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Résumeé

Les prévisions sont encore et toujours vitales pour le monde des entre-
prises |désireuses d’anticiper leurs activités, leurs besoins et les moyens 4
mettre en ceuvre pour satisfaire la demande des clients. L’approche ARCH —
GARQH est introduit pour éviter la lacune majeur des modéles ARMA.
Cette approche est un outil puissant pour traiter les phénoménes non li-
néaireg et les mouvements imprévisibles ou volatils du marché financier. Plus
précisément, elles permettent de présenter et modéliser les séries financiéres.
Engle| iniventé la généralisation du «Modéle ARCH» pour résoudre des
problémes de prévision statistique dans le domaine de la finance.

il




Introduction

La question de la prévisibilité des séries financiéres a toujours été un
probléme majeur dans le monde de la finance. Face a ’échec de 'utili-
sation des processus ARMA pour la modélisation de certaines séries no-
tamment elles dont la variance évolue dans le temps en fonction des va-
leurs passées (en particulier les séries financiéres), les modéles ARC'H intro-
duits par Engle (1982) et GARCH (introduits par Bollerslev en 1986)
connaissent un succes. Le travail suivant s’inscrit dans cette logique, celle de
la. modélisation d’une série financiére, en ayant recourt aux modéles de type
ARCH - GARCH.

Le but de notre travail est de fournir une introduction aux modéles
ARCH - GARCH le plus souvent utilisés dans la modélisation en temps
continu des marchés financiers. On s’intéressera plus particuliérement & l'es-
timation et & sa modélisation au logiciel R. Notre mémoire est composé de
quatre chapitres :

Dans le chapitre 1, nous présenterons un rappel des principales définitions,
propriétés des séries financiers, des processus ainsi que quelques notions utiles
dans notre travail.

Dans le chapitre 2, nous présentons la formulation de ces modéles, ainsi
que leurs propriétés. Puis briévement, nous énumérons les différentes exten-
sions de ces modéles.

Dans le chapitre 3, nous abordons I'estimation des modéles ARCH par
la méthode du maximum de vraisemblance et la prévision de ces modéles.

Dans le chapitre 4, nous présentons un petit exemple pour le modélisation
ARCH et GARCH on va terminé avec annexe sur quelques commandes et
quelques exemples simulés avec le logiciel statistique "R.".

v
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Chapitre 1

Not

Nous

1.1

Soit

10ons de bases

faisons un petit rappel de quelques notions de bases :

La kurtosis

1, le moment empirique centré d’ordre k du processus X;,t = 1...T

{ e =B (X, — B (X,))* (1.1)

=+ 2L (X - X)"

Deéfinition 1.1.1 La kurtosis ou le coefficient d’aplatissement pour un échan-

tillon de

Remarqg
bution) d
est supén
bution|le
plate (di

taille T' s’écrit :

k, = £ (1.2)

jue 1.1.1  La kurtosis mesure le caractére pointu ou plat de la distri-
e la série. La kurtosis de la distribution normale est 3. Si la kurtosis
neur & 3 (queues épaisses), la distribution est plutot pointue (distri-
ptokurtique), si la kurtosis est inférieur a 3, la distribution est plutot
stribution est dit elplatikurtique).




CHAPITRE 1. NOTIONS DE BASES

1.2 Séries chronologiques(temporelles)

Une séries temporelle est une collection de données obtenue de maniére
séquentielle au cours du temps. Il y a donc typiquement deux variables asso-
ciées :

-une variable quantitative dont les données sont dépendantes
-une variable "temps”

Exemples

-données météorologiques

-données financiéres

-phénomeénes ondulatoires (son, signal neuronique, etc...)
-suivi de populations

.......

1.3 Meéthode graphique

La représentation graphique de la chronique permet de détecter la pré-
sence d’une tendance, d’un cycle, d’une saisonnalité ou d’une modification de
structure (rupture). Aussi, ’étude de la fonction d’autocorrélation (corrélo-
pramme) qui consiste a analyser le corrélogramme simple permet de détecter

12

U

T

» Des pics marquants apparaissent aux retards S, 25, 39..., ce qui fait
penser de la présence d’une saisonnalité de période S.

» La fonction d’autocorrélation ne décroit pas d’une maniére rapide vers
zéro, ce qui fait croire & la présence d’une tendance.

