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RESUME

La finance 3.0 est encore dans ses balbutiements. Pourtant les mégadonnées représentent une
opportunité sans précédent pour I’industrie. A travers cette recherche, nous caractérisons 1’impact
financier de deux types de messages publiés sur Twitter, notamment sur quatre types de rendements
de compagnies inscrites au S&P500. Dans le cas des rendements journaliers, 1’influence des
messages financiers s’avere significative et peut étre prise en compte dans les modéles prédictifs.
En ce qui concerne les rendements nocturnes, les deux types de messages peuvent étre utilisés
(messages financiers et messages mentionnant les noms des compagnies), méme si I’impact de ces
messages n’est pas de méme ampleur. Nous étudions aussi les rendements anormaux de ces
compagnies, les volumes d’actions échangées et I’impact de la publication des rapports financiers.
Au niveau méthodologique, I’utilisation de modeles économétriques probit a permis de mettre au
point des tableaux de contréle optimisant les opportunités de gain en fonction des jours de la
semaine et des types d’industries visés. La deuxiéme partie de cette étude se penche sur I’analyse
du contenu des messages financiers, et I’identification des utilisateurs du réseau. Les mesures de
réputation traditionnelles s’avérent inefficaces pour obtenir un signal nettoyé de tout bruit. A
I’inverse, une approche par cartographie permet de mettre en lumicre les nceuds sensibles du
maillage des utilisateurs en identifiant les éléments clefs a suivre. Finalement, nous proposons une
stratégie d’investissement ayant présenté des rendements supérieurs a I’indice de référence, puis
nous concluons par des recommandations quant a I’utilisation des médias sociaux pour les
investisseurs, les firmes inscrites en bourse, les organismes régulateurs et I’industrie financiére en

général.
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ABSTRACT

Finance 3.0 is still in its early stages. However, using Big Data represents huge opportunities for
the financial industry. In this study, we compare the influence of two kinds of message sent on
Twitter (a microblogging social network) over different types of return concerning firms listed on
the S&P500. For daily returns, one should consider financial tweet in particular, whereas for
overnight returns, both financial texts and messages naming a company could be considered. We
investigate the impact of these messages on abnormal returns, on exchange volumes and during the
release of quarterly reports. Investment dashboards have been implemented following these
findings, allowing one to optimize its gain opportunities depending on the investment day or the
industry targetted. The second part of this study explores the content of financial tweets and the
description of their senders. Typical reputation measurements could not provide enough insights
due to the high level of noise in the data. However, by sketching the network of users, identifying
key components was possible. Finally, we propose an efficient trading strategy outperforming the
S&P500 index, and we conclude the study by recommandations concerning the use of social media

for investors, firms, regulators and the financial industry in general.
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INTRODUCTION

Un long chemin a été parcouru en 16 ans. Alors qu’hier seules 24 millions de pages étaient
cataloguées sur le site google.stanford.edu, aujourd’hui ce sont plus d’un milliard de requétes
quotidiennes qui sont effectuées sur ces mémes serveurs (Brin & Page, 1998 ; Varian, 2014a). Un
long chemin illustrant 1’évolution exponenticlle des technologies d’Internet dans nos sociétés. La
quantité de données générée a I’heure actuelle n’a jamais été aussi importante : 1’ensemble des
connaissances humaines accumulées jusqu’en 2003 est dépasseé par la production de 48 petites
heures de données en 2014. A I’ére des mégadonnées (Big Data), tout est question de rapidité : le

temps devient la richesse premiére.

Les mégadonnées sont caractérisées comme étant un ensemble de données structurées (texte,
indicateurs financiers) ou non structurées (tweet, géolocalisation, photo, rythme cardiaque)
produites en grande quantité. Elles sont générées en temps réel et sont la plupart du temps
longitudinales (Warin et al. 2014). Alors que la capacité technique de les interpréter se démocratise,
elles apparaissent comme les prémisses d une nouvelle révolution radicale de processus, modifiant
structurellement les approches industrielles. La finance est un domaine d’application

particuliérement intéressant.

En remontant aux années 1950, on remarque que la finance moderne repose sur des hypothéses
fortes desquelles découlent les modeles financiers actuels. Parmi celles-ci, soulignons-en deux.
Tout d’abord, un investisseur est un étre rationnel maximisant ses rendements, tout en minimisant
son exposition aux risques (Markowitz, 1952). Vingt ans plus tard, Eugéne Fama définit les
niveaux d’efficience du marché quant a I’information disponible et son reflet dans les prix des
actions (Fama, 1970). Il caractérise les marchés financiers selon trois niveaux d’efficience dans
lesquels les opportunités de gain ne peuvent étre obtenues car (1) I’information est disponible a
tout individu et (2) tout nouvelle information est reflétée dans les prix des actions, et donc est

absorbée par le marché.

Ces deux hypothéses sous-tendent que les marchés financiers ne sont pas prédictibles, notamment
en décrivant les fluctuations comme associées a un mouvement aléatoire. Cette vision est
néanmoins remise en cause, comme expliquée en détail par Malkiel (2003). L’auteur présente les
travaux effectués soulevant les faiblesses du postulat de Fama. Entre autres, il souligne la présence

de momentum dans les prix des actions et le fait que I’amplitude d’une réaction face a certaines



nouvelles n’est pas optimale (provoqué par un optimisme ou un pessimisme accru de la part des
investisseurs). L explication de tels phénomeénes peut provenir de la finance comportementale. En
effet, celle-ci exploite les émotions comme vecteur de changement decisionnel de la part des
investisseurs, et présente donc les marchés financiers comme proxy de I’humeur générale
(Nofsinger, 2005). Les bulles financieres (octobre 1997, bulle Internet ou la crise financiére
américaine de 2007), autrefois considérées comme données aberrantes dans une série temporelle,
sont incorporées dans un cadre et expliquées par ce qu’Akerlof et Shiller décrivent en 2009 sous le
terme d’ « esprits animaux », c’est-a-dire comment les émotions sous-tendent les mécanismes

économiques et financiers.

Et les mégadonnées dans tout cela ? Avec 500 millions de gazouillis de 140 caractéres publiés
quotidiennement, le pouls de la population n’a jamais été aussi accessible et présent. Et Twitter
n’est qu’une infime partie des données disponibles sur Internet. Le Big Data représente une des
voies d’avenir pour la finance, tant pour la gestion des risques, qu’au niveau légal concernant les
questions de vie privée, en passant par la possibilité de réveler de nouvelles relations entre les
évenements (Tapiero, 2013). De plus, Tetlock et al. (2008) soulignent le fait que des données
qualitatives (textuelles) concernant des firmes inscrites en bourse permettent de quantifier des
caractéristiques fondamentales de ces firmes, et que le contenu informationnel n’est pas incorporé
de maniere optimale dans leurs prix. Twitter, par le biais des tweets publiés en ligne, semble
s’apparenter a ce type d’information a caractere informel. Les interactions complexes entre
utilisateurs et le volume de messages publiés contribuent au fait que les marchés financiers ne

peuvent incorporer une telle somme d’information de manicre efficiente.

L’utilisation des médias sociaux en finance a fait 1’objet de nombreuses €tudes au cours des
derniéres années, études reprises par des fonds d’investissements a saveur technologique.
Toutefois, ces annonces médiatiques ne débouchent pas vers les résultats prometteurs des
recherches scientifiques. Le probléme pourrait étre d’ordre méthodologique. En effet, la plupart
des travaux reposent sur les techniques d’apprentissage automatique ou sur les techniques

d’analyse de sentiment. Les études économétriques poussées sont encore rares dans la littérature.

Ici se situe notre problématique. Avec un tel flot de données, comment valoriser cette information

pour les marchés financiers ? Bien qu’encore a ses balbutiements, la finance 3.0 offre une



opportunité de recherche sans précédent tant les répercussions sur les pratiques industrielles

évolueront dans les prochaines années.

Ce mémoire de maitrise se divise en quatre parties principales. Dans le premier chapitre, une revue
de la littérature scientifique sera effectuée, notamment sur 1’utilisation des données produites sur
Internet dans le domaine financier, sur la structuration des données et sur les opportunités

d’utilisation de ces derniéres.

Au deuxiéme chapitre, nous étudierons en détail I’impact financier de deux types de messages

publiés sur Twitter a travers les rendements journaliers et nocturnes des compagnies du S&P500.

Le troisiéme chapitre servira a caractériser les rendements anormaux des compagnies du S&P500,
les volumes d’actions échangés, I’impact de nouvelles officielles, puis nous établirons une stratégie

d’investissement basée sur ces résultats.

Finalement, le quatrieme chapitre abordera les notions de réputation et d’influence des utilisateurs,
puis nous cartographierons le réseau financier de Twitter afin d’en identifier les nceuds sensibles.
Le mémoire se terminera sur des recommandations par rapport a I’utilisation des mégadonnées en

finance.



CHAPITRE1 REVUE DE LA LITTERATURE

Le premier chapitre de ce mémoire est consacré a établir la revue de littérature de notre sujet. Dans
un premier temps, nous aborderons Internet comme ressource premiére pour la finance. Ensuite,
nous étudierons les méthodes de structuration des données puis nous terminerons par présenter les

études réalisées sur les opportunités des mégadonnées.

1.1 Internet, une source intarissable de données pour la finance

Cette partie de la revue de littérature concentre son attention sur trois périodes chronologiquement
successives de la recherche académique. Ces périodes s’apparentent au rythme d’adoption et a la
démocratisation des technologies Internet par les consommateurs. Ainsi, une revue exhaustive des
travaux de recherche portant sur I’utilisation de la ressource Internet en finance sera présentée, en
mettant d’abord ’accent sur les forums et les blogues Internet, puis sur les moteurs de recherche,

et finalement sur les médias sociaux.

1.1.1 Forums et blogues internet

Au début des années 2000, les forums de discussions et blogues spécialisés ont commencé a
émerger progressivement sur Internet. Parmi ceux-la figurent les sites de discussions dédiés a la
finance, suivant les actualités quotidiennes. Deux aspects stratégiques de 1’utilisation de cette
nouvelle source d’information ont été entre autres étudiés, résumeés par les questions suivantes :

Doit-on prendre en compte les commentaires sur Internet ? Qui doit-on suivre en particulier ?

1.1.1.1 Performances boursiéres

En étudiant plus de 3000 compagnies cotées en bourse, Wysocki (1998) démontre pour la premiere
fois I’importance des commentaires publiés sur Yahoo! Finance. Il décrit plusieurs caractéristiques
des compagnies générant le volume de commentaires le plus important. Elles présentent une
évaluation boursiere élevée, de forts volumes d’échange, des rendements exceptionnels, une faible
part d’investissement institutionnel et une activité de vente a découvert importante. Plus
particulierement, il trouve que lorsque le nombre de messages publiés double entre la fermeture
des marchés et le lendemain, les rendements entre la fermeture de la veille et la fermeture du

lendemain sont augmentés par 0,18%.



Grace a une interface facilitant la prise de données, plusieurs groupes de recherche se sont
concentrés sur un des premiers forums financiers, RagingBull.com. Tumarkin et Whitelaw (2001)
étudient la relation entre des rendements anormaux et le nombre de messages publiés sur le site
web. En utilisant des études d’événements, ils montrent que 1’impact de ces messages ne peut étre
anticipé a plus d’une journée d’avance. Néanmoins, des opinions positives et une activité de
publication élevée sont corrélées positivement avec des rendements élevés. La méme année,
Antweiler et Frank (2004) analysent plus de 1,5 millions de messages publiés sur Yahoo! Finance
et sur RagingBull.com. Les auteurs ont noté une corrélation entre les volumes échangés de 45 titres
boursiers cotés au DJIA et le nombre de messages s’y référant, et dans une plus faible mesure entre
la volatilité de ces titres et le nombre de messages envoyés. Ces deux relations s’observent pour
une fréquence temporelle de I’ordre de la journée et moins. Ils en déduisent que 1’ensemble de ces
messages ne peut étre considéré comme du bruit, et qu’ils véhiculent un contenu pouvant renfermer

de I’information utile pour les investisseurs.

Un autre blogue fait I’objet d’études, notamment le blogue a caractére technologique
Engadget.com. De Choudhury et al. (2008) réussissent a prédire dans 78% des cas I’amplitude des
mouvements boursiers de compagnies technologiques et dans 87% des cas la direction de ces
mouvements boursiers. Ils posent I’hypothése que les mouvements boursiers peuvent étre corrélés
a P’actualité des compagnies sur les blogues, avec une anticipation allant cette fois-ci jusqu’a une
semaine. lls analysent cing types d’informations publiés sur le site, notamment : le nombre de
messages envoyeés, le nombre de commentaires, la longueur des commentaires, la durée de réponse
aux articles et la force des commentaires. Ils analysent a la fois des données non structurées
(messages publiés sur le blogue) et des données structurées (financiéres). La direction des
fluctuations boursiéres des compagnies est a chaque fois comparée a un indice de référence, dans
ce cas-ci les fluctuations du NASDAQ. Ainsi, les rendements boursiers peuvent étre analysés par

rapport a ceux du marché, tel que :

ye = Pt — Pt-1
‘ Pt—1
n_ Y=Y



Ve = yf -y

Avec : ¢, le taux de rendement d’une compagnie au jour t, Y, le taux de rendement de I’indice de

référence (NASDAQ) au jour t et y; la direction relative du mouvement boursier d’une compagnie.

Finalement, Gruhl et al. utilisent en 2005 le forum de discussion financiére HotCopper.com afin
de mesurer I’impact de la propagation de rumeurs sur les volumes d’actions échangées. Ils arrivent
a la conclusion que les marchés boursiers considérent les messages postés sur Internet, ce qui
provoque une augmentation des volumes d’actions échangées anormalement élevés a la suite de

messages publiés sur le site Internet.

L’ensemble de ces travaux de recherche arrive a la conclusion que les messages envoyeés sur
Internet contiennent une information pouvant étre utilisée par et sur les marchés financiers. Ils se
révelent €tre une source supplémentaire d’informations pouvant adéquatement anticiper les
mouvements bousiers. La question suivante complete les précédents travaux : parmi I’ensemble

des messages publiés, y en a-t-il a écouter en particulier ?

1.1.1.2 Identification des faiseurs d’opinion

Buechel et al. (2012) s’intéressent a deux aspects de cette problématique. Tout d’abord, a quel point
le leadership d’opinion repose sur la conformité des avis partagés par ’ensemble des individus et
ensuite, comment une fausse représentation interfére avec I’humeur générale (concept aussi appelé
sagesse des foules, ou « wisdom of crowd »). Ces deux aspects de recherche permettent d’aborder
la notion de bruit afin d’éviter I’introduction de distorsions dans 1’information fournie. Les auteurs
arrivent a la conclusion que les personnes créant trop de bruit (¢’est-a-dire ayant une présence trop
important par rapport a leur capacité a fournir une information précise) devraient avoir des opinions
plus conformes au groupe dans son ensemble ; a I’inverse, les acteurs ayant une information

privilégiée devraient avoir tendance a éviter 1’effet de groupe, et se démarquent par leurs opinions.

La définition des faiseurs d’opinion déteint ainsi sur la capacité des individus a avoir de I’influence
sur le consensus de leur groupe. Un individu fortement conformiste aura tendance a rester fidéle
aux opinions émises par le groupe auquel il appartient tandis qu’un faiseur d’opinion sera porté a

exagerer sa position afin de contrebalancer le consensus admis par son groupe. Cette définition



rejoint celle de Brink et al. (2011) qui décrivent un faiseur d’opinion comme une personne pouvant

influencer le comportement de ses pairs, mais aussi des personnes la suivant.

En étudiant les blogues Internet, Song et al. (2007) élaborent sur la problématique d’identification
des influenceurs au sein d’un réseau. Ils proposent une méthode de catégorisation a partir d’une
mesure d’influence appelée InfluenceRank. Cette mesure repose sur deux aspects : (1) la position
de I’individu au sein d’un réseau et (2) le caractére inédit de I’information partagée. Ces deux
aspects permettent de déterminer si un individu (ou un blogue) peut étre considéré comme un

faiseur d’opinion au sein de son réseau.

Cette position privilégiée est abordée dans les travaux de Domingos et de Richardson (2001). Les
techniques de fouille de données leur permettent non seulement de déterminer si les individus sont
susceptibles d’acheter ou non des produits, mais aussi d’identifier ceux dont le réseau sera le plus
a méme d’adopter une pratique similaire (et donc d’étre influencé). Kempe et al. (2003) complétent
cette approche en démontrant I’efficacité d’identifier les personnes les plus influentes afin de

maximiser les retombées d’une stratégie marketing.

L’historique de publication des bloggeurs constitue une autre clef d’identification des influenceurs.
Nakajima et al. (2005) décrivent deux types de contributeurs des blogues a fort potentiel
d’influence : les agitateurs (« agitators ») comme étant les personnes stimulant les discussions et
les synthétiseurs (« summarizers ») comme les acteurs résumant les échanges de messages. Les

caractéristiques suivantes décrivent les deux types d’acteurs :

e Agitateurs : un nombre élevé de personnes les suivent et de messages les citent ; une
incidence forte sur le volume de messages publiés a la suite de la publication d’un de leurs
messages ; une forte similarité quant au contenu des messages publiés a la suite d’un de
leurs messages.

e Synthétiseurs : un nombre élevé de messages cités a travers leur message.

En résumé, les travaux concernant les blogues Internet ont permis de déterminer que : (1) les
Mmessages publiés contenaient de 1’information essentielle pouvant influencer ou mimer les
comportements boursiers et (2), parmi I’ensemble de I’information mise en ligne, 1’identification
d’utilisateurs particuliers (les influenceurs) permettait d’accéder a un réseau étendu d’utilisateurs

afin de véhiculer un message.



1.1.2 Moteurs de recherche

La littérature concernant I’utilisation des données des moteurs de recherche est trés récente. Les
difficultés techniques permettant 1’accessibilité des données expliquent ce manque dans la
littérature scientifique, les données étant une propriété des compagnies mettant a disposition leur
moteur de recherche (Google, Yahoo!, Bing, Baidu, Yandex...). Méme si plusieurs travaux
émergent des départements de R&D de ces compagnies, la majorité des études académiques se

penchent sur I’utilisation de Google Trends pour expliquer les comportements financiers.

Google Trends (google.com/trends) est un service offert par Google qui permet de visualiser et
d’exporter les données agrégées des requétes provenant des utilisateurs du moteur de recherche.
Le caractére massif des données a disposition est indéniable, avec par exemple plus d’un milliard

de requétes envoyeées quotidiennement aux serveurs de Google (Varian, 2014a).

Ces données générées en temps réel permettent de « prédire le présent » selon Choi et Varian
(2012). Alors que certaines données macroéconomiques sont publiées a des fréquences allant de la
semaine a 1’année, 1’utilisation par les auteurs des requétes formulées a travers le moteur de
recherche a permis de raffiner [’unité temporelle d’observation de 1’ordre de la journée. Choi et
Varian réussissent a expliquer qu'une augmentation de 1% du volume de recherche correspondant
a une marque de voiture provoque I’augmentation de 0,5% des ventes de cette marque au cours du
méme mois. Cette méthodologie est déclinée a travers plusieurs autres secteurs industriels : ventes
de voitures, ventes de maisons et ventes de billets sont expliquées par le volume de requétes les
concernant, et les statistiques mensuelles rapportant les résultats officiels peuvent ainsi étre
anticipes.

Deux avenues sont envisagées quant a 1’utilisation des moteurs de recherche a des fins financiéres.
La premicére, la plus fournie en recherche, concerne 1’explication des volumes d’actions échangées
par le volume de recherches effectuées auprés des moteurs de recherche. Le second pan de la

littérature étudie la prediction de rendements boursiers.

En utilisant les recherches effectuées sur google.com, Preis et al. (2010) notent la corrélation entre
les volumes d’actions échangées des compagnies du S&P500 et les requétes les concernant. Cette
relation est vérifiée en utilisant des donnees agrégees a la semaine par Google Trends. Une
augmentation du volume de requétes concernant ces compagnies est corrélée avec une

augmentation du volume d’échanges.



Dimpfl et Jank (2011) viennent confirmer les études de Preis et al.. Ils montrent que les volumes
de requétes sont corrélés avec les moments de forte volatilité sur les marchés. En analysant la
volatilité du Dow Jones (New York), du CAC40 (Paris), du DAX (Francfort) et du FTSE (Londres),
ils remarquent que 1’ajout des données de Google Trends améliore leur modeles prédictifs : le
logarithme des volumes de recherche contribue a hauteur de 9% a 23% quant a la variance du
logarithme de la volatilité des indices boursiers. La relation entre volume de requétes et volatilité
n’est cependant pas a sens unique ; les deux variables s’ influencent mutuellement, car « I’attention
des investisseurs augmente lors de périodes de forts mouvements boursiers et vice-versa, une forte

volatilité est provoquée par une augmentation de 1’attention des investisseurs ».

Cette méthodologie semble robuste, Bank et al. (2010) proposent une étude axée sur les
capitalisations boursiéres allemandes. Une augmentation du volume de recherche détectée a travers
Google Trends est en relation avec une augmentation du volume d’actions échangees, ce qui en
augmente la liquidité. Les auteurs expliquent ce phénomene par le fait que les asymétries
d’informations sont réduites, les moteurs de recherche modélisant le comportement d’investisseurs
non-experts. Leur approche considére les noms des compagnies au lieu des indices boursiers les

identifiant (codes mnémoniques).

En utilisant le nombre brut de requétes acheminées vers les serveurs de Yahoo!, Bordino et al.
(2012) se concentrent sur le potentiel d’anticipation des fluctuations boursi¢res des 100 plus
importantes compagnies composant le NASDAQ (compagnies financieres exclues). Les auteurs
observent les volumes d’échanges de ces actions et les mettent en relation avec les volumes de

requétes effectuées quotidiennement.

Les résultats de leurs travaux permettent de mettre en évidence le potentiel prédictif des moteurs
de recherche. En effet, les volumes de recherche sont corrélés avec les volumes d’échange des
compagnies du NASDAQ, anticipant par une a trois journées d’avance les volumes d’échange. De
plus, en observant le profil des utilisateurs, ils remarquent que la plupart ne s’informent que sur
une compagnie par année. Cette distribution du nombre de compagnies recherchées permet
d’identifier ces utilisateurs comme des utilisateurs naifs (non-experts), permettant d’obtenir a partir

des moteurs de recherche un certain pouls de la société, ou la sagesse des foules.

Par rapport aux rendements, une sélection plus restreinte de recherches est disponible.
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Les périodes entourant les annonces officielles des compagnies provoquent d’importants
mouvements boursiers. Da et al. (2011) utilisent Google Trends afin d’accéder a une information
provenant directement des consommateurs dans le but d’anticiper ces fluctuations boursieres. En
analysant le nombre de requétes de produits phares de 865 compagnies, ils trouvent que (1) les
annonces de résultats financiers inattendus peuvent étre anticipées avec les données de Google
Trends, notamment les chiffres d’affaires et les rendements des actions lors des annonces de
résultats trimestriels ; (2) les profits sont difficilement prévisibles ; (3) cette méthode d’anticipation
ne marche pas avec tout type d’entreprise. Les entreprises a forte croissance, proposant une faible
variété de produits et gérant adéquatement leurs bénéfices sont celles dont I’effet des annonces

officielles peut étre le mieux anticipé.

Cette approche se retrouve dans les travaux de Ramos et al. (2013) qui mettent en évidence qu’une
augmentation des recherches aupres du moteur de recherche Google provoque une augmentation
de la volatilité des titres boursiers considérés, une augmentation de leur volume d’échange et une
diminution des rendements associés. lls prennent en compte aussi des biais comportementaux des
investisseurs, en considérant les maxima et les minima sur les 52 derniéres semaines des titres
boursiers : lorsque les maxima sont atteints, le pouvoir prédictif des données issues de Google

Trends s’en retrouve renforcé ; a contrario, il diminue au moment des minima.

A I’image de Google avec Google Trends, le moteur de recherche chinois Baidu propose aux
utilisateurs un service d’agrégation de données (Baidu Index). Ce service différe de son équivalent
américain, permettant d’obtenir directement les fréquences de recherche (sans les indexer par
semaine pour Google Trends). Zhang et al. (2013) se sont intéressés au potentiel prédictif des
recherches effectuées par les utilisateurs de Baidu en observant la relation entre rendements
anormaux et fréquences de recherches concernant les compagnies enregistrées sur les marchés

boursiers chinois (Main Board, ChiNext et SME Board). Leur modélisation se présente ainsi :
ARt = A + ﬁTVTVt + BIAIAt + &

Avec AR les rendements anormaux des compagnies au temps t, TV les volumes échangés au temps
t et 1A représentant 1’attention des investisseurs au temps t (c’est-a-dire la frequence de recherche
fournie par Baidu Index sur les compagnies). En ajoutant la variable correspondant a 1’attention
des investisseurs, les auteurs améliorent I’efficacité de leur modele prédictif par 26% par rapport a

un modele ne comportant que les volumes d’échange des actions.
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Pour conclure, Mao et al. (2011) comparent plusieurs sources d’information provenant d’Internet :
sondages, recherches effectuées sur Google, messages envoyés sur Twitter. En comparant
I’efficacité des différentes sources d’informations, ils trouvent que (1) Google et Twitter peuvent
servir d’outils de prédiction en finance et (2) la granulosité temporelle plus subtile de Twitter
permet d’anticiper les fluctuations boursic¢res avec une avance de une & deux journées, ce qui est
impossible avec Google Trends. Les médias sociaux, de par leur instantanéité, se présentent alors
comme une voie de prédilection afin de valoriser I’information pas encore prise en compte par les

marchés financiers.

1.1.3 Médias sociaux et sites Internet (Facebook, Twitter, Wikipédia, eToro)

L’Internet 2.0 se caractérise par la production de contenu non plus uniquement de la part d’initiés,
mais en provenance du grand public. Des sites tels que Wikipédia, Facebook, Imgur ou Twitter
rendent extrémement simple la mise en ligne d’informations sans connaissance particuliere en

programmation.

Cette section de revue de littérature se concentre donc sur la recherche effectuée sur ces sites et
applications Internet, et leur utilisation dans le domaine financier. Elle sera divisée en quatre
parties, la premiere se concentrera sur Facebook, réseau social global ; la seconde sur
I’encyclopédie participative Wikipédia ; la troisieme sur eToro, site de microbloggage a caractere
financier ; et finalement la derniére partie étudiera en détail les travaux concernant Twitter, objet

de ce mémoire.

1.1.3.1 Facebook

Tres peu de recherches ont été effectuées sur le réseau social le plus important d’Internet (en 2014).
Cette observation peut-étre expliquée par le fait que Facebook réussit a protéger les informations
de ses utilisateurs du grand public, car les utilisateurs décident du cercle de personnes ayant acces
a leurs informations (contrastant avec le c6té ouvert de Twitter par exemple). Seuls les travaux de

Karabulut et de Kramer et al. ont été trouvés au moment de 1’écriture.

Karabulut (2011) propose une mesure de sentiment basée sur la mise a jour des statuts personnels
de 160 millions d’utilisateurs de Facebook, nommée Facebook’s Gross National Happiness
(GNH). Le GNH a la capacité de predire les changements tant dans les taux de rendements que

dans les volumes d’actions échangées des compagnies américaines inscrites en bourse.
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Plus précisément, une déviation standard supplémentaire du GNH a un jour donné est corrélée avec
une augmentation de 11,23 points des rendements boursiers le jour suivant. Ainsi, Karabulut
obtient une mesure indirecte du sentiment des investisseurs. Le GNH est mis a jour
quotidiennement par Facebook et se base sur la fréquence de mots positifs (ou négatifs) concernant
les statuts mis en ligne, tel que :

up —uP  pd -t
S

GNHt =

ot uP et ul représentent respectivement la fréquence journaliére relative des mots positifs et
négatifs dans les statuts des utilisateurs de Facebook ; a? (a™) et u? (u™) les déviations standards
et les moyennes des fréquences journaliéres de mots positifs (ou négatifs) sur ’ensemble de la
période étudiée.

Cette méthode est appliquée avec les marchés boursiers allemands et britanniques, puis considere
deux types de rendements (prix de fermeture par rapport au prix d’ouverture du jour méme ; prix
de fermeture par rapport au pris de fermeture de la veille). Lorsque le GNH augmente d’une
déviation standard, les marchés britanniques gagnent en moyenne 11,85 points de base tandis que

les marchés allemands augmentent de 13,96 points de base.

En mars 2014 une étude menée conjointement entre les chercheurs de 1’Université Cornell et de
Facebook étudie les conditions de propagation des émotions au sein du réseau social. Kramer et al.
ont mené une expérience aupres de 689 000 utilisateurs dans laquelle une partie de I’information
publiée sur leur fil d’actualité a été omise. Les résultats de cette recherche ont montré qu’en retirant
une partie des informations négatives accessibles a un utilisateur, celui-ci aura tendance a produire
un contenu jugé positif. Vice-versa, en occultant une partie des informations positives, la
production de contenu jugé négatif sera plus élevée. Ces résultats mettent en évidence la

propagation des émotions aupres des réseaux d’utilisateurs.

Toutefois, cette recherche a provoqué de nombreuses réactions, tant au niveau academique que
dans les spheres médiatiques. En effet, afin d’acquérir les données personnelles des utilisateurs, les
protocoles d’éthique en recherche de 1I’Université Cornell n’ont pas été utilisés. Les chercheurs se
sont contentés des décharges que les utilisateurs remplissent lors de leur inscription sur le réseau
social. Cette utilisation des mégadonnées, et la modification du contenu proposé aux utilisateurs

du réseau social pose plusieurs questions éthiques (Shroeder, 2014). Tout d’abord, cette pratique
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pointe le rdle du réseau social dans sa gestion des données personnelles de ses utilisateurs. Ensuite,
la recherche met en exergue le besoin de régulation dans la mise en place d’expérimentations liées
a 'utilisation des mégadonnées, notamment en sciences sociales. Finalement, comme le souligne
le Pr. Schroeder de 1’Oxford Internet Institute, les techniques utilisées par les auteurs de cette
recherche montrent I’imbrication des média sociaux dans la vie de tous les jours des internautes,
mais surtout le fait que I’information proposée aux utilisateurs a ét¢ modifiée a grande échelle (plus

de 700 000 utilisateurs ont vu leur fil d’actualité modifié au cours de cette expérience).

1.1.3.2 Wikipédia

Rubin et Rubin (2009) se penchent quant a eux sur I’encyclopédie participative en ligne Wikipédia.
Chaque utilisateur d’Internet a la possibilité de contribuer aux articles publiés en modifiant les
pages accessibles. Les auteurs supposent que la fréquence de mise a jour des pages Wikipédia des
firmes inscrites en bourse peut étre un proxy afin de mesurer le degré auquel la population est

associée au traitement de 1’information concernant ces firmes.

Leur supposition initiale est la suivante : plus la page Wikipédia d’une compagnie est éditée, plus

le nombre d’individus ayant confiance dans les informations la concernant est élevé.

Ils posent et veérifient trois hypothéses. (1) Plus les informations sont mises a jour, moins les erreurs
des analystes financiers sur ces compagnies sont importantes. (2) De plus, les mises a jour
fréquentes sont corrélées avec une dispersion de prédiction plus faible. (3) Finalement, ils trouvent
une corrélation avec les changements d’écart entre 1’offre et la demande des prix des actions des
compagnies lors des annonces officielles et la fréquence de mise a jour des pages des compagnies.
Cette variable concernant les mises a jour des pages Wikipédia est mesurée a une fréquence
mensuelle, entre juillet 2005 et décembre 2006 et concerne les entreprises du DJIA.

1.1.3.3 eToro

eToro est une plateforme d’achats et de ventes d’actions en ligne ou les utilisateurs peuvent tisser
des liens entre eux, notamment en mimant les échanges effectués. Cette plateforme permet de
prendre des positions sur les marchés financiers, et offre la possibilité d’acheter ou de vendre a
découvert. Comme décrit par Pan et al. (2012) eToro démocratise 1’investissement boursier en le
rendant « accessible et fun ». Quelques études sur le service Internet existent, menées par I’équipe

du Media Lab du MIT.
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Altshuler et al. (2012) ont mis au point un modeéle de diffusion d’anomalies au sein des réseaux
afin de détecter le seuil ou I’information deviendra tendance (« trending »). Les auteurs ne se
concentrent pas sur I’identification des noeuds les plus influents d’un réseau, mais plutot sur la
capacité de prédiction de viralité du contenu publié. Les échanges de plus d’un million et demi
d’utilisateurs ont été analysés afin de déterminer les conditions pour qu’un élément devienne viral

apreés avoir éte partagé par au moins 5% des individus du réseau.

La seconde étude publiée porte sur le réle des liens sociaux dans les mécanismes financiers. Selon
Pan et al. (2010), I’influence sociale des individus joue un réle déterminant quant a la surréaction
du marché. La réputation des utilisateurs les plus renommés n’est pas due a la performance de leurs

investissements, mais plut6t aux liens tissés entre les individus.

Deux questions d’étude émergent : (1) Est-il possible d’inférer des positions d’investissement a
partir de la sagesse de la foule ? (2) De quelle maniére I’influence au sein du réseau altere les

dynamiques du groupe.

Les auteurs trouvent en premier lieu que l’ensemble des individus performe (retours sur
investissements en moyenne positifs) mieux qu’un utilisateur isolé (retours sur investissements en
moyenne négatifs). Ils notent aussi la présence d’influence sociale importante en lieu et place de
pensée rationnelle, causée notamment par les incitatifs financiers rattachés a la plateforme.
Finalement, I’influence des individus apparalt comme catalyseur de spéculations, menant a la
provoquant une réaction disproportionnée du marché. Ainsi, les investisseurs sont plus prompts a

adopter des comportements risqués lorsqu’ils suivent 1’avis de leurs pairs.

1.1.3.4 Twitter

Mis en ligne en 2006, Twitter est devenu au fil des années un médium incontournable d’Internet.
Présent lors des campagnes électorales, utilisé a la suite de désastres naturels ou afin de surveiller
la propagation de maladies, la versatilité de cette plateforme de microblogage n’est plus a
démontrer. En 2014, ce sont plus de 500 millions de messages qui sont envoyés quotidiennement

entre 241 millions d’utilisateurs a travers le monde.

L’usage de Twitter est régi par une série de régles qui lui sont propres. Chaque message ne peut
dépasser 140 caractéres. Afin de référencer les messages envoyés, 1’'usage de mot-clef précede du

croisillon (« # ») est utilisé, appelé mot-diese ou hashtag. Pour parler directement a certains
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utilisateurs, il est nécessaire d’écrire leur nom de compte aprés le symbole « @ ». La
géolocalisation des messages est possible, permettant de suivre avec précision 1’origine des
messages envoyés. Finalement, une convention concernant les messages a caractére financier
existe : pour parler d’un cours boursier, il est nécessaire d’utiliser le symbole « $ » avant le code
mnémonique des compagnies (pour Apple : $AAPL ; pour Google : $GOOG). Le caractéere ouvert
du réseau social a permis 1’émergence de nombreuses publications scientifiques au sein de

différents domaines, notamment en finance.

