizons a long-terme
(trois & cing ans). Ils ont été ensuite suivis par bien d’autres auteurs. Une fois des rendements
a long-terme contrariants mis en lumiéres, les recherches ont mis 1’accent sur 1’horizon a
court-terme. Par la suite, 1’é¢tude de cette temporalité a permis a Jegadeesh et Titman en 1993
(cités dans Chowdhury, 2017) de découvrir des profits momentum sur base d’horizons de

trois a 12 mois sur le marché américain.
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Finalement, bien que ces deux stratégies présentent des différences, plusieurs auteurs ont
prouvé qu’elles présentaient également un certain degré d’interaction. En effet, plusieurs
recherches ont tenté d’expliquer les deux effets simultanément : un effet momentum suivi
d’un effet reversal permettant une stratégie contrariante (Chan et Kot, 2002). Daniel et al.
(1998) ont notamment avancé que la confiance excessive des investisseurs entrainait de
I’autocorrélation négative a long terme et que le biais d’auto-complaisance donnait quant a lui
de D’autocorrélation positive a court terme. De méme, « Hong et Stein supposent que
I'information se diffuse graduellement de sorte que les prix sous-réagissent a court terme.
Lorsque les traders momentum mettent en ceuvre des stratégies momentum naives basées sur
les tendances passées des prix, leurs transactions finissent par conduire a des réactions

excessives a long terme » (Chan et Kot, 2002, p. 3).

Ainsi, les deux effets peuvent coexister puisque les profits issus de la stratégie momentum a
court terme peuvent s’inverser (effet reversal) au moment ou les prix reviennent au niveau de

leurs fondamentaux a plus long terme (Jegadeesh et Titman, 2001).

3.4. CAN SLIM INVESTING

La stratégie dite « CAN SLIM » est une stratégie qui a été créée par O’Neil et qui combine les
approches fondamentales et techniques dans sa mise en oeuvre. D’un point de vue empirique,
elle affiche des résultats mitigés. Elle découle de I’analyse des 500 actions gagnantes
américaines pour la période 1953-1993 (Lutey et al., 2014 ; Chen, 2019b). De plus, chaque
lettre représente un élément clé censé guider I’investisseur dans la sélection des actions

idéales (ibid.) :

o,

% C — Current quarterly earnings per share: les investisseurs devraient considérer
uniquement les actions affichant une croissance minimale d’au moins 20% entre le
bénéfice par action (EPS) trimestriel d’un exercice et celui de 1’exercice précédent
(ibid.).

¢ A — Annual earnings : les investisseurs ne devraient prendre en compte que les actions
qui affichent une hausse des bénéfices annuels au cours des trois derniers exercices.

Dans I’idéal, ce taux de croissance devrait étre de 25% minimum (ibid.).

X/
°e

N — New : un élément neuf (nouveau produit, information nouvelle, etc) doit faire son

apparition pour entrainer une augmentation du cours boursier (ibid.).
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% S — Supply : les actions affichant du potentiel sont les actions pour lesquelles 1’offre
est limitée. En effet, une demande excedentaire peut faire monter les cours en fleche
(ibid.).

% L — Leader : O’Neil recommande de n’investir que dans des actions leader dans leur
industrie respective. L’indice de force relative (RSI) peut étre utilisé comme indicateur

de référence (ibid.).

X/
X4

% | — Institutional sponsorship : il s’agit ici de s’intéresser a la mesure dans laquelle les
actions sont détenues par des investisseurs institutionnels. En effet, ’augmentation du
nombre d’investisseurs institutionnels pour un titre est considérée comme un signe
positif. Cependant, la propriété institutionnelle ne doit pas étre trop importante sous

peine de renvoyer un signal négatif (ibid.).

X/
X4

% M — Market direction : un investisseur devrait analyser et suivre les indices boursiers
tels que le S&P 500 ou encore le Dow Jones Industrial Average afin de déceler
d’éventuelles tendances et 1’éclairer dans sa décision d’investir ou non. Il ajoute
également que méme si les six premiers critéres sont parfaitement rencontres, une

incompréhension de la direction du marché conduirait a des pertes inévitables (ibid.).

4. STRATEGIES PARTICULIERES BASEES SUR LA CORRELATION ENTRE ACTIFS

Apres une premiere partie qui s’est focalisé sur les stratégies les plus classiques basées sur les
approches fondamentales et techniques notamment, ce second point s’intéressera aux
stratégies d’investissement dont la connexion entre actifs est I’élément central. On distinguera
deux approches : une premiére approche dite « réelle » et ensuite, une deuxieme approche dite
« statistique ». Les stratégies abordées dans cette section seront moins nombreuses car ces
derniéres sont plus singulieres et font moins I’objet d’études par la littérature que les
stratégies traditionnelles. De maniére générale, ces stratégies particulieres requiérent de
s’intéresser a 1’information croisée de plusieurs titres et ne nécessitent pas de s’intéresser aux

fondamentaux.

La premicére approche met I’accent sur les connexions réelles entre plusieurs titres au travers
d’une stratégie basée sur I’appartenance a un méme fond mutuel. Cette approche n’implique
pas de devoir mesurer la corrélation. A ’inverse, la seconde approche aborde une dimension

statistique puisque c’est justement sur une mesure statistique précise de la corrélation que la
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stratégie d’investissement repose. On présentera dans cette approche la stratégie dite du pairs

trading, stratégie bien connue consacrant la corrélation entre actions.

1 4.1. APPROCHE REELLE
Stratégie basée sur I'appartenance a un méme fond mutuel

Une stratégie intéressante est celle proposée par Anton et Polk (2014). Ces derniers ont mis en
place une stratégie d’investissement en s’intéressant aux connections entre actions au travers
de leur appartenance a des fonds mutuels communs. Leurs résultats confirment 1’existence
d’une connexion entre actions appartenant a un méme fond mutuel et entrainant ainsi une
contagion sur le marché. lls définissent cette contagion comme une corrélation excessive, trop
importante que pour étre attribuée aux seuls fondamentaux économiques. Anton et Polk
(2014) définissent également le rendement d’une action connectée comme le rendement d’un
portefeuille reprenant toutes les actions anormalement liées a 1I’action de par 1’appartenance a
un méme fond commun. Le rendement du portefeuille connecté peut alors agir comme un
signal confirmant que 1’action s’est temporairement « écartée » afin de pouvoir prendre une
position. Les portefeuilles sont donc composés sur base d’une approche réelle (la propriété

commune) et non a I’aide d’une démarche statistique.

A cette fin, Anton et Polk (2014) se sont basés sur des actions américaines du NYSE et du
NASDAQ et dont la capitalisation boursiere est supérieure a la capitalisation boursiere
médiane du NYSE (les petits titres n’étant pas assez concernés par les acquisitions
institutionnelles). De plus, les fonds retenus sont des fonds mutuels actifs, américains

¢galement. Enfin, leur étude s’étend sur la période 1980-2008.

Concretement, ils ont mis en place une stratégie d’investissement en utilisant les rendements
connectés comme des signaux de surévaluation ou de sous-évaluation des titres. Anton et Polk
(2014) précisent ainsi : « Si l'action i subit un choc négatif et que le prix de l'action connectée
j chute également, nous supposons que la chute de I'action i est due a la pression sur les prix,
et nous nous attendons a ce que cela s’inverse » (p. 1116). En d’autres termes, cette stratégie
consiste a acheter (vendre) les actions dont les prix ont baisse (augmenté) si les actions
connectées ont également baissé (augmenté). Ils ont atteint un rendement annuel anormal de
9%.
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Fricke et Savoie (2017) ont mis en place une stratégie similaire a celle d’Anton et Polk mais
en décidant d’inclure, pour la premiére fois, les actions a la capitalisation boursiere plus
réduite pour la période 1990-2014. Selon eux, ce choix est basé sur le fait que les plus petites
actions sont désormais autant concernées par la propriété institutionnelle que les grosses
actions dans les années 1990. De plus, ils prennent également en compte davantage
d’investisseurs institutionnels que les fonds mutuels seuls. Pour les grosses actions, ils
arrivent a la méme conclusion que leurs prédécesseurs a propos de I’'importance de la
propriété commune pour la corrélation des rendements mais en apportant la nuance que la
significativité diminue dans le temps. Pour les petites actions a 1’inverse, la relation est
souvent insignifiante bien que positive méme si la corrélation tend ici a augmenter au fil des

années.

42 APPROCHE STATISTIQUE
Stratégie de pairs trading

Traditionnellement, on remarque que l’investissement a souvent pris la forme de positions
long sur des actifs pour lesquels les investisseurs pensent déceler des opportunités
d’appréciation dans le futur. Par ailleurs, les stratégies long/short n’ont toujours représenté
qu’une part infime du portefeuille des investisseurs institutionnels. Cependant, ces dernieres
années, un nombre croissant d’investisseurs a fait le choix de détenir a la fois des positions
long et des positions short sur des actions. En effet, ce type de stratégie présente des

avantages inaccessibles avec les stratégies traditionnelles (Jacobs et Levy, 1993).