2
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1.3. METHODE GRAPHIQUE

e 1.3.1 Taux de chomage d’algerie de 1989 a 2015 (Figure 1)
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e 1.3.2 un jour sur 2 au cour du mois de mars 2009 pour calculer
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CHAPITRE 1. NOTIONS DE BASES

la différence temporelle (Figure 2)
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1.4 Propriétés des séries financiéres

Les séries de prix d’actif et de rendements présentent généralement un
certain nombre de propriétés similaires suivant leur périodicité.

Soit p; le prix d’un actif a la date t et r; le logarithme du rendement
correspond :

re = log (pr) — log (pt—1) = log (1 + Ry) (1.3)
ou R; = (2t —_3_’_&2 désigne la variation relative des prix
Pe-1

1) Non stationnarité des prix p;.
2) Possibilité de stationnarité des rendements.

ry = log( Pt ) - Pt — Pt—1

Pt—1 Pi-1

3) Regroupement des extrémes (volatility clustering).

4



1.4. PROPRIETES DES SERIES FINANCIERES

4) [Non corrélation des rendements mais autocorrélation des carrés.

=

5)

Agymeétrie. Les baisses du cours générent plus de volatilité que
es hausses de méme amplitude.

6) [Saisonnalités

1.4.1

Lal
Elle
d’'un o

La volatilité

volatilité est une mesure de 1'instabilité du cours d’un actif financier.

esure 'amplitude des variations d’une action, d’un produit dérivé ou
1arché. Il s'agit d’un parameétre de quantification du risque de rende-

ment et |de prix, les séries monétaires et financiers sont caractérisées par le

clusten

ing de volatilité, & savoir les périodes de forte volatilité alternent avec

les périodes de volatilité. Ce phénomeéne, que nous appelons aussi I’hété-

roscéd

spicité conditionnelle, est particuliérement fréquent dans les données

boursigres, les taux de changes ou d’autres prix déterminés sur les marchés

financierp.

No
sont g

allons présenter quelques méthodes pour mesurer la volatilité. Elles
oypées selon leurs caractéristiques : mesurer la volatilité en utilisant

les formules statistique.
Mesure statistique

Sw

le marché financier, la volatilité est mesurée comme ’écart type de

la rentiahilité. Cette statistique mesure la dispersion de la rentabilité :

O
mesure
chance
la mod

1.4.2
Raj

ZZ—_I (Rt "E)Z
o= \/ T—1 (1-4)

R est la rentabilité moyenne de ’échantillon. L’écart type est une
imple mais utile de la volatilité. Quand I’écart type est grand, la
avoir une rentabilité élevée est grande. Plusieurs études ont utilisé
ification de ’écart type pour mesurer la volatilité.

Ru o,

La stationnarité

pbpelons au passage quelques propriétés comme la stationnarité forte

et de la stationnarité faible (ou stationnarité du second ordre).

Défini
process

tiom 1.4.1 : Soit un processus temporel aléatoire (X, t € Z) . Le

uy X; est dit strictement ou fortement stationnaire si quelque soit

5




CHAPITRE 1. NOTIONS DE BASES

n — uplet du temps t; < ts < .. < tp, tel que t; € Z et pour tout temps h € Z
avec t; -+ h € Z, Vi, i = 1,2,....,n, la suite (X4 4h,-.s Xt +n) G la méme
lov de probabilité que la suite (Xi,,...,Xy,). Dans la pratique, on se limite
généralement o la stationnarité du second ordre (ou stationnarité faible) du
processus étudié.

Définition 1.4.2 Un processus (X, t € Z) est dit stationnaire au second
ordre, ou stationnaire au sens faible, ou stationnaire d’ordre deux si les trois
conditions suivantes sont satisfaite :

i) B(X?) < ooVt E€Z
i1) E(X;) = m, indépendant de t,Vt € Z2.
i) cov(Xs, Xopn) = E[(Xegn — m) (X; — m)] = «y(h), indépendant de t,V(t,h) € Z*
(1.5)
En résumé, un processus est stationnaire au second ordre si I’ensemble
de ses moments sont indépendants du temps. Par conséquent, il convient de
noter que la stationnarité implique que la variance -y(0) du processus X; est
constante au cours du temps. Les processus P; associés aux prix d’actif sont
généralement non stationnaires au sens de la stationnarité du second ordre,
tandis que les processus associés aux rendements sont compatibles avec la
propriété de stationnarité au second ordre.