Les travaux de Bollen et de Mao apparaissent comme références dans la littérature scientifique.
Aprés avoir montré que les marchés financiers pouvaient étre anticipés par les moteurs de
recherches puis plus efficacement par les réseaux sociaux comme Twitter (Mao et al., 2011), ils
démontrerent que les émotions liées aux messages publiés constituent un proxy précis pour prédire
la direction des marchés. Grace a leurs algorithmes d’analyse sémantique, ils classent les messages
selon six types d’émotion et révélent que les messages liés aux émotions du contréle de soi (1’état
d’esprit « calme » étant 1’émotion associée a ce type de comportement) ont le plus d’incidence sur
les résultats boursiers. Leurs prédictions peuvent anticiper les résultats boursiers du DJIA par
quatre jours dans 86,7% des cas (Bollen et al., 2011). L’analyse de sentiment sera un théme abordé

dans la section 3.1.3 de ce chapitre.

Ces travaux servent de point d’ancrage a plusieurs autres publications. Ainsi, Mittal et Goel (2011)
effectuent une quasi-réplique de leurs travaux et obtiennent un pouvoir prédictif des performances
boursiéres de 75,56%. Leurs données ont été collectées pendant les six derniers mois de 2009 et
concernent I’indice du DJIA. Ils tentent de mettre en relation le sentiment associ¢ a I’ensemble des
messages publié¢s durant cette période de temps et la valeur de I’indice boursier. Quatre types de
sentiment sont obtenus a partir de leur algorithme : joie (« Happy »), calme (« Calm »), alerte

(« Alert ») et gentillesse (« Kind »).

De leurs recherches découlent plusieurs résultats. En premier lieu, les auteurs confirment les études
de Bollen et de Mao stipulant que Twitter capture le sentiment général de la foule. De plus, deux
types d’émotions, calme et joie, permettent d’anticiper par trois a quatre jours les résultats du DJIA.
Finalement, ils réussissent a mettre en place un algorithme d’investissement boursier basé sur ces

résultats, mais sous-performent les rendements de 1’indice boursier par 50%.
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En 2012, Brown se penche sur I’étude de la corrélation entre deux métriques reliées a Twitter
(sentiment et volume de messages) et les performances boursiéres de compagnies (volume
d’actions échangé et mouvements de prix). L’auteur présente les voies de recherche futures
concernant 1’utilisation de Twitter a des fins prédictives : réputation des utilisateurs et
performances boursiéres, prise en compte des messages retransmis (retweets) dans la modification
de la valeur du sentiment associé a un titre boursier, élargissement du nombre de compagnie

considérées a I’ensemble du S&P500...

La méme année, une recherche concernant uniquement la compagnie Apple a été menée par
Smailovic et al.. Récoltant les messages financiers contenant la mention $AAPL », les auteurs
montrent que la corrélation et la causalité entre le sentiment des messages et les performances
boursiéres sont optimales pour une période de deux jours. La méthodologie de leur analyse de
sentiment se base sur la classification par séparateurs a vaste marge (« Support Vector Machine »,

ou SVM) et permet de catégoriser les messages de maniére positive ou négative.

Dans une étude détaillée publiée en 2010, Sprenger & Welpe fouillent le contenu de plus de
250 000 tweets sur une base quotidienne pour prédire plusieurs métriques boursiéres sur les 100
compagnies les plus échangées du S&P500. Ils prouvent que les messages concernant les cotations
boursiéres contiennent de I’information apte a é&tre utilisée mais qui ne se retrouve pas
nécessairement dans les indicateurs du marché (méme si cette information sera incorporée

rapidement).

Ils soulignent la difficulté de suivre des utilisateurs en particulier afin de trouver les messages
optimaux sur lesquels baser des décisions d’investissements. Par contre, les utilisateurs effectuant
des investissements boursiers fructueux se voient accorder une part d’attention plus importante au

sein du réseau social, notamment en gagnant en nombre de followers.

En analysant le sentiment associé aux messages, ils trouvent que 1’optimisme est associé aux
rendements anormaux, ¢’est-a-dire les rendements supérieurs a une déviation standard par rapport
a la moyenne des rendements. Selon leurs recherches, les volumes d’échange peuvent étre anticipés
avec une journée d’avance : une augmentation de 1% des messages publiés est associée a une

augmentation de 10% du volume échangé.

En se concentrant sur les évenements boursiers, Ruiz et al. (2012) tentent d’extraire deux types

d’information a partir des messages : le premier concerne ’activité générale du réseau social, le
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nombre de messages publiés et le nombre de messages retransmis ; le second type d’information
est une approche graphique de retransmission des messages, mettant en valeur les noeuds centraux

au sein du réseau des utilisateurs.

Cette fois-ci, I’échantillon de compagnies étudié est de 150 compagnies issues du S&P500. Les
données ont quant a elles été récoltées quotidiennement au cours des six premiers mois de 1’année
2010. Une plus forte corrélation (cing fois plus importante que pour les rendements quotidiens) a
été révélée entre le volume quotidien d’actions échangées et les messages publiés. Néanmoins, les
résultats obtenus pour les rendements quotidiens ont pu €tre utilisés afin d’établir des stratégies

d’investissements.

Les études suivantes tentent d’exploiter les informations contenues dans les messages publiés sur
Twitter et possedent le méme schéma de recherche : collecte de données, structuration de
I’information en analysant le sentiment y étant associé, mise en place de stratégies
d’investissement. Par exemple, Chen & Lazer (2011) modifient I’approche d’analyse de sentiment
de Mao et de Bollen en la simplifiant et réussissent a développer une méthodologie
d’investissement battant le marché. Zhang et al. (2011) tirent de ’analyse des messages publiés
quotidiennement un indice représentant ce qu’ils nomment « collective hope and fear ». lls trouvent
que ces émotions fortes sont positivement corrélées avec 1’indice boursier VIX, modélisant la
volatilité des marchés, et négativement corrélés au DJIA, au S&P500 et au NASDAQ. Finalement,
Porshnev et al. (2013) poussent plus loin la démarche de Bollen et de Mao. En se concentrant sur
un panel de messages 76 fois plus important, ils réussissent a prédire la direction du DJIA dans
70% des cas, la direction du NASDAQ dans 58,08% des cas et la direction du S&P500 dans 68,63%
des cas. Ces résultats inférieurs a ceux des travaux de Bollen et de Mao peuvent étre expliqués par
le fait que la composante de prédiction de la recherche de référence ne s’est déroulée que sur une

courte période de temps.

L’ensemble de ces travaux académiques permet de mettre en lumiére le potentiel de Twitter a
renfermer de I’information pertinente pour les marchés financiers. La diversité des méthodologies
employees laisse néanmoins supposer un manque de méthode robuste unanimement adoptée par

I’ensemble des groupes de recherche. Ainsi, plusieurs limitations sont a soulever.

L’échantillon de compagnies étudiées n’est jamais semblable, allant d’'une compagnie a 150, en

passant par les plus échangées au cours d’une période de temps. De par la composante
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technologique reliée a I’obtention des données, la plupart des travaux de recherche proviennent des
départements de sciences de I’informatique ; les techniques d’économétries poussées ne constituent
pas une methodologie adoptée par défaut dans la littérature, sauf pour les études de Sprenger et al.
(2011) et de Porshnev et al. (2013). Finalement, une approche par secteur industriel manque a la
littérature, ainsi qu’une comparaison entre messages financiers et messages normaux en utilisant

un échantillon de données étendu. Ce mémoire de maitrise tentera de répondre a ces zones d’ombre.

Fouille de données et analyse de sentiment ne sont que deux composantes des techniques qui
permettent de valoriser de 1’information non structurée. Le chapitre suivant se concentrera donc

sur ces différents outils disponibles.

1.2 Techniques de valorisation de ’information

Trois approches seront abordées dans ce chapitre. (1) La premiére concerne les techniques
informatiques, telle que I’acquisition et la fouille de données, puis I’analyse de sentiment. Nous
aborderons ainsi les différentes méthodes permettant d’assigner une valeur a un message selon les
types d’algorithmes utilisés. (2) La seconde approche met en relief I’emploi de cadres d’analyse
issus de la physique : lois de puissance et ruptures structurelles. (3) La troisieme et derniére
approche se rapporte a 1’utilisation de modeles financiers afin de structurer les données massives
avec 1’adaptation de la théorie moderne du portefeuille et du modele d’évaluation des actifs

financiers.
1.2.1 Techniques informatiques

Acquisition de données

Qualifié de réseau social « ouvert », Twitter rend public les données produites par ses utilisateurs.
Plus important encore, la mise en place d’interface de programmation (« Application Programming

Interface », ou API) rend possible I’acquisition systématique de ces données.

Plusieurs types d’interface sont disponibles aux programmeurs afin d’extraire 1’information
désirée. Le flot de donnees principal, Firehose, consiste en la totalité de I’information produite par
les utilisateurs. Néanmoins, la seule fagon d’y accéder est de passer par un service-tiers tel que
gnip.com ou par des sites d’agrégation de données tel que topsy.com ou peoplebrowsr.com. Chacun

comporte ses avantages et ses colts dépendamment des services utilisés.



19

L’autre option offerte aux programmeurs est d’utiliser deux types d’interface de programmation,
REST API et Streaming API. Le volume de messages publié étant considérable (500 millions de
messages par jour), il est donc possible de connaitre en temps réel ce qui se passe sur Internet, et
plus globalement sur tout point du globe a tout moment (Bifet & Frank, 2010). Nous élaborerons

plus en détail les différences entre ces deux types d’interface.

Apres la création d’un compte de développeur (dev.twitter.com) et I’identification a travers le
protocole de sécurité OAuth, les utilisateurs ont le choix d’utiliser deux types d’interface pour

acceder automatiquement aux messages publiés sur Twitter.

(1) L’interface de programmation REST API peut étre considérée comme une recherche dans la
mémoire vive de Twitter. Seule une faible partie de I’information est disponible et I’utilisation est
limitée par des contraintes fortes. Néanmoins, son utilisation reste simple grace aux commandes
de requétes préétablies®. En d’autres termes, c’est une recherche dans I’historique des messages
publiés, mais elle ne peut étre utilisée pour remonter a des périodes plus lointaines qu’une semaine
ou si le nombre de messages téléchargés est supérieur a 7000 (la premiére limite atteinte est celle
qui arrétera le téléchargement de données). Twitter fournit une description détaillée des limites
auxquelles sont soumis les utilisateurs de ce type d’interface?. Des algorithmes de programmation

sont disponibles pour le logiciel R réunis sous le package twitteR mis au point par Gentry (2013).

(2) La seconde interface de programmation permet d’obtenir des informations en temps réel
(Streaming API). L’utilisateur se connecte au flot de données de Twitter, effectue une requéte et
le réseau social renvoie tous les messages correspondant a cette requéte pendant une période de
temps souhaitée®. Selon la documentation officielle, entre 1% et 40% des messages publiés sont
disponibles. A nouveau, des algorithmes de programmation sont disponibles pour le logiciel R

réunis sous le package streamR mis au point par Pablo Barbera (2014)

Cette seconde méthode d’acquisition des données offre une plus grande latitude pour I’analyse en

temps réel de données, notamment par la création de boucles d’acquisition dans lesquelles sont

1 https://dev.twitter.com/docs/api/1.1
2 https://dev.twitter.com/docs/rate-limiting/1.1/limits

3 https://dev.twitter.com/docs/api/streaming
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insérées les lignes de codes nécessaires au traitement de I’information. Un des exemples
d’application est TwitInfo, service mis en place au MIT afin de visualiser en temps réel
I’information sur Twitter (Marcus et al., 2011). Le CIRANO a notamment suivi en direct les débats
électoraux au Québec en avril 2014 afin de refléter la résonance des théemes de campagne sur les
médias sociaux (Warin et al., 2014). C’est cette seconde méthode qui sera utilisée afin d’acquérir

les données nécessaires a la réalisation de ce mémoire.

Fouille de données

De par I’ampleur du nombre des messages mis en ligne, leur annotation ne devient possible que
par I’assistance de systémes informatiques. Les algorithmes de fouille de données (datamining)

permettent de mettre en valeur les relations entre les données.

L’utilisation de techniques de fouilles de données permet de réduire le colt de traitement de
I’information, d’augmenter les revenus engrangés et surtout de maintenir un niveau de suivi
optimal et en temps réel (D. Zhang & Zhou, 2004). D’aprés les auteurs, les domaines d’application
en finance des techniques de fouilles de données concernent la prédiction de prix des titres
boursiers, la gestion de portefeuille, la prédiction de banqueroutes, le marché des changes et la
détection de fraudes. Tous ces domaines d’application nécessitent le traitement de données
massives, qu’elles soient structurées comme des données financieres mises en ligne a chaque
milliseconde, ou non structurées, comme des bréves financieres, ou dans notre cas des tweets

financiers.

Par exemple, Mittermayer (2004) a mis au point un systeme de classification de nouvelles
financieres sur lequel se base des algorithmes d’investissements boursiers. Son systeéme,
NewsCATS, a classé plus de 150 000 nouvelles financieres en trois catégories (positive, négative,

neutre) puis recommande par la suite I’achat ou la vente de titres financiers.

En 2002, Kloptchenko utilise des techniques de traitement automatique de 1’information afin
d’analyser rapidement les rapports financiers de trois compagnies de télécommunications (Nokia,
Ericsson et Motorola). Ces techniques leur permettent d’interpréter les données tant qualitatives
que quantitatives afin d’anticiper les performances financiéres futures. Ils remarquent que les
données quantitatives (ratios financiers) ne reflétent que les performances passées des compagnies
alors que les données qualitatives (tel que le ton sur lequel le texte est écrit) peuvent étre révélatrices

de I’état d’esprit de la compagnie, et donc de ses performances futures. L’analyse de sentiment que
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nous aborderons dans la prochaine partie permettra d’optimiser cette approche de traitement de
données qualitatives.

Varian (2014b) résume adéquatement le potentiel d’utilisation des techniques de fouille de
données. La puissance de calcul aujourd’hui disponible permet d’extraire 1’information encore
cachee hier. Les outils technologiques destinés a manipuler les données massives sont multiples,
et les bases de données sont coordonnées notamment a travers le format MySQL (ou NoSQL pour
des bases de données de 1’ordre des téraoctets). Plusieurs outils propriétaires ou libres existent,
comme Hadoop, utilisé pour la parallélisation des calculs entre ordinateurs. La science des donnees
s’occupe notamment de mettre en place des modeles prédictifs et de chercher les relations entre les

données, entre autre en utilisant des arbres de régression.

De plus, la communauté des logiciels libres participe a I’implantation et 1’adoption de systemes
d’analyse performants. A travers le site r-bloggers.com, ce sont plus de 400 sites qui mettent & jour
des articles et des packages pour le logiciel de traitement statistique R. WEKA a été téléchargé plus
de 1,4 million de fois (Hall et al., 2009), et consiste en un logiciel de traitement de I’information
mettant en ceuvre la plupart des techniques de fouille de données et d’apprentissage automatique

de maniére intuitive.

Cette puissance de calcul, combinée a des outils performants, permet de traiter massivement et
rapidement I’information non structurée. Nous approfondirons une des techniques utilisées a

travers la littérature scientifique reliée a la finance et a Twitter : ’analyse de sentiment.

Analyse de sentiment

Pouvoir analyser rapidement un texte et en extraire la polarité du sentiment associée a été 1’objet
de recherches poussées depuis les années 90. De nombreuses techniques ou algorithmes différents
existent, tous possédant leurs avantages et leurs limites selon les textes étudiés. Twitter offre un
nouvel espace de jeu pour les chercheurs. Des messages en quantité (presque) illimitée, accessibles,
et de trés courte longueur représentent un réel défi technique. Il a été démontré mathématiquement
par Engle et Ng (1991) que les nouvelles positives sont liées a de fortes répercussions sur les prix
et provoquent un impact a court terme seulement. A I’opposé, Ieffet de nouvelles négatives tend a

durer plus longtemps sur les prix et les volumes d’actions échangées (tiré de Devitt & Ahmad,
2007).
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Ainsi, le besoin de méthodes efficaces de classement de I’information a été souligné dans la
littérature scientifique (Das & Chen, 2001 ; Das & Chen, 2007). Sans étre un recensement exhaustif
sur le sujet, nous tenterons de décrire les différentes approches adoptées par les groupes de

recherche.

Seo et al. (2002) déterminent 5 types de classification de texte alors utilisés a travers la littérature
scientifique avant la démocratisation des médias sociaux, soit : (1) la classification naive
bayésienne (« Naive Bayes ») ; (2) I’algorithme de Winnow ; (3) I’utilisation de séparateurs a vaste
marge (« Support Vector Machines », ou SVM) ; (4) I’algorithme du plus proche voisin (« nearest
neighbor classification ») et (5) les modeles & entropie maximale. Les auteurs proposent par la
suite une technique de classification de messages qui consiste a regrouper préalablement des
nouvelles similaires pour en extraire des groupes de mots faisant référence a des concepts
semblables. Les auteurs obtiennent ainsi des mots de référence relatifs a 5 classes de sentiment.
Leur algorithme permet par la suite de classer adéquatement 79% des nouvelles financiéres émises.

Nous verrons que plusieurs autres techniques ont été utilisées par la suite.

La classification naive bayésienne (« Naive Bayes ») repose sur I’hypothése (forte) qu’un texte ne
peut appartenir a plusieurs catégories en méme temps. En théorie, ce cas de figure ne se révéle pas
complétement vrai, compte tenu de la complexité du langage et des niveaux de lectures pouvant y
étre associés. C’est notamment une des limitations de cette approche concernant ’analyse des
tweets, par les double-sens pouvant étre inscrits en 140 caractéres. Cependant, en pratique, cette

méthode se révéle efficace.

Go et al. (2009) testent trois types d’algorithmes en 2009 sur des tweets. Ils comparent trois
algorithmes d’approche, soit (1) la méthode de classification naive bayésienne, (2) la méthode par
modele a entropie maximale et (3) la méthode de séparateurs a vaste marge. Ces trois méthodes
ont montré des résultats similaires, allant entre 80 et 83% de réussite quant a la prédiction de
sentiment (positif ou négatif) par rapport aux messages publiés. Afin de réduire le bruit associé aux
courts messages, les auteurs suggérent de prendre en compte les émoticénes dans les catégories de

référence.

Cette technique a été utilisée pour le traitement des tweets avec leur implication en finance,
notamment par Antweiler & Frank (2004), Brown (2012), Go et al. (2009), Porshnev et al. (2013)
et Sprenger & Welpe (2010).
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L’approche par séparateurs a vastes marges (« Support Vector Machines », ou SVM) est une
technique largement utilisée dans la littérature, notamment par son coté intuitif (Cortes & Vapnik,
1995; Joachims, 1998; Yang & Liu, 1999)).

Dans un premier temps, des lexiques de références sont batis par rapport a des concepts prédéfinis
(positif et négatif dans la plupart des cas). Par la suite, on comptabilise le nombre de mots du texte
étudié se référant aux concepts de référence pour en tirer une valeur de sentiment. Cette technique
a eté utilisée pour la classification de critiques cinématographiques (Pang et al., 2002), la
classification de nouvelles financieres (Mittermayer, 2004 ; Fung et al., 2002) et la classification
de tweets (Smailovic et al., 2012 ; Go et al., 2009).

Une autre technique se base sur une méthodologie psychologique et tente d’associer a un texte six
émotions distinctes : tension ; dépression ; rage ; vigueur ; fatigue et confusion. Cette technique

utilisent les profils d’émotions (« Profil of Mood States », ou POMS).

C’est I’approche utilisée par les travaux de Bollen et al. (2009), ils mettent en relation le sentiment
li¢ aux messages publiés sur Twitter et ’impact sur les fluctuations boursicres et sur les prix du
pétrole. lls arrivent a la conclusion que les évenements sociaux, politiques (élections présidentielles
iraniennes de 2009), culturels et économiques ont un impact sur la modélisation des émotions

présentes sur Twitter.

Leurs travaux de recherche devinrent la référence des études financiéres sur Twitter. Leurs
expériences furent reprises par plusieurs groupes de recherches qui ne purent toutefois obtenir
d’aussi bons résultats (Mittal & Goel, 2011 ; Porshnev et al., 2013).

Le bruit associé aux messages sur Twitter est un concept récurrent dans la littérature. Barbosa et
Feng (2010) explorent une méthode utilisant une double classification prenant en compte le bruit
inhérent aux messages téléchargés sur Twitter. Le fait que ces messages ne soient composés que
de 140 caractéeres limite la portée de certaines techniques selon les auteurs (notamment la technique
des n-grammes qui vise a inférer la probabilité de présence de lettres aprés une unité de texte
sélectionnée). Afin de répondre a cette problématique, ils proposent de filtrer dans un premier
temps les messages pour déterminer s’ils sont de nature objective ou subjective. Dans la seconde
option, ils raffinent leur analyse pour détecter la polarité du message, c’est-a-dire le fait qu’il soit

positif, négatif ou neutre. lls basent leurs algorithmes en batissant leur échantillon test a partir de
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trois sources de données différentes pour plus de robustesse dans leurs mesures (twendz.com,

twittersentiment.com, tweetfeel.com).

Cette technique de double classification est utilisée dans les travaux de Pang & Lee (2004) et de
Wilson et al. (2005).

1.2.2 Modeles physiques

Une autre méthode pouvant structurer des données est 1’application de méthodes issues de la
physique. La finance possédant une part d’aléas a travers ses processus de par I’implication d’étres
non rationnels (car humains!) et la physique moderne permet de quantifier ou de modéliser les
phénomeénes stochastiques. A la frontiére entre sciences sociales et sciences pures, cette définition
empruntant 1’approche développée par Nofsinger est notamment abordée par Alex Pentland du

MIT sous la dénomination de Physique Sociale (Pentland, 2014).

Des modeéles physiques, deux approches seront abordées : les lois de puissance et les ruptures
structurelles. L’avantage de ces méthodes est de faire parler le bruit, d’extraire le superflu du signal

essentiel.

Les lois de puissance permettent d’expliquer la relation entre deux facteurs X et Y selon une
relation du type Y = kX%, avec o étant I’exposant de puissance. En d’autres mots, quand X est

multiplié par 2, alors Y est multiplié par un facteur 2¢.

Cette approche a été fortement utilisée en finance afin d’expliquer les bulles sur les marchés
boursiers. Traditionnellement admis comme des données aberrantes, les effets des bulles

financiéres peuvent étre expliqués par le caractére exponentiel des lois de puissance.

Gabaix et al. (2003) proposent un modéle expliquant les fondements des lois de puissances se
retrouvant dans les fluctuations des marchés boursiers. En effet, les fluctuations des actions
inscrites en bourse semblent répondre a des comportements décrits par des lois de puissance, et ces
lois se retrouvent a plusieurs échelles, autant sur de courtes périodes de temps que sur le long terme,
et s’appliquent aussi bien a de petits marchés financiers qu’a des marchés financiers importants
(Preis et al., 2011).

Les résultats des travaux empiriques (sans étre exhaustifs) sur les lois de puissance au sein des

marchés boursiers sont les suivants :
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e Loi de puissance des rendements : la probabilité que le rendement d’un actif boursier soit
plus élevée qu’une valeur X est fonction d’un facteur x3(Lux, 1996 ; Gopikrishnan et al.,
1999)

e Loi de puissance des volumes échangés : la probabilité que la distribution des volumes
échangés soit plus élevée qu’une valeur Yy est fonction d’un facteur y° (Gopikrishnan et
al., 2000)

e Loi de puissance du nombre de transactions : la probabilité que le nombre de transactions

soit plus élevée qu’une valeur z est fonction d’un facteur 234 (Plerou et al., 2000)

Gabaix et al. (2003) soutiennent que les plus grandes fluctuations vont de paire avec les
mouvements d’investissement des acteurs importants des marchés financiers, soit apres les

décisions des fonds d’investissement.

Une autre relation découlant des lois de puissance existe, notamment en ce qui concerne le prix des
actions et leur demande respective. Cette derniére influence les variations de prix pour une période
de 15 minutes avant et apres la transaction des actions (donc pour une période de 30 minutes au
total). Plerou et al. (2001) remarquent que les plus importants changements de prix des actions

surviennent lorsque la demande est minimale.

Afin de pouvoir estimer et tester le comportement de données en fonction de lois de puissance,
Gabaix (2008) propose une méthodologie utilisant 1’estimateur de Hill dans un premier temps et
ensuite une régression logarithmique. D’un point de vue pratique, afin de pouvoir quantifier les
changements brusques de tendances dans les marcheés financiers, Stanley et al. (2010) proposent

d’observer les extrema locaux dans les séries temporelles associées aux cours de bourse.

Les auteurs définissent comme extremum local du prix d’une action sur une période At s’il n’y a
pas de prix de ’action plus ¢élevé a travers I’intervalle t-At < t < t+At. Inversement, les mimima
locaux sur une période At sont considérés lorsqu’il n’y a pas de prix d’action plus bas sur le méme

intervalle.

Plusieurs lois empiriques ont ainsi été prouvées. L’approche universelle des lois de puissance se
retrouve non seulement dans le domaine financier, mais aussi dans celui du commerce

international, des régulations ou de la biologie.
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Les ruptures structurelles sont des phénomeénes qui apparaissent au sein de séries temporelles de
données disjointes. Afin de rejoindre toutes les observations entre elles, la méthode la plus efficace
n’est plus une droite de régression linéaire mais deux droites aux pentes distinctes. Ce phénomene
doit étre pris en compte, et fait I’objet de recherche économetriques et financieres, notamment par
le fait que les modeles prédictifs peuvent s’avérer erronés a la suite de ruptures structurelles

(Timmermann, 2001).

Des études menées sur les marchés boursiers mondiaux mettent en lumiére la robustesse de cette
méthodologie. Moon & Yu (2010) utilisent ex-post les tests de rupture structurelle afin d’identifier
la date exacte a laquelle un choc structurel est survenu sur les marchés boursiers chinois entre 1999
et 2007. Bahng (2004) identifie quant & lui trois bris structurels dans les rendements mensuels des
marchés suisses entre 1988 et 2000 ; Chancharat et al. (2009) se concentrent sur les marchés
thailandais. Ces derniers mettent en évidence le fait qu’aprés une rupture structurelle, les stratégies
d’investissement surpassant le marché ne peuvent étre miseS en ceuvre, notamment par

I’impossibilité d utiliser des données historiques pour de futures prédictions.

Quel est le lien entre ces modéles et les données massives non structurées (et Twitter en particulier)
? 11 serait intéressant d’appliquer ces méthodologies aux séries de données recensant les nombres
de messages publiés sur Twitter. En effet, plusieurs fonds d’investissements technologiques se sont
basés sur les résultats prometteurs de Bollen et de Mao pour établir leurs stratégies. Aprés des
résultats encourageants, leurs rendements ne se sont pas avérés aussi elevés que prévu. Une des
explications peut étre la démocratisation accrue de Twitter aupres de la population, entrainant des
ruptures structurelles dans les séries de données, et de ce fait méme, rendant les modeéles prédictifs
obsolétes.

1.2.3 Structuration des mégadonnées par les modeles financiers

Les techniques informatiques et les modeles physiques permettent de traiter d’une part une quantité
massive de données de maniére efficace, et de 1’autre d’appréhender une composante aléatoire au

sein des modeéles. Un troisieme type de méthodologie issu des modéles financiers peut étre utilisé.

Ces modeéles permettent de traiter de maniére robuste une quantité presqu’infinie de données : les

cotations boursiéres sont rendues publiques a chaque milliseconde. De plus, ils permettent de
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quantifier et de comparer un niveau de risque associé aux titres boursiers. Ces deux caractéristiques

s’averent cruciales pour le traitement des données non structurées.

A la lumiére de I’impressionnante efficacité de 1’industrie financiére actuelle, il apparait que ces
modeles financiers sont robustes pour (1) traiter massivement de I’information en temps réel et (2)
extraire une valeur de risque associée aux titres financiers. Warin & Sanger (2014) ont tenté

d’utiliser ce cadre d’analyse pour structurer les données massives issues des messages de Twitter.
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Figure 1.1: cadre d'analyse utilisant le CAPM pour le traitement de mégadonnées

La figure 1.1 représente le processus de structuration des données massives afin d’étre utilisées
dans le cadre d’analyse du MEDAF. Les auteurs ont ainsi cartographié le niveau de perception des
risques de la population du Québec en 2012. Ils ont évalué neuf catégories de risques, notamment
les risques reliés a 1I’économie, aux infrastructures, au systéme de la santé et a la gestion des projets
publics. En se basant sur une méthodologie issue de 1’ouvrage de de Marcellis-Warin & Peignier
(2012), il est alors possible de modéliser a travers le temps (figure 1.2) le niveau de risque des
thématiques étudiées. Ceci offre un nouveau niveau de lecture d’une notion difficilement

perceptible, traditionnellement obtenue a la suite de sondages méthodologiquement lourds a
réaliser.
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Figure 1.2 : évolution de la perception des niveaux de risques reliés a I'économie, reliés aux

infrastructures et reliés a la gestion des projets publics

Ces modeles d’analyse repose sur les travaux fondateurs de la finance moderne. Cette derniére voit
le jour dans les années 1950, avec notamment les fondements théoriques de Markowitz, puis sont

adaptés une décennie plus tard a travers les travaux de Sharpe, de Lintner et de Mossin.

Markowitz (1952) élabore un modele mathématique afin de prendre en compte les risques associés
aux titres financiers. Ces derniers ne sont plus analysés séparément, mais plutoét au sein d’un
portefeuille d’actions. Pour I’auteur, un investisseur se comporte de maniére a maximiser ses
rendements tout en minimisant la variance de son portefeuille : ’investisseur est un individu
rationnel qui est averse au risque. Ce modéle repose donc sur des hypothéses fortes, notamment
sur le fait que I’information doit étre compléte et disponible pour tout investisseur, puis que

I’information est instantanément incorporée dans les prix du marché.

Finalement, ce modéle mathématique est par la suite transposé dans la pratique par Lintner (1965),
par Mossin (1966), et par Sharpe (1963). Ils proposent d’appliquer les théories de Markowitz a un
modéle pratique, le Modéle d’Evaluation Des Actifs Financiers (MEDAF). Les auteurs transposent

les théories en évaluant ainsi les actifs financiers en termes de risques systémiques.

Afin de conclure cette section, méethodologies informatiques, physiques ou financieres sont autant
d’outils a la disposition des chercheurs pour dompter et structurer le flux de données que
représentent les données massives. Efficacité, robustesse et prise en compte de 1’aléatoire
permettent de valoriser les données massives pour prendre en compte de nouveaux phénomenes

économiques, et plus particulierement en finance. La derniere partie de la revue de littérature traite
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des opportunités de l’utilisation des données massives en finance, notamment en termes de
réputation des entreprises ou des individus, et aussi afin d’établir des stratégies d’investissements

boursiers.

1.3 Les opportunités des mégadonnees

Que faire avec autant de données ? Internet rompt toute notion de territorialité en rapprochant les
individus et en proposant un contenu presqu’infini a portée de clic. Deux thématiques entourent
I’utilisation des médias sociaux. En premier lieu, quel est I’impact des mégadonnées quant a la
réputation des entreprises et des individus ? Ensuite, nous énumererons les différentes stratégies

d’investissement mises en place utilisant les mégadonnées.

1.3.1 Réputation et influence

La réputation est un sujet de grande ampleur en sciences sociales et en gestion. Tenter de le résumer
en quelques pages serait faire preuve de vanité. Nous ne nous y risquerons pas. Néanmoins, nous
aborderons quelques articles faisant référence a la gestion de la réputation depuis la venue des

médias sociaux, et I’implication sur I’influence des utilisateurs dans les réseaux.

Entre les années 1970 et 1980, la vision économique de la réputation apparait comme un aspect
stratégique indéniable permettant d’éviter I’entrée de nouveaux acteurs sur un marché. La présence
d’asymétries d’information fait en sorte que les différents acteurs d’un méme marché se basent sur
les actions passées pour prendre leurs décisions, et anticipent celles des compétiteurs en fonction
de leur réputation. Les travaux de Kreps & Wilson (1982), de Milgrom & Roberts (1982a, 1982b)
et de Selten (1975) apparaissent comme fondateurs quant a la compréhension de la notion de

réputation en adoptant un point de vue hérité de la théorie des jeux.

Quelques décennies plus tard, les frontiéres entre individus, consommateurs et investisseurs n’ont
jamais été aussi ténues. Les firmes sont de plus en plus exposées a 1’avis général : chaque utilisateur
pouvant communiquer a sa guise, I’impact d’un simple message envoyé peut prendre des ampleur

allant jusqu’aux répercussions boursiéres (Leavitt et al., 2009).

Warin et al. (2013) proposent un cadre d’analyse pour répondre au buzz auquel peut étre soumise
une compagnie. Lorsqu’une crise de réputation survient, I’impact sera mitigé par le niveau de

réputation de la compagnie. Une compagnie jouissant d’une forte réputation verra I’impact sur son
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cours de bourse plus faible que si elle n’avait pas investi dans sa réputation préalablement. En
proposant un modéle mathématique d’interprétation de la réputation, les auteurs montrent qu’il est
nécessaire de mettre en place des systémes de communication efficaces afin de prévenir les crises
de réputation, puis d’y répondre, limitant ainsi le temps de récupération face a celles-ci (voir figure
1.3).

Reputation § *
awareness k(T)
| b 0
1 +3.¢°

¥ Increases

0 T Recovery time

Figure 1.3: modélisation des conditions optimales pour répondre face a une crise, et répercussion

sur la réputation des firmes

La nécessité d’identifier les influenceurs s’avere primordiale dans un monde aussi interconnecté
que le nétre. Cha et al. (2010) étudient les liens reliant les utilisateurs au sein des discussions
publiées sur Twitter. Le groupe de recherche examine en particulier trois métriques, soit le nombre
de followers, le nombre de fois ou une personne est directement nommeée et le nombre de fois ou

une personne voit son message retransmis (retweet).

Trois conclusions sont tirées depuis leur étude. Tout d’abord, le nombre de followers ne signifie
pas nécessairement une facilité de retransmission de I’information. Les chanteurs populaires font

partie des comptes d’utilisateurs les plus suivis, mais ils n’agissent pas comme relais de
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I’information. Ensuite, les utilisateurs influents semblent acquérir une expertise reconnue au sein
de plusieurs domaines. Leur dernier résultat concerne la maniere de construire sa réputation sur
Twitter : afin de gagner en crédibilité, un utilisateur se doit de se concentrer sur un sujet en

particulier pour étre reconnu expert dans son domaine.

Les retombées de cette recherche mettent en valeur la théorie de la propagation virale de
I’information, propagation rendue possible non pas par des influenceurs traditionnels (nombre de
followers ¢€levé), mais par des personnes clefs au sein de certains réseaux. L’identification de ces

personnes clefs reste une avenue de recherche prometteuse concernant les réseaux sociaux.

En mettant en valeur les lois de puissance dans les messages publiés sur Twitter, Weng et al. (2010)
montrent que la forte réciprocité entre les relations des utilisateurs démontre un phénomene
d’homophilie. Les individus tendent a suivre les utilisateurs leur ressemblant (cercle d’amis ou
personnes partageant les mémes idées). Cette notion permet de diviser en sous-réseaux les

utilisateurs par domaine d’affinité, rendant ainsi I’identification de personnes clefs plus efficace.

Finalement, Bar-Haim et al. (2011) proposent une méthode d’identification d’experts financiers
parmi les utilisateurs de Twitter. En utilisant la propension a prédire les cours de bourse, les auteurs
soulignent I’importance de filtrer la masse de messages publiés afin de ne pas prendre en compte

les avis des utilisateurs non experts participant au bruit.