4.2.1. QU’EST-CE QUE LE PAIRS TRADING?

Le pairs trading est une stratégie market-neutral (neutre par rapport au marché) d’arbitrage
qui consiste a créer des paires d’actions et de profiter de leurs déconnexions pour générer un
profit. La formation de ces différentes paires repose sur la corrélation entre ces deux actifs,
c’est-a-dire la propension de ces deux actifs a évoluer de fagon similaire au cours du temps
(Chen, 2019c). En d’autres termes : « le pairs trading est une forme particuliere de stratégie
contrariante a court terme qui cherche a exploiter les violations de la loi du prix unique » (Do
et Faff, 2011, p. 1). Concrétement, cette stratégie réside dans 1’adoption d’une position short
pour I’actif a la hausse (winner) et une position long pour I’actif a la baisse (looser). Cette

stratégie trouve son origine dans les années 1980, quand un trader de la banque américaine
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Morgan Stanley, Nunzio Tartaglia, présenta cette stratégie d’arbitrage statistique. Au fil des
années, cette technique alternative a connu une popularité croissante aupres des investisseurs,

en particulier les fonds d’investissement (Gatev et al., 2006).

Concernant ’EMH, si les marchés sont supposés parfaitement efficients, en théorie, ce type
de technique ne devrait pas étre capable de générer un quelconque profit. Cependant, Gatev et
al. (2006) ont prouvé avoir réalisé un excés de rendement annualisé de 11% sur base d’un
historique journalier s’étalant de 1962 a 2002. Le point relatif a la profitabilit¢ de cette

stratégie sera aborde par la suite.

4.2.2. IMPLEMENTATION THEORIQUE D’UNE STRATEGIE DE PAIRS TRADING

Une stratégie de pairs trading est donc une stratégie consistant tout d’abord a identifier une
paire d’actions caractérisées par des fluctuations historiques similaires et ensuite, lorsqu’une
divergence appropriée se présente, de réaliser simultanément une position long et une position
short (Engelberg et al., 2008).

A titre d’exemple, Gatev et al. (2006) ont proposé une implémentation reposant sur deux
étapes : une période de formation, suivie d’une période de trading. Pendant la période de
formation, il s’agit de faire matcher les actions dont les prix normalisés minimisent la somme
des écarts au carré. Une fois les titres associes, les regles de trading sont fixées et des
positions sont ouvertes dés que deux titres divergent de plus de deux écarts-types historiques.
Une fois ces deux étapes effectuées, il faut ensuite passer au calcul des rendements
exceédentaires. Une stratégie en deux étapes est également la méthodologie sur laquelle
repose une autre étude faisant référence en a la matiere, celle de Engelberg et al. (2008). En
effet, celle-ci se compose quant a elle d’une période d’estimation et d’une période

d’éligibilité.

4.2.2.1. Formation des paires

Plusieurs méthodes sont utilisées dans la littérature pour la période de formation des paires.
Toutefois, nous ne présenterons ici qu’une seule de ces approches ; the distance approach, en
raison de sa forte prévalence dans la littérature. Enfin, il est facile d’imaginer a quel point
cette étape de formation est essentielle quand on sait qu’il y a environ 5000 actions différentes

et pres de 12000 combinaisons de paires possibles (Vidyamurthy, 2004).
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% La méthode de distance — the distance approach: cette méthode utilise la distance
entre les prix normalisés historiques des actifs constituant les paires. La paire de
référence sera donc celle présentant la distance - c¢’est-a-dire la somme des écart-types
au carré - minimum. C’est la méthode choisie notamment par Gatev et al. (2006) et
Engelberg et al. (2008). La premiére étape consiste a procéder a une normalisation des
prix des actifs. On peut représenter ce processus de la fagon suivante (Engelberg et al.,
2008) :

t
Pe=] [a+no (14)
t=1

OU P;; est le prix normalisé de I’action i au temps t et r;, le rendement de

I’action i a I’instant t.

Ensuite, on calcule la distance entre les deux actions dans le but de trouver les deux
actifs qui minimisent la somme des écart-types au carré. A partir de la, on constitue un
portefeuille reprenant les meilleures paires, ¢’est-a-dire celles présentant la distance la
plus faible (ibid.) :

D= ZItV=1(Pi,t - Pj,t)2 (1.5)
Ou D représente la distance entre les prix normalisés des actions i et j.

Par contre, cette méthode basée sur la distance présente différentes sources d’erreurs
potentielles difficiles a faire disparaitre (Vidyamurthy, 2004). Cependant, comme le
souligne Krauss (2015), cette méthode présente a contrario plusieurs avantages
comme une simplicité et une transparence qui permettent de mener des études
empiriques a grande échelle. De plus, plusieurs études empiriques ont montré que

cette approche pouvait s’avérer profitable.

4.2.2.2. Période de trading

Le jour suivant la fin de la période de formation, pendant laquelle les actions les plus liquides
ont été associées entre elles, la période de trading peut débuter selon une regle prédéfinie.
Comme expliqué précédemment, cette régle prévoit I’ouverture des positions une fois qu’une
certaine divergence est atteinte et une fermeture, une fois que les titres convergent ensuite.

Des lors que les cours atteignent le méme niveau, les positions peuvent a nouveau étre
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ouvertes, des que la divergence de deux écart-types est a nouveau franchise. Dans le cas ou
une paire est radiée (delisted), on utilise le delisting return ou dernier prix disponible, pour

cléturer les positions (Gatev et al. 2006).

4.2.2.3. Calcul des rendements

L’¢étape suivante consiste a calculer les rendements. Concrétement, les gains potentiels
obtenus en mettant en place une stratégie de pairs trading se matérialisent par un ensemble de
cash-flows positifs, distribués aléatoirement durant toute la période de trading, ainsi qu’un
ensemble d’autres cash-flows, négatifs ou positifs, selon la position des paires au moment de
la cloture de la stratégie. En effet, d’une part, les paires dont les positions s’ouvrent et
convergent pendant la période seront caractérisées par des cash-flows positifs (a noter que les
paires peuvent se rouvrir apres une précédente convergence et donc fournir une multitude de
cash-flows). D’autre part, les paires qui n’ont pas convergé mais dont les positions se sont
ouvertes au cours de la période de trading seront caractérisées quant a elles, par des cash-

flows positifs ou négatifs (Gatev et al., 2006).

De plus, Gatev et al. (2006) prennent en considération deux types de mesures afin de faciliter
ce calcul du rendement excédentaire d’un portefeuille de paires : le rendement sur le capital
engagé (return on committed capital) et le rendement total investi ou le rendement du capital
réellement utilisé (fully invested return). Comme précisé dans leurs recherches, la premiére
mesure prend en compte I’ensemble des paires découlant de la période de formation alors que
la seconde, quant a elle, ne considére que celles réellement utilisées au cours du processus de
trading. Des lors, le rendement sur le capital engagé apparait comme une mesure reflétant
davantage la réalité dans le cas du rendement réel. De fait, il prend en compte le colt
d’opportunité du capital pour les paires qui n’ont pas suffisamment divergé et qui, donc, n’ont
pas été négociées. Cependant, le rendement du capital réellement utilisé donne une meilleure
appréciation de la profitabilité de la stratégie d’un point de vue académique, étant donné qu’il

ne prend en compte que les profits.

Dés lors que les cash-flows sont générés par des positions long/short pour un montant a
hauteur de 1$, on peut les considérer comme le profit d’un investissement d’un montant de 1$
également. De la méme facon, les rendements sur ces profits peuvent étre interprétés comme
des rendements excédentaires (Do et Faff, 2010). Ainsi, Do et Faff (2010) ont modélisé le
calcul du profit de chaque paire i = {A, B} sur une base quotidienne sous la forme suivante :
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Cit = liy = (WB,t T — Way TA,t) (1.6)

0  Non ouvert
Iy =+1 Vendre A ; Acheter B 1.7)
-1 Acheter A ; Vendre B

Wi = (1 + rj_l) (1 + 7”j,t—1) (1.8)

Ou c est le profit, r le rendement quotidien de I’action et w capture la pondération et

avec .

_ ZieP Ztek Cit (19)

TPk =
' n

Ou n represente le nombre de paires dans le cas du return on committed capital et le

nombre de paires réellement négociées au cours de la période de trading.

4.2.3. PROFITABILITE DE LA STRATEGIE

La stratégie de pairs trading est une stratégie qui depuis son apparition au milieu des années
1980 a fait gagné des centaines de millions de dollars a des compagnies comme Morgan
Stanley ou D.E. Shaw (Andrade et al., 2005). En effet, on trouve dans la littérature de
nombreuses études ayant prouvé qu’il s’agissait d’une stratégie qui pouvait s’avérer lucrative.
L’article de Gatev et al (2006), jouant le role de référence sur le sujet et déja mentionné
précedemment, a eu une grande influence. Par la suite, Chen, Chen, Chen et Li (2017) ont
confirmé les conclusions de Gatev et al. (2006), en apportant la précision que les résultats
d’une stratégie de pairs trading étaient principalement dus a I’effet reversal a court-terme et a
la version un mois du momentum industry. Andrade et al. (2005) ainsi que Caldeira et Moura
(2013) arriverent également a des performances positives en analysant respectivement le

marché taiwanais (10,18%) et le marché brésilien (16,38%).

Cependant, on retrouve également dans la littérature des auteurs qui semblent constater une
diminution de la profitabilité de la stratégie au fil des années. Pour Do et Faff (2010) une des
raisons de cette diminution pourrait s’expliquer par un changement de la dynamique de la loi

du prix unique. La conséquence est une augmentation de la probabilité que des paires formées
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d’actifs quasi substituts & une année donnée, ne le soient plus le semestre suivant et donc, in

fine, qu’ils ne convergent pas.