1.4.3 Fonctions d’autocovariance et d’autocorrélation

Définition 1.4.3 Soit (X;) une série stationnaire. La fonction d’autocova-
riance de (X;) est définie par :

’YX(h) = Cov (Xt, Xt+h) ,h = 0, ‘_'*:]., :t:i!, — (].6)

La fonction d’autocorrélation de (X;) est définie par :

VX (n) (1.7)

A= Yx(0)

exemple 1.4.1 On étudie les variations mensuelles du nombre de passagers
d’une compagnie aérienne. On s’apercoit qu’il y a des pics annuels (Figure

6



1.4. PROPRIETES DES SERIES FINANCIERES
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retrouve cette périodicité (rouge) sur l'autocorrélation avec en plus un

suel (vert) (Figure 4)
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CHAPITRE 1. NOTIONS DE BASES

1.5 Le processus bruit blanc (white noise pro-
cess).

Plus simple processus stationnaire en analyse des séries temporelles est
appelé processus bruit blanc {e;,t € Z} qui est une séquence de variables
aléatoires non corrélées de moyenne nulle et de variance constante o2

Définition 1.5.1 (g;),o; est un bruit blanc fort si :

(€¢)47 st une suite de variables aléatoires réelles indépendantes et iden-
tiquement distribuées (i.7.d).
Vt€Z:E(e) =0 et E(e2) = o2

Définition 1.5.2 (&), est un bruit blanc faible si :

(6¢);cz st une suite de variables aléatoires réelles identiquement distri-

buées,
V(t, 3) € Z2, t —_;é § . €OV (€t ,58) el O,
VieZ:E(e)=0et ]E(6t2) =5 g2

exemple 1.5.1 Simulation d’un processus bruit blanc (Figure 5)

bruit.blanc

Figure 5



1.6. LE PROCESSUS D’INNOVATION

Rem:
GENET

la séri

Rem:
MOSCE

1.6

N

Défini

comm

1-I

réalisé

2-]
lisée €

L 8

Défin

néaire

AT
nlé
e

AT

ida

U

LG
e

L€
t 1

L€

it

que 1.5.1 La série r? associée aux carrés des rendements présente

ment de fortes auto—corrélations tandis que les auto-corrélations de
r: sont souvent trés faibles

que 1.5.2 Un processus (X;) est une différence de martingale ho-
stique st et seulement si :

J E (Xt |Xt_.1, X()) == (}
| V(X)) =0Vt

Le processus d’innovation

introduisons un concept d’innovation.

jon. 1.6.1 L’innovation d’un processus stochastique X; est définie
5 erreurs représentent comme différence entre la valeur prévue et

& = Xt —-E (Xt/Xt—l, Xt_g, ) (1.8)

carré des erreurs représentent comme différence entre la valeur réa-
a variance conditionnelle

=X -V (Xs/L_1) (1.9)
carré des erreurs normalisées est défini
2 _ X —E(Xe/Iy)

T e il

Modeéle linéaire

(1.10)

jon 1.7.1 Un processus(X;,t € Z) est un processus linéaire (resp li-
gnérale) de moyenne p s’il s’ecrit sous la forme :

9




CHAPITRE 1. NOTIONS DE BASES

Xt = U + Z QAREt—k (1.11)

k=1

oul (&¢),cz est un bruit blanc fort (resp faible)avec variance o% et ou la
suite des coefficients ay, est supposé telle que

+0o0
Y af <0 (1.12)
k=1

1.8 Opérateur de retard B

Définition 1.8.1 L’opérateur retard est un opérateur linéaire noté B, il
décale le processus d’une unité de temps vers le passe.