1.3.2 Stratégies d’investissements technologiques

La derniere partie de cette revue de littérature se concentre sur les méthodes d’investissements

tirées de 1’utilisation des mégadonnées, et de Twitter en particulier.
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La classification d’articles de presse en éléments modificateurs de tendance permet d’anticiper les
fluctuations boursiéres (Fung et al., 2002). Ces auteurs ont mis sur pied un systeme de traitement
de I’information permettant de classer tout nouvel article paru selon sa capacité a renverser une
tendance boursiére (voir figure 1.4). Lorsque leur systéme prédit qu’une action prendra de la valeur,
alors ces actions sont immédiatement achetées, puis revendues soit au bout d’une heure, soit
lorsque la valeur de ’action aura augmenté de 1%. A I’inverse, lorsque leur systéme prédit la baisse
de valeur d’une action, celle-ci est vendue a découvert ; si la valeur de I’action est inférieure a 1%

par rapport a la valeur de 1’option, alors 1’option est exercée, sinon elle le sera au bout d’une heure.

?

Détection de nouvelles

v

Y

Association de la nouvelle a la valeur
boursiére correspondante

* [for each stock
related to
the news]

Si aucune valeur
boursiére ne trouve de

correspondance

Prédiction de tendance Rejet de la nouvelle

Figure 1.4 : schéma représentant le systeme de classification de nouvelles financiéres, adapté de
Fung et al. 2002

De maniére similaire, Schumaker & Chen (2010) ont mis au point un systéme de transactions
automatiques basé sur la publication de nouvelles financiéres (figure 1.5). Lorsqu’une nouvelle est
rendue publique, leur systeme achete (vend a découvert) puis vend (exerce 1’option) au bout de
vingt minutes lorsque I’action aura pris (perdu) de la valeur. Au bout de cing semaines, leur systeme

a réussi a obtenir un rendement de 8,50%, surpassant ainsi le S&P500 (+5,62 sur la méme période).
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Figure 1.5 : schéma représentant le systeme de classification de I'information, adapté de Schumaker

et Chen 2012

En se concentrant sur douze compagnies en particulier, Gidofalvi (2001) va plus loin en prouvant

le pouvoir prédictif de certaines nouvelles, anticipant par vingt minutes les changements de

tendances dans les prix des actions. Mittermayer (2004) propose quant & lui un algorithme

d’investissement basé sur I’analyse sémantique des nouvelles financiéres (figure 1.6). Aprés avoir

catégorisé le texte, son systeme effectue une recommandation d’achat puis revend ses positions

apres 58 minutes. Ses simulations montrent que le rendement moyen de chaque transaction s’éleve

a 0,11%, soit plus qu’un investissement aléatoire.
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Figure 1.6 : schéma du systeme de traitement de l'information adapté de Mittermayer, 2004

En se basant sur le marché des devises, Vincent & Armstrong (2010) ont mis en évidence la
présence d’une période ou un message publié n’est pas pris en compte par le marché. Cette période
dure entre deux et trois minutes pendant laquelle leurs algorithmes d’investissements peuvent
profiter des asymétries d’information. Ils tentent de modéliser une valeur de volatilité associée au
réseau social pour extraire des changements structurels dans les themes abordés. Lorsque survient
une rupture structurelle, au lieu de continuer a échanger en bourse, leur algorithme cesse d’émettre
des ordres afin de recalculer leurs modéles prédictifs. Sur une période de six mois, les rendements
obtenus sont améliorés, passant de 0,56% a 1,27% par mois en prenant en compte les signaux

obtenus par I’analyse de Twitter.

Zhang & Skiena (2010) utilisent aussi un algorithme prenant en compte les messages publiés sur
Twitter. lls classent les compagnies par valeur de sentiment, puis achétent les compagnies
présentant des sentiments positifs a travers les messages publiés (achetant a découvert celles dont

le sentiment s’y référant est négatif).

En simplifiant les précédents modéles, Chen et al. (2011) testent deux méthodes d’investissement.
Lorsque leur systéme predit que les actions prendront de la valeur, leur recommandation est
d’investir la totalité¢ de I’argent disponible puis de revendre le lendemain les actions. La seconde

méthode d’investissement prend en compte la valeur prédite des actions : Si le rendement de
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I’action sera compris entre -0,1% et 0,05%, alors leur systéme investit 25% des liquidités
disponibles ; si le rendement de ’action sera supérieur a 0,05%, alors leur systéme investit la
totalité des liquidités disponibles ; si les rendements prévus sont inférieurs a -0,1%, alors il n’y
aura pas d’investissements. Au cours d’une premiére simulation boursic¢re, les stratégies
d’investissement ont mené a des rendements de 3,19% et de 3,53% respectivement (le marché a
effectué un rendement de 2,43%). Une seconde simulation boursiére a permis d’obtenir des
rendements de 5,32% avec la premiere méthode d’investissement et de 4,91% avec la seconde

méthode d’investissement (contre 3,49% pour le marché).

Finalement, plusieurs fonds d’investissements technologiques se sont emparés des résultats des
recherches académiques pour investir sur les marches boursiers. Les résultats ne sont toutefois pas
aussi prometteurs que le laisse suggérer 1’avancée des recherches. En effet, Derwent Absolut
Return, premier fonds d’investissement basé sur les messages publiés sur Twitter, a réussi a gérer
40 millions de dollars en 2012, obtenant un rendement de 1,86% en un mois. Néanmoins, ces
résultats prometteurs au début, se sont avérés infondés (Mackintosh, 2012). Apres fermeture et un
re-branding du fonds en DCM Capital, la plateforme technologique a été vendue aux enchéres pour
seulement 186 000$ contre les 7,9 millions attendus (Malakian, 2013). D’autres fonds ont vu le
jour, mais ont surtout évolué en fournisseurs de service, notamment en traitement de I’information

sur Internet (MarketPsychData et Flyberry Capital).

1.4 Question de recherche et hypotheses

D’une vaste littérature scientifique, certes encore jeune mais variée, plusieurs questions de
recherche émergent. Le but de ce mémoire est de se concentrer sur la valorisation de I’information
pour les marchés financiers en utilisant les données issues des médias sociaux, et en particulier

Twitter.
Afin de répondre a ce projet de recherche, plusieurs avenues sont envisagées.

D’abord, y a-t-il un type de message a prendre en compte en particulier, entre des messages
mentionnant les noms de compagnies ou des messages financiers ? De quelle maniere ces types de

messages influencent-ils les performances boursiéeres des compagnies citees ?

(H1) Nous posons I’hypothése que les messages financiers sont a privilégier afin de pouvoir

anticiper les rendements des compagnies en se basant sur le volume de messages émis.
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De plus, comment utiliser ces résultats afin d’investir en bourse ?

(H2) Nous posons I’hypotheése qu’il est possible de mettre sur pied des tableaux de bord afin

de guider les investissements boursiers et ainsi maximiser les opportunites de gains.

Une seconde avenue de recherche concerne les utilisateurs de Twitter. Avec 30000 messages
financiers envoyés quotidiennement, peut-on se contenter de suivre certains utilisateurs en

particulier ?

(H3) L’approche utilisant le nombre de followers montre ses limites, nous posons alors

I’hypothése qu’une approche par réseau serait plus adaptée.
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CHAPITRE2 S&P500 ET TWITTER... IMPACT DE 140 CARACTERES

« Breaking : Two Explosions in the White House and Barack Obama is injured »
_The Associated Press, 10h07, 23 avril 2013.

Soixante-douze caracteres plus tard, le Dow Jones plonge, le S&P500 perd prés de 121 milliards
de dollars. Puis remonte aprés la confirmation que le compte de 1’Associated Press ait bien été

piraté. Soit un colt unitaire de 1,68 milliard de dollars par caractere écrit.

Cet événement, bien qu’isolé, révele I’imbrication des médias sociaux dans la sphére financiére, et
surtout leur influence par rapport au risque systémique des marchés. Jamais séparation entre

attention publique, performances boursiéres et investissements n’a été plus fine.

L’objet de ce chapitre n’est pas de savoir comment utiliser spécifiquement I’information contenue
dans un tweet, ni méme d’étudier I’impact d’un message en particulier. Son objectif réside plut6t
dans la compréhension et la caractérisation de la relation entre 1I’ensemble des messages envoy¢€s
sur Twitter et les performances boursiéres des compagnies citées. Avec un horizon temporel plus
étendu (de ’ordre de la journée), nous explorons de quelle maniere peuvent étre anticipées les
mesures de performances boursieres avec les données non structurées, ou tout du moins comment

ce type de données constitue (ou non) un apport additionnel d’information pertinente.

2.1 Meéthodologie

Nous utilisons conjointement deux types de données afin de vérifier I’hypothése deux (H2) de notre
recherche, soit des données financiéres et des données non structurées (nombre de messages publiés
par jour sur Twitter). De par 1’étendue de la base de données utilisée (cing cents compagnies avec
des données quotidiennes sur une année), la méthodologie employée se base sur I’économétrie de
panel. Apres avoir récolté les données correspondant aux cing cents compagnies du S&P500 au
cours d’une année, nous raffinons notre échantillon & un ensemble de soixante et une compagnies.
Ces compagnies ont été sélectionnées de maniére a ne garder que les compagnies dont le nombre

moyen de tweets financiers est d’au moins trente par jour.
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Les régressions par la méthode des moindres carrés ordinaires (MCO) et les modéles probit
constitueront les outils afin de caractériser 1’influence des messages de Twitter sur les variables
financieres envisagees (quatre indicateurs de performance). Ces indicateurs correspondent a quatre
types de rendements : (1) journalier, soit le rendement entre la valeur d’ouverture et la valeur de
fermeture d’une méme journée (intraday return) ; (2) nocturne, soit le rendement entre la valeur
d’ouverture d’une journée et la valeur de fermeture de la veille (overnight return) ; (3) un rendement
concernant les volumes d’échange des actions d’une compagnie (volume return) ; (4) anormaux,
soit le rendement quotidien d’une compagnie par rapport a celui du S&P500 (abnormal return).
Les modeles probit permettront de mesurer I’impact de 1’augmentation d’une variable (nombre de
tweets) sur la probabilité que la variable observée (rendements, alors rapportés sous la forme de

variables binaires) puisse passer d’un état A a un état B, en 1’occurrence étre un rendement positif.

Dans une démarche exploratoire, les régressions par la méthode des MCO ne seront employées que
pour comparer I’influence respectivement des deux types de tweets sur les quatre rendements
étudiés (signe des relations et significativité des variables). Nous cherchons ainsi a différencier ces
deux types de données non structurées (H1). Les modeles probit serviront a étudier

quantitativement 1’influence des variables relatives aux tweets sur les différents rendements (H2).

Ce second chapitre sera consacré a 1’étude détaillée des deux premiers rendements (journalier et
nocturne). Quant aux deux autres, les résultats seront résumeés dans le chapitre 3 de ce mémoire
avec I’étude de stratégies d’investissements employant les médias sociaux et I’impact d’annonces

officielles.

Pour les modéles probit, cing seuils de rendement seront testés, correspondant aux intervalles

suivants :
1" seuil = { 1si ren(c)lirlrrl;r;t positif
& 15i 0% < rendement < 1%
- e
7 seul { 0 sinon
- 3%seuil = { 1si 1% < rendement < 5%
- 0 0 sinon .
- 4% seuil = { 1si 5% < regz(izlent < 10%
¢ 0
5¢ seuil = { 1 si ren(c)lirir;;rrllt > 10%

L’utilisation des différents seuils, et plus genéralement des modeéles probit au profit d’une

méthodologie par MCO se justifie par I’interprétation des résultats. Un investisseur pourrait
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rechercher des placements dont les rendements seront compris entre 1 et 5%. Afin de faciliter la
mise en pratique des résultats économétriques, la méthodologie probit permet de d’identifier

rapidement les résultats en observant les effets marginaux des variables observées.

De plus, deux types de variables binaires sont ajoutés aux différents modeéles afin de prendre en
compte les effets fixes. Ces deux variables binaires correspondent aux jours de la semaine (lundi
au vendredi) pendant lesquels les actions sont échangées en bourse, les types d’industries dans
lesquelles oeuvrent les compagnies du S&P500 et si les compagnies sont ou non dans une semaine
d’annonces de résultats officiels. Pour les variables binaires dédiées aux jours de la semaine, la
valeur du mardi a été omise pour étre utilisée comme pivot. De la méme maniére, la valeur de
I’industrie dédiée aux technologies de I’information sera le pivot des analyses. L’ effet des annonces

officielles sera étudié au chapitre quatre.

Finalement, nous avons controlé le décalage temporel de nos modeles en introduisant un décalage
temporel d’une journée au niveau de nos variables correspondant au nombre de tweets. Le détail

des variables utilisées est explicité dans la partie suivante.
L’ensemble des tests pour chaque variable sera effectu¢ avec la méthodologie suivante :

- Modeles MCO (moindres carrés ordinaires) pour les valeurs absolues de rendement afin
d’étudier la corrélation entre les variables et I’intensité des variables étudiées

- Modéles MCO pour les valeurs absolues de rendement avec décalage temporel de zéro a
quatre jours

- Modéles MCO pour les valeurs positives de rendement

- Modeles probit avec seuils et variables de contréles

- Modeles probit avec décalage temporel d’une journée

- Modeles probit avec interactions de variable

2.2 Données

Les données financieres proviennent du site Yahoo! Finance. Elles correspondent au cours

d’ouverture, au cours de fermeture et au volume d’action échangé par compagnie pour chaque jour

entre le 1° mai 2012 et le 1°*" mai 2013 (soit 251 jours).



40

Les données non structurées sont obtenues grace au site People Browsr®. Chaque compagnie fait
I’objet de deux recherches, la premiére par rapport au nombre de fois ou son nom est mentionné
par jour (i.e. « netflix » pour Netflix) et la seconde par rapport au nombre de fois ou le code
mnémonique de la compagnie est mentionné (i.e. « $SNFLX » pour Netflix). Cette derniére
recherche utilise notamment le préfixe « $ », conventionnellement adopté sur Twitter afin de parler
de compagnies inscrites en bourse. Ainsi, le premier type de recherche permet d’obtenir les taux
de mention de la compagnie par un public « naif » (sans connaissance particuliere en finance) tandis
que le second type de recherche archive les résultats produits par un échantillon de personnes dites
« expertes ». Ces deux types de recherche seront nommées respectivement Name et Ticker dans la
suite de ce mémoire. La liste compléete des termes utilisés pour effectuer les requétes sur
I’agrégateur de données se trouve a I’annexe A. A nouveau, les données sont récoltées pour une

période s’étalant entre le 1° mai 2012 et le 1°" mai 2013.

Les trois autres variables binaires incorporées dans nos modéles concernent les types d’entreprise,

les jours de la semaine et le fait d’étre ou non dans une semaine d’annonce officielle :

- Type d’entreprises : le S&P500 est compose de dix industries distinctes. Chaque industrie
fait I’objet d’une variable binaire (vente au détail, consommation de base, énergie, finance,
santé, industrie, matériaux, télécommunication, services publiques, technologies de
I’information)

- Jour de la semaine : chaque jour de la semaine fait I’objet d’une variable binaire, du lundi
au vendredi

- Semaine d’annonce officielle : lorsque la compagnie annonce des résultats trimestriels ou
annuels, cette variable prend la valeur 1 pour I’ensemble de la semaine pendant laquelle ces
annonces sont prévues ; nous avons aussi ajouté une variable binaire concernant la semaine

précédant les annonces officielles

Avant d’étudier plus en détail la structure des différentes variables, il est important de noter que la
constitution du S&P500 représente de maniere quasi-similaire chaque secteur industriel (sauf le

secteur des télécommunications, voir figure 2.1).

4 www.gr.peoplebrowsr.com
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Services publics:
Télécommunications 33/500 Vente au détail:

:7/500 83/500
.‘ Consommation de
base : 40/500
l‘ Energie: 41/500
Finance : 84/500

Figure 2.1 : répartition par industries des compagnies du S&P500

Matériaux : 29/500

Technologies de
l'information :
66/500

Industries : 64/500

Santé : 53/500

Cette répartition n’est toutefois pas semblable quand on la compare avec le nombre de tweets émis
sur les compagnies. En se concentrant sur les messages de type Name, soit concernant le nom des
compagnies, le secteur des technologies de 1’information est prépondérant, avec 51% des messages
publiés, puis par la suite le secteur de la vente au détail (31%) et de la consommation de base (11%)

(voir figure 2.2).
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Vente au détail
31%

Technologies de
lI'information
51%

Consommation de
base 11%

Figure 2.2 : répartition par secteur du nombre de tweets mentionnant le nom des compagnies

(Name)

Cette répartition n’est toujours pas similaire si I’on considére le second type de messages publiés,
soit les tweets Ticker. 64% des messages envoyés concernent des compagnies du secteur de la

vente au détail, quand 17% concernent le secteur des technologies de I’information (voir figure

2.3).
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Technologies de
I'information
17%

Vente au détail
64%

Figure 2.3 : répartition par secteur du nombre de tweets financiers (Ticker)

2.2.1 Echantillon sélectionné

Sur les cing cents compagnies sélectionnées, nous décidons de restreindre notre échantillon aux
compagnies mentionnées en moyenne au moins trente fois par jour sur Twitter (variable Ticker).
Soixante-et-onze compagnies constitueront donc notre étude. Les requétes utilisées pour ces

compagnies sont résumées au tableau 2.1.
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Tableau 2.1 : liste des compagnies sélectionnées et des requétes utilisées

1D Name Ticker Industrie ID Name Ticker Industrie

1 agilent SA Santé 37 jpmorgan SIPM Finance

2 alcoa SAA Matériaux 38 kellogg SK Consommation de base

3 amazon SAMZN Vente au détail 39 eli lilly SLLY Santé

4 americanintl group SAIG Finance 40 loews sL Finance

5 apple SAAPL Technologies de I'information| 41 lowe's cos sLOW Vente au détail

6 at&t ST Télécommunication 42 macy's SM Vente au détail

7 bank of america SBAC Finance 43 mastercard SMA  Technologies de I'information
8 bestbuy SBBY Vente au détail 44 mcdonald SMCD Vente au détail

9 boeing SBA Industrials 45 merck SMRK Santé

10 caterpillar SCAT Industrials 46 microsoft SMSFT Technologies de I'information
11 celgene SCELG Santé 47 monster beverage SMNST Consommation de base
12 chesapeake SCHK Energie 48 morgan stanley SMS Finance

13 chevron SCVX Energie 49 netflix SNFLX Technologies de I'information
14 chipotle mexican SCMG Vente au détail 50 nike SNKE Vente au détail

15 cisco SCSCO Technologies de I'information| 51 nvidia SNVDA Technologies de I'information
16 citigroup sC Finance 52 oracle SORCL Technologies de I'information
17 cliffs natural SCLF Matériaux 53 penney SICP Vente au détail

18 coach inc SCOH Vente au détail 54 pfizer SPFE Santé

19 coca cola SKO Consommation de base 55 priceline.com SPCLN Vente au détail

20 dell SDELL Technologies de I'information| 56 procter gamble SPG Consommation de base
21 dominion resources sD Services publics 57 qualcomm SQCOM Technologies de I'information
22 dow chemical sDow Matériaux 58 ryder system SR Industrials

23 ebay SEBAY Technologies de I'information| 59 salesforce SCRM  Technologies de I'information
24 exxon SXOM Energie 60 starbucks SSBUX Vente au détail

25 first solar SFLSR Industrials 61 target corp STGT Vente au détail

26 ford SF Vente au détail 62 teco Energie STE Services publics

27 freeport mcmoran  SFCX Matériaux 63 tripadvisor STRIP Vente au détail

28  general electric SGE Industrials 64 united states steel corp SX Matériaux

29  general motors SGM Vente au détail 65 verizon SVZ Télécommunication

30 goldman sachs 5G5S Finance 66 visan inc 5V Technologies de I'information
31 google SGO0G Technologies de l'information| 67 walmart SWMT Consommation de base
32 hewlett 5HPQ Technologies de 'information| 68 disney company SDIS Vente au détail

33 home depot SHD Vente au détail 69 wells fargo SWFC Finance

34 intel SINTC Technologies de I'information| 70 yahoo SYHOO Technologies de I'information
35 ibm SIBM  Technologies de I'information| 71 yum! SYUM Vente au détail

36 johnson & johnson  SIMJ Santé

2.2.2 Variables étudiées

Au cours de ce mémoire, nous tentons d’expliquer quatre variables financieéres pour étudier

I’influence des médias sociaux sur les marchés financiers. Ces variables sont les suivantes :

- Rendement journalier, (chapitre deux) définit comme étant le rendement au cours d’une
journée entre le cours de fermeture et le cours d’ouverture, tel que :

] ) Cours de fermeture,
Rendements journaliers; = - -1
Cours d'ouverture;

- Rendement nocturne, (chapitre deux) definit comme étant le rendement entre le cours
d’ouverture d’une journée et le cours de fermeture de la veille, tel que :
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Cours d'ouverture,
Rendements nocturnes; = -1

Cours de fermeture;_4

- Rendement de volume, (chapitre 4) le second étant définit comme étant la variation dans

les volumes d’échange des actions d’une compagnie entre deux journées de transaction, tel
que :

Volume,
Rendements de volume, =

Volume;_;

- Rendements anormaux, (chapitre 4) définit comme étant les rendements considéres

comme anormaux par rapport au marché (Zhang et al. (2013) et Choi et Varian (2012)), tel
que :

Rendements journaliers ompagnie,t
Rendements anormaux; =

—1)*100
Rendements journalierssgpsoo )

Les statistiques descriptives des variables précédemment définies sont présentées dans le tableau
2.2.

Tableau 2.2 : statistiques descriptives des variables utilisées

Ticker Name Volume Rendement nocturne Rendement journalier Rendement anormal
Nombre d'observations| 16637 17148 17821 17750 17821 17750
Moyenne 1444 17121 14972100 0,0001991 0,0002613 0,08824
Médianne 54 1053 8211500 0,0004 0,0003301 0,1282
Mode 32 0 2417900 0 0 0,04271
Maximum 19546 1091212 463491000 0,3944 0,4499 45,6678
Minimum 0 0 107800 -0,754 -0,1594 -76,0579
Déviation standard 491,1 44886,6 23626950 0,01424 0,01597 2,274
Variance 241196,5 2014809445 5,58233E+14 0,0002028 0,000255 5,1713
ler quartile 31 60 3706100 -0,0034 -0,007017 -0,09169
3e quartile 112 8083,8 17402500 0,004 0,007668 1,1212

Plusieurs transformations de variables ont été effectuées. Afin d’éviter de trop grands écarts dans
les variables correspondant aux données issues de Twitter, nous normalisons ces variables afin
d’obtenir deux indices allant de zéro a cent, cent correspondant au maximum du nombre de tweet
pour chague compagnie. Deux indices pour le nombre de tweet financier (TickerIndex) et pour le
nombre de tweet mentionnant le nom des compagnies (Namelndex) seront donc obtenus. Les
différents types de rendements sont transformés de telle sorte que 1’on obtient pour chaque
rendement une variable correspondant a leurs valeurs absolues, une autre correspondant aux

valeurs strictement positives de rendement, et une variable binaire égale a 1 si le rendement est
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positif et 0 dans le cas contraire. Finalement, nous prenons le logarithme de toutes ces variables
(differents rendements et indice correspondant aux tweets).

Aprés avoir vérifié la normalité des variables, nous testons leur indépendance. Les résultats de la
matrice des corrélations sont confines dans le tableau 2.3. Nous mettons en valeur les indices de
corrélation supérieurs & 50%. On remarque que ces corrélations surviennent pour des variables
correspondant a des rendements similaires (par exemple les valeurs absolues de rendements
journaliers et les valeurs positives de rendements journaliers). Dans ces cas-ci, cette forte
corrélation ne doit pas étre prise en compte, car ces variables seront utilisées séparément. 1l faut
surtout noter la faible corrélation entre les variables de tweets, celles des jours de la semaine, celles
des secteurs industriels avec les différents types de rendements, ce qui nous permettra d’effectuer

nos analyses économetriques.
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isées

¢lations des variables ut

des corr

matrice

Tableau 2.3

rendements 1,00 0,70 0,70 0,00] 0,13 0,14 0,14 0,00]0,12 044 0,17]0,76 0,72 0,00| 0,08 001|003 0,02 -0,01 -0,04 0,00]-0,07 -0,03 0,05 0,03 0,10 -0,06 -0,06 0,08 0,00 0,00
rendements | loglrendements absolus) | 0,70 1,00 1,00 o,00f0,11 0,13 0,13 000|012 0,27 018|051 0,50 000|005 -0,01|002 002 001 -006 001]-007 005 0,08 0,05 0,05 -0,05 -0,06 0,09 0,02 0,01
journaliers | logirendements positifs) | 0,70 1,00 1,00 o,00|011 013 013 000|012 o027 018|051 050 000|005 -00t|002 002 001 -0,06 001]|-007 0,05 008 005 0,05 -0,05 -0,06 0,09 002 0,01
probit rendements 0,00 0,00 0,00 0,00]000 000 000 0,00]000 000 000|000 000 000000 o000{000 000 Do0 000 oo00]000 OO0 000 000 000 000 0,00 0,00 000 0,00
rendements 0,13 ¢11 011 0,00f 100 059 059 000)012 022 011|065 065 000|011 005(-003 002 001 -002 006|005 -0,02 0,06 000 0,05 -0,04 0,05 0,06 0,03 0,02
rendements loglrendements abselus) 0,14 ¢,13 0,13 o,00f059 1,00 1,00 000)016 0,19 011|040 0,39 000|006 002|006 001 002 -006 009|009 -001 0,10 0,01 0,08 0,06 0,08 0,11 0,08 001
nocturnes log(rendements positifs) 0,14 ¢,13 0,13 o00f059 1,00 1,00 000)016 0,19 011|040 0,39 000|006 002|006 001 002 -006 009|009 -001 0,10 0,01 0,08 0,06 0,08 0,11 0,08 001
probit rendements 0,00 0,00 0,00 0,00f{0,00 000 000 0,00)0,00 0,00 000|000 0,00 000|000 000|000 000 000 000 000]000 000 000 000 000 000 000 000 0,00 000
volume 012 012 0,12 o0o]o012 o016 0,16 o,00]1,00 0,23 011|015 0,16 000|013 008[-001 0,01 0,02 -0,02 0,00[-0,05 -0,03 0,09 -0,16 -0,03 0,03 -0,08 0,03 0,35 0,05
volume rendements 044 0,27 027 000|022 o019 019 000|023 1,00 060|043 040 000|018 004|007 006 000 004 -004| 000 -004 002 002 003 -0,02 0,01 0,00 002 -0,02
probit rendements 017 0,18 0,18 000|011 011 011 000|011 060 100|017 017 oo00]o12 002|011 008 002 002 -004|002 0,02 0,01 -0,01 0,00 -0,01 0,01 0,00 001 0,00
P i | loslrendements absolus) |'0,76 051 051 0,00[0,65 040 040 0,00[ 0,15 043 017[100 057 000[0,12 0,03[002 00 -0,02 -0,02 0,01]-0,07 -0,03 0,07 0,02 0,09 -0,06 -0,07 0,05 0,01 0,00
q””_owﬂu_”_a log(rendements positifs) | 0,72 0,50 0,50 0,00| 0,65 0,39 0,39 000|016 040 0,170,897 1,00 000|012 003|002 001 -0,02 -0,02 001]-007 0,03 0,07 002 0,09 -0,06 -0,07 0,09 001 001
probit rendements 0,00 0,00 0,00 0,00f{0,00 0,00 0,00 0,00)0,00 0,00 000000 000 000}000 000f0C00 000 000 0,00 000}000 000 000 000 000 000 000 000 0,00 000
tweets log(Tickerindex+1) 0,08 0,05 005 000011 006 006 000)013 018 012|012 0,12 000|100 003|000 003 000 005 -008(-0,08 0,00 0,01 -0,07 -0,05 0,10 0,20 0,00 012 -0,05
log(Namelndex+1) 0,01 -0,01 -0,01 0,00f0,05 0,02 002 0,00)0,08 004 002|003 0,03 000}003 1,00(-001 001 000 0,00 000}-0,01 0,05 0,06 0,01 0,00 004 -0,18 -0,24 -0,13 0,29
lundi 0,03 0,02 0,02 0,00]-0,03 0,06 -0,06 0,00]-0,01 0,07 -0,11| 0,02 0,02 0,00] 0,00 -0,01| 1,00 -0,20 -0,18 -0,20 -0,21|-0,03 -0,02 0,00 0,01 0,01 -0,01 -0,02 -0,01 0,01 0,03
ours dela mardi 0,02 0,02 0,02 0,00|-0,02 0,01 0,01 000|001 006 009|001 001 000|003 001|020 1,00 -0,27 -0,29 -0,30| 0,00 0,02 -0,02 -0,01 0,01 0,00 -0,03 0,02 0,01 0,00
_mm.sm_:m mercredi 0,01 0,01 0,01 000|001 002 002 000|002 0,00 002]-002 -0,02 000|000 000|018 -0,27 1,00 -0,26 -0,27|-0,01 -0,01 0,01 -0,01 0,01 000 0,00 0,02 002 0,00
jeudi 0,04 -0,06 -0,06 0,00|-0,02 -0,06 -0,06 0,00|-0,02 0,04 0,02]-0,02 -0,02 0,00|0,05 000|020 -0,29 -0,26 1,00 -0,30} 0,02 0,01 002 002 -0,01 001 0,04 0,03 0,00 -0,05
vendredi 0,00 0,01 001 000|006 0,09 009 000|000 0,04 -0,04|001 0,01 000|008 000[021 030 0,27 -0,30 1,00]000 001 0,00 000 -0,01 -0,01 0,00 0,00 -0,02 0,03
santé -0,07 -0,07 -0,07 0,00f-0,05 0,09 -0,09 0,00|-0,05 0,00 002|-0,07 -0,07 0,00)-0,08 -0,01/-0,03 0,00 -0,01 Q02 000|100 -007 0,08 -0,17 -0,08 -0,05 0,05 0,08 0,11 -0,17
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Les sections suivantes détaillent les résultats des modeles MCO et des modeles probit.

2.3 Rendements journaliers (Intraday return)

Afin d’alléger la lecture de 1’étude, le détail des résultats concernant les rendements journaliers Se

trouve a ’annexe B.

2.3.1 Modeles MCO pour les valeurs absolues de rendement (tableau B.1)
Les trois modeéles utilisés seront les suivants :

|Rendements journaliers,|
= a.|Rendements journaliers;_4|

+ B.log(IndiceTicker|[ou]IndiceName; + 1) + constante

|Rendements journaliers,|
= a.|Rendements journaliers;_4|

+ [.log(IndiceTicker[ou]indiceName; + 1) + y.Jours; + constante

|Rendements journaliers,|
= a.|Rendements journaliers;_,|

+ B.log(IndiceTicker|[ou]IndiceName; + 1) + . Industrie; + constante

En comparant les résultats des analyses entre les modeles utilisant la variable IndiceTicker et ceux
utilisant la variable IndiceName, on remarque que le R? des modgles est a chaque fois Iégérement
plus ¢€levé dans le premier cas de figure que dans le second. Méme s’il reste relativement bas (de
5,94% a 7,02% en utilisant les tweets financiers), les résultats sont dans les mémes ordres de
grandeur que ceux trouvés dans la littérature (Sprenger & Welpe, 2010). En d’autres mots, la seule
utilisation de données non structurées ne permet pas d’expliquer I’ampleur des rendements

journaliers, mais permet de capturer une fraction de la variance de la variable a expliquer.

La variable IndiceTicker est significative dans tous les modeles. De plus, la valeur des coefficients
associés a la variable IndiceTicker est positive, suggérant une influence positive avec les valeurs

absolues de rendements journaliers.

L’ajout d’effets fixes aux modeles améliore le pouvoir prédictif de ces derniers, augmentant de

32% la valeur du R? en ajoutant les effets fixes correspondant aux types d’industries. Le fait
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d’appartenir aux industries de la santé, de 1’énergie, de la consommation de base, des services
publics et des télécommunications impacte négativement les valeurs absolues de rendements
journaliers (comparativement aux entreprises du secteur des technologies de 1’information). Au
contraire, le fait d’appartenir au secteur de la vente au détail, au secteur industriel et au secteur des

matériaux a un impact positif sur la variable étudiée.

La variable IndiceName n’est quant a elle jamais significative.

2.3.2 Modeles MCO avec décalage temporel (tableau B.2)

Les cinq modeles utilisés pour étudier 1’influence des messages publiés dans le passé sont les

suivants :

|Rendements journaliers;|
= a.|Rendements journaliers;_,|

+ B.log(IndiceTicker[ou]IndiceName,_g + 1) + constante
avec 6 allant de 0 a 4, 6 étant le retard ajouté dans les variables IndiceTicker et IndiceName.

Sans décalage temporel et avec un décalage d’une journée, la variable IndiceTicker est fortement
significative dans les modéles proposés, tandis que la variable IndiceName ne 1’est pas, mais le
devient progressivement a partir d’un décalage temporel d’une journée. Ainsi, le jour-méme,
I’utilisation du nombre de tweets mentionnant le nom des compagnies ne semble pas propice a

I’interprétation de la magnitude des rendements journaliers.

De plus, le coefficient associé a I’'IndiceTicker est deux fois plus important en amplitude, suggérant
un impact deux fois plus important sur la variable étudiée. Il devient négatif a partir de deux jours
précédant les observations, ce qui indique que I’effet de 1’augmentation (diminution) d’un point de
I’indice Ticker impactera négativement (positivement) deux fois plus intensément que

I’augmentation (la diminution) d’un point de I’indice Name sur les rendements journaliers futurs.

2.3.3 Modeéles MCO centrés sur les rendements positifs (tableau B.3)

Afin de mesurer I’impact des variables sur les rendements strictement positifs, les trois modéles

étudiés sont les suivants :
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Rendements journaliers; positif
= a. Rendements journaliersi_1 positif

+ B.log(IndiceTicker[ou]IndiceName;_, + 1) + constante

Rendements journaliers; positif
= a.Rendements journaliers;_q positif

+ B.log(IndiceTicker[ou]IndiceName;_, + 1) + y.Jours; + constante

Rendements journaliers; positif
= a.Rendements journaliers;_y positif

+ B.log(IndiceTicker|[ou]IndiceName,_; + 1) + §8. Industrie, + constante

Cette fois-ci, la variable IndiceName est significative dans les trois modéles testés (sans effets
fixes, avec effets fixes relatifs aux jours de la semaine, avec effets fixes relatifs aux types
d’industrie).

Les coefficients de corrélation diminuent légerement dans le cas des modeles utilisant la variable
IndiceTicker par rapport aux modéles MCO en valeurs absolues. Néanmoins, le coefficient de la
variable IndiceTicker est plus élevé que précédemment, ce qui suggere qu’une augmentation d’un
pourcent de I’indice est corrélée positivement avec 1’augmentation des les rendements positifs

journaliers.

Finalement, les jours de la semaine s’averent non significatifs pour ces types de modeles, et seules
quelques industries le sont. Ainsi, les industries de la santé, de la consommation de base, des
télécommunications et des services publiques ont toutes une corrélation négative sur les
rendements positifs des compagnies, alors que 1’industrie des matériaux garde un effet positif sur

ce type de rendement.