Enfin, de maniére générale, comme expliqué précédemment, les stratégies de type long/short
présentent des avantages différents de ceux proposés par les stratégies plus conventionnelles.
En effet, « les investisseurs qui sont en mesure de surmonter les restrictions de vente a
découvert et qui ont la flexibilité d'investir a la fois en position long et en position short
peuvent profiter a la fois des gagnants et des perdants. (...) Pourquoi parier uniquement sur

les gagnants ? » (Jacobs et Levy, 1993, p. 3).

Ensuite, comme le souligne également Jacobs et Levy (1993), le fait de pouvoir vendre a
tendance a offrir de meilleurs opportunités car une grande majorité d’acteurs sur les marchés
financiers sont a la recherches d’actifs sous-évalués dans le but de les revendre par la suite a
un prix superieur. En comparaison, les acteurs recherchant des actifs surévalués restent
relativement peu nombreux. Cependant, comme toute stratégie, elle présente plusieurs

problémes et sources de risques qui seront abordés dans la section suivant.

4.2.4. RISQUES DU PAIRS TRADING

Méme si la stratégie de pairs trading est considérée comme une stratégie neutre au marché,
c’est-a-dire une stratégie cherchant a limiter au maximum 1’exposition de 1’investisseur face a
différents risques, elle n’en posseéde pas moins une dimension risquée. Le risque principal
quand on décide de mettre en place une stratégie de pairs trading est que les titres constituant
la paire, aprés leur divergence, ne convergent pas 1’un vers ’autre et ne permettent pas de
cloturer ses positions apres avoir vendu ’actif a la hausse et acheté I’actif a la baisse (Body et

al., 2014).

De maniére générale, les stratégies d’arbitrage font face a deux risques en particulier : le
risque de divergence ainsi que le risque d’horizon. Le premier, le risque de divergence, est le
risque que les positions doivent étre annulées (avant une éventuelle convergence) car les prix
ont divergés de fagon trop importante. Le risque d’horizon quant a lui, est le risque que les
prix convergent mais pas durant la période fixée, c’est-a-dire la période de trading (Engelberg
et al., 2008). En conclusion, «chaque paire peut avoir un résultat incertain, mais avec
beaucoup de ces paires appariées, la présomption est que le grand nombre de paris longs-
courts fournira une probabilité tres élevée d'un rendement anormal positif » (Body et al.,
2014, p. 930).
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PARTIE 2 : PARTIE EMPIRIQUE
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La premiére partie théorique a, tout d’abord, introduit les bases de ’efficience de marché et
ensuite proposé une revue de la littérature des principales stratégies d’investissement. Cette
seconde partie aura pour but de proposer une étude empirique complémentaire au travers
d’une stratégie d’investissement. En effet, nous étudierons la profitabilité d’une stratégie
long/short sur des fonds mutuels européens. Plus précisement, nous nous intéresserons a la
mesure dans laquelle des fonds suivent des styles et s’en déconnectent. L’objectif étant de
déterminer s’il est possible de profiter de ces déconnexions. Cette seconde partie sera
organisée en trois parties : la présentation des données utilisées, la méthodologie mise en

place et enfin les résultats obtenus et leur interprétation.

I. DONNEES

Le choix de partir d’une base de données existante a été posé. En effet, nous utiliserons la
base de données proposée par Bereau et al. (2019) dans leur article Making a difference :
European mutual funds distinctiveness and peers’ performance. Ces derniers ont testé
I’impact du caractére distinctif des stratégies de fonds mutuels européens afin d’évaluer leurs
performances. Le choix de cette base de données permet de mettre en place une stratégie
long/short analysant I’investissement dans des fonds mutuels, plutét que dans des actions,

pour lesquelles la littérature est plus abondante.

1. BASE DE DONNEES INITIALE

Dans le but d’atteindre 1’objectif explicité ci-dessus, Bereau et al. (2019) ont creé une base de
données originale sur les EEMF (European Equity Mutual Funds). Pour se faire, ils se sont
appuyes sur les données issues de Morningstar Direct. Selon Bereau et al. (2019), leur base de
données présente plusieurs avantages. En effet, elle offre tout d’abord une couverture
compléte en terme de zone géographique et de temporalité. De plus, la base de données
comprend a la fois les fonds survivants et les fonds non-survivants, permettant ainsi
d’¢liminer le biais du survivant. Il s’agit en effet d’un biais de sélection dont beaucoup
d’études sur les fonds mutuels ont souffert par le passé (Elton et al., 1996). En outre, comme
le montre le Tableau 1, Bereau et al. (2019) ont opté pour un recueillement des prix sur une
base quotidienne et sur une base mensuelle pour les rendements ou encore le TNA de chaque
fond.
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Tableau 1. Fréquence des données des principales variables (1999-2016)

Variables Frequency  Units Sources

Return Monthly % Morningstar
Price Daily Euro Morningstar
TNA Monthly Billions Euro Morningstar
Age Monthly Years Morningstar
Flow Monthly Billions Euro Morningstar
Assigned benchmark  Point Morningstar
Vsotcxx Monthly Morningstar

Source : Bereau et al., 2019

Plus précisément, on trouve initialement au sein de la base de données des informations sur
8520 EEMF s’étalant sur la période 1999-2016. Ensuite, fidélement a ce qu’on observe dans
la littérature, les données ont été filtrées pour ne garder que les fonds les plus pertinents. Par
exemple, les fonds rassemblant moins de dix observations ou moins de 10 millions d’euros
d’actifs sous gestion en ont été exclus. De plus, les fonds de fonds (FOF), les fonds indiciels
ou encore les fonds non négociés en euros ont été également retirés. En outre, 22 styles
différents ont été identifiés et listés par Morningstar Direct. Les fonds mutuels ont donc été
répartis selon le style auxquels ils appartiennent (cfr Annexe 1). A noter que les styles
représentant moins de 1% de la population totale des fonds ont été retirés de cette liste. Enfin,
une répartition géographique des différents fonds est également fournie par Bereau et al. (cfr
Annexe 2). Une fois les données triées, la base de données finale reprend 4957 fonds mutuels.
Pour davantage d’informations concernant les statistiques descriptives des fonds, veuillez

consulter Bereau et al. (2019).

Selon Bereau et al. (2019), cette base de données présente trois points forts au regard de ce
qu’on peut trouver dans la littérature existante sur le sujet. La premiere force réside dans le
nombre important de fonds couverts dans la base. Des études antérieures de Sun et al, et
Vozlyublennaia et Wu (cités dans Bereau et al, 2019) ont utilisé par exemple des bases de
données reprenant respectivement 3896 et 3519 fonds. La deuxieme force réside dans la
fréquence élevée de I’information disponible. Les principales caractéristiques sont disponibles
sur une base mensuelle. La troisieme force est la période couverte. En effet, la période étudiee
est assez longue pour permettre de couvrir a la fois des périodes de crise et des périodes

d’aprés-crise.
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2. APPLICATION D’UNE TECHNIQUE DE CLUSTERING

Les recherches de Bereau et al. (2019) nécessitent de répartir ces fonds dans différents
clusters au cours du temps. Au sein de ces clusters, les fonds affichent des rendements
fortement dépendants. On retrouve dans un méme cluster des fonds suivant un méme style et
donc, de facto, des fonds en concurrence. Dans cette optique, Bereau et al. (2019) ont
implémenté deux techniques différentes : une stratégie traditionnelle de rolling windows
(approche non-adaptative) et une approche dite « adaptative ». Les données de Bereau et al.

(2019) utilisées dans ce mémoire seront celles générées selon la méthode traditionnelle.

A partir de cette base de données initiale reprenant 4957 fonds mutuels, Bereau et al. (2019)
ont donc réparti ces fonds au sein de différents clusters sur une base mensuelle en suivant la
méthode mise en place précédemment par Brown et Goetzmann, ainsi que Sun et al. Plus
précisément, c’est I’algorythme des « K-means » défini par Hartigan en 1975 qui est utilisé
par Bereau et al (2019). Cet algorithme permet de regrouper les fonds mutuels en K clusters
distincts de maniére a retrouver les données similaires dans un méme cluster. Dés lors, cette
approche consiste a tenter de mesurer le degré de similarité entre les rendements des
différents fonds. Briévement, on affecte d’abord K observations issues des données dans un
nombre K de clusters (fixé préalablement) dans le but de former la moyenne initiale de
chaque cluster1. Ensuite, chaque observation est rattachée au cluster qui minimise la distance
euclidienne entre la moyenne empirique du cluster et ’observation en question. On réitere

alors le processus jusqu’a obtenir une segmentation finale des données (ibid.).

Cependant, selon Bereau et al. (2019), un des problemes majeurs de cette approche est la
nature statique de 1’algorithme. Or, I’industriec de la gestion d’actifs ne peut pas étre
considérée comme un systeme statique. En effet, de facon perpétuelle, des fonds apparaissent,
disparaissent, changent de style selon 1’évolution des conditions de marché. Une facon de
minimiser cette problématique consiste a appliquer cette approche statique de facon
successive sur des sous-échantillons en fixant ce qu’on appelle des rolling windows.
Evidemment, la difficulté résulte alors dans le choix de la taille de la fenétre optimale.
Dans le cas de cette étude, Bereau et al. (2019) ont fait le choix d’appliquer des rolling

windows de 24 mois.