BX, = X1 (1.13)

Propriété
1) B X, = X;_j,j € Z en particulier on a BYX, = X,
2) Si X; = C;Vt € Z, avec CeR:BX,=BC=CVjel
3) B (BiX,) = B X, = Xo—i_j, Vi, j €L
3) B X, =X Vi EZ
4) (B + B) Xy = Xy_i + X4j, Vi,j €L
5) Si on applique h fois cet opérateur, on décale le processus de h unité
de temps :
B(B(..BX;.))=B"X;=Xin (1.14)

1.9 Modéles ARMA.

Les modéles ARMA s’appuient principalement sur deux principes mis
en évidence par yule et Slutsky, le principe autorégréssif (Auto Regres-
sive) et moyenne mobile (Moving Average). Puis en 1970, leur application
a analyse et & la prédiction des séries temporelles fut gyénéralisé par Box
et Jenkins en combinant les deux principes ARM A, ils montrent que ce
processus pouvait s’appliquer a de nombreux domaines et était facile & im-
plémenter.

10



1.9. MODELES ARMA.

1.9.1

Le
I'idée q
préceéds

Défini

sl s’éq

ou :
dle
a; le
€ Ul

exemple

la réalisc

Modeéle AR

modele que présente
ue I’cbservation au t
ents.

tion 1.9.1 On dit

it -

le processus auto-régréssif, construits & partir de
emp t s’explique linéairement par les observations

que (X3) est un processus autorégréssif d’ordre p

p
Xe=0+) X i+e, (1.15)

=]

coefficient d’accroissement

1.9.1 Le processus 7, = 0,1X;_
itipn de taille T = 200 de cette serie 4 Ig (Figure 6)

s ¢oéliicients d’autorégressifs
bruit blanc indépendant.

1+0,8X;_4 et un processus AR(4)

11



CHAPITRE 1. NOTIONS DE BASES

ALF of AR precsans

04

PACF of AR|fiprosuisas

Fartid ACF
[T 6
L

0z
i

Figure 8

1.9.2 Le Modéle MA

les processus forment une classe flexible de modeles pour de nombreux
phénomeénes observés. Ils sont construits & partir de I'idée que 'observation
au temps ¢ s’explique linéairement par les observation d’un bruit blanc.

q
Xe=p+ Z Biet—i + €t (1.16)

=1

=



1.9. MODELES ARMA.

ou

Eglg

exemp
moyenn|

B4 lgs coeflicients de moyenne mobile.

bruit blanc.

le 1.9.2 Le processus Z; = 6+¢c;-1+0, Te,_4 et un processus M A(4)de
e k= 6 réalisation de taille T = 200 de cette série a la (figure 9)

A of MR EosE b

"

Figure 10
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CHAPITRE 1. NOTIONS DE BASES

Peba o

2

Figure 11

1.9.3 Modéle mixte

Le modele linéaire le plus courant est le modéle ARMA qui combine
simplement les deux principes AR et MA.

Définition 1.9.2 Le processus (Xt,t € N(ou Z)) admet l’équation générale
suivante qui définit un modéle ARMA (p, q)

P g

Xo=p+Y aXei— Y Bier (1.17)

i=1 i=1

oul p est Pordre de processus autorégressif et ¢ 'ordre de processus moyenne
mobile.

exemple 1.9.3 Le processus Z; = 0.5Z;_1 + 0.2Z;_3 + &, + 0.5¢4_1 est un
processus ARMA(3,1) est ca réalisation présenté dans la (Figure 13)



1.10. HETEROSCEDASTICITE

1.10
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Hétéroscédasticité

ion 1.10.1 En statistique, on parle d’hétéroscédasticité lorsque les
s des variables examinées sont différentes. La notion d’hétéroscédas-
ppose ¢ celle d’homoscédasticité, qui correspond au cas ot la variance

ticité,| n
2
o; peut

ur des variables est constante. Tandis que dans le cas d’homoscédas-
pus avons Var (g;) = % Vi, nous avons désormais Var (g;) = 02, ou

étre différent de 0'12, pour i # j

15







Chapitre 2
Modéles ARCH-GARCH

2.1 Modéles Autorégressifs Conditionnellement
Hétéroscédastiques ARCH(1)

Dans le but de pallier aux insuffisances des représentations ARM A (p,q)
pour les problémes monétaires et financiers, Engle (1982) propose une nou-
velle classe de modéles autorégressifs conditionnellement hétéroscédastiques
(ARCH) apte a capter le comportement de la volatilité dans le temps. Le
modele est formé de deux équations. La premiére met en relation le rende-
ment et certaines variables qui 'expliquent et la seconde modélise la variance
conditionnelle des résidus. Le principe proposé par Engle consiste & intro-
duire une dynamique dans la détermination de la volatilité en supposant
que la variance est conditionnelle aux informations dont nous disposons. Il
avance une spécification ARCH (p) ou le carré des innovations, c’est-a-dire
la variance du terme d’erreur au temps t, dépend de Pimportance des termes
d’erreur au carré des p périodes passées. Le modele ARCH (p) permet de
générer des épisodes de volatilité importante suivis d’épisodes de volatilité
plus faibles.