2.3.4 Modeles probit avec variables de contréle (tableau B.4)
Les modeles probit utilises dans cette sous-partie sont les suivants :

Pr(Rendements journaliersy,,)
= a.Intraday return,_1 pinaire + f-log(IndiceTicker[ou]IndiceName, + 1)

+ constante
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Pr(Rendements journalierst,(p)
= a.Intraday return,_q pingire + B.log(IndiceTicker[ou]IndiceName, + 1)

+ y.Jours, + constante

Pr(Rendements journaliers, )
= a.Intraday return;_q pinaire + B.log(IndiceTicker[ou]IndiceName, + 1)

+ 6. Industrie, + constante
Avec @ étant les intervalles prédéfinies au début de la partie Méthodologie.

Cette série de modeéles permet de raffiner les résultats précédents en introduisant des seuils de
rendement. A nouveau, les modéles sont testés en utilisant séparément les variables IndiceTicker
et IndiceName. L’interprétation des effets marginaux s’effectue par rapport a un pourcentage de
chance de passer de 1’état 0 a 1’¢état 1, soit d’avoir des rendements compris dans les intervalles
étudiés.

Il faut noter que nous avons ajouté la variable dépendante comprenant un retard d’une journée dans
tous les modeles. Plus explicitement, cette variable ajoutée est une variable binaire qui prendra la

valeur 1 quand le rendement de la veille a été positif, et 0 dans le cas contraire.

Plus les seuils sont élevés, plus le coefficient de corrélation des modeles augmente. Ceci est
confirmé pour les trois types de modeles, que ce soit sans effets fixes, avec les effets fixes relatifs
aux industries ou avec les effets fixes relatifs aux jours de la semaine. Ensuite, la variable
IndiceTicker n’est pas significative pour un rendement journalier compris entre 0 et 1%, mais I’est
pour tous les rendements supérieurs a 1% (sauf si on le contrdle par les types d’industrie ;
IndiceTicker devient significatif). A 1’image des coefficients de corrélation, les effets marginaux
de la variable IndiceTicker augmentent avec 1’augmentation de 1’ampleur des seuils considérés.
Dans le cas le plus prononcé, 1’augmentation d’un pourcent d’IndiceTicker entraine une
augmentation de 21,42% des chances d’obtenir un rendement journalier supérieur a 10% (si la

veille le rendement de la compagnie au cours de la journée était positif).

En observant les resultats des modéles probit comprenant les jours de la semaine, seul le jeudi
s’avere significatif pour les rendements compris entre 1 et 5%. Le fait d’étre jeudi est corrélé avec
une diminution de 11,6% de chance d’obtenir de tels rendements par rapport au fait d’étre mardi.

Aux seuils supérieurs, les jours ne sont plus significatifs. IlIs le sont néanmoins si on ne considere
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que les rendements positifs, mais d’aprés la valeur des R?, cette derniére observation est a

relativiser.

Pour les modgles utilisant les types d’industrie, il faut noter que chaque seuil permet d’obtenir des
modeles représentatifs. Le fait d’appartenir aux secteurs de la santé, de 1’énergie, de la
consommation de base, des télécommunications et des services publics augmente entre 10,54% et
13,14% les chances d’obtenir un rendement journalier compris entre 0 et 1% (par rapport aux
compagnies du secteur des technologies de I’information). Seul le fait d’appartenir au secteur des

matériaux augmente les chances d’obtenir un rendement compris entre 1 et 5%.

Concernant les modéles utilisant I’IndiceName, seul un modéle sur quinze s’aveére significatif par
rapport a cette variable (celui correspondant aux rendements compris entre 1 et 5) alors qu’avec

I’indice Ticker, treize fois sur quinze la variable de tweet est significative.

Le signe de I’effet marginal du seul modéle significatif indique que la mention du nom des
compagnies sur Twitter diminue les chances d’obtenir des rendements compris entre 1 et 5%. A
I’inverse, 1’effet marginal de I’IndiceTicker reste positif, suggérant que la mention de tweets

financiers est corrélée avec une plus grande chance d’obtenir les rendements désirés.

2.3.5 Modzéles probit avec décalage temporel d’une journée (tableau B.5)

A I’'image des modeles précédemment abordés, nous introduisons un décalage temporel d’une

journée dans la variable relative aux tweets, tel que :

Pr(Rendements journalierst,(p)
= a.Intraday return;_ pingire

+ B.log(IndiceTicker|[ou]indiceName,_; + 1) + constante

Pr(Rendements journaliers, ,)
= a.Intraday returng_q pingire

+ B.log(IndiceTicker[ou]IndiceName;_; + 1) + y.Jours; + constante

Pr(Rendements journalierst,(p)
= a.Intraday return;_i pingire

+ S.log(IndiceTicker[ou]IndiceName;_, + 1) + &. Industrie; + constante
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Les résultats du B.5 ont été élagués afin de ne garder que les modeles dont les variables étudiées

sont significatives.

En introduisant un retard d’une journée dans les variables IndiceTicker et IndiceName, il est
possible d’obtenir un modele prédictif quant aux rendements journaliers des compagnies étudiées.
Cette fois-ci, seuls les rendements compris entre 1 et 5% peuvent étre expliqués par 1’IndiceTicker.
L’influence de cette variable est corrélée négativement avec les rendements journaliers, peu
importe le type d’effets fixes que nous introduisons dans les modéles. Cette influence négative est
similaire pour les modeles utilisant la variable IndiceName pour des rendements compris entre 1
et 5%. Il faut noter que pour des rendements supérieurs a 10%, seuls les modéles employant la

variable IndiceName s’avérent significatifs. L’influence de cette variable est positive.

La partie suivante permettra en détail d’étudier I’influence des variables de controle sur les modéles

proposés avec I’introduction d’interaction entre les variables.

2.3.6 Modeles probit avec interaction de variables (tableau B.6)

Finalement, nous désirons interpréter adéquatement I’effet des variables indépendantes et des
variables relatives aux messages publiés sur Twitter sur le rendement étudié. Pour cela, nous

proposons un modele avec interaction de variables.
Les quatre modeéles étudiés sont les suivants :

Pr(Rendements journalierst_(p)
= a.intraday return_ . pingire
+ B.log(IndiceTicker|[ou]IndiceName;_, + 1) + y.Jours;

+ 1. [log(IndiceTicker[ou]indiceName,_; + 1) .Jours;] + constante

Pr(Rendements journalierst,q,)
= a.intraday return;_1 . pinaire
+ B.log(IndiceTicker[ou]IndiceName;_,; + 1) + §8. Industrie;

+ 1. [log(IndiceTicker[ou]IndiceName;_, + 1) . Industrie;] + constante

En prenant la différentielle des deux derniéres équations, par rapport au jour de la semaine ou par
rapport au type d’industrie, on obtient la réelle contribution de la variable concernant les messages

publiés sur Twitter pour un jour de la semaine donnée, ou un type d’industrie donné, tel que :
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d(Pr(Intraday return) ,)

dIndustric, = § + t.log(IndiceTicker|[ou]IndiceName,_, + 1)

Avec t I’effet de I’augmentation la veille d’un point de 1’IndiceTicker (ou IndiceName) sur le fait

d’obtenir un rendement compris dans I’intervalle ¢ pour les compagnies de I’industrie spécifiée.

Le tableau suivant résume 1’implication des variables de contrdles pour les deux types d’indice
étudiés avec les seuils appropriés. Seules les valeurs significatives sont conservées. A nouveau, les
pivots des modéles sont le mardi pour les jours de la semaine, et ’industrie des technologies de

I’information pour les types d’industrie.

Tableau 2.4: tableau récapitulatif des effets marginaux pour les rendements journaliers

Rendements journaliers
IndiceTicker (t-1) IndiceName (t-1)
Effets marginaux 0%+ | ©01% | 15% | 5-10% | 10%+ 0%+ | 01% | 15% | 510% | 10%+
Pivot : mardi
Lundi
Mercredi 7,40% 61,50%
Jeudi
Vendredi -17,37% 55,09%
Pivot : secteur des technologies de l'information
Santé -21,18% 19,59% -9,78% 15,08%
Energie -15,04% -32,43% 41,38%
Consommation de base 6,95% 15,85% -18,38% 9,22% -15,51% -61%
Vente au détail 33,78% -53,92% -56,82%
Industries -15,80% 12,57% -50,96%
Télécommunications -15,97%
Services publics
Matériaux -8,97% -12,30% 55,33% -9,40% -13,49% -33,65%
Finance -7,19% -8,26% 43,01% -5,60% -7,36%

A la lumiére de ces résultats, un investisseur peut effectuer de maniére éclairée des
recommandations d’achats basées sur des données non structurées. Il peut maximiser son
opportunité de gain en ne sélectionnant que des entreprises faisant partie de certaines industries,
ou en effectuant ses investissements a certains jours de la semaine. Si I’IndiceTicker augmente
d’un point, alors le fait d’étre mercredi apporte 7,40% de chance en plus d’obtenir un rendement
compris entre 1 et 5% et 61,50% de chance en plus d’obtenir un rendement supérieur a 10% par

rapport au mardi.

Les industries des matériaux (+55,33%), de la finance (+43,01%) et de la vente au detail (+33,78%)
sont les industries a privilégier pour obtenir des rendements compris entre 5 et 10% par rapport a
I’industrie des technologies de I’information lorsque la variable IndiceTicker augmente le jour

précédent.
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En utilisant la variable dédiée aux noms des compagnies cités sur Twitter, deux résultats sont a
noter. Ensuite, concernant des rendements élevés (entre 5 et 10%, puis supérieurs a 10%), le fait
d’appartenir aux secteur de la consommation de base, de la vente au détail et industriel diminue de
moitié les chances d’obtenir de tels rendements par rapport a 1’industrie des technologies de
I’information quand I’IndiceName augmente. L’impact négatif de ces effets marginaux peut
suggérer que I’augmentation du nombre de messages mentionnant le nom des compagnies n’est
jamais favorable a 1’obtention de hauts rendements, notamment lors de crises touchant une

compagnie.

Dans la prochaine partie, nous étudierons 1’effet des variables sur un autre type de rendement, le
rendement nocturne. Nous utiliserons une méthodologie similaire, tout en rappelant les équations

des modeéles utilisés.

2.3.7 Rendements journaliers : conclusions

Afin de résumer les différents résultats obtenus, voici un récapitulatif des différentes observations

préalablement obtenues :

- Le construit référant aux messages financiers sur Twitter est corrélé positivement avec
I’intensité des rendements journaliers, alors que 1’on note 1’absence de corrélation pour
I’IndiceName (H1 confirmée)

- L’effet de cette corrélation s’inverse en introduisant un retard temporel dans les modeles.
Toutefois, I’indice Ticker reste significatif, et I’indice Name le devient avec un décalage
temporel de deux jours

- A nouveau, I’indice Ticker est corrélé positivement avec les rendements strictement
positifs. L’indice Name 1’est aussi, mais dans une moindre mesure (H1 confirmée)

- Les modéles probit nous permettent de déterminer qu’a nouveau, 1I’IndiceTicker reste
significatif pour la plupart des seuils étudiés, notamment avec 1’ajout d’effets fixes dans les
modeles, ce qui n’est pas le cas pour I’indice Name (H1 confirmée)

- En considérant les variables IndiceTicker et IndiceName comportant un retard temporel
d’une journée, plusieurs relations sont obtenues par rapport aux rendements journaliers (H1
non confirmee)

- L’interaction des variables de contr6le avec les variables IndiceTicker et IndiceName

comportant un retard temporel s’avére un véritable outil décisionnel pour les investisseurs,



56

présentant ainsi un panel de possibilités par rapport a deux références, soit par rapport a
I’industrie des technologies de I’information et par rapport a la journée du mardi (mais cette
méthode peut étre déclinée pour tout autre industrie, a tout autre moment de la semaine)

(H2 confirmée)

2.4 Rendements nocturnes (Overnight return)

Les rendements nocturnes modélisent les changements de prix des actions en dehors des heures
d’ouverture des marchés. Maitriser ces rendements permettrait de prévoir les soubresauts
inhabituels occasionnés par des nouvelles publiées au courant d’une nuit. Le détail des résultats

des différents modeles sont confinés dans les différentes parties de I’annexe C.

2.4.1 Modeles MCO pour les valeurs absolues de rendement (tableau C.1)
Les trois modéles utilisés seront les suivants :

|Rendements nocturnes;|
= a.log(|Rendements nocturnes;_,|)

+ B.log(IndiceTicker[ou]IndiceName; + 1) + constante

|Rendements nocturnes;|
= a.log(|Rendements nocturnes;_,|)

+ B.log(IndiceTicker|[ou]IndiceName; + 1) + y.]Jours; + constante

|Rendements nocturnes;|
= a.log(|Rendements nocturnes;_,|)

+ B.log(IndiceTicker|[ou]IndiceName; + 1) + . Industrie; + constante

Concernant les valeurs absolues des rendements nocturnes, il est intéressant de noter que la variable
IndiceName est significative dans tous les modeles, tout comme la variable IndiceTicker. L’effet
de ces variables est toutefois différent dans son ampleur, la variable IndiceTicker possédant un

coefficient trois a quatre fois plus important que celui de la variable IndiceName.

Les jours de la semaine s’aveérent étre une donnée pertinente pour ce genre de modele : seul le lundi

ne s’avere pas significatif par rapport au mardi. L’ajout de cette variable de controle permet
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d’augmenter le coefficient de corrélation de 1,33% a 1,56% avec I’utilisation de la variable

IndiceTicker, puis de 0,47% a 0,66% pour la variable IndiceName.

Finalement, toutes les types de secteurs industriels apparaissent significatif (sauf pour le secteur de
la vente au détail avec I’IndiceTicker et le secteur de 1’énergie avec I’ IndiceName). Le signe devant
cette variable binaire reste le méme et pour le modéle utilisant les tweets financiers et pour le
mode¢le utilisant le second type de tweet. Le fait d’appartenir aux secteurs de la santé, de I’énergie,
de la consommation de base, des télecommunications ou des services publics est apparenté a une
corrélation négative par rapport aux valeurs absolues du rendement nocturne. Au contraire, les
secteurs industriels, des matériaux et de la finance possedent évoluent avec la méme direction que

les rendements nocturnes.

2.4.2 Modeles MCO avec déecalage temporel (tableau C.2)

Afin de mesurer I’'impact des variables sur les rendements strictement positifs, les trois modeles

comparés sont les suivants :

|Rendements nocturnes;|
= a.log(|Rendements nocturnes;_,|)

+ B.log(IndiceTicker[ou]IndiceName;_g + 1) + constante
avec 6 allant de 0 a 4, 6 étant le retard ajouté dans la variable relative aux tweets dans les modéles.

En introduisant un décalage temporel dans les modéles précédemment étudiés, on remarque
qu’avec une journée d’anticipation, la variable IndiceName perd sa significativité. Cette

caractéristique est par contre retrouvée avec un décalage temporel plus éleve.

La variable IndiceTicker est quant a elle significative a toutes les périodes étudiées. Le coefficient
associ¢ aux rendements nocturnes est positif pour ce qui est de la journée d’observation, puis
devient négatif a partir d’un retard supérieur a 1 journée. Ce coefficient est aussi deux a trois fois

plus important en termes de magnitude pour la variable Ticker par rapport a la variable Name.

2.4.3 Modeles MCO centrés sur les rendements positifs (tableau C.3)

Afin de mesurer I’impact des variables sur les rendements strictement positifs, les trois modéles

compares sont les suivants :
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Rendements nocturnes positif
= a. Rendements nocturnes;_q positif

+ B.log(IndiceTicker[ou]IndiceName;_, + 1) + constante

Rendements nocturnes yositif
= a. Rendements nocturnes;_i positis

+ B.log(IndiceTicker[ou]IndiceName;_, + 1) + y.Jours; + constante

Rendements nocturnes yositif
= a. Rendements nocturnes;_i positir

+ B.log(IndiceTicker[ou]IndiceName;_, + 1) + 8. Industrie; + constante

Cette fois-ci, on observant seulement les rendements positifs, on remarque que la variable

IndiceName est a chaque fois significative, ce qui est aussi le cas de la variable IndiceTicker.

Le coefficient associé a I’IndiceTicker est trois a quatre fois plus €levé que le coefficient associé a
I’IndiceName. Finalement, ces coefficients sont de méme signe, suggérant une influence positive

sur les variables étudiées.

2.4.4 Modeles probit avec variables de contrdle (tableau C.4)
Les modeles probit utilisés dans cette sous-partie sont les suivants :

Pr(Rendements nocturnest_(p)
= a.Rendements nocturnes;_q pingire

+ B.log(IndiceTicker|[ou]IndiceName; + 1) + constante

Pr(Rendements nocturnest,(p)
= a.Rendements nocturnes;_i pingire

+ B.log(IndiceTicker[ou]IndiceName; + 1) + y.]Jours; + constante

Pr(Rendements nocturnest,(p)
= a.Rendements nocturnes;_i pinaire

+ B.log(IndiceTicker|[ou]IndiceName; + 1) + . Industrie, + constante

Sur les quinze mode¢les étudiés, quatorze s’averent significatifs dans le cas de I’IndiceTicker, et

seulement cing le sont avec 1’IndiceName.
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Dans le modele n’utilisant pas les variables de contrdle, la variable Ticker s’avere significative
pour chacun des seuils, sauf pour celui concernant les rendements compris entre 0 et 1%. Pour les
deux derniers seuils, I’ampleur des coefficients devant la variable indique qu’un pourcent gagné de
la variable Ticker est corrélée avec une augmentation de 51% quant a la probabilité d’obtenir un
rendement nocturne positif de 5% et plus. Les R? des modéles sont aussi élevés dans ces deux cas
de figure, étant de 13,79% (5-10% de rendement) et 14,28% (10% et plus). Par rapport a I’indice
Name, on remarque que les coefficients de corrélation sont plus faibles (respectivement 2,82% et
5,01%). De plus, le coefficient associé a la variable Name est 2,5 fois plus faible que celui associé

a la variable Ticker.

Avec ’ajout de variables de contrdle associées aux jours de la semaine, on augmente légérement
le coefficient de corrélation des modeéles. Que ce soit pour les modeles avec la variable Ticker ou
ceux avec la variable Name, les mémes jours s’averent significatifs pour certains seuils. Pour les
rendements compris entre 1 et 5%, seuls le jeudi et le vendredi apparaissent pertinents, ayant un

coefficient positif par rapport a la référence qu’est le mardi.

L’introduction de variable concernant les types d’entreprise améliore 1’explication des mod¢les.
En particulier, les rendements nocturnes compris entre 1 et 5% sont sensibles a sept type de secteurs
industriels, notamment le secteur de la santé (influence négative), le secteur de la consommation
de base (négative), le secteur des industries (positive), le secteur des télécommunication (négative),
le secteur des services publics (négative), des matériaux (positive) et de la finance (positive). Ce
type d’influence, caractérisée par le signe du coefficient associé aux secteurs industriels, est

similaire pour les modéles utilisant les variables IndiceTicker et IndiceName.

2.4.5 Modéles probit avec décalage temporel d’une journée (tableau C.5)

A I’'image des modéles précédemment abordés, nous introduisons un décalage temporel d’une

journée dans la variable relative aux tweets, tel que :

Pr(Rendements nocturnestl(p)
= a.Rendements nocturnes;_ pingire

+ B.log(IndiceTicker[ou]IndiceName,_; + 1) + constante
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Pr(Rendements nocturnest,(p)
= a.Rendements nocturnes;_i pingire

+ B.log(IndiceTicker[ou]IndiceName;_, + 1) + y.]Jours; + constante

Pr(Rendements nocturnes; )
= a.Rendements nocturnes;_ pinaire

+ B.log(IndiceTicker|[ou]IndiceName;_; + 1) + §8. Industrie, + constante

En étudiant ces mémes modé¢les, on remarque que I’ajout d’un décalage temporel d’une journée
modifie fortement le nombre de modéles pouvant étre expliqués. En effet, sur quinze modeles
concernant chacune des deux variables étudiées (IndiceTicker et IndiceName), seuls neuf modeles
présentent des variables significatives pour la variable IndiceTicker (contre quatorze sans décalage

temporel) et trois pour la variable Name (contre sept sans décalage temporel).

L’influence de la variable Ticker s’avere positive dans les neuf modéles obtenus, tandis que celle
de la variable Name est négative pour les rendements compris entre 1 et 5%. A nouveau, les
industries apparaissent fortement significatives pour ce type de rendement en ce qui concernent les

rendements nocturnes compris entre 1 et 5%.

2.4.6 Modeles probit avec interaction de variables (tableau C.6)
Les modeles étudiés pour cette derniére partie sont les suivants :

Pr(Rendements nocturnes);; ,
= a.Rendements nocturnes;_s . pinaire
+ B.log(IndiceTicker|[ou]IndiceName;_, + 1) + y.Jours;

+ 1. [log(IndiceTicker[ou]indiceName,_; + 1) .Jours;] + constante
Pr(Rendements nocturnes), ,
= a.Rendements nocturnes;_i . pinaire

+ B.log(IndiceTicker[ou]IndiceName;_,; + 1) + §8. Industrie;

+ 1. [log(IndiceTicker[ou]IndiceName;_, + 1) . Industrie;] + constante

En prenant la différentielle des deux équations précédentes, par rapport au jour de la semaine ou

par rapport au type d’industrie, on obtient la réelle contribution de la variable concernant les
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messages publiés sur Twitter pour un jour de la semaine donnée, ou un type d’industrie donné, tel

que :

d(Pr(Rendements nocturnes);, ,)

= Jlog(IndiceTi IndiceN _ 1
dIndustrie, & + t.log(IndiceTicker[ou]IndiceName;_, + 1)

Avec t I’effet de Iaugmentation la veille d’un point de I’indice Ticker (ou Name) sur le fait

d’obtenir un rendement compris dans I’intervalle ¢ pour les compagnies de I’industrie spécifiée.

Ce type de modele permet, a I’image de 1’étude pour les rendements journaliers, d’extraire I’impact
spécifique d’un jour de la semaine ou d’un type d’industrie sur les rendements nocturnes. Quand
I’IndiceTicker augmente d’un pourcent, les chances d’obtenir des rendements compris entre 5 et
10% diminuent les mercredi (-17,87%), jeudi (-14,78%) et vendredi (-13,30%) par rapport au
mardi. Pour des rendements supérieurs (5 a 10%), le jeudi s’avére étre la journal a favoriser,

augmentant les chances d’obtenir de tels rendements par 42,18% par rapport au mardi.
L’IndiceName n’est pas significatif en faisant interagir la variable avec les jours de la semaine.

Le type d’industrie ne permet pas d’obtenir d’explication avec I’emploi de la variable IndiceTicker,
sauf pour les rendements compris entre 1 et 5% pour I’industrie de la consommation de base (-
29,43% par rapport au secteur des technologies de 1’information) et des télécommunications (-
24,22%). Toutefois, appartenir au secteur de la santé diminue les chances d’obtenir des rendements
supérieurs (compris entre 5 et 10%) par 46,98% par rapport au secteur des technologies de

I’information.

Par contre, ces analyses par secteur s’averent plus significatives en utilisant I’IndiceName. Les
résultats les plus marqueés correspondent aux rendements tres élevés (+10% entre la fermeture des
marchés et leur ouverture). Le fait d’appartenir aux secteurs de la vente au détail et de la
consommation de base diminue les chances d’obtenir de tels rendements par 168% et 136%

respectivement par rapport a 1’industrie des technologies de 1’information.

Le résumé par jour de semaine et par secteur industriel est confiné dans le tableau 2.5, et le détail

de chaque modeéle se retrouve au tableau C.6 de 1’annexe C.
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Tableau 2.5: tableau récapitulatif des effets marginaux pour les rendements nocturnes

Rendements nocturnes
IndiceTicker (t-1) IndiceName (t-1)
Effets marginaux 0%+ | 01% | 15% | 510% | 10%+ 0%+ | 01% | 15% | 510% | 10%+
Pivot : mardi
Lundi 8,29% -34,71%
Mercredi 8,85% -17,87%
Jeudi -14,78% 42,18%
Vendredi 5,93% -13,30%
Pivot : secteur des technologies de l'infoermation
Santé -46,98% -16,66%
Energie 25,87%
Consommation de base -29,43% -6,37% -29,64% -168,52%
Vente au détail -12,54% -136,85%
Industries -13,67%
Télécommunications -24,22%
Services publics -19,25% -15,67%
Matériaux -10,40%
Finance -6,78% -18,44% | -40,58%

2.4.7 Rendements nocturnes : conclusions

Afin de résumer les différents résultats obtenus, voici un récapitulatif des différentes observations

préalablement obtenues :

- Autant le construit référant aux messages financiers que celui référant aux noms des
entreprises sont corrélés positivement avec I’intensité des rendements nocturnes.
Néanmoins, ’effet de la variable dédiée aux messages financiers est deux fois plus
important (H1 non confirmée)

- A I’image des rendements journaliers, 1’effet des construits des Tweets s’avére négatif en
considérant 1’ajout d’un décalage temporel dans les modéles étudiés

- La variable IndiceTicker reste significative pour 1’ensemble des modéles probit sans
décalage temporel (quatorze modéles sur quinze) tandis que la variable Name ne 1’est que
pour sept modéles sur quinze (H1 confirmée)

- L’ajout d’un décalage temporel réduit le nombre de modéles explicatifs concluants pour les
deux types de variables utilisées

- En utilisant I’interaction de variables entre les messages publiés sur Twitter et les variables
de contrdle des jours de la semaine et des types d’industrie, il est possible d’extraire des

relations prenant en compte les rendements nocturnes (H2 confirmée)

En résumant ce chapitre, I’emploi des médias sociaux permet d’affiner et d’optimiser les
opportunités de rendements des compagnies inscrites en bourse. Ces rendements (journaliers et

nocturnes) ne sont pas corrélés avec la méme ampleur quand on considéere des modeles comportant
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les noms des compagnies (IndiceName) ou des messages financiers (IndiceTicker). En effet, les
rendements journaliers semblent reliés plus intimement aux variations de la variable IndiceTicker
(sans étre sensible a aux variations de la variable IndiceName), tandis que pour les rendements
nocturnes, les deux variables semblent significatives. L’hypothése 1 est ainsi confirmée dans le

cas des rendements journaliers, mais ne peut I’étre dans le cas des rendements nocturnes.

A partir de ces résultats, il a été possible de déterminer les pourcentages de chance de dépasser
différents seuils de rendements par rapport aux variables de référence, permettant d’esquisser des

stratégies d’investissements. L’hypotheése 2 est ainsi confirmée.

Les autres types de rendements (anormaux et concernant les volumes) seront explicités au chapitre

quatre avec la mise en place de stratégies d’investissements utilisant ces résultats.

De par I’ampleur des messages publiés sur Twitter (500 millions de messages par jour, dont 30000
financiers), une question s’impose : est-il possible de se concentrer sur une partie des messages en
particulier ? Pour répondre a cette interrogation, il est nécessaire en premier lieu de comprendre la
nature des messages publiés, et surtout les types d’utilisateurs présents sur Twitter. Cette

problématique fera 1’objet du troisiéme chapitre de ce mémoire.
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CHAPITRE3 CHUT! UN BRUIT...

Le deuxiéme chapitre de ce mémoire s’est penché sur ’analyse économétrique détaillée de la
relation entre les rendements journaliers (ou nocturnes) avec le nombre de messages publiés sur
Twitter, que ce soit des messages mentionnant le nom des compagnies ou I’indice d’identification

sur les marchés financiers.

Ce troisiéme chapitre abordera quatre aspects. (1) Tout d’abord, nous continuerons 1’analyse
effectuée dans le second chapitre, mais cette fois-ci par rapport aux rendements anormaux puis
concernant les volumes d’actions échangées. Sans entrer dans les détails méthodologiques, nous
fournirons les tableaux de contrdles obtenus a partir des modéles probit avec interaction de
variable. (2) Par la suite, nous étudierons une période fortement volatile pour une entreprise inscrite
en bourse, celle ou ses rapports financiers sont publiés. Nous avons établi des tableaux de contréle
pour les quatre types de rendements étudiés pendant la semaine ou les résultats sont rendus publics,
puis durant la semaine précédant leur parution. (3) Nous présenterons une stratégie
d’investissement basée sur les volumes d’actions et sur les volumes de messages publiés. (4)
Finalement, nous conclurons ce chapitre par des recommandations quant a 1’utilisation des médias
sociaux en finance, du point de vue des investisseurs, des compagnies et des organismes afin de

valoriser I’information publique sur les médias sociaux.

3.1 Tableaux de controles des rendements (anormaux et volume)

La méthodologie utilisée est la méme que celle du chapitre 2. Néanmoins, pour des soucis de clarté,

nous n’aborderons que les résultats des modéles probit avec interaction de variables.

Nous avons définit un type de rendement concernant les volumes d’actions échangés dans nos
modeles probit. La variable dépendante prend la valeur 1 lorsque les volumes échangés sont plus
importants que ceux de la veille de 1’ordre des seuils considérés (0%+ ; 0-1% ; 1-5% ; 5-10% ;

10%+), puis 0 dans le cas contraire.

Les quatre mode¢les utilisés pour les volumes d’actions échangées sont les suivants :



Pr(Volume return), ,

= a.Volume returns_; . pingire

+ B.log(IndiceTicker[ou]IndiceName;_, + 1) + y.Jours;

+ 1. [log(IndiceTicker[ou]indiceName;_; + 1) .Jours;] + constante

Pr(Volume return);, ,

= a.Volume return,_1 . pinaire

+ B.log(IndiceTicker[ou]IndiceName;_; + 1) + §8. Industrie,
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+ 1. [log(IndiceTicker[ou]IndiceName;_; + 1) . Industrie,]| + constante

Le tableau suivant résume les résultats obtenus, a nouveau en comparant les effets marginaux de

IndiceTicker et de I’IndiceName. Lorsque I’IndiceTicker augmente d’un pourcent, le fait d’étre

jeudi diminue la probabilité d’avoir plus d’échanges par 19,57 % (par rapport au mardi). De la

méme facon, si I’IndiceName augmente d’un pourcent, la probabilité d’obtenir un rendement

supérieur a 10% diminue de 5,60% par rapport au mardi.

En prenant en compte les secteurs industriels, lorsque I’IndiceTicker augmente, les probabilités

d’obtenir des rendements compris entre 5 et 10% diminuent pour les secteurs des

télécommunications et de la finance.

Tableau 3.1: tableau récapitulatif des effets marginaux pour les rendements concernant les volumes

d’action échangés

Volume

IndiceTicker (t-1)

IndiceName (t-1)

Effets marginaux

0% +

| o01%

| 15% |

5-10%

10% + 0% +

0-1%

| 15% |

5-10%

10% +

Pivot : mardi

Lundi
Mercredi
Jeudi
Vendredi

-5,60%

-19,57%

Pivot : secteur des technologies de l'information

Santé
Energie
Consommation de base
Vente au détail
Industries
Télécommunications
Services publics
Matériaux
Finance

6,55%

-6,00%

-22,06%

8,98%

-13,72%
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Nous avons définit un dernier type de rendement, les rendements anormaux. Ces rendements
correspondent au ratio entre les rendements journaliers d’une compagnie par rapport aux

rendements journaliers du S&P500.
A nouveau, les quatre équations des modeles utilisés sont les suivantes :

Pr(Rendements anormaux);; ,
= a. Rendements anormaux;_1 . pinaire
+ B.log(IndiceTicker[ou]IndiceName;_, + 1) + y.Jours;

+ 1. [log(IndiceTicker[ou]indiceName;_; + 1) .Jours;] + constante

Pr(Rendements anormaux);; ,
= a.Rendements anormaux;_s . pingire
+ B.log(IndiceTicker[ou]IndiceName;_, + 1) + §8. Industrie;

+ 7. [log(IndiceTicker[ou]IndiceName,_, + 1) . Industrie;] + constante

De ces résultats, nous pouvons tirer plusieurs observations. L’influence des messages financiers et
des secteurs industriels est significative pour les rendements anormaux supérieurs a 5%, en

particulier pour les secteurs de la vente au détail, des matériaux et de la finance.

Les rendements anormaux sont optimaux les vendredi lorsque 1’indice Ticker augmente d’un
pourcent, ayant 27,66% de chance en plus de survenir par rapport au mardi (pour des rendements
supérieurs a 10%). Appartenir a 1’industrie des matériau diminue les chances d’obtenir des
rendements inférieurs a 5%, tandis que ces chances sont plus importantes pour des rendements plus
subséquents (supérieur a 5%) par rapport au fait d’appartenir a 1’industrie des technologies de

I’information.

En se concentrant sur I’IndiceName, ces rendements supérieurs a 5% ont une probabilité plus
élevée de survenir pour les compagnies de 1’énergie (+68%) par rapport aux compagnies des
technologies de I’information. Par contre, pour les compagnies des industries de la consommation

de base, de la vente au détail, du secteur industriel et des matériaux, cette probabilité diminue.

Le tableau suivant récapitule les différents résultats obtenus grace aux modélisations ; et le détail

des simulations est disponible a I’annexe D.
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Tableau 3.2: tableau récapitulatif des effets marginaux pour les rendements anormaux

Rendements anormaux

IndiceTicker (t-1) IndiceName (t-1)
Effets marginaux 0%+ | 01% | 15% | 510% | 10%+ 0%+ | 01% | 1-5% | 510% | 10%+
Pivot : mardi
Lundi -7,27%
Mercredi 38%
Jeudi -12,60%

Vendredi
Pivot : secteur des technologies de I'information

Santé -6,32% -16,27% -8,73%
Energie -24,94% 15,98% 68,17%
Consommation de base -9,62% -12,26% 7,78% -8,64% -36,76% -71,88%
Vente au détail 19,37% 45,03% 6,85% -20,95% -70,39%
Industries -29,94% -46,80%

Télécommunications
Services publics

Matériaux -11,58% -8,29% -12% 28,14% 74,19% -24,94%

Finance -7,69% 22,90% 11,96% -11,18%

3.2 Période de résultats financiers

Les annonces officielles concernant les résultats financiers des compagnies constituent une période
de forte volatilité. C’est I’heure de conforter les investisseurs, d’annoncer les mauvaises nouvelles,
ou d’esquisser les plans futurs. Nous avons récolté les dates auxquelles les 71 compagnies étudiées
ont publié leurs résultats trimestriels. De ces données, nous avons créé deux variables binaires. La
premiére prend la valeur 1 quand la compagnie se trouve dans la semaine d’annonces officielles
(et 0 sinon). La seconde prend la valeur 1 quand la compagnie se trouve la semaine précédant
I’annonce de résultats trimestriels (et 0 sinon). Ces dates ont été obtenues a partir du site
finance.yahoo.fr puis auprés des sites Internet des compagnies lorsque 1’information n’était pas

disponible.

Nous avons voulu tester les quatre types de rendements au cours de ces deux périodes, puis selon
le type de messages utilisé. A nouveau, des tableaux récapitulatifs sont présentés afin d’illustrer les
résultats des effets marginaux obtenus grace aux simulations des modéles probit avec interaction
de variables. Les seuils des rendements sont semblables a ceux utilisés précédemment. Dans le cas
des semaines précédant les annonces officielles, nous utilisons le nombre de messages publiés cing

jours avant les rendements étudiés afin d’obtenir des interactions de variables interprétables.