1 Bereau et al. (2019) ont fixé K comme correspondant au nombre de styles identifiés par Morningstar.
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Bereau et al. (2019) fournissent par ailleurs un résumé de plusieurs statistiques a propos des
differents clusters (cfr Tableau 2). Par exemple, on observe une stabilité moyenne dans la
composition des clusters entre deux périodes a prés de 75%. On remarque également un taux
de cluster switch mesuré a un peu plus de 19%. Ce taux de cluster switch représente la
probabilité qu’un fond change de cluster pendant deux périodes consécutives. Il souligne
également que les fonds, bien que mettant en place des stratégies de long-terme peuvent
également, en fonction de la réalité du marché, migrer vers un autre cluster et un autre style.
Enfin, ils fournissent plusieurs statistiques concernant les clusters les plus grands et les plus

petits.

Tableau 2. Statistiques descriptives des clusters selon la méthode des « K-means »

Cluster Stability 74,59%
Cluster Switch 19,01%
Average maximum cluster population 12,68%
Average minimum cluster population  0,41%
Overall maximum cluster population  24,83%
Overall minimum cluster population  0,03%

Source : Bereau et al., 2019
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II. METHODOLOGIE

La méthodologie de ce mémoire s’articule autour de quatre étapes successives. La premiére
étape consiste a déterminer pour chaque fond un cluster de référence en fonction des clusters
affectés périodiquement selon la méthode de clustering. La seconde étape consiste ensuite a
déterminer les periodes pendant lesquelles un fond se déconnecte de son cluster pendant
plusieurs périodes. Ensuite, les derniéres étapes consistent a déterminer les positions long et

short sur base de I’étape précédente et enfin a construire les différents portefeuilles.

ETAPE 1 : DETERMINATION DU CLUSTER DE REFERENCE

Cette partie empirique prend sa source dans une base de données reprenant plusieurs milliers
de fonds mutuels européens sur une période s’étalant de décembre 2000 & décembre 2016
(193 mois consécutifs), comme expliqué dans la partie « Données ». Grace au travail de
Bereau et al. (2019), tous les fonds ont été répartis dans des clusters allant de 1 a 22 sur une
base mensuelle, grace a une méthode de clustering dynamique. Pour rappel, ces clusters
regroupent des fonds suivant un méme style et donc, de facto, des fonds en concurrence. A
partir de ces données, il s’agit ensuite d’attribuer pour chaque fond mutuel un cluster de
référence qui permettra par la suite d’identifier les périodes de déconnexion. Le cluster de
référence sera déterminé, ex-post, comme le cluster au sein duquel le fond aura été attribué le
plus de fois au cours des 193 périodes. En d’autres termes, chaque cluster de référence, pour
chaque fond, correspondra donc au mode observé. La Figure 2 ci-dessous nous montre la

répartition des fonds parmi les 22 clusters.

Figure 2. Répartition des fonds mutuels parmi les clusters de référence
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On peut voir que les clusters 2 et 3 sont les plus représentés avec respectivement 680 et 675
fonds mutuels européens en leur sein. lls sont suivis par les clusters 1 et 12 avec 449 et 423
fonds. En outre, on remarque également qu’au sein de la base de données, 357 fonds ne sont
répartis au sein d’aucun des 22 clusters de référence. En effet, ces fonds ne présentent pas une
affectation suffisamment stable & un cluster particulier que pour pouvoir les allouer & un

cluster de référence.

ETAPE 2 : IDENTIFIER LES PERIODES DE DECONNEXION

Gréace au travail effectué lors de la premiére étape, il est désormais possible de procéder a une
comparaison, lors de chaque période, entre les clusters périodiques tels qu’affectés grace a la
méthode de clustering dynamique et les clusters de référence obtenus lors de I’étape 1. A ce
stade, une fois l’intervalle de déconnexion déterminé, il sera nécessaire de définir les
éventuelles périodes de déconnexions entre ces deux clusters. Cet intervalle a été fixé a trois
mois. Cela signifie qu’en de¢a de trois mois consécutifs de déconnexion entre le cluster
mensuel et le cluster de référence, on ne considére pas cette déconnexion comme
suffisamment significative que pour étre prise en compte et permettre la prise d’une position.
A partir d’un intervalle de trois périodes et au dela, on considére que la déconnexion est

suffisamment stable que pour étre exploitée.

Cet intervalle a été sélectionné sur base de I’article publié par Anton et Polk (2014). De fait,
comme déja expliqué précédemment dans ce mémoire, ces derniers se sont intéressés au degré
de connexion entre des actions détenues par des fonds mutuels communs. Plus précisément,
Anton et Polk ont tenté de relier, d’une part la connectivité basée sur 1’appartenance a un
méme fond mutuel, et d’autre part, la variation prévisible des rendements. Leur stratégie
consistait ensuite simplement a acheter (vendre) les actions qui ont baissé (augmenté) si les
actions connectées ont également baissé (augmenté). En d’autres termes, leur but était de
repérer les actions qui surperforment ou qui sous-performent a I’inverse leur action connexe.
Afin de déceler des tendances, ils ont décidé de se baser sur les rendements passeés des trois

mois precédents.

ETAPE 3 : COMPARAISON DES PERFORMANCES ENTRE LE FOND ET LE CLUSTER

Une fois que les périodes de déconnexions ont été identifiées pour chaque fond, il est

maintenant requis de comparer les performances des fonds (rendements en %) par rapport a
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celles de leurs clusters de référence, période apres période. En effet, dans les cas ou un fond
est considéré comme connecté a son cluster de référence, on appliquera I’hypothése selon
laquelle les rendements mensuels successifs du fond sont égaux aux rendements mensuels
moyens du cluster de référence a la méme période. Plus précisément, le rendement moyen en
question correspond au rendement moyen de tous les fonds appartenant a ce cluster au cours
de la période. En outre, ces rendements ont été calculés par Bereau et al. (2019)

mensuellement et a partir de données quotidiennes observées issues de Morningstar Direct.

Ensuite, cette comparaison va permettre de mettre en place les bases de la stratégie
d’investissement. En effet, en fonction des rendements respectifs observés des fonds mutuels
et de leurs clusters de référence associés, on prendra une position sur le fond, long ou short.
En d’autres termes, Si pendant la période de déconnexion, le fond affiche un rendement
supérieur a celui de son cluster de référence a la méme période, on adoptera une position short
sur le fond (son rendement) & la période suivante. A ’inverse, si le fond affiche un rendement

inférieur a celui de son cluster de référence, on adoptera une position long.

Cette stratégie repose sur 1’idée qu’un fond aura tendance a performer a des niveaux
similaires de ceux de son cluster de réference rattaché. Dés lors, si un fond se déconnecte
pendant une période suffisamment longue (au moins trois mois consécutifs), on fait le pari
qu’il finira par réintégrer ce méme cluster. En définitive, si un fond sous-performe son cluster
de référence, on fait I’hypothese qu’il affichera des rendements plus élevés par la suite pour le
réintégrer car c¢’est une tendance qu’on a observé d’un point de vue historique. A contrario,
dans le cas ou un fond surperforme son cluster de référence, on fait alors I’hypothése inverse,
c’est-a-dire qu’il affichera des performances futures en-deca, afin de réintégrer le cluster
auguel il a été rattaché lors de I’étape 1. On peut représenter la prise de position long ou short

sur un fond de la maniére suivante :
Difreturn;, = rcluster;; — rfund;, (2.1)
=0 Pas de position

0> Position long en t+1 (2.2)
<0 Position short en t+1

Ou Difreturn;, représente la différence entre le rendement du cluster de réference j

au temps t et le rendement du fond i au temps t.
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ETAPE 4 : CONSTRUCTION DU PORTEFEUILLE

La derniere étape consiste a former un portefeuille constitué des fonds mutuels en
déconnexion a chaque période. Les observations étant vues sur une base mensuelle, on
procédera a un rebalancing a chaque période. En d’autres termes, la composition du
portefeuille changera chaque mois selon ce qui est observé le mois précédent. Dés lors, il
s’agira ensuite de calculer les rendements périodiques du portefeuille, pondérés selon le TNA
de chaque fond. La stratégie se déroulant sur une période de 193 mois, on obtiendra une série
temporelle de 190 rendements avec trois premiéres périodes correspondant a I’intervalle
minimal de déconnexion fixé préalablement. Le premier rendement sera donc calculé a la
quatrieme période sur base de la troisieme période. On peut modéliser le calcul du rendement

pondéré périodique du portefeuille de la fagon suivante (Broussard, Vaihekoski, 2010):

— L L_ .S s
Tpt = Tyt *Wp — Tpp * Wi (2.3)

Ou

t=1,.L L
L Xy T x TNAG,

Tpt = thvzl TNAlt' (24)
S _ ;:V:l Tft * TNA}FI (2 5)
Pt = YSLTNAS '

Ou rp, représente le rendement du portefeuille p en t et ol r;, et r;, représentent
respectivement les rendements des portefeuilles long et short en période t, ", représente le
rendement du fond i au temps t avec une position long et rjft représente le rendement du fond |

au temps t avec une position short. TNAﬁt et TNAﬁ . représentent les TNA des fonds i etjent.