Y = BX, + &
{ ol & It—l ~ N(O,ht) (2.1)

ot le terme Y; correspond aux variables expliquant les rendements, il peut
etre un modele ARM A (p, q). L’expression I;_; = o (Xt—s) o< désigne la tribu

engendrée les X;_; s < 1.Dans la modélisation ARCH le processus &; peut
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2.1. MODELES AUTOREGRESSIFS CONDITIONNELLEMENT
HETEROSCEDASTIQUES ARCH(1)

s’écrire [sous la forme :

(&= une

avec hy = y/ap + aier_; (2.2)

4 ou 7, ~ N(Oa 1)

Définitlion 2.1.1 Un processus ¢, satisfait une représentation ARCH (1) si

avec

et = nyhe (2.3)

h,t = 4/0p -+ CllE}?_l (24)

ou 7| est un bruit blanc faible, tel que E(n,) = 0 et V(n,) = 1 ,et ap >

0, 0

oy < 1, la composante h; désigne une variable qui, conditionnel-

lement a I'ensemble d’information des valeurs passées de &, i.e. & [;_; =

o{ers
SUS & es
ce qu

o]

€42, oy Et—j, - }, €8t déterministe et positive. Dans ce cas, le proces-
t caractérisé par des auto corrélations nulles E {¢;e,} = 0 pour ¢ 5 s

ignifie que les &; sont non corrélés dans le temps, en effet &; reste un

bruit [blanc mais dit faible.

Remargue 2.1.1 Un bruit blanc faible implique que les résidus ont une
moyenne nulle et ils sont corrélés dans le temps. Ainsi, la variance condi-
tionnelle varie dans le temps, mais ; est non conditionnellement homos-
cédastique, c’est-a-dire qu’il y a ezistence d’une variance inconditionnelle

finie.

Remargue 2.1.2  On peut établir des résultats intéressants en considérant

le proc

D

ssus autorégressif sur €2, nous pouvons écrire le modéle ARCH sous

deuz pugres formes. Prenons un modéle ARCH (1) pour les illustrer.

Sachant
ARCH

1{Forme d’équilibre :

hi=o+a; (e}, —o?) (2.5)

(677 . .
que 0? = -, nous retrouvons la forme habituelle du modele

1'—01

1) ainsi :
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CHAPITRE 2. MODELES ARCH-GARCH

(e 7)) 2 (%)) .
R = fg g 5 — 2.6
t leag T 1(“ 1—-cv1) (26)
= .90 2 % %
I gy 1—a

2
= ap + oy,
2-Les carrés des erreurs sont autorégressives :

&2 =h2 4o, (2.7)

N b g2 B2
ou vy =¢e; — h;.
> 2 2 2
hi =ap+aig;_ | & e} = ap + are’_| + v (2.8)

Et en ayant les informations disponibles jusqu’au tempst—1:

E(Ut lIt—l) =0 29)

avec I;_; c’est 'ensemble de I'information jusqu’a ¢t — 1, en effet

E(v |Lm1) = E(e] |L—1) — B(h? |I,—y) (2.10)
= V(e |Li-1) —B(h}|L—y)

et par la propriét&tes modele ARC H pour s =1 on a

V(&t I-[t—l) = h? (2.[1)

par suite

E(ve |I-1) = hZ—h2 (2.12)
==

vt est processus d’innovation pour £2. Ainsi cette écriture précédente cor-
respondant a celle d’'un processus AR (1) sur le carré &2

e =ag+ael  + (2.13)

on sait que ce processus €2 est stationnaire au seconde ordre si et seule-
ment si o] < 1,
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2.2. REPRESENTATION ARCH

2.2| | Représentation ARCH

Théoréme 2.2.1 Si un processus e, satisfait une représentation ARCH (1),

alors|e} satisfait une réprésentation AR (1) telle que :