Trois résultats peuvent étre tirés de ces analyses (les tableaux suivants illustrent les résultats

significatifs ; le detail se trouve a ’annexe E).
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(1) Les rendements supérieurs a 1% s’aveérent maximaux pendant la semaine d’annonce officielle
lorsque le nombre de tweets financiers augmente. C’est le cas pour les rendements journaliers,
nocturnes et anormaux. L’augmentation de tweets financiers la semaine précédant les annonces

officielles n’a pas d’implication significative sur les rendements journaliers et anormaux.

(2) Lorsque les tweets mentionnant le nom des compagnies augmentent la semaine précédant les
annonces officielles, alors les probabilités d’obtenir des rendements nocturnes positifs sont plus

faibles que lors de toute autre période.

(3) De faibles rendements (entre 0 et 1%) ont de plus faibles chances de survenir au cours des

semaines de divulgation de résultats trimestriels (pour les rendements nocturnes et anormaux).

Tableau 3.3: effet de la divulgation des résultats trimestriels sur les rendements journaliers

Rendements journaliers
IndiceTicker (t-1) IndiceName (t-1)

Seuils Semaine avant Semaine pendant Semaine avant Semaine pendant

rapport trimestriel | rapport trimestriel | rapport trimestriel | rapport trimestriel
0% +
0-1%
1-5%
5-10% 26,24%
10% +

Tableau 3.4: effet de la divulgation des résultats trimestriels sur les rendements nocturnes

Rendements nocturnes

IndiceTicker (t-1) IndiceName (t-1)
Sewils Semaine avant Semaine pendant Semaine avant Semaine pendant
rapport trimestriel | rapport trimestriel | rapport trimestriel | rapport trimestriel
0% + -7,94%
0-1% -11,89% -6%
1-5% 11,29% 11,33%
5-10% 40,60%
10% +
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Tableau 3.5: effets de la divulgation des résultats trimestriels sur les volumes d'échange

Volume
IndiceTicker (t-1) IndiceName (t-1)

Seuils Semaine avant Semaine pendant Semaine avant Semaine pendant

rapport trimestriel | rapport trimestriel | rapport trimestriel | rapport trimestriel
0% + -6,63% -5,74%
0-1%
1-5% -11,70%
5-10%
10% +

Tableau 3.6 effet de la divulgation des résultats trimestriel sur les rendements anormaux

Rendements anormaux
IndiceTicker (t-1) IndiceName (t-1)

Seuils Semaine avant Semaine pendant Semaine avant Semaine pendant

rapport trimestriel | rapport trimestriel | rapport trimestriel | rapport trimestriel
0% +
0-1% -9,70% -7,69%
1-5% 6,59%
5-10% 16,96%
10% +

En résumé, afin de maximiser les probabilités d’obtention de forts rendements, il est préférable

d’investir lors de la semaine de résultats officiels plutot la semaine les précédant. De plus, de faibles

rendements ont peu de chance de survenir lors des semaines d’annonces officielles.

3.3

Investir avec le bruit

Présentées en derniére partie du chapitre un, les stratégies d’investissement sont multiples et font

I’objet d’¢études approfondies. Ces stratégies dépendent des niveaux de risque auquel un

investisseur accepte de s’exposer, et la méthodologie les quantifiant est issue des travaux de

Markowitz et de Sharpe. A travers ce mémoire, nous avons vu que les médias sociaux constituent

une nouvelle source de données qu’il faut prendre en compte. Plus qu'un simple émetteur de

contenu informationnel, Twitter revét aussi la fonction de miroir de 1’opinion publique.
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Cette information supplémentaire doit étre valorisée afin d’étre utilisée au sein de stratégies
d’investissement. Dans cette optique, les tableaux de contrdle fournis aux chapitres 2 et 3 pourront

servir de matériel de base a I’investisseur « 3.0 ».

Nous avons voulu tester 1’hypothése selon laquelle il est possible d’inférer une stratégie
d’investissement a partir du volume de messages émis. Nous nous concentrons a nouveau sur les
71 compagnies constituant notre échantillon. Nous avons ainsi consideré cing types de données :
(1) le nombre de tweets financiers (Ticker) ; (2) le nombre de tweets mentionnant le nom des
compagnies (Name) ; (3) le volume d’actions échangées ; (4) le fait que les rendements soient

positifs ; (5) le fait que les rendements soient négatifs.

A partir de ces données nous introduisons trois variables binaires. Dans le cas de la variable Ticker,
sa variable binaire correspondante prend la valeur 1 quand le nombre de tweets est anormalement
élevé, c¢’est-a-dire supérieur a la moyenne plus une déviation standard sur I’ensemble de la période
étudiée, puis 0 dans le cas contraire. On applique la méme méthodologie pour la variable Name.
Pour les volumes, lorsqu’au cours d’une journée a eu lieu une quantité anormale d’actions
échangées, la variable prend la valeur 1, puis 0 dans le cas contraire (a nouveau, une quantité
anormale correspond a une quantité supérieure a la somme de la moyenne plus une déviation

standard sur la période étudiée).

Nous posons I’hypothése que si a un jour d une compagnie a été anormalement échangée en bourse,

puis qu’elle a été anormalement citée sur les médias sociaux, deux cas de figure surviennent :
1. Soit une mauvaise nouvelle est anticipée, alors les rendements du jour @ + 1 seront négatifs
2. Soit une bonne nouvelle est anticipée, alors les rendements du jour @ + 1 seront positifs

Nous faisons interagir les variables binaires afin d’obtenir une série d’évenements au cours de la
période étudiée. Le tableau suivant résume les cas de figure possibles. De plus, nous nous
concentrons sur trois types de rendements : daily_return, soit les rendements entre les cours de
fermeture de deux journées consécutives ; intraday_return (rendements journaliers), soit les
rendements obtenus au cours d’une journée d’échange en bourse ; overnight return (rendements
nocturnes), soit les rendements qui surviennent entre le cours d’ouverture d’une journée et le cours

de fermeture de la veille.
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Tableau 3.6: impact d'évenements anormaux sur les trois types de rendement

Quand la veille se 1 | daily_return
produit un événement | Ces mesures | Et ont X% de chance d'étre | 2 | intraday_return
anormal (moyenne+ |sont impactées positive ou négative 3 | overnight return
ldéviation standard)
Evénement Mesures Positive Négative
1 40,85% 59,15%
ticker 2 40,85% 59,15%
3 45,07% 54,93%
1 46,15% 53,85%
ticker x name 2 41,54% 58,46%
3 44,62% 55,38%
1 47,89% 52,11%
volume 2 50,70% 49,30%
3 43,66% 56,34%
1 40,30% 59,70%
volume x ticker 2 40,30% 59,70%
3 58,21% 41,79%
1 43,08% 56,92%
volume x name 2 46,15% 53,85%
3 44,62% 55,38%
1 42,11% 57,89%
volume x ticker x name 2 42,11% 57,89%
3 45,61% 54,39%
1 49,30% 50,70%
name 2 42,25% 57,75%
3 47,89% 52,11%
1 90,91% 9,09%
volume x ticker x positif 2 100,00% 0,00%
3 50,00% 50,00%
1 52,11% 47,89%
volume x ticker x negatif 2 43,66% 56,34%
3 52,11% 47,89%

Il est nécessaire de porter notre attention sur les 7 types d’événements. A titre d’exemple,
I’interprétation de ces simulations peut se lire ainsi (Seconde ligne du tableau) : « quand la veille
est publié un nombre anormalement élevé de tweets financiers, les rendements journaliers du
lendemain seront impactés, et auront 40,85% de chance d’étre positifs » [sur I’échantillon observé].
En observant la combinaison volume/ticker/positif, une stratégie d’investissement peut étre mise

en place. En effet, lorsque la veille les actions d’une compagnie sont anormalement échangées, que
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de nombreux messages sont publiés sur Twitter, puis que 1’action a terminé la journee en hausse,
alors au cours de I’année d’observation 1’action de la compagnie a terminé en hausse dans tous les
cas de figure le lendemain (ligne 23 du tableau). Cette stratégie semble ainsi capter le momentum

sur les marchés financiers.

Nous appellerons cette combinaison un signal. Lorsqu’un signal survient sur certaines actions,
alors il est recommandé d’acheter a 1’ouverture lesdites actions puis de les revendre avant la fin
des marchés le jour méme. La simulation effectuée entre mai 2012 et mai 2013 conforte ces
hypotheéses, avec 1’obtention de rendements impressionnants. Nous avons calculé les rendements
obtenus en utilisant les rendements journaliers (intraday) et quotidien (daily). La figure suivante
illustre I’ampleur des bénéfices potentiels (+878% et +676% pour les rendements quotidiens et

journaliers respectivement). Sur la méme période, le S&P500 a augmenté de 14,3%.

Rendements selon stratégie d'investissement
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Figure 3.1: rendements entre le ler mai 2012 et le 1er mai 2013

Une critique pouvant étre formulée serait que penser que ’explication d’un phénomeéne passé
permette d’anticiper les événements futurs. C’est pourquoi nous avons retenté 1’expérience au

cours d’une période de trois mois, allant du 1*" mai 2013 au 1* ao(t 2013 tout en comparant les
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mémes types de rendements. Toutes les données récoltées ne font pas partie de 1’échantillon initial
de nos simulations. La figure suivante fait état de résultats surpassant les rendements du S&P500
(+56% pour les rendements quotidiens et +57% pour les rendements journaliers). Sur la méme
période, le S&P500 a obtenu des rendements de 5,76%.

Rendements selon stratégie d'investissement
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Figure 3.2: rendements entre le ler mai 2013 et le 1ler aoGt 2013

Ces résultats doivent étre nuancés. L’ampleur des rendements obtenus n’est que le reflet d’une
situation idéale ne prenant pas en compte de nombreux parametres. Entre autres, un investisseur
serait porté a vendre ses positions au milieu d’une journée si ses investissements s’averent rentables
au lieu d’attendre la cloture des marchés. De plus, les colits de transaction ne sont pas pris en
compte. Finalement, les ordres d’achat et de vente sont effectués instantanément. Toutes ces

nuances relativisent ’ampleur de la stratégie d’investissement abordée.

A la lumiére des précédents résultats, batir des stratégies d’investissements basées sur ’utilisation
des médias sociaux s’avere possible. Les tableaux de bord du chapitre deux puis du présent chapitre
permettent ainsi de maximiser les opportunités de gain pour I’investisseur. Ceci nous permet de

confirmer notre deuxiéme hypothese de recherche.
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CHAPITRE4 PROLONGEMENT ET PISTES DE RECHERCHES
FUTURES

500 millions de tweets par jour, dont 30 000 a caractéere financier en moyenne. Qui sont les
personnes communiquant sur les performances des entreprises ? Tous les messages sont-ils
pertinents ? Et surtout, y-aurait ‘il un moyen de filtrer I’ensemble des messages afin de ne retirer
que le signal essentiel ? Ce sont ces trois questions que nous aborderons au cours de ce second

chapitre.

4.1 Méthodologie

L’introduction du chapitre 2 a montré que plusieurs secteurs et compagnies émergent en captant
I’ensemble de I’attention sur Twitter. On pense notamment aux compagnies des technologies de
I’information comme Google et Apple, mais aussi a certaines compagnies du secteur bancaire.
Nous avons voulu observer quelles sont les dynamiques entourant ces compagnies, et plus
précisement quelles sont les interactions entre les utilisateurs mentionnant ces compagnies. Ainsi,
a partir de la liste du S&P500, nous avons sélectionné 400 compagnies parmi les plus discutées
sur Twitter. Cette sélection est le résultat de la méthode d’acquisition de données issues de Twitter,
limitant le nombre de requétes différentes a 400. La liste des compagnies étudiées se trouve a

I’annexe F.

En utilisant les packages d’extraction de données de R pour Twitter (StreamR et twitteR), nous
avons récolté tous les messages mentionnant ces compagnies entre le 18 novembre 2013 et le 28
février 2014, soit pendant 15 semaines. Cette collecte de données a eu lieu durant trois périodes
distinctes, soit trois heures avant I’ouverture des marchés américains (de 6h30 a 9h30), 1h45 aux
alentours de I’heure du repas (de 11h45 a 13h30) et trois heures aprés la fermeture des marchés (de

16h00 a 19h00).

4.2 Structure des messages publiés

Au cours de cette période, 489 342 messages ont été envoyeés par 64 504 utilisateurs uniques. Le

tableau suivant résume les principales statistiques de contenu associées aux messages.
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Tableau 4.1: caractéristiques des messages récoltés

Périodes temporelles
Contenu des messages 6:30-9:30 11:45-13:30 16:00 - 19:00 | 3 périodes

Pourcentage de messages contenant un hashtag (#) 25,02% 21,56% 22,67% 23,21%
Pourcentage de messages en réponse a un message (RT) 18,29% 16,41% 22,99% 19,64%
Pourcentage de messages contenant un URL (http) 77,65% 73,60% 75,44% 75,74%
Pourcentage de messages mentionnant un utilisateur (@) 5,06% 6,96% 6,35% 6,06%
Moyenne de caractéres utilisés par message 96,8 95,05 99,3 97.3
Nombre de titres financiers mentionnés 2,01 1,85 1,96 1,97
Pourcentage de messages géolocalisés 0,49% 0,50% 0,49% 0,4%%
Nombre moyen de messages par heure 954 1392 812 1012
Nombre d'utilisateurs unigues 24 134 20 594 36522 64 504
Total de messages 171657 126 670 191 015 489 342

Plusieurs caractéristiques des messages financiers sont mises en évidence. D’abord, les messages
publiés en matinée avant I’ouverture des marchés comportent en moyenne plus de mots-clefs
qu’aux autres périodes de la journée. C’est aussi a cette période de la journée que I’on retrouve le
plus de liens internet inclus dans les messages, témoignant d une volonté de partager I’information

mais aussi de rediriger vers un contenu plus développé auprés d’autres sites Internet.

A mi-journée, les messages comportent un taux de mention des autres utilisateurs plus élevé qu’aux
autres périodes. Ces messages s’adressent directement aux utilisateurs en les interpelant sur Twitter
(i.e. « @WilliamSanger : $TWTR annonce ses résultats annuels cet apres-midi »). Le volume de
messages par heure est plus élevé a mi-journée par rapport aux autres périodes (1 392 messages

par heure en moyenne contre 954 en matinée et 812 en soirée).

Le soir, ¢’est la proportion de messages retransmis qui se distingue par rapport aux autres périodes.
Pres de 23% des messages publiés sont des messages retransmis (contre 18,3% et 16,4% en matinée
et a mi-journée respectivement), mettant en valeur les liens unissant les utilisateurs entre eux au

sein des grappes d’émetteurs-receveurs.

De plus, les compagnies ne sont pas mentionnées dans les mémes proportions. La popularité des
compagnies du S&P500 observée au chapitre 1 est confirmée a travers 1’échantillon étudié. En
effet, les compagnies des technologies de I’information et du secteur bancaire sont les compagnies
capturant la plupart des messages envoyeés par jour, avec en moyenne 11%, 6,5%, 4,5% et 4% pour
Apple, Facebook, Twitter et Google respectivement. Sept des dix firmes les plus tweetées

mentionnées du secteur des technologies de 1’information (voir figure 4.1).
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Figure 4.1: place occupée par les compagnies au sein des discussion sur Twitter

4.3 Comment mesurer ’influence des utilisateurs ?

Cette question reste centrale pour I’interprétation des messages publiés sur Twitter. De quelle

manicre filtrer I’ensemble des conversations, afin de séparer le juste signal du bruit. Deux mesures
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intuitives sont traditionnellement utilisées. La premiére consiste & évaluer le nombre de personnes
suivant les utilisateurs (« followers »). Plus ce nombre est élevé, plus I’audience potentielle des
messages envoyeés sera importante. Néanmoins, une exposition potentielle ne correspond pas
nécessairement a une véritable lecture du message. La seconde mesure envisagee est celle du
nombre de messages envoyés. Plus 1’espace virtuel est occupé, plus un individu sera présent. Cette
dynamique participe grandement a la création de bruit, notamment si le signal envoyé par les

utilisateurs n’est ni repris ni pertinent.

Ces deux dimensions seront étudiées a travers I’échantillon de tweets constitué afin de faire
ressortir les profils d’utilisateurs correspondant a ces mesures. Elles seront par la suite confrontées
a une autre mesure que nous proposons : filtrer les utilisateurs a suivre en fonction de leur impact
au sein des réseaux d’utilisateurs, en utilisant notamment le nombre d’utilisateurs distincts
retransmettant leurs messages. La question de la géolocalisation des messages sera finalement

abordée.

4.3.1 Utilisateurs les plus « populaires »

Le tableau 4.2 représente les utilisateurs cumulant le plus grand nombre de followers a travers
I’échantillon étudié. Parmi les 30 comptes considérés comme les plus populaires, la plupart des
utilisateurs sont en fait les comptes officiels de médias spécialisés en finance ou en économie,
comme le Wall Street Journal, Bloomberg ou le compte Twitter de Yahoo! Finance. Il faut noter
que malgré le nombre élevé de personnes suivant ces utilisateurs, tres peu de messages ont été

envoyes au cours de la période ou ont été récoltés les tweets.
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Tableau 4.2: utilisateurs les plus populaires

Nb.
Messages Followers sur
- & Nb. total de N .
Utilisateur surla la période Description du compte

i messages _

période étudiée

étudiée
P 134 000 10984 206 Where the conversation begins. Follow for breaking news, special reports, http://NYTimes.com homepage links and

mytimes RTs of our journalists.
Breaking news and current events from around the globe. Hosted by TIME staff. Tweet questions to our customer

TIME 1 83000 5404 734
service team @TIMEmag_Service.
News, features and analysis from BBC News [World edition). For UK edition, follow @B2CNews. For breaking news,
BaCWorld ! 168 000 5334015 follow@BBCEreaking. Latest sport news@BACSport.
WS n 79900 4120 489 In our 125th year, breaking news and features from the WA, Tweets

by @rubinafillicn @elznazak@allisenlichter @sarahmarshall@teddjolmsiead and @mayaj.
Reuters 5 101 000 3 795 930 Top and breaking news, pictures, and videes from Reuters.

America's Strongest Primetime Lineup Anywhere! Follow America's #1 cable news netwaork, delivering you breaking

FoxNews 7 175000 3569 434 - " . N
news, insightful analysis, and must-see videos.
CBSMews 1 56 600 2955 683 The official twitter feed of CBS News. Follow for original reporting and trusted news
Forbes 43 55000 2 737 655 Official Twitter account of hitp://Forbes.com , homepage for the world's business leaders.
Mewsweek 3 21300 2 142 744 Get smarter, faster,
TODAYshow 2 40700 2 061 930 America's favorite morning show
timoreilhy 1 23700 1738731 Founder and CED, O'Reilly Media. Watching the alpha geeks, sharing their stories, helping the future unfold.
CHBC 155 34 500 1403 003 First im Business Worlcwide
om 7 37300 1367 231 Partner, True Ventures. Founder, Gigaom. Lover of possibilities. Believer in pecple. Indulges in imaginesring.
PirryTw 1 12100 1317 969 Siganme los buenos. (G STAR)
A leading source of global news and information for more than 75 years. Have a news tip or guestion?
NBCNews & 3480 1314539 Ask @Rozry, @0ubois, @)Bziata or@coellaverson.
BloombergNews 7 65 300 1311125 Bloomberg Mews is the first word in business and finance.
SAl 33 65 000 1288527 The latest digital business news from @ Businessinsider
YourAnonMews 1 92100 1183 248 Supports digital and AFK activists.
Yahoo & 37400 1153 164 Yahoo's official Twitter, sharing the best of our netwerk. For email help:@YahooCare.

FORTUMNE's official Twitter feed. Here's what we're hearing, seeing, reading and writing. Visit us
athttp:/fwww . fortune.com

ForbesTech g 42 800 1097534 Tech news and insights from Forbes,

Mews stories, features and updates from the FT. Fer headlines follow @financizltimes.

Fortunehagazine 20 26900 1149 549

T ? 57100 1055136 Register httpy/fon fr.com/socialregs for free access to 8 articles p/m.
N Official Twitter feed for the Fast Company business media brand; inspiring readers to think beyend traditicnal
FastCompany ! 75700 572330 boundaries & create the future of business.
Tracking the pulse of the markets. Get business news, personal finance information & commentary. Tweets
MarketWatch 151 75300 952 585
arketivatc - by @brianaguilar@SAFmedia & others at Market\Watch.
engadget 1 82800 &53 255 The definitive guide to this connected life.
LSATODAY 4 85600 &70 288 The latest news and most interesting stories from USA TODAY. Mews that's meant to be shared.
LILBTHEBASEDGOD 1 127 000 212 169 Mogul, First Ft.apper Ever To WnLe_A.nd PUbIIS__'..I A SE.IOk a_. 15, Fl|.ITI Sclore, Composer,
Producer, Directer/Phote/ Sranding/Marketing/Histerical Online Figure #BASED
. Top business news around the werld. Join
ReutersBiz 3 73700 781415 us @Reuters, @macroscope, @counterparties, @reutersinsider, @breakingviews
AppSame 1 31300 776 202 A Conservative Political Marketing Firm helping to bring America back to its greatness
httpsy/ fwww.facebock.com/AppSame
Change 5 14900 757947 http://Change.org is the world's largest petition platform. Our mission is to empower people everywhere to create

the change they want to see.

4.3.2 Utilisateurs les plus « volubiles »

Une seconde mesure de réputation étudiée est celle correspondant au nombre de messages publiés.
Le tableau 4.3 représente les utilisateurs ayant envoyé le plus de messages sur Twitter concernant
les 400 compagnies etudiées. En se concentrant sur les 30 utilisateurs les plus actifs, on remarque
qu’ils correspondent & des robots informatiques retransmettant des nouvelles financiéres. Bien que
ces messages ne peuvent s’apparenter a des spams, I’aspect automatique de ces messages ajoute
du bruit a I’ensemble. De plus, la plupart des comptes redirige vers des sites tiers proposant une

expertise financiére qui n’est pas possible de vérifier.
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Tableau 4.3: utilisateurs les plus volubiles

Nb. Messages

Utilisateur sur la période Nb. tatal de Followers Description du compte Site(s) de redirection Création
messages
étudiée
TheStockHerald 6587 163 000 148 / top10stocks2buy.com 09/09/2013
GavinGreenberg 6234 165 000 322 f top10stocks2buy.com 01/10/2013
Pennystocks24 4958 181000 18 500 Daily Stock News stocks-news.net et pennystocks24.com 28/02/2014
stocknews247 4514 95 700 751 Stock Market News every Day stocks-news.net et pennystocks24.com 28/02/2014
snn_team 4316 83 400 339 Breaking news and analysis from the SNN Team stocks-news.net 18/05/2011
mrtoxo 4282 87 600 1646 / stocks-news.net 03/09/2008
The Louie_Allan 4175 49 100 5 / top10stocks2buy.com 05/11/2013
stock_newsnet 4146 / / Daily free Stock News / 08/06/2010
stocknews99 4145 82 900 561 Stock Market News stocks-news.net 10/11/2011
stocknews77 3966 86 000 507 Daily news stocks news stocks-news.net 02/11/2011
Wiring you the most recent and relevant news concerning
stockwire24 3936 95 600 1023 US stocks. Stay ahead of the market with us, since there's twitter.com/dowbands 19/07/2012
no such thing as a free lunch in economics!
JoeDDSpencer 3818 66 600 133 / top10stocks2buy.com 04/09/2013
CramerBuffett 3499 / ! / / 19/07/2013
MidNorl 3407 75 200 224 / top10stocks2buy.com 15/03/2012
GreaterStocks 3373 &4 800 3 f top10stocks2buy.com 04/10/2013
EmmanuelGromer 3146 72 300 99 / top10stocks2buy.com 04/09/2013
AlfredoGilham 3071 74 200 186 / top10stocks2buy.com 04/09/2013
ForTraders 3005 452 000 4154 / 4-traders.com 06/01/2010
AmericanBanking 2979 174 000 4277 Banks, Credit Unions & Financial Institutions americanbankingnews.com 31/07/2009
CordiaBranam 2900 75 100 177 / top10stocks2buy.com 22/08/2013
ManteMose 2855 i/ ! / / 31/10/2013
ManinStocks 2665 56 100 6 / top10stocks2buy.com 27/09/2013
TimeTheExits 2662 56 100 3 f top10stocks2buy.com 07/10/2013
iHugoAlbert 2641 67 400 139 / top10stocks2buy.com 08/09/2013
BullishNews 2488 90 700 253 / top10stocks2buy.com 16/08/2013
‘WendellBianconi 2436 63 000 84 / top10stocks2buy.com 04/09/2013
DamienSFaucher 2409 61 800 57 / top10stocks2buy.com 08/08/2013
micenter 2379 195 000 1366 The News, Insight, a:‘;:::‘f:nce that can make 2 marketintelligencecenter.com 28/04/2008
toryhollenberg 2314 70 600 123 / top10stocks2buy.com 27/08/2013
LeonelCannavo 2302 81900 201 / top10stocks2buy.com 04/09/2013
mediasentiment 2248 55 300 481z  Media Sentiment helps you to find the news that matters mediasentiment.com 12/05/2009
to you from accounts you follow on Twitter
SdockNews 2202 68 200 [ / top10stocks2buy.com 01/10/2013
SeymourAlberta 2183 74 600 162 / top10stocks2buy.com 04/09/2013
VernSonnenberg 2176 78 100 208 / top10stocks2buy.com 04/09/2013
TickerReport 2145 57 500 230 Market moving news tickerreport.com 21/10/2013
CliffatMIG 2115 50 800 108 / top10stocks2buy.com 04/09/2013
StockNewsForYou 2058 72 400 176 / top10stocks2buy.com 16/08/2013
VanMacher 1991 57 800 119 / top10stocks2buy.com 04/09/2013
fin_vestor 1971 89 600 321 / topl0stocks2buy.com 13/02/2013

Les trois graphiques suivants illustrent le nombre de messages envoyés par utilisateur au cours des
trois périodes de temps étudiées. Les échelles logarithmiques ont été utilisées afin de faire ressortir
le fait qu’une poignée d’utilisateurs émettent la majorité des messages par rapport a ’ensemble des
utilisateurs. En effet, 173 utilisateurs représentent 50% des messages envoyes entre 6h30 et 9h30

(soit 0,9%). De plus, 67,5% des utilisateurs n’ont €émis qu’un seul message en matinée.
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Figure 4.2: nombre de messages envoyeés par utilisateur entre 6h30 et 9h30

Ces proportions sont similaires sur ’heure du midi et le soir, ou respectivement 204 utilisateurs
(0,7%) et 297 utilisateurs (0,8%) générent 50% des messages envoyés. A mi-journée, ce sont 67,7%
des utilisateurs qui n’ont émis qu’un seul message sur I’ensemble de la période étudiée et en soiree,

ce sont 56,6% des utilisateurs qui n’ont émis qu’un seul message.
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Figure 4.3: nombre de messages envoyés par utilisateur entre 11h45 et 13h30
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4.3.3 Une approche par réseau

La derniére approche envisagée est une approche par réseau. Un utilisateur posséde un certain
nombre de followers qui verront ses messages apparaitre dans leur fil d’actualité. Néanmoins,
apparaitre dans un fil d’actualité ne signifie pas que les followers vont retransmettre 1’information
initiale a leur propre réseau. Nous pensons donc que 1’action de republier un message est une
mesure plus forte afin de mesurer I’impact de la mise en ligne d’un message. A titre d’exemple, le
message envoyé par Barack Obama lors de sa réélection en 2012 a été retransmis par plus de 750
000 utilisateurs ; le selfie d’Ellen DeGeneres pris lors de la cérémonie des Oscars 2014 a été
retransmis par plus de 3,4 millions d’utilisateurs. Ce type de message, appelé retweet (abrévié RT),
posséde la particularité de comporter le nom de la personne source du message (i.e. « RT

@WilliamSanger : STWTR en baisse de 15% aprés la vente d’actions des premiers actionnaires »).

En se basant sur cette caractéristique, nous avons filtré I’ensemble du contenu des messages publiés
dans notre échantillon pour isoler deux types de données. Dans un premier temps, les émetteurs de
messages, et dans un second temps le nom des personnes les retweetant. De cette maniére, il est
possible de relier une personne mettant en ligne un contenu original et le premier cercle de
personnes retransmettant cette information. Ces couples d’utilisateurs permettront de tracer une

cartographie du réseau de retransmission des messages.

De la méme maniére que pour les approches précédentes, nous isolons les 30 profils ayant été
retweetés par le plus grand nombre d’utilisateurs différents (tableau 4.4). Cette mesure est basee
sur la centralité de degré des utilisateurs, ¢’est a dire le nombre de liens les reliant entre eux. Les
médias financiers font partie des profils d’utilisateur les plus retransmis, mais des profils
individuels sont mis en valeur pour la premiére fois avec cette méthode, notamment Carl Icahn
(investisseur), Paul La Monica (journaliste), Carl Quintanilla (journaliste) ou Jim Cramer
(journaliste). L’avantage de cette méthode permet de filtrer le bruit occasionné par la publication
de trop nombreux messages. Mis a part les comptes @SeekingAlpha, @Benzinga et
@LaMonicaBuzz qui ont émis respectivement 1885, 743 et 494 messages pendant la période

étudiée, tous les autres comptes ont publié moins de 200 messages.
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Tableau 4.4: utilisateurs étant retweetés par le plus d'utilisateurs différents

Nb. Messages

. . Nb. total de L Nombre de
Utilisateur sur la période Followers Description du compte
. messages Retweets
étudiée
. High Finance For Real People - Fun and Profits! Order Stock World Weekly or our PSW Report
philstockworld 17 4347 480 000 @ http://tinyurl. com/TwitterQffer7 1719
. In our 125th year, breaking news and features from the WSJ. Tweets
Wl s 79800 4400000 by @rubinafillion @elanazak @allisonlichter @sarahmarshall@toddjolmstead and @mayaj. 892
alperfrx 6 7556 5329 Kotd elanlar araruzdan gikardik.5imdi O'nlara savas a;g:‘;:j:n haricindeki insanlarla yakinlasma. Glven diye bir sey 471
cnbc 155 34 500 1 460 000 First in Business Worldwide 430
forbes 43 5B 900 3 020 000 Official Twitter account of http://Forbes.com , homepage for the werld's business leaders. 264
enbesocial 19 5350 6200 Welcome to @CNBC's social media feed -- a forum for all things social. Qur newsroom team uses this feed to engage 239

& post social-related content. Tweet at us!
Tracking the pulse of the markets. Get business news, personal finance information & commentary. Tweets
marketwatch 151 79100 1010000 by @brianaguilar @5AFmedia & others at MarketWatch. 202

cnnmoney 39 5B 800 715000 The world's leading business and finance website and the online home to @FortuneMagazineand @Money Magazine. 186

Seeking Alpha is the #1 crowd sourced equity research platform. Fellow analysis by investors for investors from

seekingalpha 1885 237000 56000 Seeking Alpha. 180
yahoofinance 21 50700 328 000 Yahoo Finance is your go-to place for financial new_s, data, and morel 100% feed-free tweets. Retweets are not 162
necessarily endorsements.
carl_c_icahn 4 129 164 000 Chairman of lcahn Enterprises LP.; etc,, etc. Some people get rlch_st.ud\rmg artificial intelligence. Me, | make money 156
studying natural stupidity.
foxbusiness 151 51300 301 000 The official twitter page of FOX Business Network: Caplt_allsm lives here. Ask your cable provider for FOX Business in 147
your neighborhood.
enbenow 59 12500 87 100 CMBC is the recognized world Ieader. in businfass news, providing Ireal-tin'!e financial market coverage & business 130
information. Fellow for what's trending.
stocktwits 75 41000 353 000 ‘We created the $ prefix for stocks (e.g. SMSFT]. Follow @StockTwns and go to http://stocktwits.com for real-time 130
ideas and stock conversations.
|amonicabuzz 194 55 600 35 500 Paul R. La Monica's The Buzz on@CNNMoney. All stocks and economy. All the time. Except when | mix in references 129
to sports and pop culture too.
pepsico 4 20900 137 000 The official heme for PepsiCe news, product infermation and event coverage on Twitter. Tweet us and say hello! 119
Bringing GM information to Twitter one tweet at a time
m 25 10 300 239000 104
& from@maryhenige (*MH), @philcelley(*PC), @Ternespt (*PT),@psullivan8s (*P5) and @]ulie_halsey (*JH).
carlquintanilla 129 22 700 70 300 Putting it together .. bit by bit. 100
| am founder of TheStreet and I run the charitable trust portfolio, Action Alerts PLUS. | also host CNBC's Mad Mone
jimeramer 179 41500 750 000 § o ' v 91
and blog daily on RealMoney.com. Booyah!

srussolille 77 8 984 7016 @WS reporter; Morning MoneyBeat scribe. Part-time MBA student at Baruch College. Blue Hen for life. B89

mahmut_cebi 1 3570 22 100 Gizel 56z insani ve hayat glzellegtirir 86

mistermainst 54 1018 647 Mr. Main Street | Finance & Ecnnom'lc. news for the average joe | Dividends Rule Everything Around Me #DREAM | 85

Views are own | RT do not = endorsement

bloombergty 108 44 100 226 000 The official Bloomberg Television Twitter page..f)f_iermg the latest global business and markets news, as well as 84
exclusive insights from newsmakers.

benzinga 743 52 200 36 100 Stay up to date on breaking news & lradlng_ldeas Ihmughuul. the day. Get real time alerts. Start your free trial of 74
Benzinga Pro: http://bit.ly/TeWmfa

andriacheng 26 1663 4870 Retail reporter with MarketWatch/WS) Digital Network, telling not only h_ard business stories, but also on style, trends 71
and what makes a brand/store tick.

businessinsider 37 151000 537 000 The latest business news and analysis. 59

reformedbroker 59 73 300 74900 Chairman of the Twitter Federal Reserve, author of the forthcoming book "Clash of the Financial Pundits' 59

ibdinvestors 152 28700 55600 Investor's Business Daily provides leading s(gck market news and ar.\al'.v‘sws, powerful investing products and education o

to help investors make money in the market,
jboorstin 69 6169 20 800 Media Reporter. Journalist 63

En utilisant le logiciel de cartographie de réseau Gephi, il est possible de visualiser les relations
entre les différents utilisateurs (Bastian et al., 2009). Les graphiques ont été générés en utilisant les
algorithmes ForceAtlas2 (Jacomy et al., 2011). Ces algorithmes repoussent les utilisateurs qui ne
possédent pas de liens entre eux et attirent ceux qui sont reliés, mettant en évidence les

regroupements d’utilisateurs.

La figure 4.5 permet de dresser un portrait d’ensemble du maillage des utilisateurs actifs sur la

période étudiée. Trois entités se forment au sein de ce réseau avec chacune des proprietés distinctes.
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Figure 4.5: cartographie globale du réseau des messages retransmis

En se basant sur la figure 4.6, on remarque que 1’utilisateur le plus retweeté (@PhilStockWorld,
cercle en haut de la figure) n’est quasiment pas rattaché aux autres groupes et reste en dehors de la
plupart des interactions. Cette dynamique suggére que PhilStockWorld émet du contenu qui est
retweeté par des utilisateurs, mais ces utilisateurs restent en vase clos par rapport a ’ensemble du

réseau.

Le second groupe (cercle a droite de la figure) qui émerge est celui formé par les chaines
d’information financiéres, notamment CNBC, avec au centre le compte du Wall Street Journal
(@WSJ). Ce réseau met en évidence des points centraux a travers ce réseau que I’on pourrait

qualifié de structuré (@cnnmoney, @cnbcsocail, @cnbcnow, @cnbc, avec au centre @WSJ).