ETAPE 5 : MESURE DE LA PERFORMANCE DU PORTEFEUILLE

Nous mesurerons la performance de la stratégie en se basant sur les résultats d’une régression
du portefeuille a 1’aide d’un modéle multifactoriel : une combinaison du modeéle a trois
facteurs, proposé par Fama et French en 1992, qui avait pour but initial d’améliorer le modéle
CAPM en intégrant les facteurs size et book-to-market, mais également du quatrieme facteur

proposé par Carhart en 1997 afin de prendre en compte 1’anomalie momemtum de Jegadeesh
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et Titman (Ferreira et al., 2011). Le modele final utilisé est donc un modéle qui présente
quatre facteurs que I’on peut représenter de la maniére suivante (Ferreira et al., 2011; Kunal,
2010) :

Ryt —Rer=a; + Boi (Rt — Rf,t) + 1 SMB; + Bp;HML, + B3; MOM; + &;; (2.6)

Ou R, — Ry est la différence entre le rendement excédentaire du portefeuille Ry, en
t par rapport au rendement sans risque Ry, en t (Treasury bill), R,, . représente le rendement
du portefeuille de marché, SMB, (small minus big) est la différence entre le rendement
moyen d’un portefeuille composé de titres a faible capitalisation et le rendement moyen d’un
portefeuille composé de titres a forte capitalisation, HML; (high minus low) représente la
difference de rendement entre un portefeuille avec un ratio book-to-market élevé et un
portefeuille avec un ratio book-to-market faible, MOM, (momemtum) est la différence de
rendement entre un portefeuille composé des winners sur base des 12 derniers mois et un
portefeuille composé des loosers sur base des 12 derniers mois, Bo;, B1i» B2i» Bsi capturent le

risque.

Les données relatives aux différents facteurs sont issues du site Kenneth Frenchz. Déja
calculées et facilement accessibles, il est pratique de les utiliser. Cependant, dans le but d’une
meilleure compréhension du modéle, on précisera tout de méme ci-dessous la maniére dont
les facteurs SMB, HML et MOM ont été calculés. D’abord, tel que décrit sur le site, afin de
construire les facteurs SMB et HML les actions propres au marché européen (Europe region)
sont réparties en deux groupes selon la capitalisation boursiére (size) et en trois groupes selon
le ratio book-to-market (B/M) a la fin de chaque mois de juin. Plus précisement, les actions
Big sont celles qui se situent dans les 90% supérieurs de la capitalisation boursiére en juin.
Inversement, les actions Small se situent quant a elles dans les 10% inférieurs. Pour le ratio
book-to-market, les points de rupture utilisés sont les 30eme et 70eme centiles. Les tris
indépendants 2x3 sur la capitalisation boursiére (size) et le ratio book-to-market (B/M)

entrainent la formation de six portefeuilles pondérés : SG, SN, SV, BG, BN et BV ou S

2Les trois facteurs provenant de la base de données de K. French :
https://mba.tuck.dartmouth.edu/pages/faculty /ken.french/Data_Library/f-f 3developed.html. Pour le
facteur momentum : https://mba.tuck.dartmouth.edu/pages/faculty/ken.french/Data_Library/f-
f_developed_mom.html
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signifie Small, B signifie Big et ou G, N et V signifie Growth (B/M faible), Neutral et Value
(B/M élevé) (French, s.d.).

Le facteur SMB correspond a la différence entre le rendement mensuel moyen des trois
portefeuilles Small et le rendement mensuel moyen des trois portefeuilles Big sur base du
ratio book-to-market (B/M) (Ferreira et al., 2011 ; site Kenneth R. French). On peut donc le

représenter sous cette forme (French, s.d.) :

SMB = 1/3(Small Value + Small Neutral + Small Growth)

(2.7
— 1/3(Big Value + Big Neutral + Big Growth)

Le facteur HML, quant a lui, est la différence entre les rendements des deux portefeuilles aux
B/M élevés et les rendements des deux portefeuilles aux B/M faibles (ibid.). Ce facteur est

donc calculé de la fagon suivante (ibid.):
HML = 1/2(Small Value + Big Value) — 1/2(Small Growth + Big Growth) (2.8)

Dans le cas du facteur MOM, sur les mémes bases que pour les deux précédents facteurs,
deux tris indépendants 2x3 sont réalisés mensuellement : sur base de la taille et sur base du
lag momemtum (lagged momemtum), cette fois. Pour les portefeuilles formés a la fin de la
période t-1, le rendement lagged momemtum correspond au rendement cumulatif du mois t-12
au mois t-2. Les points de rupture sont identiques : 30eme et 70eme centiles. Les deux tris
conjoints produisent également six portefeuilles pondérés : SL, SN, SW, BL, BN et BW, ou S
signifie Small, B signifie Big et L, N et W indiquent Losers, Neutral et Winners. Losers
comprend les 30% inférieurs, Neutral les 40% moyens et Winners les 30% supérieurs (ibid.).
Finalement, le facteur momemtum est obtenu en faisant la différence entre les rendements des

deux portefeuilles Winners et les rendements des deux portefeuilles Loosers (ibid.):
MOM = 1/2(Small High + Big High) — 1/2(Small Low + Big low) (2.9)

Les benchmarks utilisés sont les benchmarks destinés au marché européen. Cependant, bien
que portant sur les pays européens, ces données sont exprimeées en U.S. dollars. Etant donné
qu’il serait problématique de régresser des données exprimées dans différentes devises, une
des possibilités est alors de convertir les rendements du portefeuille obtenus jusque-la en
euros en U.S. dollars, afin de conserver les facteurs inchangés. Il sera alors possible d’obtenir
des coefficients estimés sans distorsion. Cependant, cela implique que les résultats soient

alors évalués du point de vue d’un investisseur américain par la suite (Glick et al., 2019).
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Toujours a partir des recherches de Gluck et al. (2019), il est possible de calculer le

rendement du taux de change de la maniére suivante :

SEUR/USD
EUR/USD _ °t
Trx.t ~ GEUR/USD 1 (2.10)
St—l
.  USD/EUR . .
Ou 155 ¢ est le rendement du taux de change au temps t calculé a partir des taux

de change au comptant.

Dés lors, une fois le rendement du taux de change calculé, il est maintenant possible de
convertir le rendement d’un portefeuille exprimé en euros en U.S. dollars de la fagon suivante

(Shum, 2017) :

Si 1+ =1+r%P)«(1+ rFiLff/USD) (2.11)
usp — _(+re’H
Alors  r/°>% = (1+r§gf/U5D) 1 (2.12)

OU r£YR est le rendement du portefeuille en euros au temps t et r/SPest le rendement

du portefeuille en U.S. dollars au temps t.

Enfin, du point de vue de la pertinence de I’utilisation d’un modéle a quatre facteurs, Ferreira
et al., (2011) fournissent dans leurs recherches un apercu général des coefficients de
pondération moyens et des valeurs R? associées en fonction des pays. On y trouve un grand
nombre de pays européens. On remarque, en moyenne, des valeurs plus élevées pour les fonds
américains U.S. concernant les facteurs SMB, HML et MOM. Sans surprise étant donné que
le modeéle a quatre facteurs fonctionne particulierement bien pour expliquer les variations de
performance des fonds américains. Cependant, comme le souligne Ferreira et al. (2011),
méme si le modele a été développé a partir de données américaines, il se révele également
adapté pour des études portant sur des fonds étrangers (hors U.S.). En témoigne la valeur R?
plus élevée pour les données hors Etats-Unis (88% vs 85%). En d’autres termes, le modéle a
quatre facteurs semble étre un modele adéquat pour évaluer les performances d’une stratégie

se basant sur des fonds mutuels d’origine européenne.
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I11. RESULTATS

1. RENDEMENTS DU PORTEFEUILLE

Premierement, intéressons-nous aux rendements mensuels absolus mesurés pour le
portefeuille au cours de la période mars 2001 — décembre 2016. D’un point de vue genéral, on
observe, au sein du portefeuille, davantage de rendements négatifs que de rendements positifs.
Le rendement mensuel moyen est en effet de -0,48% avec un écart-type de 3,45%. Plus
précisément, on remarque que les deux premieres années étudiées (de 2001 a 2003) ainsi que
les années 2008 et 2009 représentent une part importante des performances les plus mauvaises
reportées. On note par exemple un rendement de -12,23% en septembre 2001 et un rendement
de -13,34%, soit le rendement le plus bas observé au cours des 190 périodes, en octobre 2008
(cfr Annexe 3). L’annexe 4 présente, elle, les rendements annualisés de 2001 & 2016. On
observe notamment des rendements annualisés de -24,66% en 2001 et -16,87% en 2003. Les
années 2008 et 2009 affichent quant a elles des rendements annualisés de respectivement -
12,74% et -21,02%. Historiquement, on remarque que les deux périodes générant des
rendements particulierement bas, coincident avec deux périodes de troubles. En effet, la
période 2001-2003 fait suite a 1’éclatement de la bulle internet (dotcom bubble) en 2000. Les

annees 2008-2009 correspondent quant a elles au début de la crise financiére de 2008.

A T’inverse, on peut observer pour plusieurs périodes des performances positives. Ainsi, les
années 2004 et 2005, par exemple, affichent des rendements annualisés a hauteur de 1,11% et
3,22%. De méme, on mesure un rendement annualisé de 8,38% lors de 1’année 2015. En
outre, les périodes 2010-2011 et 2013-2014 se caractérisent par des performances annualisées

quasi nulles.
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Figure 3. Rendements mensuels du portefeuille (mars 2001 — décembre 2016)
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Note : chaque rendement mensuel est calculé comme la somme des rendements pondérés des fonds mutuels en
fonction de positions long et short au cours de la période et sur base des observations de la période précédente.