£2 =ty + ey + v (2.14)
ol W = ¢ — h? vérifiant E(v; |I;_;) = 0 est un processus d’innovation

pour

exemple 2.2.1 Les graphiques ci-dessous permettent de comparer un pro-
cessup AR(1) et un processus ARCH (1) (Figure 15)

ET. 7 S — S S
250 50 750 1000

LN S S |

. —— ARCH1 — AR1|

Figure 15
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3.2. PREVISION

Pour la prévision de 3 périodes, nous avons

hr(3) £ ap+ (B + a1)hi,, (3.26)
= ag+ (B +a1)(ag + (By + 01)(a0 + (By + )k + anhi (17 — 1))

Aingi, en répétant les substitutions, pour la prévision de h périodes, nous

avons

A ag(1 = (B + )" ™) h=132 (1 -

hr(h) = + -+ hip(1 3.27

T( ) 1— (,81 4 al) (ﬁl al) _F(; ) ( )
Et quand h — oo la variance conditionnelle tend vers la valeur d’équilibre

Op

————— 3.28

1—(fy+ @) (3:28)
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hapitre 4

C
Application

4.1 Un exemple pour la modélisation ARCH
et GARCH

BEL 20 : L’indice de référence du marché belge. Cet indice est éta-
bli & partir des actions des 20 entreprises ayant un poids considérable dans
I’éconorie belge.

4.1.1 Présentation des données et traitement des va-
leurs manquantes

Les données utilisées sont celles des cours journaliers d’ouverture de 1’in-
dice BEL 20 sur la période allant du 10 juin 1992 au 13 mars2009. On note
la présence des données manquantes dans la série relativement aux jours
de fétes et aux jours fériés. Ces données seront remplacées en utilisant la
moyenne arithmétique des valeurs pris es par la série dans leurs voisinages.

4.1.2 Evolution de la série

La figure présente I’évolution du BEl 20 sur la période précédemment
indiquée. De facon générale, on observe une tendance a la hausse sur la
période Juin 1992 allant de juillet 1998 ainsi que sur la période allant de
mars 2003 & avril 2007. On observe par contre une baisse du cours du BEL
20 entre 1999et 2003. Cette tendance & la baisse est encore plus marquée sur
la période. Cette chute peut probablement s’expliqué par la crise financiére
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4.1.| UN EXEMPLE POUR LA MODELISATION ARCH ET GARCH

qui sévit depuis 'année 2007 d’autant plus que, plusieurs des sociétés pris en
compte pour le calcul de cet indice sont des banques.

L’observation de la figure 1, nous laisse penser & priori que la série étu-
di¢e n’e¢st pas stationnaire. En effet, on note de fagon générale, que la série
ne semble pas osciller autour d’une moyenne constante. Ce qui laisse prés
agir que le moment du processus générateur dépend du temps. Les patterns
croissance (sur les périodes de 19923 1998 et 2003 a 2007) et de décroissance
(mi 2007 au début de 'année 2009 particuliérement) laissent soupconner la
présence d'une tendance. Par conséquent, nous postulons pour la non sta-
tionnarité du processus générateur de la série.

svalution du BELIZD

4.1.3  Taux de croissance du BEL 20

Etude de la stationnarité

- La série décrivant le taux de croissance du BEL 20 journalier sur pé-
riode allant de 1992 & mars 2009 nous est présenté a travers la figure 2. On
constate & la lumiére du graphique, que la série fluctue autour d’une moyenne

- nulle. Aussi, on remarque que les périodes de fortes volatilités et de faibles
volatilités se succeédent a tour de role. Ainsi, la variance conditionnelle de
la série serait dépendante du temps (ce qui est caractéristique des processus
ARCH et GARCH). Par ailleurs, on constate que le correlogramme simple
de la série ne présente aucune forme particuliére. Au vue, de tout ceci I’hy-
pothése|de la stationnarité du processus ayant généré la série (de rentabilité
du BEL 20) semble vraisemblable.
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CHAPITRE 4. APPLICATION