Finalement, le troisieme groupe (cercle en bas de la figure 4.6) est composé par la plupart des
utilisateurs, et se caractérise par une agglutination autour de dizaines d’utilisateurs plus connectés.

Cette structure suggére une forte interconnectivité entre les utilisateurs, mais ne permet pas
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d’identifier de points centraux comme pour le précédent groupe. En d’autres termes, le retrait d’un
des points de ce dernier réseau n’empéche pas la propagation de I’information, tandis que le retrait

d’un élément des deux premiers groupes modifierait profondément la structure des sous-réseaux.

Figure 4.6: détail du réseau et identification des sous-réseaux

Outre la centralité de degré des utilisateurs, une seconde mesure peut étre utilisée, soit la centralité
d’intermédiarité. Celle-ci capture 1’occurrence d’un nceud a se retrouver sur les chemins les plus
courts entre les différents nceuds d’un réseau. Apres avoir normalisé le nombre d’occurrence afin
d’obtenir des valeurs comparables entre 0 et 1, le tableau 4.5 recense les utilisateurs détenant la

centralité d’intermédiarité la plus élevée.
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En analysant le type de profils obtenus, on remarque la présence de journalistes financiers, de

dirigeants d’entreprises, d’investisseurs et d’analystes, mais aussi de médias financiers. De plus, le

faible nombre de followers de certains utilisateurs suggere que ces personnes ne sont pas encore

suivies par I’ensemble des utilisateurs de Twitter. Cette derniére caractéristique permet d’obtenir

un signal privilégié pour toute personne les suivant.

Tableau 4.5: utilisateurs ayant une centralité d'intermédiarité la plus élevée

Utilisateurs

Centralité d'intermédiarité Nombre de followers

Description

Paul R. La Monica's The Buzz on@CNNMoney. All stocks and economy. All the time. Except when | mixin references

I icab 1,0000 35500
amonicabuzz i to sports and pop culture too.
wallstjesus 0,8691 32 700 Son of the Market Gods
bgallo 0,8064 10 100 keep calm and risk on...
rayno 0,6642 5289 Technology analysis, digital marketing, and markets.ll'rttp:,ff‘CMSW|re.com and Business Insider contributor. Ex Light
Reading, Red Herring.
The world's leading business and finance website and the online home
cnnmoney 0,2231 715000 to @FortuneMagazineand @Money Magazine.
hovastocks 0,2284 323 Investor/Trader
fastmoneylydia 0,1975 6608 Lydia Thew - Executive Producer Fast Money Halftime Report on CNBC.
Manage funds for clients & self. Interested in quality stocks with liquidity. Enjoy ideas from 55 oriented &serious
tl t 0,1573 10 100
montana ” traders. CHAT ACCESS: madieyeonspy@gmail.com
stocktwitsjohn 0,1680 95317 StockTwits CEQ. Former exec producer cu-f FN BC's Fast Money/Halftime Rt.epor‘( & stocks team leader at Bloomberg
News. Opinions are my own, but everyone's got one.
stacktwits 0,1648 353 000 We created the $ prefix for stocks (e.g. SMSFI’}. Follow @StockTwnls and go to http://stocktwits.com for real-time
ideas and stock conversations.
herbgreenberg 0,1249 61 100 TheStreet, CNBC, journalist, hype-buster, creator/proprietor of the ORIGINAL Hostile React-o-Meter.
i i . i i | -
yahoofinance 0,183 328 000 Y¥ahoo Finance is your go-to place for financial new?, data, and more! 100% feed-free tweets. Retweets are not
necessarily endorsements.
sconsetcapital 0,1152 5214 Ye Olde Hedge Fund Shoppe 1 & 20. S| HAEC INSOLITA RES VERA EST, QUID EXINDE VERUM EST?
ppearlman 0,1130 21 000 Interactive Editor, Yahoo! Finance
murphyrosecliff 0,1117 4274 Founder / CEO Rosecliff Capital Hushand & Father of 5. CNBC Fast Money Contributor
lifesciencesmkt 0,114 2202 Healthcare professionals working in thelclmlcal .and non-Fllnlcg\ se‘t't\lngs |ncl-ud|ng biotechnology, pharmaceutical,
medical devices and life sciences industries
traderstewie 0,1071 23 500 7 Day FREE Trial http://artoftrading.net/ Blog : http://theimpatienttrader.blogspot.com/
mistermainst 0,1046 647 Mr. Main Street | Finance & econom@ news for the average joe | Dividends Rule Everything Around Me #DREAM |
Views are own | RT do not = endorsement
. Chairman/Co-Founder of Stocktwits..GP of Social Leverage (Angel),Wallstrip creator (purchased
howardlindzon 0.1013 244,000 by $CBS),Momentum, Stocks, Stock Market & LOL hunter..Love Popcorn
swakel83 0,1013 60 Active trader who follows the market daily and has a passion for stocks
. High Finance For Real People - Fun and Profits! Order Stock World Weekly or our PSW Report
hilstock Id 0,0983 480 000
phiistockwor ! @ http://tinyurl.com/TwitterOffer7?
louisvillewhale 0,0977 902 Swing and position trading strategies. Stocks, ETFs, mutual funds, options, currencies. Macro & technical focus.
Trader - Sassy - UCLA and USC Graduate - Contributer to The Street
0,0925 6151
SassY_SpY ! (http://www.thestreet.com/author/1525293/RachelShasha/all.html ...)
. Talent hits a target no one else can hit; Genius hits a target no one else can see. | am the Co-founder of
ti 1 0,0902 43 200
optionmanster g optionMONSTER & http://tradeMONSTER.com
paulwoll 0,0724 10 700 Stocks/options trader, investor, & mentor. | work hard to post high quality setups for free. Site in development.
ampressman 0,0669 4420 Yahoo Finance tech reporter, gadget geek, suburbanldad and Iquiest husband around. One of Time Magazine's 140
Best Twitter Feeds in 2014.
cnbcfastmoney 0,0657 80 700 Fast Money Halftime Report with @ScottWapnerCNBC at 12P ET. Fast Money with@MelissaLeeCNBC at 5P ET.
mnycx 0,0512 3752 Stocks/ Options, Sex and Rock & Roll
swissscheese 0,0507 269 use twitter for entertainment. No advice here. Follow me at your own risk. | wouldn't.

4.3.4 Geéolocalisation des Tweets

La géolocalisation des messages reste un phénomene rare pour les Tweets a caractere financier.

Sur I’ensemble des messages étudiés, seuls 0,5% des messages sont géolocalisés. Les Etats-Unis,

la Finlande, la Hongrie et la République tchéque sont les pays émettant majoritairement ce type de

messages (figure 4.7).
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Figure 4.7: cartographie des messages géolocalisés

Cette approche reste néanmoins prometteuse, car la géolocalisation des messages permettrait
d’identifier et de cibler des émetteurs a fort potentiel pour la finance, notamment 1es personnes
travaillant dans les quartiers financiers. Le point faible de cette approche réside toutefois dans le
caractere volontaire de la géolocalisation des messages, cette fonction n’étant pas activée par défaut

sur les comptes des utilisateurs.

4.4 Pertinence des utilisateurs et recommandations

Les conclusions de cette derniere partie peuvent étre résumées par les atouts et les lacunes des

différentes approches étudiées précédemment.

1. La premiere, basée sur le nombre total de followers des comptes Twitter, met en valeur
I’audience potentielle d’un message envoyé. En se basant sur cette approche, on peut
qualifier Twitter de média financier, permettant la propagation de nouvelles reliées a
I’économie.

2. La seconde, basée sur le nombre de messages envoyés, illustre la notion de bruit sur le
réseau social, notamment par le comportement automatique des robots. Trés peu
d’utilisateurs générent un nombre élevé de messages, tandis que la grande majorité des
utilisateurs ne se contente d’écrire qu’un seul message.

3. La troisieme approche modélise les réseaux de propagation des messages et quantifie la
centralité des utilisateurs. Ces réseaux fortement tissés mettent en valeur I’interconnectivité

des utilisateurs, et expliquent notamment la propagation virale de certains évenements.
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4. Finalement, 1’approche basée sur la géolocalisation des messages permet de raffiner
I’analyse mais reste trés marginale, de par son adoption trés peu répandue aupres des

utilisateurs.

Utiliser la troisieme approche apporte ainsi un niveau de lecture supplémentaire par rapport a des

mesures de réputation traditionnelles. Nous pouvons ainsi confirmer ’hypothése 3.

Afin d’utiliser efficacement ces conclusions a des fins d’investissements, un investisseur doit (1)
suivre les utilisateurs possédant le plus de followers pour connaitre 1I’information connue par tous
et (2) filtrer les messages émis pour éviter de lire les trop nombreux messages envoyés
automatiquement. (3) L’avantage comparatif de cet investisseur sera de compléter ces approches
en suivant les pivots centraux des réseaux, en se basant sur la centralité d’intermédiarité des

utilisateurs et sur le nombre d’utilisateurs transmettant effectivement les messages émis.

4.5 Vers une valorisation des mégadonnées dans I’industrie financiére

La derniére partie de ce mémoire propose des pistes afin de maximiser le potentiel des données
massives pour I’industrie financi¢re. De quelle maniere profiter de cette révolution technologique

gue constituent les mégadonnées ?

Pour Pinvestisseur, il est essentiel de ne pas tomber dans le piége naif qui consiste a ne prendre
en compte que les messages publiés sur Twitter. Tout d’abord, la parole de certains utilisateurs
occupe une place disproportionnée par rapport a leur apport réel d’information objective (chapitre
4). De plus, les compagnies inscrites en bourse ne sont pas discutées avec la méme ampleur sur
Twitter. Par une mauvaise méthodologie et en se concentrant sur quelques compagnies, il est facile
de retomber dans une spirale de comportements moutonniers. De plus, le but de ce mémoire a été
de montrer que les comportements moutonniers peuvent étre anticipés, exprimés a travers les
medias sociaux. Un investisseur se doit donc de suivre I’ensemble des messages publiés sur la
totalit¢ des compagnies. Une analyse sémantique des messages €émis complete I’information
nécessaire pour traiter rapidement le volume important de messages publiés. Les résultats de
I’analyse des médias sociaux doivent étre incorporés aux modéles de gestion de risque déja

existant.

Pour les compagnies cotées en bourse, leur réputation devient indéniablement I’actif le plus

précieux (De Marcellis-Warin & Teodoresco, 2012). Ecouter ce qui se dit sur soi-méme doit
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devenir une pratique courante au sein des compagnies, car une rumeur, méme infondée, peut étre
dommageable a long terme sur le cours de bourse. Il est nécessaire aussi d’assurer une présence
numérique et sociale a travers les comptes Facebook et Twitter (et d’autres), puis de dédier des
ressources afin d’alimenter en contenu ces représentations numeriques des compagnies. Peu de
compagnies communiquent sur leurs performances boursiéres ni méme ne répondent aux messages
publiés, pratique qu’il faudrait (re)penser dans un univers de plus en plus connecté. Si des modéles
d’investissements sont basés sur les messages décrivant les compagnies, alors ces compagnies

auraient avantage a communiquer de maniére assidue.

Pour les organismes régulateurs, identifier les nceuds principaux des réseaux afin de soulever les
faiblesses potentielles deviendra un objectif a I’avenir. En effet, si 140 caractéres constituent un
tweet, lorsqu’émis par une personne médiatique I’impact peut étre désastreux sur les compagnies.
Le tweet falsifié de I’ Associated Press en est un parfait exemple. A ’inverse, les prises de position
de I’investisseur Carl Icahn sont amplifiées par ’effet des médias sociaux. Lorsque ce dernier
acquiert des parts de la compagnie Apple et envoie un tweet confirmant cet achat, les actions
passent de 475% a 494$%. Un tel impact peut avoir un effet dévastateur sur une compagnie,
notamment lorsque les décisions stratégiques sont remises en cause, et ce en seulement 140
caracteres. Cette pratique d’identifier certains nceuds sensibles du réseau peut entrer en
contradiction avec la liberté régnant sur les marchés, mais peut aussi €éviter de regrettables

débordements.

Pour les compagnies d’informations financiéres, prendre en compte les médias sociaux.
Proposer aux clients (individuels ou institutionnels) des outils d’aide a la décision interprétant
efficacement les mégadonnées, simples d’utilisation et incorporer dans les modeles d’évaluation

de risque, constitue la prochaine étape pour maximiser le potentiel des mégadonnées.
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CONCLUSION

La valorisation des mégadonnées apparait comme un véritable défi pour la finance, et constitue
une source d’opportunités sans précédent. Comportements moutonniers, rumeurs, données
massives, instantanéité de I’information, stratégies d’investissements... tous les ingrédients sont

réunis pour offrir de nouveaux outils venant compléter un arsenal financier déja ultraperformant.

Ce mémoire s’inseére dans un contexte ou la recherche scientifique en finance est en (r)évolution.
La finance comportementale souligne les faiblesses du postulat de Fama, et les hypothéses de bases
du modele théorique mis au point par Markowitz sont dans la pratique réfutées par le comportement
des investisseurs. Les apports technologiques d’Internet et la puissance de calcul performante et
abordable font en sorte que de nouvelles approches voient le jour. Parmi celles-ci, ’utilisation des

média sociaux occupe une place de plus en plus importante dans la littérature scientifique.

Nous avons décidé de ne pas opter pour des techniques d’apprentissage automatique au profit d’une
méthodologie économétrique encore peu employée a travers les travaux de recherche. Ce mémoire

s’est donc penché sur 1’étude en détails de I’impact financier des messages publiés sur Twitter.

Au premier chapitre, nous avons souligné les travaux effectués en finance utilisant Internet comme
source principale de données (moteurs de recherche, forums Internet et médias sociaux). Nous
avons présenté trois techniques pouvant étre utilisées pour la structuration des mégadonnées
(informatique, physique et financiere). Ce chapitre s’est conclu sur les opportunités offertes par
I’utilisation de ce nouveau type de données, notamment en termes de mise en place de stratégies

d’investissement.

Au chapitre deux, nous avons étudié en détail deux types de rendements, les rendements journaliers
et les rendements nocturnes, puis nous avons obtenus deux tableaux de bord permettant de
maximiser les opportunités de gain suivant le type d’industrie étudié et suivant le jour de la semaine

considéré.

Le chapitre trois resume deux autres types de rendements, les rendements anormaux et la variation
des volumes d’actions échangées. Nous avons étudié 1I’impact des rapports annuels sur les quatre
rendements abordés, puis nous avons esquissé une stratégie d’investissements potentielle.
Finalement, ce chapitre s’est conclu sur une série de recommandations aupres des différents acteurs

des marchés financiers.
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Le dernier chapitre a pris une trajectoire différente en se concentrant sur le contenu des messages
financiers publiés, et surtout sur les interactions entre les utilisateurs. 1l apparait que sur les 30000
messages financiers publiés quotidiennement, une fraction de compagnies capte 1’ensemble des
messages. De plus, une fraction d’utilisateurs volubiles occupe 1I’espace numérique. Néanmoins,
une approche par cartographie de réseau permet de contourner ces biais de sélection en identifiant
les nceuds centraux, et par conséquent les personnes dont les messages émis auront le plus grand

impact.
Des trois hypotheses de départ, nous pouvons en déduire les observations suivantes :

e Hypothese 1 confirmée dans le cas des rendements journaliers, non confirmée dans le cas
des rendements nocturnes. Les variables IndiceTicker et IndiceName impactent

différemment les rendements étudiés a travers ce mémoire.

e Hypothese 2 confirmée. Les tableaux de bord peuvent servir d’outils d’aide a la décision

en vue de maximiser les opportunités de gain des investisseurs.

e Hypothese 3 confirmée. Une approche utilisant les réseaux d’utilisateur permet de mettre
en valeur les nceuds sensibles d’un réseau, une mesure plus fiable que celles impliquant le

nombre de followers ou le nombre de messages publiés.

Toutefois, plusieurs limitations sont inhérentes a notre étude. En premier lieu, le faible R? de nos
simulations montre que les rendements boursiers sont dans 1’absolu peu influencés par les messages
publiés sur Twitter. Néanmoins, la compréhension des mécanismes entre médias sociaux et finance
apporte un complément d’information pouvant faire la différence lorsqu’incorporée dans les
modeles d’évaluation des risques actuellement utilisés. La seconde limitation que nous notons
concerne notre échantillon, constitué de 71 compagnies. Nous n’avons étudi¢ que I’impact sur les
compagnies les plus discutées sur Twitter (possédant en moyenne 30 messages pas jour).
Finalement, la stratégie d’investissement que nous proposons reste simple et pourrait étre raffinée

afin de prendre en compte les éléments traditionnels des stratégies d’investissements.

Sans constituer une recette miracle a suivre, la contribution majeure de cette étude réside avant tout
dans son caractere méthodologique. Les techniques économétriques mises en avant ont permis
d’appréhender rationnellement les médias sociaux dans un cadre financier. Une des forces de cette

approche est la possibilité de modifier et d’adapter les points focaux des modéles (journée du mardi
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et secteur des technologies de I’information au cours de cette étude). Ainsi, craindre que de tels
résultats ne deviennent obsolétes par leur adoption de la part d’autres acteurs de la finance n’est
plus un risque, mais plutdt une donnée supplémentaire a prendre en compte pour modéliser les

comportements.

Afin de compléter cette étude et pour répondre aux limitations mentionnées, plusieurs pistes de
recherche sont possibles. Tout d’abord, agrandir 1’échantillon de compagnies a ’ensemble du
S&P500, ou du moins refaire cette étude avec des compagnies peu discutées sur Twitter. La
compréhension de ces mécanismes apporterait un supplément d’information déterminant pour les
compagnies ne se trouvant pas sur le devant la scéne médiatique. Ensuite, prendre en compte la
notion de bris structurel dans les données des médias sociaux. Si apres modélisation les compagnies
adoptent un comportement différent sur les meédias sociaux, alors les modeéles prédictifs
deviendront obsoletes et doit étre actualises. Finalement, il serait intéressant de se pencher sur
d’autres marchés, notamment en Europe, ou de manicre plus ambitieuse en Chine avec 1’utilisation

de Weibo.

L’investisseur 2.0 (ou 3.0) devra prendre en compte les médias sociaux, c’est indéniable. La
valorisation de I’information par le PRISM des mégadonnées changera le visage de la finance, et
cette nouvelle ressource, ce nouvel or noir numérique, 1’or-bits, constituera I’innovation radicale

de processus du début du XX I siécle.
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ANNEXE A : LISTE DES REQUETES UTILISEES POUR LES
COMPAGNIES DU S&P500

Tableau A.1: liste des requétes utilisées pour les compagnies du S&P500
ID Cnmpasnie Ticker Name Secteur industriel
1 3M Co. SMIMM 3m Industrials
2 Abbott Laboratories SABT abbott Health Care
3 AbbVie SABBV abbvie Health Care
4 Abercrombie & Fitch Company A SANF abercrombie Consumer Discretionary
5 ACE Limited SACE ace limited Financials
6 Accenture plc SACN accenture Information Technology
7 Actavis Inc SACT actavis Health Care
B Adobe Systems Inc SADBE adobe Information Technology
9 ADT Corp SADT adt corp Industrials
10 Advanced Micro Devices SAMD amd Information Technology
11 AES Corp SAES aes corp Utilities
12 Aetna Inc SAET aetna Health Care
13 AFLAC Inc SAFL aflac Financials
14 Agilent Technologies Inc SA agilent Health Care
15 AGL Resources Inc. SGAS agl resources Utilities
16 Air Products & Chemicals Inc SAPD air products Materials
17 Airgas Inc SARG airgas Materials
18 Akamai Technologies Inc SAKAM akamai Information Technology
19 Alcoa Inc SAA alcoa Materials
20 Alexion Pharmaceuticals SALXN alexion Health Care
21 Allegheny Technologies Inc SATI allegheny Materials
22 Allergan Inc SAGN allergan Health Care
23 Allstate Corp SALL allstate Financials
24 Altera Corp SALTR altera Information Technology
25 Altria Group Inc SMO altria Consumer Staples
26 Amazon.com Inc SAMZN amazon Consumer Discretionary
27 Ameren Corp SAEE ameren Utilities
28 American Electric Power SAEP american electric Utilities
29 American Express Co SAXP american express Financials
30 American Intl Group Inc SAIG american intl Financials
31 American Tower Corp A SAMT american tower Financials
32 Ameriprise Financial SAMP ameriprise Financials
33 AmerisourceBergen Corp SABC amerisourcebergen Health Care
34 Amgen Inc SAMGN amgen Health Care
35 Amphenol Corp A SAPH amphenol Industrials
36 Anadarko Petroleum Corp SAPC anadarko Energy
37 Analog Devices, Inc. SADI analog devices Information Technology
38 Aon plc SAON aon Financials
39 Apache Corporation SAPA apache Energy
40 Apartment Investment & Mgmt SANV apartment investment Financials
41 Apollo Group Inc SAPOL apollo group Consumer Discretionary
a2 Apple Inc. SAAPL apple Information Technology
43 Applied Materials Inc SAMAT applied materials Information Technology
a4 Archer-Daniels-Midland Co SADM adm Consumer Staples
45 Assurant Inc SAIZ assurant inc Financials
46 ATET Inc ST atlt Telecommunications Services
a7 Autodesk Inc SADSK autodesk Information Technology
48 Automatic Data Processing SADP automatic data processing Information Technology
45 AutoNation Inc SAN autonation Consumer Discretionary
50 AutoZone Inc SAZO autozone Consumer Discretionary
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ID Cumpagnie Ticker Name Secteur industriel

51 AvalonBay Communities, Inc. SAVE avalonbay Financials

52 Avery Dennison Corp SAVY avery dennison Industrials

53 Avon Products SAVP avon Consumer Staples

54 Baker Hughes Inc SBHI baker hughes Energy

55 Ball Corp SBLL ball corp Materials

56 Bank of America Corp SBAC bank of america Financials

57 The Bank of New York Mellon Corp. SBK bny mellon Financials

58 Bard (C.R.) Inc. SBCR bard Health Care

59 Baxter International Inc. SBAX baxter Health Care

60 BBE&T Corporation SBBT bb&t Financials

61 Beam Inc. SBEAM beam inc Consumer Staples

62 Becton Dickinson SEDX becton Health Care

63 Bed Bath & Beyond SEBBY bed bath beyond Consumer Discretionary
64 Bemis Company SBMS bemis Materials

65 Berkshire Hathaway SERK.B berkshire Financials

66 Best Buy Co. Inc. SBBY bestbuy Consumer Discretionary
67 BIOGEN IDEC Inc. SBIB biogen Health Care

68 BlackRock SBLK blackrock Financials

&9 Block H&R SHRB block h&r Financials

70 BMC Software SBMC bmc software Information Technology
71 Boeing Company SBA boeing Industrials

72 BorgWarner SBWA borgwarner Consumer Discretionary
73 Boston Properties SBXP boston properties Financials

74 Boston Scientific SBSX boston scientific Health Care

75 Bristol-Myers Squibb SBMY bristol myers Health Care

76 Broadcom Corporation SBRCM broadcom Information Technology
77 Brown-Forman Corporation SBF.B brown forman Consumer Staples

78 C. H. Robinson Worldwide SCHRW robinson worldwide Industrials

79 CA, Inc. SCA ca Information Technology
80 Cablevision Systems Corp. SCVC cablevision systems Consumer Discretionary
81 Cabot Oil & Gas SC0G cabot Energy

82 Cameron International Corp. SCAM cameron international Energy

83 Campbell Soup SCPB campbell Consumer Staples

84 Capital One Financial SCOF capital one Financials

85 Cardinal Health Inc. SCAH cardinal health Health Care

86 Carefusion SCEN carefusion Health Care

87 Carmax Inc SKMX carmax Consumer Discretionary
88 Carnival Corp. SCCL carnival corp Consumer Discretionary
89 Caterpillar Inc. SCAT caterpillar Industrials

g0 CBRE Group SCBG chre group Financials

91 CBS Corp. SCBS chs Consumer Discretionary
92 Celgene Corp. SCELG celgene Health Care

93 CenterPoint Energy SCNP centerpoint Utilities

94 CenturyLink Inc SCTL centurylink Telecommunications Services
95 Cerner SCERN cerner Health Care

96 CF Industries Holdings Inc SCF cf industries Materials

g7 Charles Schwab SSCHW charles schwab Financials

98 Chesapeake Energy SCHE chesapeake Energy

99 Chevron Corp. SCVX chevron Energy
100 Chipotle Mexican Grill SCMG chipotle mexican Consumer Discretionary
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ID Co mpaEnie Ticker Name Secteur industriel
101 Chubb Corp. SCB chubb Financials

102 CIGNA Corp. SCI cigna Health Care

103 Cincinnati Financial SCINF cincinnati financial Financials

104 Cintas Corporation SCTAS cintas Industrials

105 Cisco Systems SCSCO cisco Information Technology
106 Citigroup Inc. 5C citigroup Financials

107 Citrix Systems SCTXS citrix Information Technology
108 Cliffs Natural Resources SCLF cliffs natural Materials

109 The Clorox Company SCLX clorox Consurner Staples
110 CME Group Inc. 5CME cme group Financials

111 CMS Energy SCMS Cms energy Utilities

112 Coach Inc. SCOH coach inc Consumer Discretionary
113 The Coca Cola Company 5K0 coca cola Consumer Staples
114 Coca-Cola Enterprises SCCE coca cola Consumer Staples
115 Cognizant Technology Solutions SCTSH cognizant Information Technology
116 Colgate-Palmolive SCL colgate Consumer Staples
117 Comcast Corp. SCMCSA comcast Consumer Discretionary
118 Comerica Inc. SCMA comerica Financials

119 Computer Sciences Corp. SCSC computer sciences corp Information Technology
120 ConAgra Foods Inc. SCAG conagra Consumer Staples
121 ConocoPhillips SCOP conoco Energy

122 CONSOL Energy Inc. SCNX consol Energy

123 Consolidated Edison SED consolidated edison Utilities

124 Constellation Brands S5TZ constellation brands Consumer Staples
125 Corning Inc. SGLW corning Industrials

126 Costco Co. SCOST costco Consumer Staples
127 Covidien plc sCov covidien Health Care

128  Crown Castle International Corp. sCCl cown castle Telecormnmunications Services
129 CSX Corp. SCSX csx Industrials

130 Curmmins Inc. SCMI cummins Industrials

131 CWS Caremark Corp. SCVS ovs caremark Consurner Staples
132 D. R. Horton SDHI drhorton Consumer Discretionary
133 Danaher Corp. SDHR danaher Industrials

134 Darden Restaurants SDRI darden Consumer Discretionary
135 DaVita Inc. SDVA davita Health Care

136 Deere & Co. SDE deere Industrials

137 Dell Inc. SDELL dell Information Technology
138 Delphi Automotive SDLPH delphi Consumer Discretionary
139 Denbury Resources Inc. SDNR denbury Energy

140 Dentsply International SXRAY dentsply Health Care

141 Devaon Energy Corp. SDVN devon energy Energy

142 Diamond Offshore Drilling sDO diamond offshore Energy

143 DirecTV SDTV directw Consumer Discretionary
144 Discover Financial Services SDFS discover financial Financials

145 Discovery Communications SDISCA discovery communications Consumer Discretionary
146 Dollar General sDG dollar general Consumer Discretionary
147 Daollar Tree SDLTR dollar tree Consumer Discretionary
148 Dominion Resources 5D dominion resources Utilities