Ensuite, I’Annexe 5 fournit des informations concernant 1’évolution de la constitution du
portefeuille au cours de la période étudiée. En effet, celle-ci affiche, pour chaque période, le
nombre de fonds mutuels en déconnexion et intégrés au portefeuille ainsi que la proportion
des positions long et des positions short. En moyenne, le portefeuille contient 703 fonds
mutuels, soit un peu plus de 14% de la population totale. Pour rappel, Bereau et al. (2019)
avaient mesuré la probabilité qu’a un fond de changer de cluster, pendant au moins deux
périodes, a 15,73%. L’annexe 6 quant a elle, permet de visualiser 1’évolution du TNA du
portefeuille. On peut constater une forte croissance du TNA total du portefeuille entre la

premicere et la derniére période. Le TNA moyen s’¢éléve a 1181 milliards d’euros.

La Figure 4, ci-dessous, represente le rendement cumulatif du portefeuille entre mars 2001 et
décembre 2016. Comme on peut le voir, nous n’observons un rendement cumulatif positif que
lors de la deuxiéme et troisieme période. En accord avec les observations faites
précédemment, on remargue que le rendement cumulatif chute fortement entre 2001 et 2003,
avant de se stabiliser. 1l rechute ensuite a partir du milieu de I’année 2008. A partir de 2010,
le rendement cumulatif connait une nouvelle période de stabilisation, jusqu’a la fin de la

période couverte, fin 2016.
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Figure 4. Rendement cumulatif du portefeuille (mars 2011 — décembre 2016)
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2. CHOIX DU BENCHMARK : APPROCHE ACTIVE

Apres avoir présenté les rendements du portefeuille dans la section précédente, il s’agira
maintenant de comparer ces derniers a un benchmark. Le benchmark choisi repose sur
I’ensemble des fonds mutuels européens présents au sein de la base de données. C’est-a-dire
I’ensemble des fonds pris en compte lors de la mise en place de la stratégie. Ce choix réside
dans la volonté de ne pas mesurer une stratégie d’investissement active avec un index
davantage adapté a une gestion passive (MSCI Europe Index par exemple). En effet, les fonds
mutuels européens étudiés ici sont considérés comme des fonds actifs (Bereau et al., 2019).
On s’intéressera donc a la comparaison des rendements mensuels générés par la stratégie et
des rendements moyens mensuels des 4957 fonds mutuels sur la méme période. La Figure 5
ci-dessous propose une premiére comparaison, en présentant le rendement cumulatif des
rendements de la stratégie et des rendements moyens des fonds sur la période mars 2001 —
décembre 2016.
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Figure 5. Rendements cumulatifs du portefeuille et du benchmark
(mars 2001 — décembre 2016)
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Comme le montre la Figure 5, on remarque que la stratégie sous-performe le benchmark, du
point de vue du rendement cumulatif. On constate que durant les deux premieres années le
portefeuille et le benchmark évoluent de fagon similaire. En effet, le benchmark affiche des
rendements majoritairement négatifs lors de cette période. Les rendements annualisés du
benchmark pour les années 2001 et 2002 s’élévent respectivement a -11,73% et -30,16% (cfr
Annexe 7). Cependant, alors que le portefeuille entame ensuite une période de stabilité, le
rendement du benchmark augmente fortement jusqu'a atteindre un pic fin 2007 a plus de 20%.
Il s’en suit une forte chute entre ce pic et début 2009, avec hotamment un rendement annuel
de -42,38% en 2008. A partir de 13, les rendements mensuels moyens des fonds, et donc le

rendement cumulatif, augmentent jusqu’a la fin de la période étudiée.

3. RESULTATS DE LA REGRESSION QUATRE FACTEURS

Les 190 rendements mensuels du portefeuille sur la période mars 2001- décembre 2016 ont
été régressés selon un modele a quatre facteurs, comme expliqué précédent. L’objectif
principal est ici d’obtenir une estimation des coefficients pour les différents facteurs. On
s’intéressera en particulier a 1’alpha Carhart qui permet d’évaluer le rendement excédentaire
d’une stratégie. Mais tout d’abord, jetons un ceil aux principales statistiques des facteurs

obtenues (Tableau 3) ainsi qu’a la matrice de corrélation (Tableau 4).
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Tableau 3. Résumé des principales statistiques des quatre facteurs

RM_RF SMB HML MOM
Mean 0.46870 0.19320 0.34670 0.9680
Std. Dev. 0.05269 0.12085 0.10894 0.06393
t-value 4.21800 -0.13900 -3.33500 2.898

Note : Ry correspond au taux sans risque (Treasury bill), SMB est le facteur size, HML est le facteur book-to-
market et MOM est le facteur momentum.

Pour la période mars 2001 - mars 2016, le Tableau 3 nous montre que la prime moyenne du
facteur SMB est plus faible que celle des autres facteurs et que c’est le facteur MOM qui
affiche la prime la plus élevée. La valeur positive pour le facteur MOM indique la présence
d’un effet momentum sur le marché, c’est-a-dire une tendance pour les winners a
surperformer les loosers. Ensuite, la prime SMB positive signifie que les petites actions ont
surperformé les grosses actions avec une différence de 0,19 % par mois (2,34% par an). Fama
et French (1996) avaient quant a eux observé 4,96 % par an. Le Tableau 3 montre également
que les value stocks ont des rendements supérieurs par rapport aux growth stocks (+0,34% par
mois, soit 4,24% par an). Ce rendement est inférieur au rendement obtenu par Fama et French
(1996) qui est de 6,33%. Concernant 1’écart-type (standard deviation), on remarque que c¢’est
la prime de marché qui affiche la plus faible volatilité avec 5,22% mensuellement et 18,11%
par an, contre 16,33 % pour Fama et French (1996). A I’inverse, le facteur SMB est le plus

sujet a la volatilité avec 11% par mois.

Tableau 4. Matrice de corrélation des quatre facteurs

RM_RF SMB HML MOM
RM_RF 1 - - -
SMB -0.07905 1 - -
HML 0,33399 0.00193 1 -
MOM -0.50666 0.08421 -0,20366 1

Le Tableau 4 révéle que le facteur de marché (RM_RF) affiche une corrélation négative avec
le facteur size (SMB = -0,08) ainsi qu’avec le facteur momentum (MOM = -0,51). D’un autre
coté, il affiche une corrélation positive avec le facteur value (HML = 0,33). Concernant le

facteur size (SMB), ce dernier montre une faible corrélation positive avec le facteur value
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(HML = 0,00193) et le facteur momentum (MOM = 0,08). Enfin, le facteur value (HML) se
caractérise par une faible corrélation négative avec le facteur momentum (MOM = -0,20). A
la vue des résultats, on remarque qu’aucun des facteurs n’est fortement corrélé a un autre.
Selon Evbayiro-Osagie et Osamwonyi (2017) : « Cela implique que I’extension du modéle
CAPM de Fama et French était pertinente et que 1’extension du facteur momentum de Carhart
au mode¢le a trois facteurs était également importante. Cela signifie qu’il y a une absence de
multicolinéarité puisque les quatre variables explicatives ne sont pas fortement corrélées » (p.
46). On suppose généralement I’absence de multicolinéarité tant qu’aucun coefficient de

corrélation entre facteurs ne dépasse 0,7 (Fazal, Shafig, 2019).

Tableau 5. Résultats de la régression des rendements mensuels du portefeuille sur le modéle
quatre facteurs (mars 2001 — décembre 2016)

On obtient pour I’équation suivante: R,; — R = a + Bo (Rt — Rp ) + f1 SMB, + B,HML, +
‘83 MOMt + gi,t

*, ** *** indiquent la significativité pour les niveaux de confiance 10%, 5% et 1%. Les P valeurs sont
données entre parenthéses.

a Bo p1 - B3
-0.74851** 0.22225*** -0.01677 -0.36331** 0.18527**
(0.00361) (0.00000) (0.88976) (0.00103) (0.00421)

Le coefficient du facteur de marché est positif et statistiquement significatif (1%), ce qui
signifie qu’une augmentation du facteur de marché entrainerait avec lui une augmentation
significative du rendement excédentaire du portefeuille. Le coefficient du facteur momentum
est également positif et significatif (5%). On peut I’interpréter ici aussi comme une relation
positive entre le facteur MOM et le rendement excédentaire du portefeuille. A I’inverse, le
facteur value (HMB) est significatif (5%) mais négatif, ce qui signifie qu’il y a une relation
négative entre le facteur et le rendement excédentaire du portefeuille. En outre, on constate un
coefficient non significatif pour le facteur size (SMB), le portefeuille ne capture donc pas une
partie de risque associée a la taille. A noter que le R? observé est faible puisqu’il n’explique
que 12% des rendements du portefeuille. Enfin, I’alpha Carhart généré est significatif (5%) et
négatif. De plus, il est également important de préciser que 1’alpha obtenu ici est un alpha qui
n’est pas ajusté par rapport aux colits de transaction. En effet, la stratégie nécessite des

rebalancings fréquents qui impactent donc négativement la performance.
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Intéressons-nous maintenant aux résultats obtenus en régressant les rendements moyens
mensuels du benchmark sur un modele a quatre facteurs également. Il sera notamment
intéressant de comparer les alphas du portefeuille et du benchmark. Pour rappel, le choix de
ce benchmark se justifie par la nature active de la stratégie mise en place dans ce mémoire. Le

Tableau 6 propose un récapitulatif des principaux résultats.

Tableau 6. Résultats de la régression du benchmark sur le modele quatre facteurs
(mars 2001 — décembre 2016)

On obtient pour I’équation suivante : Rp; — Rrs = @ + By (Rt — Rp ) + f1 SMB, + B,HML, +
Pz MOM; + &;;

*, ** **%indiquent la significativité pour les niveaux de confiance 10%, 5% et 1%. Les P valeurs sont
données entre parentheses.

a Bo B1 B B3
0.18750 0.57536*** -0.00363 -0.25856*** -0,183477***
(0.34576) (0.00000) (0.969357) (0.00272) (0.00031)

D’abord, comme pour le portefeuille de la stratégie, le coefficient du facteur de marché est
positif et significatif (1%). Le facteur size n’est quant a lui toujours pas significatif. Le
coefficient observé pour le facteur value est négatif. Il y a donc une relation négative entre le
facteur et le benchmark. C’est également ce qu’on observe pour le facteur momentum. Le R?
observé est plus élevé et est de 0,65. On observe finalement pour le benchmark, un alpha
Carhart non significatif. En d’autres termes, on ne peut pas considérer alpha comme
significativement différent de zéro. A partir de 13, on peut affirmer que la performance de la

stratégie sous-performe son benchmark.

4. CHANGEMENT DE LA PERIODE D’OBSERVATION

Il est également intéressant de générer des résultats en modifiant I’intervalle de déconnexion
fixé, afin de pouvoir comparer avec les résultats obtenus précédemment. Dans cette optique,
la méme stratégie a été appliquée mais en considérant cette fois un intervalle de déconnexion
de cinq périodes (au lieu de trois). En d’autres termes, il faudra observer une période de
déconnexion d’au moins cinq périodes consécutives pour un fond par rapport a son cluster de
référence pour qu’une position soit adoptée la période suivante. Une période de minimum

cinq mois préalable a ’ouverture d’une position implique que, dans ce cas, le portefeuille ne
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soit constitué qu’a partir de la sixieme période. Le portefeuille est des lors constitué a partir
de mai 2001 jusqu’a décembre 2012. L’annexe 8 fournit un apercu détaillé des rendements
mensuels calculés pour le portefeuille lors de chaque période. Le Tableau 7 propose un

résumé des resultats obtenus a la suite de la regression.

Tableau 7. Résultats de la régression sur le modele quatre facteurs pour un intervalle de
déconnexion de cing périodes (mai 2001 — décembre 2016)

On obtient pour I’équation suivante : R,; — R = a + Bo (Rt — Rr ) + f1 SMB, + B,HML, +
Pz MOM; + &;;

*, *x *xxindiquent la significativité pour les niveaux de confiance 10%, 5% et 1%. Les P valeurs sont
données entre parentheses.

a Bo B1 B B3
-0.79889** 0.20416*** -0.00670 -0.31075** 0.18621**
(0.00197) (0.00019) (0.95610) (0.00548) (0.00387)

On observe des résultats similaires a ceux observés dans le cas d’un portefeuille constitué sur
base d’un intervalle de déconnexions de trois périodes. En effet, on constate des coefficients
positifs et significatifs (1% et 5%) pour le facteur de marché et le facteur momentum. Le
coefficient du facteur HML est lui aussi significatif (5%) et négatif. Le facteur size ne passe
pas non plus les tests de significativité avec un intervalle de déconnexion prolongé. Enfin, on
observe un alpha négatif de -0,799 et significatif & 5%. On constate donc que 1’augmentation
de la période d’observation préalable a la prise de position n’a pas un impact positif sur les
performances de la stratégie. En effet, pour une part importante des fonds, les périodes de
déviation sont assez longues. Il n’y a donc que trés peu de différence en termes de

performances en augmentant I’intervalle minimum de seulement deux périodes.
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CONCLUSION

Le but de ce mémoire était de déterminer dans quelle mesure une stratégie d’investissement
long/short sur des fonds mutuels européens est profitable. Plus spécifiquement, de découvrir
dans quelle mesure des fonds suivent des styles et s’en déconnectent. L’objectif étant de
déterminer s’il est possible de profiter de ces déconnexions pour investir. Apres avoir effectué

I’analyse empirique, nous pouvons conclure que cette stratégie n’est pas profitable.

Afin d’arriver a cette conclusion, nous avons premi¢rement établi le cadre théorique sur le
fonctionnement et ’efficience du marché, ainsi que les stratégies couramment documentées
dans le domaine de I’investissement financier, leurs avantages et leurs inconvénients. Cette
¢tape a permis d’avoir une connaissance globale des stratégies d’investissement. Une fois le
cadre théorique établi, nous nous sommes intéressés a la stratégie mentionnée dans le
paragraphe ci-dessus. Cette stratégie présente la particularité de reposer sur une déconnexion

des fonds, de leur cluster de référence.

Pour analyser les fonds mutuels européens (sur une période de décembre 2000 a décembre
2016) et leur performance, nous avons déterminé pour chaque fond un cluster de référence.
Ensuite, nous avons déterminé les périodes pendant lesquelles un fond se déconnecte de son
cluster de référence, pendant plusieurs périodes (trois mois). Finalement, nous avons

déterminé les positions long et short et enfin construit le portefeuille de la stratégie.

Suite & cette méthodologie et I’analyse des performances, nous avons constaté de prime
abord davantage de rendements mensuels négatifs que positifs, d’ailleurs le rendement moyen
est négatif (-0,48%). Cependant, pour pouvoir avoir un apergu plus précis, nous avons
régressé les rendements mensuels du portefeuille a 1’aide d’un modéle quatre facteurs.
L’objectif principal etant d’observer I’alpha généré (-0,75). L’alpha négatif obtenu nous
donne une premiere indication sur la performance de la stratégie, au regard du modele quatre
facteurs. Dans le but d’objectiver davantage ce résultat, nous avons compare celui-ci a I’alpha
généré par le modele quatre facteurs pour un benchmark pertinent. Nous avons choisi
d’utiliser comme benchmark les rendements mensuels moyens de tous les fonds mutuels de la
base de données, au cours de la méme période. Ce choix se justifie par la nature active de la

stratégie mise en place dans ce mémoire. L’alpha obtenu suite a la régression du benchmark
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n’est pas significatif. Ce qui signifie que, d’un point de vue statistique, 1’alpha n’est pas

different de zéro. Cette comparaison confirme les performances négatives de la strategie.

On en conclu que la stratégie long/short basée sur la déconnexion de fonds mutuels de leur
cluster, avec la construction d’un portefeuille rééquilibré chaque mois, n’est pas profitable sur

la période étudiée.

Toutefois, nous distinguons plusieurs pistes qui mériteraient d’étre davantage investiguées
afin de corroborer nos résultats. Premiérement, une piste intéressante a creuser serait de
comparer nos résultats avec ceux générés en appliquant, cette fois, 1’approche adaptative
proposée par Bereau et al. (2019). Deuxiemement, il serait intéressant de mesurer les
performances en procédant a un rebalancing moins fréquent (trimestriel, par exemple). Enfin,
on pourrait également tenter d’identifier I’intervalle de déconnexion qui maximise la

performance de la stratégie.
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ANNEXES

Annexe 1. Benchmark et styles (décembre 2016)

Styles Benchmarks # of funds €billions
Europe Small-Cap Equity MSCI Europe Small Cap NR EUR 82 17.47
Asia-Pacific incl Japan Equity MSCI AC Asia Pacific NR USD 60 9.14
Sector Equity Consumer Goods & Services Cat 50%MSCI WId/CD NR&509%MSCI WId/CS NR 46 14.15
Global Emerging Markets Equity MSCI EM NR USD 228 114.55
Europe Large-Cap Value Equity MSCI Europe Value NR EUR 89 26.34
Global Large-Cap Blend Equity MSCI World NR USD 631 188.32
US Large-Cap Blend Equity Russell 1000 TR USD 146 58.65
Europe Large-Cap Blend Equity MSCI Europe NR EUR 519 160.65
Asia ex Japan Equity MSCI AC Asia Ex Japan NR USD 84 29.79
US Large-Cap Growth Equity Russell 1000 Growth TR USD 58 36.15
Eurozone Large-Cap Equity MSCI EMU NR EUR 364 86.62
Global Large-Cap Growth Equity MSCI World Growth NR USD 107 49.56
Global Large-Cap Value Equity MSCI World Value NR USD 98 45.80
Europe Large-Cap Growth Equity MSCI Europe Growth NR EUR 65 33.24
Japan Large-Cap Equity Topix TR JPY 100 38.96
Sector Equity Technology MSCI World/Information Tech NR USD 48 12.60
Sector Equity Healthcare MSCI World/Health Care NR USD 57 19.05
France Large-Cap Equity Euronext Paris CAC 40 NR EUR 100 23.83
Asia-Pacific ex-Japan Equity MSCI AC Asia Pac Ex JPN NR USD 59 27.88
Emerging Europe Equity MSCI EM Europe NR EUR 42 5.37
Italy Equity MSCI Italy NR EUR 45 9.07
Spain Equity MSCI Spain NR EUR 69 6.95
Total 3097 1,014.13

Note : Annexe reprenant les 22 styles identifiés par Morningstar Direct ainsi que les benchmarks

associés. Les données relatives aux deux derniéres colonnes correspondent aux données observées en

décembre Q4.