149 Dowver Corp. sSDoV dover Industrials

150 Dow Chemical SDOW dow chermical Materials
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D CumpaEnie Ticker Name Secteur industriel
151 Dr Pepper Snapple Group SDPS dr pepper Consumer Staples
152 DTE Energy Co. SDTE dtw energy Utilities
153 Du Pont (E.I) sDD dupont Materials
154 Duke Energy SDUK duke energy Utilities
155 Dun & Bradstreet SDNE dun badstreet Industrials
156 E-Trade SETFC e-trade Financials
157 Eastman Chemical SEMN eastman chemical Materials
158 Eaton Corp. SETN eaton corp Industrials
159 eBay Inc. SEBAY ebay Information Technology
160 Ecolab Inc. SECL ecolab inc Materials
161 Edison Int'l SEIX edison intl Utilities
162 Edwards Lifesciences SEW edwards lifesciences Health Care
163 Electronic Arts SEA ea Information Technology
164 EMC Corp. SEMC emc Information Technology
165 Emerson Electric SEMR emerson electric Industrials
166 Ensco plc SESV ensco Energy
167 Entergy Corp. SETR entergy Utilities
168 EQG Resaurces SEOG EOE Energy
169 EQT Corporation SEQT eqt Utilities
170 Equifax Inc. SEFX equifax Financials
171 Equity Residential SEQR equity residential Financials
172 Estee Lauder Cos. SEL estee lauder Consumer Staples
173 Exelon Corp. SEXC exelon Utilities
174 Expedia Inc. SEXPE expedia Consumer Discretionary
175 Expeditors Int'l SEXPD expeditors Industrials
176 Express 5cripts SESRX express scripts Health Care
177 Exxon Mabil Corp. SX0OM exxon Energy
178 F5 Metwarks SFEIV 5 networks Information Technology
179 Family Dollar Stores SFDO family dollar Consumer Discretionary
180 Fastenal Co SFAST fastenal Industrials
181 FedEx Corporation SFDX fedex Industrials
182 Fidelity National Information Services 5FIS fidelity Information Technology
183 Fifth Third Bancorp SFITB fifth third bancorp Financials
184 First Horizon National SFHN first horizon national Financials
185 First Solar Inc SFSLR first solar Industrials
186 FirstEnergy Corp SFE firstenergy Utilities
187 Fiserv Inc SFIsV fiserv Information Technology
188 FLIR Systems SFLIR flir Industrials
183 Flowserve Corporation 5FLS flowserve Industrials
150 Fluor Corp. SFLR fluor Industrials
191 FMC Corporation SFMC fme Materials
192 FMC Technologies Inc. SFTI fme technologies Energy
193 Ford Motor 5F ford motor Consumer Discretionary
194 Forest Laboratories SFRX forest laboratories Health Care
185 Fossil, Inc. SFOSL fossil Consumer Discretionary
196 Franklin Resources SBEN franklin ressources Financials
197 Freeport-McMoran Cp & Gld SFCX freeport mcmoran Materials
198 Frontier Communications SFTR frontier communications Telecommunications Services
159 GameStop Corp. SGME Eamestop Consumer Discretionary
200 Gannett Co. SGCI gannett Consumer Discretionary
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D Cumpagnie Ticker Name Secteur industriel
201 Gap (The) SGPS Eap Consumer Discretionary
202 Garmin Ltd. SGRMN garmin Consumer Discretionary
203 General Dynamics SGD general dynamics Industrials
204 General Electric SGE general electric Industrials
205 General Mills 5GIS general mills Consumer Staples
206 General Motors SGM general motors Consumer Discretionary
207 Genuine Parts SGPC genuine parts Consumer Discretionary
208 Genworth Financial Inc. SGNW genworth financial Financials
209 Gilead Sciences SGILD gilead sciences Health Care
210 Goldman Sachs Group SGS goldman sachs Financials
211 Goodyear Tire & Rubber SGT goodyear Consumer Discretionary
212 Google Inc. 5G00G google Information Technology
213 Grainger (W.W.) Inc. SGWW grainger Industrials
214 Halliburton Co. SHAL halliburton Energy
215 Harley-Davidson SHOG harley davidson Consumer Discretionary
216 Harman Int'l Industries SHAR harman Consumer Discretionary
217 Harris Corporation SHRS harris Information Technology
218 Hartford Financial Svc.Gp. SHIG hartford financial Financials
219 Hasbro Inc. SHAS hasbro Consumer Discretionary
220 HCP Inc. SHCP hep Financials
221 Health Care REIT SHCN health care REIT Financials
222 Helmerich & Payne SHP helmerich payne Energy
223 Hess Corporation SHES hess Energy
224 Hewlett-Packard SHPQ hewlett Information Technology
225 Home Depot SHD home depot Consumer Discretionary
226 Honeywell Int'l Inc. SHON honeywell Industrials
227 Hormel Foods Corp. SHRL hormel foods Consumer Staples
228 Hospira Inc. SHSP hospira Health Care
229 Host Hotels & Resorts SHST host hotels & resorts Financials
230 Hudson City Bancorp SHCBK hudson city bancorp Financials
231 Humana Inc. SHUM humana Health Care
232 Huntington Bancshares SHBAN huntington bancshares Financials
233 linois Tool Works SITW illinois tool works Industrials
234 Ingersoll-Rand PLC SIR ingersol rand plc Industrials
235 Integrys Energy Group Inc. STEG integrys energy Utilities
236 Intel Corp. SINTC intel Information Technology
237 IntercontinentalExchange Inc. SICE intercontinentalexchange Financials
238 International Bus. Machines SIBM international bus. machines Information Technology
239 International Flav/Frag SIFF international flav frag Materials
240 International Game Technology SIGT international game technology Consumer Discretionary
241 International Paper sIP international paper Materials
242 Interpublic Group SIPG interpublic group Consumer Discretionary
243 Intuit Inc. SINTU intuit Information Technology
244 Intuitive Surgical Inc. SISRG intuitive surgical Health Care
245 Invesco Ltd. SIVZ invesco Financials
246 Iron Mountain Incorporated SIRM iron mountain Industrials
247 Jabil Circuit SJBL jabil circuit Information Technology
248 Jacobs Engineering Group SJEC jacobs engineering Industrials
249 1D5 Uniphase Corp. sJDsU jds uniphase Information Technology
250 Johnson & lohnson SINJ johnson & johnson Health Care
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ID Co mpasnie Ticker Name Secteur industriel
251 lohnson Controls sicl johnson controls Consumer Discretionary
252 Joy Global Inc. sloY joy glabal Industrials
253 JPMorgan Chase & Co. SIPM jpmorgan Financials
254 Juniper Netwaorks SINPR juniper networks Information Technology
255 Kansas City Southern SKSU kansas city southern Industrials
256 Kellogg Co. SK kellogg Consumer Staples
257 KeyCorp SKEY keycarp Financials
258 Kimberly-Clark SKME kimberly clark Consurner Staples
259 Kimco Realty SKIM kimco realty Financials
260 Kinder Morgan SKMI kinder morgan Energy
261 KLA-Tencor Corp. SKLAC kla tencor Information Technology
262 Kohl's Carp. 5K55 kohl's Consumer Discretionary
263 Kraft Foods Group SKRFT kraft foods Consumer Staples
264 Kroger Co. SKR kroger Consumer Staples
265 L Brands Inc. SLTD L brands Consumer Discretionary
266 L-3 Communications Holdings SLLL L-3 communications Industrials
267 Laboratory Corp. of America Holding SLH laboratory of america Health Care
268 Lam Research SLRCX lam research Information Technology
269 Legg Mason S5LM legg mason Financials
270 Leggett & Platt SLEG legget platt Industrials
271 Lennar Corp. SLEN lennar Consumer Discretionary
272 Leucadia National Corp. SLUK leucadia national Financials
273 Life Technologies SLIFE life technologies Health Care
274 Lilly (Eli) & Co. SLLY eli lilly Health Care
275 Lincoln MNational SLNC lincoln national Financials
276 Linear Technology Corp. SLLTC linear technology Information Technology
277 Lockheed Martin Corp. SLMT lockheed Industrials
278 Loews Corp. sL loews Financials
279 Lorillard Inc. SLO lorillard Consumer Staples
280 Lowe's Cos. sLow lowe's cos Consumer Discretionary
281 LSl Corporation sLsl LSl Information Technology
282 LyondellBasell 5LYB lyondellbasell Materials
283 ME&T Bank Corp. SMTB ME&T bank Financials
284 Macerich SMAC macerich Financials
285 Macy's Inc. SM macy's Consumer Discretionary
286 Marathon Qil Corp. SMRO marathon oil Energy
287 Marathon Petroleum SMPC marathon petroleum Energy
288 Marriott Imt'l. SMAR marriott Consumer Discretionary
289 Marsh & Mclennan SMMC marsh mclennan Financials
290 Masco Corp. SMAS masco Industrials
291 Mastercard Inc. SMA mastercard Information Technology
292 Mattel Inc. SMAT matter Consumer Discretionary
293 McCormick & Co. SMKC mccormick Consurer Staples
294 McDonald's Corp. SMICD mcdonald Consumer Discretionary
295 McGraw-Hill SMHFI mcgraw hill Financials
296 McKesson Corp. SMCK mckesson Health Care
297 Mead Johnson SMIN mead johnson Consurer Staples
298 MeadWestvaco Corporation SMWV meadwestvaco Materials
299 Medtronic Inc. SMDT medtronic Health Care
300 Merck & Co. SMRK merck Health Care
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D Co mpasnie Ticker Name Secteur industriel
30l MetLife Inc. SMET metlife Financials
302 Microchip Technology SMCHP microchip Information Technology
303 Micron Technology SMU micron Information Technology
304 Microsoft Corp. SMSFT microsoft Information Technology
305 Maolex Inc. SMOLX molex Information Technology
306 Molson Coors Brewing Company STAP molson coors Consumer Staples
307 Mondelez International SMDLZ mondelez Consumer Staples
308 Monsanto Co. SMON monsanto Materials
303 Monster Beverage SMMST monster beverage Consumer Staples
310 Moody's Corp SMCOD moody Financials
311 Meorgan Stanley SMS morgan stanley Financials
31z The Mosaic Company SMOS mosaic company Materials
313 Motorola Solutions Inc. SMSI maotorola solutions Information Technology
314 Murphy Qil SMUR murphy oil Energy
315 Mylan Inc. SMYL mylan Health Care
316 Nabors Industries Ltd. SNBR nabord Energy
317 NASDAQ OMX Group SNDAQ nasdag omx Financials
318 National Qilwell Varco Inc. SNOV national oilwell varco Energy
319 NetApp SNTAP netapp Information Technology
320 MetFlix Inc. SNFLX netflix Information Technology
321 Mewell Rubbermaid Co. SNWL newell rubbermaid Consumer Discretionary
322 Newfield Exploration Co SNFX newfield exploration Energy
323  MNewmont Mining Corp. (Hldg. Co.) SNEM newmont mining Materials
324 MNews Corporation SNWSA news corporation Consumer Discretionary
325 MextEra Energy Resources SNEE nextera energy resources Utilities
326 MIKE Inc. SNKE nike Consumer Discretionary
327 NiSource Inc. SNI nisource Utilities
328 Moble Corp SNE noble corp Energy
329 MNoble Energy Inc SNEL noble energy Energy
330 Nordstrom SIWN nordstrom Consumer Discretionary
331 Norfolk Southern Corp. SNSC norfolk southern Industrials
332 Morthern Trust Corp. SNTRS northern trust Financials
333 Morthrop Grumman Corp. SNOC northrop grumman Industrials
334 MNortheast Utilities SNU northeast utilities Utilities
335 NRG Energy SNRG Nrg energy Utilities
336 Nucar Corp. SNUE nucor Materials
337 MNvidia Corporation SNVDA nvidia Information Technology
338 NYSE Euronext SNYX nyse euronext Financials
339 O'Reilly Automotive SORLY o'reilly automotive Consumer Discretionary
340 Occidental Petroleum SOXY occidental petroleum Energy
341 Omnicom Group SOMC omnicom Consumer Discretionary
342 ONEOK SOKE oneok Utilities
343 Oracle Corp. SORCL oracle Information Technology
344 Owens-lllinois Inc 50| owens illinois Materials
345 PACCAR Inc. SPCAR paccar Industrials
346 Pall Corp. SPLL pall Industrials
347 Parker-Hannifin SPH parker hannifin Industrials
348 Patterson Companies SPDCO patterson Health Care
349 Paychex Inc. SPAYX paychex Information Technology
350 Peabody Energy SETU peabody energy Energy
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ID Co mpagnie Ticker Name Secteur industriel
351 Penney (J.C.) SJCP penney Consumer Discretionary
352 Pentair Ltd. SPNR pentair Industrials
353 People's United Bank SPBCT people united bank Financials
354 Pepco Holdings Inc. SPOM pepco holdings Utilities
355 PepsiCo Inc. SPEP pepsico Consumer Staples
356 PerkinElmer SPKI perkinelmer Health Care
357 Perrigo SPRGO pErrogo Health Care
358 Petsmart, Inc. SPETM petsmart Consumer Discretionary
359 Pfizer Inc. SPFE pfizer Health Care
360 PG&E Corp. SPCG pE&e Utilities
el Philip Morris International SPM philip morris Consumer Staples
362 Phillips 66 SPSX philips 66 Energy
383 Pinnacle West Capital SPNW pinnacle west capital Utilities
364 Pioneer Natural Resources SPXD pioneet natural ressources Energy
365 Pitney-Bowes SPEI pitney bowes Industrials
366 Plum Creek Timber Co. SPCL plurn creek timber Financials
367 PMC Financial Services SPNC pnc financial Financials
368 Polo Ralph Lauren Carp. SRL polo ralph lauren Consumer Discretionary
389 PPG Industries SPPG ppg industries Materials
370 PPL Corp. SPPL ppl Utilities
371 Praxair Inc. SPX praxair Materials
372 Precision Castparts SPCP precision castparts Industrials
373 Priceline.com Inc SPCLN priceline Consumer Discretionary
iz4 Principal Financial Group SPFG principal financial group Financials
375 Procter & Gamble SPG procter Consumer Staples
376 Progressive Corp. SPGR progressive Financials
377 Prologis SPLD prologis Financials
378 Prudential Financial SPRU prudential financial Financials
379 Public Serv. Enterprise Inc. SPEG public service enterprise Utilities
380 Public Storage SPSA public storage Financials
3Rl Pulte Homes Inc. SPHM pulte homes Consumer Discretionary
382 PVH Carp. SPVH pvh Consumer Discretionary
3R3 QEP Resources SOEP gep resources Utilities
3iz4 Quanta Services Inc. SPWR guanta services Industrials
385 QUALCOMM Inc. SQCOM qualcomm Information Technology
386 Cuest Diagnostics SDGX quest diagnostics Health Care
387 Range Resources Corp. SRRC range resources Energy
388 Raytheon Co. SRTN raytheon Industrials
389 Red Hat Inc. SRHT red hat Information Technology
390 Regeneron SREGN regeneron Health Care
391 Regions Financial Corp. SRF regions financial Financials
392 Republic Services Inc SR5G republic services Industrials
393 Reynolds American Inc. SRAI reynolds american Consumer Staples
354 Robert Half International SRHI robert half international Industrials
395 Rockwell Automation Inc. SROK rockwell automation Industrials
356 Rockwell Collins SCOL rockwell collins Industrials
397 Roper Industries SROP roper industries Industrials
358 Ross Stores SROST ross stores Consumer Discretionary
3539 Rowan Cos. SRDC rowan cos Energy
400 Ryder System SR ryder system Industrials
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ID Cumpagnie Ticker Name Secteur industriel
401 Safeway Inc. SSWY safeway Consumer Staples
402 SAIC S5Al saic Industrials
403 Salesforce.com SCRM salesforce Information Technology
404 SanDisk Corporation SSNDK sandisk Information Technology
405 SCANA Corp SSCG scana Utilities
406 Schlumberger Ltd. SSLB schlumberger Energy
407  Scripps Networks Interactive Inc. S5SNI scripps networks Consumer Discretionary
408 Seagate Technology 55TX seagate technology Information Technology
409 Sealed Air Corp.[New) SSEE sealed air Materials
410 Sempra Energy SSRE sempra energy Utilities
411 Sherwin-Williams SSHW sherwin williams Consumer Discretionary
412 Sigma-Aldrich SSIAL sigma aldrich Materials
413 Simon Property Group Inc SSPG simon property Financials
414 SLM Corporation S5LM slm corporation Financials
415 Smucker (J.M.} SSIM smucker Consumer Staples
416 Smap-0On Inc. SENA snap on Consumer Discretionary
417 Southern Co. 550 southern Utilities
418 Southwest Airlines sLUV southwest airlines Industrials
419 Southwestern Energy SSWN southwestern energy Energy
420 Spectra Energy Corp. SSE spectra energy Energy
421 Sprint Nextel Corp. 55 sprint nextel Telecommunications Services
422 St Jude Medical S5T) jude medical Health Care
423 Stanley Black & Decker SSWEK black & decker Consumer Discretionary
424 Staples Inc. SSPLS staples Consumer Discretionary
425 Starbucks Corp. SSBUX starbucks Consumer Discretionary
426 Starwood Hotels & Resorts SHOT starwood hotels Consumer Discretionary
427 State Street Corp. SSTT state street corp Financials
428 Stericycle Inc SSRCL stericycle Industrials
429 Stryker Corp. SSYK stryker Health Care
430 SunTrust Banks SSTI suntrust banks Financials
431 Symantec Corp. SSYMC symantec Information Technology
432 Sysco Corp. S5YY SYsSCO Conmsumer Staples
433 T. Rowe Price Group STROW rowe price Financials
434 Target Corp. 5TGT target Consumer Discretionary
435 TE Connectivity Ltd. STEL te conectivity Information Technology
436 TECO Energy STE teco energy Utilities
437 Tenet Healthcare Corp. STHC tenet heathcare Health Care
438 Teradata Corp. STDC teradara Information Technology
439 Teradyne Inc. STER teradyne Information Technology
440 Tesoro Petroleum Co. 5TSO tesoro petroleum Energy
441 Texas Instruments STXN texas instruments Information Technology
442 Textron Inc. STXT textron Industrials
443 The Hershey Company SHSY hershey Consumer Staples
444 The Travelers Companies Inc. STRV travelers companies Financials
445 Thermao Fisher Scientific STMO thermao fisher scientific Health Care
446 Tiffany & Co. STIF tiffany Consumer Discretionary
447 Time Warner Inc. STWX time warner Consumer Discretionary
448 Time Warner Cable Inc. STWC time warner cable Consumer Discretionary
449 TIX Companies Inc. STIX tjx Consumer Discretionary
450 Torchmark Corp. STMEK torchmark Financials
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D CumpaEnie Ticker Name Secteur industriel
451 Total System Services 5TSS total system services Information Technology
452 TripAdvisor STRIP tripadvisor Consumer Discretionary
453 Tyson Foods TSN tyson foods Consumer Staples
454 Tyco International STYC tyco international Industrials
455 .5, Bancorp SUSB us bancorp Financials
456 Union Pacific SUNP union pacific Industrials
457 United Health Group Inc. SUNH united health Health Care
458 United Parcel Service SUPS united parcel service Industrials
459 United States Steel Corp. S¥ united states steel Materials
460 United Techmologies SUTX united technologies Industrials
461 Unum Group SUNM unum Financials
462 Urban Outfitters SUREN urban outfitters Consumer Discretionary
463 V.F. Corp. SVFC vf corp Consumer Discretionary
464 Valero Energy SVLO valero energy Energy
465 Varian Medical 5ystems SVAR varian medical systems Health Care
466 Ventas Inc SVTR ventas Financials
467 Verisign Inc. SVRSN verisign Information Technology
468 Verizon Communications SVZ verizon communications Telecommunications Services
469 Viacom Inc. SVIAB viacom Consumer Discretionary
470 Visa Inc. sV visa Information Technology
471 Vornado Realty Trust SVND vornado realty trust Financials
472 Vulcan Materials SVMC vulcan materials Materials
473 Wal-Mart Stores SWMT walmart Consumer Staples
474 Walgreen Co. SWAG walgreen Consumer Staples
475 The Walt Disney Company sDIS walt disney Consumer Discretionary
476 Washington Post Co B SWPO washington post Consumer Discretionary
477 Waste Management Inc. SWM waste management Industrials
478 Waters Corporation SWAT waters corporation Health Care
479 WoellPoint Inc. SWLP wellpoint Health Care
480 Wells Fargo SWEFC wells fargo Financials
481 Western Digital SWDC western digital Information Technology
482 Western Union Co SWU western union Information Technology
483 Weyerhaeuser Corp. SWY weyerhaeuser Financials
484 Whirlpool Corp. SWHR whirlpool Consumer Discretionary
485 Whole Foods Market SWFM whole foods Consumer Staples
486 Williams Cos. SWMB williams cos Energy
487 Windstream Communications SWIN windstream Telecommunications Services
488 Wisconsin Energy Corporation SWEC wisconsin energy Utilities
489 WPX Energy, Inc. SWPX WpX Energy
430 Wyndham Worldwide SWYN wyndham Consumer Discretionary
4391 Wynn Resorts Ltd SWYNN wynn Consumer Discretionary
492 Xcel Energy Inc SXEL xeel Utilities
433 Xerox Corp. SXRX RETOX Information Technology
494 Xilinx Inc SHLNX Kilinx Information Technology
495 XL Capital SXL x| capital Financials
496 Xylem Inc. SXYL xylem Industrials
497 Yahoo Inc. SYHOO yahoo Information Technology
498 Yum! Brands Inc SYUM yum! Consumer Discretionary
499 Zimmer Holdings SZMH zimmer Health Care
500 Zions Bancorp SZION zions bancorp Financials
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Tableau B.1: résultats des modéles MCO pour les valeurs absolues de rendements journaliers.

*** p-value < 0,01 ; ** p-value < 0,05 ; * p-value <0,1.

Variable dépendante Valeurs absolues de rendements journaliers

Variable dépendante (t-1) 0,2377 *** (0,2316 *** 00,2383 *** (,2321 *** (0,2119 *** (0,2106 ***
IndiceTicker 0,0006 *** 0,0006 *** 0,0009 ***

IndiceName 0,00001 0,00001 0,0001
Jours de la semaine

Lundi 0,0008 *** (0,0006 **

Mardi (omis)

Mercredi 0,0004 0,0003

Jeudi 0,0004 0,0005 *

Vendredi -0,0003 -0,0005

Secteurs industriels

Santé -0,0023 *** -0,0026 ***
Energie -0,0008 * -0,0007
Consommation de base -0,0019 *** -0,0018 ***
Vente au détail 0,0005 ** 00,0006 **
Industries 0,0021 *** (0,0018 ***
Télécommunications -0,0042 *** -0,0036 ***
Services publics -0,0052 *** -0,0038 ***
Matériaux 0,003 *** (0,0031 ***
Finance -0,0003 0,0001
Technologies de l'information {omis)

Constante 0,0068 *** (0,0082 *** (00,0065 *** 0,008 *** 0,0091 *** (00082 ***
Nombre d'observations 16462 16210 16462 16210 16462 16210

R? 0,0594 0,0539 0,0605 0,0549 0,0787 0,0702
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Tableau B.2: résultats des modeles MCO avec décalage temporel pour les valeurs absolues de

rendements journaliers. *** p-value < 0,01 ; ** p-value < 0,05 ; * p-value < 0,1

Variable dépendante

Valeurs absolues de rendements journaliers

Variable dépendante (t-1)
IndiceTicker
IndiceName

0,2377 *** b 0,2298 *** 0,2207 *** (,2251 *** (,2253 *** (,1503 *** (222 ***

0,0006 ***

0,2316 0,2333 ***

0,00001

0,2247 ***

Délai d'un jour
IndiceTicker
IndiceName

-0,0005 ***
-0,0002 ***

Délai de deux jours
IndiceTicker
IndiceName

-0,0006 ***
-0,0003 ***

Délai de trois jours
IndiceTicker
IndiceName

-0,0006 ***
-0,0003 ***

Délai de quatre jours
IndiceTicker
IndiceName

-0,0006 ***

-0,0003 ***

Constante
Nombre d'observations
R2

rr % 0,009 *** x%

16208
0,0528

0,009 *** -42369 ***
16208 16803
0,0524 0,0519

0,0095
16459
0,0545

0,0095 ***
16461
0,0536

0,0068 ***
16462
0,0594

0,0082
16210
0,0539

0,0092 ***
16462
0,0557

0,0087
16210
0,0541

0,0088 ***
16207
0,0522

R (Ticker)
W R2 (Name)
== oeff. (Ticker)
=i Coeff. (Name)

0,065
0,055
0,045
0,035

0,025

3
0,015

0,005
-0,005
0,015

0,025

0 2-day lag 3-daylag

4-day lag

[ 0,0008
F 0,0006
I 0,0004

f 0,0002

[ -0,0002

b -0,0004

F -0,0006

- 0,008

Coefficient
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Tableau B.3: résultats des modeles MCO pour des valeurs positives de rendements journaliers.

*** p-value < 0,01 ; ** p-value < 0,05 ; * p-value < 0,1

Variable dépendante Valeurs positives de rendements journaliers

Variable dépendante (t-1) 0,197 *** (,1952 *** (,1972 *** (,1986 *** (,1758 *** 00,1862 ***
IndiceTicker 0,0014 **= 0,0014 *** 0,0017 *#**

IndiceName 0,0005 ** 0,0005 ** 0,000 ***
Jours de la semaine

Lundi 0,0004 0,0001

Mardi {omis)

Mercredi 0,0005 0,0004

Jeudi 0,0002 0,0002

Vendredi 0,0005 0,0002

Secteurs industriels

Santeé -0,0021 ** -0,0022 **
Energie -0,0009 -0,0005
Consommation de base -0,003 *** 00023 **
Vente au détail 0,0005 0,0008
Industries 0,0026 ** 00,0025 **
Télécommunications -0,0048 *** _0,0038 **
Services publics -0,0064 *** -0,0034 *
Matériaux 0,0021 * 0,003 ***
Finance -0,0001 0,0013
Technologies de l'information {omis)

Constante 0,0056 *** (Q,0075 *** (,0052 *** (Q,0073 *** 0,0056 *** (0073 ***
Nombre d'observations 4239 4151 4239 4151 4239 4151

R’ 0,0487 0,0484 0,0488 0,0487 0,0663 0,0626
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Tableau B.4: résultats des modéles probit avec variables de contréle pour les rendements
journaliers. Les valeurs présentées correspondent aux effets marginaux des variables étudiées.

*** p-value < 0,01 ; ** p-value < 0,05 ; * p-value < 0,1

Variable dépendante Rendements

Seuils 0%+ 1-5% 5-10% 10%+ 1-5%
Variable dépendante (t-1) -0,0497 ** -0,0732 *** 01627 ** -0,0085

IndiceTicker 0,0341 === 0,0555 *** 10,1254 *** (,1566 *

IndiceName

Constante -0,0182 -0,9516 *** -2,7771 *** -3,5179 ***

Nombre d'observations 16636 16636 16636 16636

R* 0,0007 0,0018 0,0136 0,0158

Variable dépendante Rendements

Seuils 0%+ 1-5% 5-10% 10%+ 1-5%
Variable dépendante (t-1) -0,0448 ** -0,0739 *** -0,1618 ** -0,006

IndiceTicker 0,0372 *** 0,0571 *** (0,1252 *** 10,1568 *

IndiceName

Jours de la semaine

Lundi -0,1007 *** -0,0239 -0,034 -0,1656

Mardi fomis)

Mercredi -0,135 *** 0,0262 0,017 0,082

Jeudi -0,147  *** -0,116 *** 0,0702 -0,2154

Vendredi 0,043 -0,0027 0,0428 -0,0756

Constante 0,0399 -0,9213 **= -2,78  *** 34216 ***

Nombre d'observations 16636 16636 16636 16636

R* 0,0034 0,0028 0,0144 0,0197

Variable dépendante Rendements

Seuils 0%+ 1-5% 5-10% 10%+ 1-5%
Variable dépendante (t-1) -0,0546 *** -0,0678 *** -0,1613 ** -0,0052 -0,0634 ***
IndiceTicker 0,0367 =*** #+ 00,0742 *** Q1723 *** (2142 **

IndiceName -0,0212 **
Secteurs industriels

Santé 0,1054 *** **r o .0,2122 *** (omis) {omis) -0,2205 ***
Energie 0,1314 ** **+.0,1792 *** -0,0212 {omis) -0,1851 ***
Consommation de base 0,1141 **= ***0,2404 *** -0,0401 0,188 -0,2528 ***
Vente au détail 0,0187 0,0487 0,1369 -0,4807 0,0362
Industries 0,0198 -0,0029 0,4721 *** 0,3526 -0,0274
Télécommunications 0,0646 ***0,3176 *** {omis) {omis) -0,2771 **+*
Services publics -0,0331 % 0,5726 *** {omis) {omis) -0,5113 ***
Matériaux -0,1102 *** *** 00874 * 0,2705 ** .0,1786 0,0702
Finance 0,0316 0,0578 -0,4145 ** {omis) 0,0685 *
Technologies de I'information fomis)

Constante -0,0467 *** .0,9621 *** -2,9274 *** -35251 *** -0,7484 ***
Nombre d'observations 16636 16636 14295 11715 17147

R? 0,0022 0,0108 0,0452 0,0701 0,0087
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Tableau B.5: résultats des modeles probit avec décalage temporel pour les rendements
journaliers. Les valeurs présentées correspondent aux effets marginaux des variables étudiées.

*** p-value < 0,01 ; ** p-value < 0,05 ; * p-value < 0,1

Variable dépendante Rendements journaliers (avec décalage temporel)

Seuils 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+ 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+
Variable dépendante (t-1) -0,0793 *** -D,0695 *** -0,0136
IndiceTicker (t-1) -0,0331 #***

IndiceName (t-1) -0,0166 * 0,1351 *
Constante -0,7491 #** -0,7939 *** -3,5101 ***
Nombre d'observations 16636 17147 17147

R 0,0013 0,0008 0,0152
Variable dépendante Rendements journaliers (avec décalage temporel)

Seuils 0%+ 0-1% 1-5% 1-5% 10%+
Variable dépendante (t-1) -0,0753 *** -0,0685 *** -0,0081
IndiceTicker (t-1) -0,0276 ***

IndiceName (t-1) -0,0167 * 0,137 >
Jours de la semaine

Lundi -0,0404 -0,0418 -0,2014
Mardi {omis)

Mercredi -0,0213 -0,0254 -0,1212
Jeudi -0,0758 ** -0,0747 ** -0,2232
Vendredi 0,0257 0,0073 -0,1171
Constante -0,7476 *** 10,7677 *** -3,3954 ***
Nombre d'observations 16462 17147 17147
R’ 0,0018 0,0012 0,0197
Variable dépendante Rendements journaliers (avec décalage temporel)

Seuils 0%+ 0-1% 1-5% 1-5% 10%-+
Variable dépendante {t-1) -0,0737 *** -0,0635 *** -0,0149
IndiceTicker (t-1) -0,0217 *

IndiceName (t-1) -0,0242 ** 0,16 *
Secteurs industriels

Santé -0,2242 *** -0,2163 *** fomis)
Energle 40,1997 *** 0,1802 *** fomis)
Consommation de base -0,2421 #*** -0,2559 *** 0,3499
Vente au détail 0,0387 0,0346 -0,3741
Industries -0,0178 10,0232 0417 *
Télécommunications -0,2619 *** -0,2786 *** fomis)
Services publics -0,4752 *** -0,5301 *** {omis)
Matériaux 00893 * 0,0622 0,1434
Finance 0,0822 ** 0,0657 * {omis)
Technologies de l'information {omis)

Constante -0,7444 #** -0,7392 *** -3,546 ***
Nombre d'observations 16636 17147 12129
R 0,0092 0,0088 0,0586
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Tableau B.6: résultats des modeles probit avec interaction de variables pour les rendements

journaliers. Les valeurs présentées correspondent aux effets marginaux des variables étudiées.

*** p-value < 0,01

; ** p-value <0,05;

*p-value <0,1

Variable dépendante Rendements journaliers

Seuils 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+ 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+
Variable dépendante (t-1) 00774 *** 0,0269 0,1727 ** -0,0064
IndiceTicker (t-1} -0,0423 -0,5438  **

IndiceName [t-1) -0,0134 -0,0286
Jours de la semaine

Lundi 0,0126 -0,6774 -0,0047 -0,7860
Mardi (fomis}

Mercredi -0,1911 ** -1,1810 * -0,2014 -1,3619
Jeudi -0,0341 -0,9878 0,0755 -0,2264
Vendredi 0,0080 -0,9324 0,3978 -1,8413
Lundi x Tweet [t-1) -0,0269 0,2950 0,0027 0,2174
Mardi x Tweet (t-1) (omis)

Mercredi x Tweet (t-1) 00740 * 06150 * 0,0842 0,4135
Jeudi x Tweet (t-1) -0,0136 0,4781 -0,0118 0,0048
Vendredi x Tweet {t-1) 0,0082 0,5083 -0,1737 * 0,5508 *
Constante -0,7096 *** -2,1307 == -2,4678 ***  -2,8667 ***
Nombre d'observations 16636 16636 17147 17147

LS 0,0023 0,0384 0,0129 0,0466
Variable dépendante Rendements journaliers

Seuils 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+ 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+
Variable dépendante (t-1) -0,0682 *** 0,0144 -0,0724 *** 01614 ** -0,0525 ***  -0,0052 -0,0614 ***  -0,1851 **  -0,0149
IndiceTicker (t-1) 0,0085 0,0562 ** -0,0372 -0,2448 ***

IndiceName (t-1) 0,0166 0,0065 -0,0002 0,3972 *** 04342 *
Secteurs industriels

Santé 0,2316 *** 07066 *** -0,6285 *** 01626 0,1985 *  0,5267 *** 0,5732 ***  (,8976 (omis)
Energie 0,0879 0,0527 0,1289 0,4238 0,2830 1,1203 *** -1,2853 ***  -0,0250 {omis)
Consommation de base -0,0263 -0,0830 0,1477 0,0204 0,1757 * 0,1051 0,0678 1,6778 *** 15217
Vente au détail 0,0021 0,0317 0,0092 -0,5445 = 0,0548 -0,1081 0,1312 1,7535 *** 12927
Industries 0,1456 0,3285 *** -0,2760 ** 06007 * 0,1654 -0,0545 0,1825 2,0307 *** 14247
Télécommunications 0,3416 0,7082 *** -0,4468 (omis) 0,1747 0,2501 -0,1067 (omis) (omis}
Services publics 0,2037 0,7476 ** -0,9395 {omis) 0,1707 0,4625 *** -0,5168 *** (omis) fomis)}
Matériaux 0,0975 0,0398 0,1733 -0,9353 = 0,0722 -0,0293 0,09%0 1,5903 ***  0,1661
Finance 0,2199 ** 0,1847 * 01389 -1,3064 * 0,1928 **  -0,0087 0,2422 ** 0,6327 {omis}
Technologies de I'information [omis)

Santé x Tweet (t-1) -0,0613 10,2118 *** 01959 *** .1,2779 0,0257 0,0978 ** 01508 ***  -0,4646 [omis}
Energie x Tweet (t-1) 0,0202 0,1033 -0,1504 *  -0,2289 -0,0514 -0,3243 *** 04138 *** 0,0665 (omis)}
Consommation de base x Tweet (t-1) 0,0695 * 0,1585 *** -0,1838 *** -0,0236 -0,0119 0,0922 ** -0,1451 *** -0,6100 *** -0,3557
Vente au détail x Tweet (t-1) 0,0060 -0,0228 0,0138 0,3378 *» -0,0085 0,034 -0,0338 -0,5392 ***  -0,5682 *
Industries x Tweet (t-1) -0,0608 10,1580 *** 01257 ** -0,0961 -0,0535 0,0236 0,0788 -0,5096 ***  .0,2914
Télécommunications x Tweet (t-1) -0,0923 0,1587 **  0,0697 ({omis) -0,0249 0,0211 -0,0609 (omis) (omis)
Services publics x Tweet (t-1) -0,05886 0,1427 0,1436 (omis) -0,0874 -0,0970 0,0287 (omis) {omis}
Matériaux x Tweet (t-1) -0,0897 ** 0,1230 *** -0,0372 0,5533  *** -0,0840 **  -0,1345 ** 00022 -0,3365 **  0,1103
Finance x Tweet (t-1) 00718 * 00826 * -0,0202 04301 * -0,0560 * 0,0093 -0,0736 * -0,2485 (omis)}
Technologies de I'information {omis)

Censtante 10,0257 40,6555 *** -0,7119 *** 20705 *** -0,0358 -0,5697 ***  0,8128 *** -3,8661 *** -45074 =**
Nombre d'chservations 16636 16636 16636 15700 17147 17147 17147 16196 12129
LS 0,0029 0,0152 0,0128 0,0719 0,0022 0,0135 0,0124 0,0617 0,0817
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ANNEXE C : RESULTATS DES MODELISATIONS POUR LES
RENDEMENTS NOCTURNES

Tableau C.1: résultats des modeles MCO pour les valeurs absolues de rendements nocturnes. ***

p-value < 0,01 ; ** p-value < 0,05 ; * p-value < 0,1

Variable dépendante Valeurs absolues de rendements nocturnes

Variable dépendante (t-1) 0,048 *** (00,0505 *** 00,0485 *** (0,051 *** (,0379 *** (,0423 ***
IndiceTicker 0,0013 *** 0,0013 *** 0,0015 ***

IndiceName 0,0005 *** 0,0005 *** 0,000 ***
Jours de la semaine

Lundi 0,0003 0,0003

Mardi (omis)

Mercredi 0,001 *** 0,001 ***

Jeudi 0,0006 * 00006 *

Vendredi 0,0018 *** (00,0017 ***

Secteurs industriels

Santé -0,0013 *** -0,0012 ***
Energie -0,001 * -0,0005
Consommation de base -0,002 *** 0,0012 ***
Vente au détail 0,0003 0,0007 **
Industries 0,0011 *** 00,0012 ***
Télécommunications -0,0037 *** -0,0026 ***
Services publics -0,0056 *** -0,0026 ***
Matériaux 0,0021 *** 0,0034 ***
Finance 0,00001 *** 00,0013 ***
Technologies de l'information (omis)

Constante 0,0033 *** 0,0048 *** 0,0025 *** 0,004 *** (,0031 *** 0,0042 ***
Nombre d'observations 16321 16075 16321 16075 16321 16075

R? 0,0133 0,0047 0,0156 0,0066 0,025 0,0133
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Tableau C.2: résultats des modeles MCO avec décalage temporel pour les valeurs absolues de

rendements nocturnes. *** p-value < 0,01 ; ** p-value < 0,05 ; * p-value < 0,1

Variable dépendante

Valeurs absolues de rendements nocturnes

Variable dépendante (t-1)
IndiceTicker
IndiceName

o

0,048

0,0013 ***

0,0505

0,0005

TT]

*E

0,0476 *** 0,0514 *** 0,0565 *** 0,0535 *** 0,049 *** 0,049 *** 0,0517 *** 0,0504 ***

Délai d'un jour
IndiceTicker
IndiceName

0,0004 ***
0,00004

Délai de deux jours
IndiceTicker
IndiceName

-0,0004 ***

-0,0002 **

Délai de trois jours
IndiceTicker
IndiceName

-0,0004 ***
-0,0002 *

Délai de quatre jours
IndiceTicker
IndiceName

-0,0005 ***
-0,0001  *

Constante
Nombre d'observations
R?

0,0033 *** 0,0048

16321
0,0133

16075
0,0047

*** 0,0051

=% 0,0057 *** %% T

16076
0,0028

0,0067
16321

0,0041

-4,8403 *** 0,0066 ***
16076 16320
0,0031 0,0036

0,0062
16075

0,0026

0,0067 ***
16319
0,0044

0,0061 ***
16076
0,0028

16321
0,0036

W R2 (Ticker)
W R2 (Name)
i Coeff. (Ticker)
== Coeff. (Name)

[ 0,0014
I 0,0012
I 0,001

I 0,0008

2-day lag

3-day lag 4-day lag [ 0.0004

I 0,0002

I -0,0002

I -0,0004

L -0,0006

Coefficient
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Tableau C.3: résultats des modeles MCO pour des valeurs positives de rendements nocturnes.