Source : Bereau et al., 2019
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Annexe 2. EEMFs Domiciles

Domicile # of funds % of total funds
Luxembourg 2074 42%
France 849 17%
Ireland 424 9%
Germany 312 6%
Spain 293 6%
Italy 256 5%
Belgium 144 3%
Austria 127 3%
Nederlands 126 3%
Finland 105 2%
United Kingdom 76 2%
Swidzerland 42 1%
Portugal 28 1%
Slovenia 15 0%
Sweden 14 0%
Liechtenstein 11 0%
Norway 10 0%
Denmark 10 0%
Greece 10 0%
Guernsey 8 0%
Monaco 6 0%
Andorra 5 0%
Malta 4 0%
Jersey 3 0%
Isle of man 1 0%
Gibraltar 1 0%
Estonia 1 0%
Poland 1 0%
Hungary 1 0%

Source Bereau et al., 2019
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Annexe 3. Rendements mensuels du portefeuille au cours des 190 mois consécutifs
(mars 2001 a décembre 2016)

Rendement Rendement Rendement Rendement Rendement
Mois (%) Mois (%) Mois (%) Mois (%) Mois (%)

1 -5,24 39 0,39 77 -2,71 115 2,44 153 -0,77
2 6,95 40 1,04 78 -1,02 116 -1,73 154 -0,70
3 -0,62 41 2,77 79 1,22 117 -0,01 155 -1,47
4 -1,17 42 -0,61 80 -0,32 118 -0,83 156 2,91
5 -4,15 43 1,16 81 1,79 119 0,30 157 0,03
6 -6,62 44 -0,43 82 -0,32 120 0,93 158 -0,45
7 -12,24 45 1,08 83 -6,76 121 0,18 159 0,86
8 5,09 46 -1,49 84 0,23 122 0,72 160 -0,97
9 -6,20 47 -0,50 85 0,37 123 0,57 161 -1,88
10 -2,14 48 -2,06 86 6,11 124 -1,71 162 0,14
11 2,12 49 0,56 87 -2,29 125 -0,90 163 -0,58
12 -0,97 50 -2,72 88 6,94 126 -5,80 164 -0,62
13 1,57 51 6,95 89 -2,40 127 -4,62 165 1,41
14 5,13 52 -3,71 90 1,57 128 6,82 166 -0,02
15 -3,34 53 -3,63 91 6,90 129 1,66 167 4,21
16 -8,51 54 0,39 92 -14,67 130 1,89 168 -5,63
17 -8,95 55 4,02 93 -5,39 131 -3,11 169 -2,64
18 -1,20 56 3,66 94 -2,84 132 -3,17 170 0,93
19 5,68 57 4,89 95 1,49 133 -0,85 171 1,69
20 6,76 58 -3,37 96 2,18 134 -0,08 172 1,19
21 -5,91 59 -3,47 97 2,13 135 -3,46 173 1,97
22 8,97 60 -1,88 98 -11,10 136 1,98 174 2,27
23 -5,42 61 -0,71 99 -3,71 137 -2,79 175 -3,66
24 -3,77 62 -0,56 100 0,08 138 0,12 176 8,28
25 -1,58 63 -2,36 101 -4,61 139 0,86 177 -3,03
26 -1,23 64 0,46 102 -3,44 140 -0,22 178 3,38
27 -0,78 65 0,62 103 -2,08 141 0,64 179 -6,48
28 -4,91 66 0,68 104 1,97 142 -0,59 180 -1,22
29 -3,34 67 -1,37 105 0,44 143 0,05 181 1,04
30 -4,58 68 -0,70 106 -5,68 144 -1,59 182 -0,83
31 3,88 69 -0,16 107 2,06 145 -2,45 183 0,34
32 5,69 70 2,63 108 0,97 146 -0,23 184 2,63
33 -0,76 71 -1,94 109 -5,09 147 0,50 185 2,47
34 -1,25 72 0,89 110 -1,23 148 0,93 186 -0,83
35 -2,84 73 1,96 111 2,24 149 2,63 187 -0,07
36 -1,54 74 -2,21 112 -1,59 150 0,50 188 -0,06
37 1,06 75 -2,83 113 0,94 151 2,96 189 0,61
38 0,61 76 0,09 114 1,63 152 -2,99 190 -1,64
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Annexe 4. Rendements annualisés du portefeuille (2001 — 2016)

Année Rendements annualisés
2001 -24,58%
2002 -0,64%
2003 -17,16%
2004 1,05%
2005 3,79%
2006 -6,73%
2007 -5,43%
2008 -13,56%
2009 -20,94%
2010 -0,46%
2011 -0,53%
2012 -10,32%
2013 -1,34%
2014 -0,75%
2015 8,44%
2016 -4,28%

Note : les rendements annualisés sont obtenus en annualisant les rendements mensuels du portefeuille et
correspondent aux Annual Percentage Yield (APY) pour chaque année.



Annexe 5. Evolution du nombre de fonds composant le portefeuille
(mars 2001 — décembre 2016)
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Annexe 6. Evolution du TNA du portefeuille en milliards d’euros (mars 2001 — décembre 2016)
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Note : le TNA mensuelle du portefeuille est calculé comme la somme des TNA des fonds en positions long et des TNA
des fonds en position short a chaque période.
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Annexe 7. Rendements annualisés du benchmark (2001 — 2016)

Année Rendements annualisés
2001 -11,73%
2002 -30,16%
2003 16,81%
2004 8,89%
2005 26,86%
2006 13,45%
2007 2,40%
2008 -42,38%
2009 32,37%
2010 13,56%
2011 -11,69%
2012 14,97%
2013 17,37%
2014 9,14%
2015 9,25%
2016 4,78%

Note : les rendements annualisés sont obtenus en annualisant les rendements mensuels moyens des fonds
mutuels et correspondent aux Annual Percentage Yield (APY) pour chaque année.



Annexe 8. Rendements mensuels du portefeuille au cours des 188 mois consécutifs
(mai 2001 - décembre 2016)

Mois Rendement Mois Rendement Mois Rendement Mois Rendement
(%) (%) (%) (%)
1 -0,71 48 -2,60 95 2,22 142 -1,52
2 -1,16 49 7,12 96 -11,01 143 -2,43
3 -4,00 50 -3,80 97 -3,66 144 -0,31
4 -6,57 51 -3,70 98 0,05 145 0,67
5 -12,13 52 0,25 99 -4,95 146 0,85
6 5,22 53 4,00 100 -3,34 147 2,44
7 -6,45 54 3,67 101 -2,18 148 0,24
8 -2,15 55 4,92 102 1,97 149 3,00
9 2,13 56 -3,41 103 0,44 150 -3,01
10 -0,82 57 -3,35 104 -5,68 151 -0,79
11 1,01 58 -1,73 105 1,98 152 -0,77
12 4,91 59 -0,66 106 1,02 153 -1,42
13 -3,32 60 -0,54 107 -5,25 154 3,05
14 -8,08 61 -1,77 108 -1,35 155 0,03
15 -9,07 62 0,51 109 2,45 156 -0,68
16 -1,21 63 0,62 110 -2,04 157 0,91
17 4,97 64 0,65 111 0,80 158 -0,97
18 6,52 65 -1,33 112 1,43 159 -1,84
19 -5,45 66 -0,74 113 2,28 160 0,05
20 8,64 67 -0,16 114 -1,77 161 -0,55
21 -4,96 68 2,62 115 -0,19 162 -0,62
22 -3,75 69 -2,05 116 -0,86 163 1,28
23 -1,61 70 0,88 117 0,55 164 -0,02
24 -1,66 71 1,92 118 1,03 165 3,97
25 -0,95 72 -2,13 119 0,31 166 -5,50
26 -5,15 73 -2,75 120 0,76 167 -2,65
27 -3,34 74 0,04 121 0,58 168 0,81
28 -4,38 75 -2,61 122 -2,07 169 1,55
29 3,97 76 -1,08 123 -1,19 170 1,02
30 5,72 77 1,20 124 -5,90 171 2,08
31 -0,73 78 -0,27 125 -4,55 172 2,51
32 -1,25 79 2,02 126 6,72 173 -3,72
33 -2,86 80 -0,38 127 1,60 174 8,25
34 -1,67 81 -7,24 128 1,99 175 -3,13
35 1,60 82 0,45 129 -3,29 176 3,25
36 0,56 83 0,62 130 -3,43 177 -6,38
37 0,39 84 6,02 131 -0,75 178 -1,12
38 0,98 85 -2,20 132 -0,01 179 1,01



39
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43
44
45
46
47

2,73
-0,61
1,33
-0,42
1,06
-1,51
-0,62
-2,29
0,56

86
87
88
89
90
91
92
93
94

6,98
-2,52
1,59
6,78

-14,87

-5,23
-2,70
1,49
2,66

133
134
135
136
137
138
139
140
141

-3,39
1,99
-2,81
-0,27
0,31
-0,24
0,61
-0,57
-0,03

180
181
182
183
184
185
186
187
188

-0,83
0,18
2,78
2,31
-0,80
-0,12
-0,02
0,76
-1,67
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