*** p-value < 0,01 ; ** p-value < 0,05 ; * p-value < 0,1

Variable dépendante Valeurs positives de rendements nocturnes

Variable dépendante (t-1) 0,0758 *** 0,0814 *** (0,0745 *** 0,0812 *** (,0577 *** 00,0667 ***
IndiceTicker 0,0015 *** 0,0016 *** 0,0018 ***

IndiceName 0,0004 *** 0,0004 *** 0,0005 ***
Jours de la semaine

Lundi -0,0001 -0,0002

Mardi (omis)

Mercredi -0,0003 -0,0002

Jeudi 0,0008 0,0008

Vendredi 0,0006 0,0003

Secteurs industriels

Santé -0,0012 * -0,0012 *
Energie -0,007 -0,0002
Consommation de base -0,0026 *** -0,0021 ***
Vente au détail 0,0006 0,0007
Industries 0,0018 ** 0,0016 **
Télécommunications -0,0043 *** 00028 **
Services publics -0,0058 *** -0,0026 **
Matériaux 0,002 *** (00,0031 ***
Finance -0,0005 0,0008
Technologies de l'information {omis)

Constante 0,0024 *** 0,0047 *** 0,0021 *** 0,0045 *** (,0022 *** 0,0044 ***
Nombre d'observations 4105 4095 4205 4095 4205 4095

R? 0,0253 0,0076 0,0269 0,0089 0,048 0,0219
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nocturnes. Les valeurs présentées correspondent aux effets marginaux des variables étudiees. ***

p-value < 0,01 ;

** p-value < 0,05 ; * p-value < 0,1

Variable dépendante Rendements nocturnes

Seuils 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+ 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+
Variable dépendante [t-1) 0,14 *** 40,1229 *** .0,1269 0,2358 -0,0858 0,2482
IndiceTicker 0,0379 **= 0,1112 *** (5184 *** (,5189 ***

IndiceName 0,1876 *** 02434 **
Constante 0,048 * -1,6309 *** -4,2235 *** -4,8619 *** -3,2893 *** 4,077 ***
Nombre d'observations 16455 16455 16495 164395 17006 17006

R? 0,0028 0,0077 0,1379 0,1428 0,0282 0,051
Variable dépendante Rendements nocturnes

Seuils 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+ 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+
Variable dépendante (t-1) -0,1325 -0,0B66  *** .0,1275 *** -0,14 0,2771 -0,096 0,2846
IndiceTicker 0,0336 -0,0203 b 0,114 **=* 0,523 *E*E0,5326 ***

IndiceName 0,1926 *** 0,2443 **
Jours de la semaine

Lundi -0,4244 ***  .04119 *** 0044 0,0172 -0,3203 0,0356 -0,2615
Mardi fomis)

Mercredi -0,2125 *** .0,2259 *** 0,0453 0,0593 -0,3841 0,0868 -0,3599
Jeudi -0,0939 *** .0,1416 *** 0,1445 *** 00128 0,1266 0,039 0,1089
Vendredi -0,1508 *** -0,221  *** 0,1787 *** 0,3376 ** .0,1264 0,3108 ** -0,1144
Constante 0,2262 *** (0,1485 *** _1 7089 *** _43389 *** _4 8534 *+* 23,4142 **% 40223 ***
Nombre d'observations 16495 16495 16495 16495 164395 17008 17006

R’ 0,0114 0,0088 0,0115 0,1493 0,1625 0,0383 0,0688
Variable dépendante Rendements nocturnes

Seuils 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+ 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+
Variable dépendante (t-1) -0,144 *** -0,0968 *** -0,1407 *** -(,1524 0,2334 -0,1338 *** -0,0968 0,251
IndiceTicker 0,035 *** 0,026 ** 0,1317 *** (5075 *** (6165 ***

IndiceName 0,0304 ** 10,1837 *** 10,2329 **
Secteurs industriels

Santé -0,0753 * -0,0036 -0,2479 ***  .0,4609 * -0,2383 *** -0,1789 {omis})
Energie 0,0158 0,0457 -0,0932 0,0641 0,2598 -0,071 0,0457 0,4119
Consommation de base -0,0808 * 0,0433 -0,4874 *** .0,5335 * 0,0682 -0,4393 *** .0,2935 0,3498
Vente au détail -0,0017 -0,0021 -0,0197 0,1086 0,2716 -0,0127 0,1507 04044 *
Industries 0,0357 -0,0883 ** 0,304 *** .0,3857 0,1702 0,2808 *** -0,3146 0,2669
Télécommunications -0,0501 0,1079 *  0,5377 *** (amis) -0,4513 *** (amis) {omis)
Services publics -0,0469 0,1774  *** .0,8676 *** (omis) -0,6467 *** (omis) fomis)
Matériaux -0,0044 -0,2022 *** 04198 *** -0,3163 0,4857 *** 0,1955 {omis)
Finance 0,1048 *** (0,0256 0,2103 *** 0,439 b 0,2887 *** -0,0663 {omis)
Technologies de 'information (omis)

Constante 0,0573 * -0,0242 -1,687 *** 4296 *** .51311 *** -1,4963 *** -3,2748 *** -4,2319
Nombre d'observations 16455 16495 16455 15567 11146 17006 16063 11578

R’ 0,0039 0,0033 0,0406 0,1779 0,196 0,033 0,0397 0,0578
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nocturnes. Les valeurs présentées correspondent aux effets marginaux des variables étudiees. ***

p-value < 0,01 ; ** p-value < 0,05 ; * p-value < 0,1

Variable dépendante

Rendements nocturnes (avec décalage temporel)

Seuils 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+ 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+
Variable dépendante [t-1) 10,1522 **+ -0,1485 *** .0,0694 10,1016 *** .0,1337 ***
IndiceTicker (t-1) 0,0288 *=* 0,0381 ** 02265 ***

IndiceName (t-1) 0,014 * -0,0325 ***
Constante 0,0495 * -1,4624 *** 33543 ¥ 10,1269 *** -1,306 ***
Nombre d'observations 16435 16485 16485 17006 17006

R’ 0,0028 0,0036 0,0327 0,0013 0,0032
Variable dépendante Rendements nocturnes (avec décalage temporel)

Seuils 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+ 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+
Variable dépendante (t-1) -0,141 *** -0,1521 *** .0,0768 -0,1386 ***
IndiceTicker (t-1) 0,0234 ** 0,0348 ** 02267 ***

IndiceName (t-1) -0,0339 ***
Jours de la semaine

Lundi -0,445 = -0,0633 0,0239 -0,0571
Mardi {omis)

Mercredi -0,2033 *** 0,0526 0,0076 0,0605

Jeudi 10,0846 *** 0,1063 ** .0,0081 0,1277 ***
Vendredi -0,173  *** 0,149 *** 0,1888 0,1633 ***
Constante 0,2363 *** -1,5088 *** .3,4151 *** -1,3658 ***
Nombre d'observations 16435 16435 164395 17006

R 0,0128 0,0065 0,0371 0,0067
Variable dépendante Rendements nocturnes (avec décalage temporel)

Seuils 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+ 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+
Variable dépendante (t-1) -0,1559 *** -0,1658 *** -0,0802

IndiceTicker (t-1) 0,026 ** 0,0438 *** 0,2706 ***

IndiceName (t-1)

Secteurs industriels

Santé -0,0689 * -0,2233 *** .0,2051

Energie 0,0181 -0,0786 0,0072

Consommation de base -0,0859 ** -0,4948 *** -0,4043

Vente au détail -0,0004 -0,0243 0,1111

Industries 0,0416 0,2908 *** .0,3425

Télécommunications -0,0444 -0,4667 *** (omis)

Services publics -0,0418 -0,7604 *** (omis}

Matériaux -0,0005 04211 *** -0,1058

Finance 0,1011 *=* 0,2208 *** .0,2642

Technologies de I'information {omis)

Constante 00571 * -1,5024 ***  -3,3927 ***

Nombre d'observations 16485 16485 15567

R’ 0,004 0,0341 0,0548
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Tableau C.6 : résultats des modeles probit avec interaction de variables pour les rendements

nocturnes. Les valeurs présentées correspondent aux effets marginaux des variables étudiees. ***

p-value < 0,01 ; ** p-value < 0,05 ; * p-value < 0,1

Variable dépendante Rendements nocturnes

Seuils 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+ 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+
Variable dépendante (t-1) -0,0865 *** -0,1516 *** -0,0843

IndiceTicker (t-1) -0,0470 * 0,1450 *** 0,1989

IndiceName (t-1)

Jours de la seraine

Lundi -0,6116 *** 0,0856 0,7678

Mardi fomis)

Mercredi -0,4181 *** 04805 *** -0,5124

leudi -0,2028 ** (04435 *** 13375 *

Vendredi -0,3585 *** (4546 *** 02197

Lundi x Tweet (t-1) 0,0829 ** -0,0626 03471 *

Mardi x Tweet (t-1) {omis)

Mercredi x Tweet (t-1) 0,0885 ** -0,1787 *** 0,1802

Jeudi x Tweet (t-1) 0,0375 -0,1478 *** 04218 *

Vendredi x Tweet (t-1) 0,0583 *  -0,1330 *** -0,0108

Constante 0,1898 *** -1,7620 *** -3,3384 ***

Nombre d'observations 16495 16495 16495

R’ 0,0104 0,0083 0,0665

Variable dépendante Rendements nocturnes

Seuils 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+ 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+
Variable dépendante (t-1) -0,1679 *** -0,0790 -0,1551 ***  -0,1023 *** -0,1553 *** -0,1189 0,1038
IndiceTicker (t-1) 0,0454 0,4045 ***

IndiceName (t-1) 0,0387 * 0,0047 0,0983 *** 0,0700 13224 *
Secteurs industriels

Santé -0,3814 *** 09292 * 0,0277 0,0265 -0,0852 0,1978 {omis)
Eﬂergie -0,0341 -0,5702 -0,0582 0,2209 -0,7470 ** -2,4619 2,0530
Consommation de base 0,1050 08117 0,0965 0,0358 0,2012 0,3331 56843 *
Vente au détail -0,1837 0,4540 0,0941 -0,0221 0,3332 ** 0,2961 52217 *
Industries 0,3560 ** -0,3830 0,1096 -0,1444 0,6571 *** 0,4181 3,9129
Télécommunications 0,1870 {omis) -0,0094 0,0083 -0,1640 fomis) {omis)
Services publics -0,8554 {omis) 0,2580 ** 0,3009 *** .0,3948 fomis) {omis)
Matériaux 0,3907 *** -0,8569 0,0642 -0,2301 ** 0,7286 *** -0,2045 {omis)
Finance 0,2694 *= 07475 0,2904 **=  -0,0055 0,7303 **=* 0,5357 {omis)
Technologies de l'information {omis)

Santé x Tweet (t-1) 0,0743 04608 ** -0,0376 -0,0146 -0,0412 -0,1666 * {omis)
En ergie x Tweet (t-1) -0,0187 0,2064 0,0332 -0,0708 0,2587 ** 0,7932 -0,3155
Consommation de base x Tweet {t-1) -0,2943 *** 04965 -0,0637 * 0,0050 -0,2964 *** -0,4240 -1,6852 **
Vente au détail x Tweet {t-1) 0,0736 -0,1291 -0,0308 0,0119 -0,1254 *** -0,0431 -1,3685 *
Industries x Tweet (t-1) -0,0322 0,0109 -0,0202 0,0334 -0,1367 ** -0,3513 -0,8927
Télécommunications x Tweet (t-1) -0,2422 * {omis) -0,0095 0,0243 -0,0952 (omis) (omis)
Services publics x Tweet (t-1) 0,0296 (omis) -0,1925 *** -0,1567 *** -0,1044 {omis) (omis)
Matériaux x Tweet (t-1) 0,0135 0,1924 -0,0109 0,0209 -0,1040 * 0,1624 {omis)
Finance x Tweet (t-1) -0,0183 -0,3632 -0,0678 ** 0,0111 -0,1844 *** -0,4058 * {omis)
Technologies de l'information {omis]

Constante -1,4917 *** -3,7587 *** 0,0111 -0,0936 -1,6968 *** -2,9205 ***  -8,3673 ***
Nombre d'observations 164395 15567 17006 17006 17006 16063 11578
R? 0,0368 0,0732 0,0044 0,0035 0,0363 0,0407 0,1032
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ANNEXE D : VOLUME ET RENDEMENTS ANORMAUX : MODELES

PROBIT

Tableau D.1: résultats des modéles probit avec interaction de variables pour les rendements

concernant les volumes d'échange. Les valeurs présentées correspondent aux effets marginaux des

variables étudiées. *** p-value < 0,01 ; ** p-value < 0,05 ; * p-value < 0,1

Variable dépendante Volume

Seuils [ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+ 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+
Variable dépendante (t-1) -0,0997 * -0,4708 ***
IndiceTicker (t-1) 0,0831

IndiceName (t-1} -0,0084
Jours de la semaine

Lundi 0,1338 -0,3503 ***
Mardi famis)

Mercredi 0,2648 0,1037
Jeudi 0,5373 ** -0,0282
Vendredi 0,3199 -0,1424 *
Lundi x Tweet (t-1} -0,1579 -0,0444
Mardi x Tweet (t-1) (omis)

Mercredi x Tweet [t-1) -0,0685 -0,0560 **
Jeudi x Tweet t-1) -0,1957 ** 0,0077
Vendredi x Tweet (t-1) -0,1156 0,0145
Constante -2 4741 *** 0,0268
Nombre d'observations 16495 17006
R 0,0110 0,0376
Variable dépendante Volume

Seuils [ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+ 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+
Variable dépendante (t-1) -0,4964 *** -0,1549 ==+ -0,5106 ***

IndiceTicker (t-1) -0,0703 *** 0,0074

IndiceName (t-1) -0,0207

Secteurs industriels

Santé -0,0911 0,1711 0,0917

Energie -0,1835 0,1318 0,087

Consommation de base -0,1700 -0,0821 -0,1911 *

Vente au détail 0,0829 0,0612 -0,0695

Industries 0,1085 0,2462 -0,0325

Télécommunications 0,3699 0,7574 == -0,1860

Services publics -0,3651 0,6675 -0,0051

Matériaux 0,0427 -0,0030 0,0184

Finance -0,0464 0,3888 == -0,0472

Technalogies de l'information (omis)

Santé x Tweet (t-1) 0,0316 -0,0871 -0,0513

Energie x Tweet (t-1) 0,0915 -0,0660 -0,0347

Consommation de base x Tweet (t-1) 0,0625 0,0187 0,0655 *

Vente au détail x Tweet (t-1) -0,0608 * -0,0535 0,0085

Industries x Tweet (t-1) -0,0853 -0,1159 -0,0091

Télécommunications x Tweet (t-1) -0,0824 -0,2206 * 0,0898 *

Services publics x Tweet (t-1) 0,1256 -0,1795 0,0226

Matériaux x Tweet (t-1) -0,0218 -0,0468 -0,0508

Finance x Tweet (t-1) 0,0233 -0,1372 == 0,0054

Technalogies de I'infarmation {omis)

Constante 0,3584 *** -1,5609 *=* 0,2821 ***

Nomibre d'observations 16495 16495 17006

R 0,0324 0,0079 0,0303




127

Tableau D.2: résultats des modéles probit avec interaction de variables pour les rendements
anormaux. Les valeurs présentées correspondent aux effets marginaux des variables étudiées. ***

p-value < 0,01 ; ** p-value < 0,05 ; * p-value < 0,1

Variable dépendante Rendements anormaux

Seuils 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+ 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+
Variable dépendante (t-1) 0,104 *** -0,0030 0,0169
IndiceTicker (t-1) 0,0619 **

IndiceName (t-1) 0,0331 -0,0031
Jours de la semaine

Lundi 0,1484 * -0,0500 -0,4783
Mardi {omis)

Mercredi -0,0115 -0,0848 -1,2924 =
Jeudi 02122 ** 0,1437 -0,0637
Vendredi 0,1532  * 0,2181 -0,3596
Lundi x Tweet (t-1) -0,0727 * -0,0243 01172
Mardi x Tweet (t-1) fomis)

Mercredi x Tweet (t-1) -0,0439 0,0063 0,3800 *
Jeudi x Tweet (t-1) -0,0594 -0,1260 * 0,0340
Vendredi x Tweet (t-1) -0,0374 -0,1135 0,1265
Constante -0,8298 *+* -2,3132 =**  -2,8593 ***
Nombre d'observations 16566 17077 17077

R 0,0039 0,0048 0,0203
Variable dépendante Rendements anormaux

Seuils 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+ 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+
Variable dépendante (t-1) 0,1155 =** 0,094 *** 00,0353 * 00133 0,0131 0,0950 *=* 0,0408 ** 0,0115 0,0165
IndiceTicker (t-1) 0,0216 0,0267 0,0194 -0,0957 -0,2823 **

IndiceName {t-1) -0,0244 0,0125 0,1462 ** 0,6144 ***
Secteurs industriels

Santé 01771 ** 04803 *** 02274 ** -0,5974 ** {ornis} 0,3587 *=* 02293 * -0,2583

Energie -0,1256 -0,0154 -0,0773 -0,2433 {ornis} 0,7079 *** 04633 ** -1,8375 **

Consommation de base 0,0612 0,0250 0,1068 0,0344 -0,0820 0,0520 0,0319 0,3647 2,4180 ***
Vente au détail -0,0441 -0,0447 0,0476 -0,3465 *  -1,0381 ** -0,2475 ***  0,0856 0,6866 ** 2,1844 *=*
Industries 0,1431 0,0856 0,0425 0,2689 -0,1787 -0,1226 0,1329 1,1339 *** 19648 **
Télécommunications 0,1135 0,1942 0,0153 (omis) fomis) 0,1325 -0,0916 (omis) fomis)
Services publics -0,2983 0,1752 -0,3744 (omis) fomis) 0,2628 ** -0,1767 (omis) fomis)
Matériaux 0,1274 -0,0522 0,2878 *** -0,4018 -1,8809 ** -0,3083 ***  0,1197 0,8586 *** 1,169
Finance -0,0025 -0,1612 0,2339 ** 05765 * -0,3410 ***  0,3065 **= 0,4167

Technologies de l'information {omnis)

Santé x Tweet (t-1) -0,0632 * 01627 *** 00744 * 02133 {omis) -0,0873 ** 0,06852 -0,0726 fomis)
Energie x Tweet (t-1) 0,0684 0,0469 0,002% 0,1874 {omis) -0,2494 *=* 00,1598 * 0,6817 =** fornis)
Consommation de base x Tweet (t-1) 0,0044 -0,0962 ** -0,1226 ** -0,4434 0,1169 0,0778 ** -0,0864 ** -0,3676 *= -0,7188 ***
Vente au détail x Tweet (t-1) 0,0043 -0,0082 -0,0157 0,1537 ** 04503 ** 0,0685 **  -0,0302 40,2095 **  -0,7039 ***
Industries x Tweet (t-1) -0,0704 -0,0844 -0,0087 0,0248 0,2284 0,0121 -0,0387 -0,2994 =**  -0,4680 *
Télécommunications x Tweet (t-1) -0,0231 -0,0030 -0,0464 (amis} (armis) 0,0193 -0,0039 {omis) fomis)
Services publics x Tweet (t-1) 0,0067 0,0429 0,0110 (omis) (ormis) 0,0367 -0,0973 (omis) {ormis)
Matériaux x Tweet (t-1) 0,158 *** .0,0829 * -0,1200 *** 0,2814 *** 07419 *** 0,0331 -0,0528 -0,2494 **  -0,1355
Finance x Tweet (t-1] -0,0084 0,0361 00768 * 02290 * fornis) 0,1196 *** -0,1118 ***  .0,1373 {omis)
Technologies de I'information (omis)

Constante -0,0069 -0,7471 *** -(,6793 *** -2,1249 **0 22837 -0,6180 *** -0,6864 *** -2,7918 =**  -4,9343 *=*
Nombre d'observations 16636 16566 16566 15634 11665 17077 17077 16130 12079

R 0,0034 0,0118 0,0040 0,0349 0,0411 0,0116 0,0043 0,0388 0,0575
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ANNEXE E : IMPACT DES RAPPORTS TRIMESTRIELS : MODELES

PROBIT

Tableau E.1: impact des rapports trimestriels sur les rendements journaliers. Les valeurs présentées

correspondent aux effets marginaux des variables étudiées. *** p-value < 0,01 ; ** p-value < 0,05

; * p-value < 0,1

Variable dépendante
Seuils

0%+

Rendements journaliers (une semaine avant les rapports trimestriels)

0-1% 1-5% 5-10% 10%-+

0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+

Variable dépendante (t-1)
IndiceTicker (t-1)
IndiceName (t-1)

Rapports trimestriels
Semaine avant
Semaine pendant

Semaine avant x Tweet (t-1)
Semaine pendant x Tweet (t-1)

Constante
Nombre d'observations
R

Variable dépendante
Seuils

0%+

Rendements journaliers (pendant
0-1% 1-5% 5-10% 10%+

la semaine des rapports trimestriels)
0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+

Variable dépendante (t-1)
IndiceTicker (t-1)
IndiceName (t-1)

-0,1514 **
-0,1360 ***

Rapports trimestriels
Semaine avant
Semaine pendant

0,2946

Semaine avant x Tweet (t-1)
Semaine pendant x Tweet (t-1)

0,2624 **

Constante
Nombre d'observations
RZ

-2,2419 ***
16636

0,0224
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Tableau E.2 : impact des rapports trimestriels sur les rendements nocturnes. Les valeurs présentées

correspondent aux effets marginaux des variables étudiées. *** p-value < 0,01 ; ** p-value < 0,05

; * p-value < 0,1

Variable dépendante Rendements nocturnes (une semaine avant les rapports trimestriels)
Seuils 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+ 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+
Variable dépendante (t-1) -0,1489 *** -0,1496 ***  -0,1019 ***
IndiceTicker (t-1) 0,0304 *

IndiceName (t-1) 0,0090 0,0185 **

Rapports trimestriels

Semaine avant -0,3021 * 0,1817 ** 0,1576 *

Semaine pendant

Semaine avant x Tweet (t-1) 0,1129 * -0,0794 ** -0,0600 *

Semaine pendant x Tweet (t-1)

Constante -1,4419 *** 0,1034 ***  -0,1386 ***

Nombre d'observations 16495 17006 17006

R 0,0040 0,0028 0,0015

Variable dépendante Rendements nocturnes (pendant la semaine des rapports trimestriels)
Seuils 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+ 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+
Variable dépendante (t-1) 0,1016 *** -0,1484 *** -0,0304

IndiceTicker (t-1) 0,0308 *** 00,0038 -0,0748

IndiceName (t-1)

Rapports trimestriels

Semaine avant

Semaine pendant 0,0708 0,0789 -0,1292

Semaine avant x Tweet (t-1)

Semaine pendant x Tweet (t-1) -0,1189 *** (,1133 ** 04060 ***

Constante -0,1560 *** -1,4215 *** -2,9240 ***

Nombre d'observations 16495 16495 16495

R 0,0033 0,0109 0,1624
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Tableau E.3 : impact des rapports trimestriels sur les volumes d’échanges. Les valeurs présentées
correspondent aux effets marginaux des variables étudiées. *** p-value < 0,01 ; ** p-value < 0,05

; * p-value < 0,1

Variable dépendante Volume (une semaine avant les rapports trimestriels)

Seuils 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+ 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+
Variable dépendante (t-1)
IndiceTicker (t-1)

IndiceName (t-1)

Rapports trimestriels

Semaine avant

Semaine pendant

Semaine avant x Tweet (t-1)
Semaine pendant x Tweet (t-1)

Constante

Nombre d'observations

R

Variable dépendante Volume (pendant la semaine des rapports trimestriels)

Seuils 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+ 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+
Variable dépendante (t-1) -0,5045 *¥* -0,5183 *** -0,0760 **

IndiceTicker (t-1) -0,0724 ***

IndiceName (t-1) -0,0079 0,0392 ***

Rapports trimestriels
Semaine avant

Semaine pendant 0,4882 *** 0,4374 *** 0,0828
Semaine avant x Tweet (t-1)

Semaine pendant x Tweet (t-1) -0,0663 * -0,0574 * -0,1170 *
Constante 0,3311 *** 0,2036 *** -1,7326 ***
Nombre d'observations 16495 17006 17006

R’ 0,0340 0,0322 0,0037
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Tableau E.4 : impact des rapports trimestriels sur les rendements anormaux. Les valeurs présentées
correspondent aux effets marginaux des variables étudiées. *** p-value < 0,01 ; ** p-value < 0,05

; * p-value < 0,1

Variable dépendante Rendements anormaux {une semaine avant les rapports trimestriels)

Seuils 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+ 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+
Variable dépendante (t-1)
IndiceTicker (t-1)
IndiceName (t-1)
Rapports trimestriels
Semaine avant

Semaine pendant

Semaine avant x Tweet (t-1)
Semaine pendant x Tweet (t-1)

Constante

Nombre d'observations

R?

Variable dépendante Rendements anormaux (pendant la semaine des rapports trimestriels)
Seuils 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+ 0%+ 0-1% 1-5% 5-10% 10%+
Variable dépendante (t-1) 0,1006 *** (0,0314 0,0083 0,1005 ***
IndiceTicker (t-1) 0,0321 *** .0,0191 -0,0399

IndiceName (t-1) 0,0175 *

Rapports trimestriels

Semaine avant

Semaine pendant 0,0985 -0,2259 ** -0,0629 0,0484

Semaine avant x Tweet (t-1)

Semaine pendant x Tweet (t-1) -0,0970 ** 00659 * 0,166 ** -0,0769  **

Constante -0,7414 *** -0,6090 *** -2,2643 *** -0,7158 ***

Nombre d'observations 16566 16566 16566 17077

R 0,0024 0,0004 0,0122 0,0023
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ANNEXE F - REQUETES UTILISEES POUR L’ANALYSE DES TWEETS
FINANCIERS

Tableau F.1: liste des requétes utilisées correspondant aux 400 compagnies sélectionnées du

S&P500

Requéte C Requéte Compagnie Requéte C Requéte Co
SFB Facebook SAAPL Apple Inc. SCPB Campbell Soup S5TZ Constellation Brands
STWTR Twitter SAMAT Applied Materials Inc SCOF Capital One Financial SGLW Corning Inc.
SMMM M SADM Archer-Daniels-Midland Co SCAH Cardinal Health Inc. SCOST Costeo Co.
SHSY The Hershey Company SAIZ Assurant Inc SCFN Carefusion scov Covidien plc
SvZ Verizon ST ATRT Inc SKMX Carmax Inc SCCI  Crown Castle International Corp.
SANF Abercrombie & Fitch SADSK Autodesk Inc sccL Carnival Corp. $CSX CSX Corp.
SACE ACE Limited SADP Automatic Data Processing SCAT Caterpillar Inc. SCMI Cummins Inc.
SACN Accenture SAN AutoNation Inc SCBG CBRE Group SCVS CV5 Caremark Corp.
SADBE Adobe SAZO AutoZone Inc SCELG Celgene Corp. SDHI D. R. Horton
SWFC Wells Fargo SAVB AvalonBay Communities, Inc. SCNP CenterPoint Energy SDHR Danaher Corp.
SYHOO Yahoo! SAVY Avery Dennison Corp SCTL CenturyLink Inc SDRI Darden Restaurants
SXRX Xerox SAVP Avon Products SCERN Cerner SDVA DaVfita Inc.
SA Agilent Technologies Inc. SBHI Baker Hughes Inc SCF CF Industries Holdings Inc SDE Deere & Co.
SGAS AGL Resources $BLL Ball Corp SSCHW Charles Schwab SDELL Dell Inc.
SAPD Air Products & Chemicals Inc SBAC Bank of America Corp SCHK Chesapeake Energy SDLPH Delphi Automotive
SARG Airgas Inc SBK  The Bank of New York Mellon Corp. | SCVX Chevron Corp. SDAL Delta Airlines
SAKAM Akamai Technologies Inc $BCR Bard (C.R.) Inc. SCMG Chipotle Mexican Grill SDNR Denbury Resources Inc.
SAA Alcoa Inc SBAX Baxter International Inc. SCB Chubb Corp. SXRAY Dentsply International
SALXN Alexion Pharmaceuticals $BBT BB&T Corporation scl CIGNA Corp. SDVIN Devon Energy Corp.
SATI Allegheny Technologies Inc SBEAM Beam Inc. SCINF Cincinnati Financial DO Diamond Offshore Drilling
SAGN Allergan Inc SBODX Becton Dickinson SCTAS Cintas Corporation SDTV DirecTV
SYNDX Allstate Corp SBBBY Bed Bath & Beyond 5CSCO Cisco Systems SDFS Discover Financial Services
SALTR Altera Corp SBMS Bemis Company sC Citigroup Inc. $DISCA Discovery Communications
SMO Altria Group Inc $BRK Berkshire Hathaway SCTXS Citrix Systems 5DG Dollar General
SMZN Amazon.com Inc $BBY Best Buy Co. Inc. SCLF Cliffs Natural Resources SDLTR Dollar Tree
SAEE Ameren Corp $BIIB BIOGEN IDEC Inc. SCLX The Clorox Company $D Dominion Resources
SAEP American Electric Power SBLK BlackRock SCME CME Group Inc. SDov Dover Corp.
SAXP American Express Co SHRB Block H&R SCMS CMS Energy SDOwW Dow Chemical
SAIG American Intl Group Inc $BA Boeing Company $COH Coach Inc. SDPS Dr Pepper Snapple Group
SAMT American Tower Corp A SBWA BorgWarner SKO The Coca Cola Company SDTE DTE Energy Co.
SAMP Ameriprise Financial $BXP Boston Properties SCCE Coca-Cola Enterprises sDD Du Pont (E.I.)
SABC AmerisourceBergen Corp SBSX Boston Scientific SCTSH  Cognizant Technology Solutions | SDUK Duke Energy
SAME Amgen Inc $BMY Bristol-Myers Squibb SCL Colgate-Palmolive SDNB Dun & Bradstreet
SAMGN Amphenol Corp A SBRCM Broadcom Corporation SCMCSA Comcast Corp. SETFC E-Trade
SAPH Anadarko Petroleum Corp SBF Brown-Forman Corporation SCMA Comerica Inc. SEMN Eastman Chemical
SAPC Analog Devices, Inc. SCHRW C. H. Robinson Worldwide SCSC Computer Sciences Corp. SETN Eaton Corp.
SADI Aon plc sca CA, Inc. SCAG Conagra Foods Inc. SEBAY eBay Inc.
SAON Apache Corporation SCVC Cablevision Systems Corp. SCOP ConocoPhillips SECL Ecolab Inc.
SAPA Apartment Investment & Mgmt SCOG Cabot Oil & Gas SCNX CONSOL Energy Inc. SEIX Edison Int'l
SAlV Apollo Group Inc SCAM Cameron International Corp. SED Consolidated Edison SEW Edwards Lifesciences
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C C C C

SEA Electronic Arts SGE General Electric SINTU Intuit Inc. SMTB M&T Bank Corp.
SEMC EMC Corp. 5GIS General Mills SISRG Intuitive Surgical Inc. SMAC Macerich
SEMR Emerson Electric SGM General Motors SIVZ Invesco Ltd. M Macy's Inc.

SESV Ensco plc SGPC Genuine Parts SIRM Iron Mountain Incorporated SMRO Marathen Oil Corp.
SETR Entergy Corp. SGNW Genworth Financial Inc. SIBL Jabil Circuit SMPC Marathon Petroleum
SEOG EOG Resources SGILD Gilead Sciences SIEC Jacobs Engineering Group SMAR Marriott Int'l.
SEQT EQT Corporation 565 Goldman Sachs Group SIDSU JDS Uniphase Corp. SMMC Marsh & McLennan
SEFX Equifax Inc. SGT Goodyear Tire & Rubber SINJ Johnson & Johnson SMAS Masco Corp.
SEQR Equity Residential 5G00G Google Inc. Sl Johnson Controls SMA Mastercard Inc.

SEL Estee Lauder Cos. SGWW Grainger (W.W.} Inc. sloY Joy Global Inc. SMAT Mattel Inc.

SEXC Exelon Corp. SHAL Halliburton Co. SIPM JPMorgan Chase & Co. SMKC McCormick & Co.
SEXPE Expedia Inc. SHOG Harley-Davidson SINPR Juniper Networks SMCD McDenald's Corp.
SEXPD Expeditors Int'l SHAR Harman Int'l Industries SKsU Kansas City Southern SMHFI McGraw-Hill
SESRX. Express Scripts SHRS Harris Corporation SK Kellogg Co. SMCK McKesson Corp.
SXOM Exxon Mobil Corp. SHIG Hartford Financial Svc.Gp. SKEY KeyCorp SMIN Mead Johnson
SFFIV F5 Networks SHAS Hasbro Inc. SKMB Kimberly-Clark SMWV MeadWestvace Corporation
SFDO Family Dollar Stores SHCP HCP Inc. SKIM Kimco Realty SMDT Medtronic Inc.
SFAST Fastenal Co SHCN Health Care REIT SKLAC KLA-Tencor Corp. SMRK Merck & Co.

SFDX FedEx Corporation SHP Helmerich & Payne SKSS Kohl's Corp. SMET MetLife Inc.

SFIS  Fidelity National Information Services| SHES Hess Corperation SKRFT Kraft Foods Group SMCHP Microchip Technology
SFITB Fifth Third Bancorp SHPQ Hewlett-Packard SKR Kroger Co. SMU Micron Technology
SFSLR First Solar Inc SHD Home Depot SLTD L Brands Inc. SMSFT Microsoft Corp.

SFE FirstEnergy Corp SHON Honeywell Int'l Inc. SLLL L-3 Communications Holdings SMOLX Molex Inc.

SFISV Fiserv Inc SHRL Hormel Foods Corp. SLH  Laboratory Corp. of America Holding| 5TAP  Molsen Coors Brewing Company

SFLS Flowserve Corporation SHSP Hospira Inc. SLRCX Lam Research SMDLZ Mondelez International
SFLR Fluor Corp. SHST Host Hotels & Resorts SLM Legg Mason SMON Monsanto Co.
SFMC FMC Corpeoration SHCBK Hudson City Bancorp SLEG Leggett & Platt SMNST Monster Beverage

SFTI FMC Technologies Inc. SHUM Humana Inc. SLEN Lennar Corp. SMCO Moody's Corp

SF Ford Motor SHBAN Huntington Bancshares SLUK Leucadia National Corp. SMS Morgan Stanley

SFRX Forest Laboratories SITW lllinois Tool Works SLIFE Life Technologies SMOS The Mosaic Company
SFOSL Fossil, Inc. ST Ingersoll-Rand PLC SLLY Lilly (Eli) & Ca. SMSI Motorola Solutions Inc.
SBEN Franklin Resources STEG Integrys Energy Group Inc. SLNC Lincoln National SMUR Murghy Oil

SFCX Freeport-McMoran Cp & Gld SINTC Intel Corp. SLLTC Linear Technology Corp. SMYL Mylan Inc.

SFTR Frontier Communications SICE IntercontinentalExchange Inc. SLMT Lockheed Martin Corp. SNBR MNabors Industries Ltd.
SGME GameStop Corp. SIBM International Bus. Machines SL Loews Corp. SNDAQ NASDAQ OMX Group

SGCI Gannett Co. SIGT International Flav/Frag sL0 Lorillard Inc. SNOV National Qilwell Varco Inc.
SGPS Gap (The) SIP International Game Technology sLow Lowe's Cos. SNTAP NetApp
SGRMN Garmin Ltd. SIPG International Paper SLsl LS| Corporation SNFLX NetFlix Inc.

SGD General Dynamics SIFF Interpublic Group SLYB Lyondel|Basell SNWL Newell Rubbermaid Co.

qué Ci é Compagnie é [« é C
SNFX Newfield Exploration Co SOKE ONEOK SPNW Pinnacle West Capital SPWR Quanta Services Inc.
SNEM  Newmont Mining Corp. (Hidg. Co.) | SORCL Oracle Corp. SPXD Pioneer Natural Resources 5QCom QUALCOMM Inc.

SNWSA News Corporation 501 Owens-lllinois Inc SPBI Pitney-Bowes 5DGX Quest Diagnostics

SNEE NextEra Energy Resources SPCG PG&E Corp. SPCL Plum Creek Timber Co. SRRC Range Resources Corp.
SNLSN Mielsen Holdings N.V. SPCAR PACCAR Inc. SPNC PNC Financial Services SRTN Raytheon Co.

SNKE NIKE Inc. SPLL Pall Corp. SRL Polo Ralph Lauren Corp. SRHT Red Hat Inc.

SNI NiSource Inc. SPH Parker-Hannifin SPPG PPG Industries SREGN Regeneron

SNE Noble Corp SPDCO Patterson Companies SPPL PPL Corp. SRF Regions Financial Corp.
SNBL Noble Energy Inc SPAYX. Paychex Inc. SPX Praxair Inc. SRSG Republic Services Inc
SIWN Nordstrom SBTU Peabody Energy SPCP Precision Castparts SRAl Reynolds American Inc.
SNSC Norfolk Southern Corp. sICP Penney (1.C.) SPCLN Priceline.com Inc SRHI Robert Half International
SNTRS MNorthern Trust Corp. SPNR Pentair Ltd. SPFG Principal Financial Group SROK Rockwell Automation Inc.
SNOC Northrop Grumman Corp. SPBCT People's United Bank SPG Procter & Gamble 5COoL Rockwell Collins

SNU Mortheast Utilities SPOM Pepco Holdings Inc. SPGR Progressive Corp. SROP Roper Industries
SNRG MNRG Energy SPEP PepsiCo Inc. SPLD Prologis SROST Ross Stores

SNUE Nucor Corp. SPKI PerkinElmer SPRU Prudential Financial STGT Target
SNVDA Nvidia Corporation SPRGO Perrigo SPEG Public Serv. Enterprise Inc. SR Ryder System
SNYX NYSE Euronext SPETM PetSmart, Inc. SPSA Public Storage S5WY Safeway Inc.
SORLY O'Reilly Automotive SPFE Pfizer Inc. SPHM Pulte Homes Inc. S5BUX Starbucks
SOXY QOccidental Petroleum SPM Philip Maorris International SPVH PVH Corp. SSNDK SanDisk Corporation
SOMC Omnicom Group SPSX. Phillips 66 SQEP QEP Resources S5LB Schlumberger