Figure 2 : Série du taux de croissance du BEL 20 et corrélogram

a1
i

o _ads

Tima

correboprammn partiel

NN
§ 'Ellnl'l I" ’|,1| . ‘ll

4.1.4 Etude des moments et de la leptokurticité du
taux de croissance du BEIl 20

La moyenne de la série est donnée dans le tableau. On remarque en effet,
que conformément aux résultats attendus, que cette moyenne est quasiment
= nulle. Aussi, comme nous ’avons souligné précédemment, le graphique nous
fait observer que la variance conditionnel dépend du temps. le coefficient
d’aplatissement (kurtosis) est de 'ordre de 16 > 3, cette distribution est
donc leptokurtique. Le coefficient d’asymétrie est proche de 0 ce qui laisse
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4.1. |UN EXEMPLE POUR LA MODELISATION ARCH ET GARCH

entrevoir

une distribution assez symétrique. Son signe négatif traduit une

plus grztlnde sensibilité aux chocs négatifs. De facon généra le, les moments

empiriq

= 4.1.5

es calculés sont assez proches des prévisions.

Moyenne | 7,55E-05
variance | 0,000153745
kurtosis | 16,94841

Tableau 1 : Propriété statistique de la série

Etude du processus du taux générateur de la
série

Dans l'optique de vérifier si la série a été généré par un processus GARCH,

- nous allons étudier les corrélogrammes simple et partiel de la série élevée au
carré, afin de voir si cette derniére est issue d*un processus AR ou ARMA. En

effet les processus de type GARCH élevés au carré correspondent & des pro-

cessus ARM A. 11 faut noter au regard des corrélogrammes simple et partiel,

qu’il nous est difficile de pouvoir détecter 'ordre (p, ¢) du processus ARMA.

De ce fait, nous allons utiliser un algorithme permettant de minimiser le cri-

- tere AIC
niveau
penser

sur le logiciel R. On remarque une décroissance exponentielle au
corrélogramme simple amortie aprés 4 retards ce qui nous améne 2
e ¢ < 4. De méme au niveau du corrélogramme partiel on note une

décroissance exponentiel amortie apres le 4éme retard. D’on il est probable

que p <

Figu

e 3 Correlogrammes simple et partiel de la série des taux de crois-
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CHAPITRE 4. APPLICATION

sance au carré

=i N
) fx
i e
3 t o
o }
34 j ________ )
J Jml”“““””‘” g ) !—H-'-?"i'| T

T T T T T
a s 0 ti-J il 2% n k] o 5 " 15 n 5 30

tag Ly

Le modéle minimisant le critére d’information est un processus de type
GARCH(1,2). Les résultats de l'estimation des différents coefficien ¢ sont
présentés ci-dessous

Estimation des paramétres du processus GARCH (1,2)

Le modele estimé est donc donné par :

" ag = 3.379 — 06
= 2.452¢ — 01
B, = 3.761e — 01
By =3.768¢ — 01

Telle que :
et = nhe
avec n, ~ N(0,1
{ he = \Jon + augl_; + Bihi_y + Bohi s b oK

,,,,, 4.2 Annexe A

4.2.1 Présentation du logiciel R

Le logiciel R est un logiciel de statistique créé par Ross Thaka & Robert
Gentleman. Il est & la fois un langage informatique et un environnement
de travail : les commandes sont exécutées grice a des instructions codées
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4.3. ANNEXE B :

dans un langage relativement simple, les résultats sont affichés sous forme de
texte et les graphiques sont visualisés directement dans une fenétre qui leur
est propre. C’est, un clone du logiciel S — plus qui est fondé sur le langage de
mation orienté objet S, développé par AT&T Bell La boratories
. Ce logiciel sert 4 manipuler des données, & tracer des graphiques et
es analyses statistiques sur ces données.

a faire

4.2.2) Quelques commandes

a( ) : Montage ARIMA-modéles
) : Estimation de la fonction d’auto-corrélation
a.sim : Simulation des processus ARIMA

: le temps de départ
: le temps de fin

="1" : Le type de graphe qui sera dessiné,"p" :points, "1" :lignes.
=, ylim==: Fixe les limites inférieures et supérieures des axes

date( ) : Fonction retourne la date du jour sous forme d’une chaine de
caracteres

as.Date( ) :dates

difftime( ) : Pour calculer une différence temporelle

list( ) : liste

data.frame( ) : tableau individus x variables

4.3 ' Annexe B :

4.3.1 | simulation d’un bruit blanc

>brtit.blanc=ts(rnorm(200),frequency=1,start=c(2),end=c(200))
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CHAPITRE 4. APPLICATION

>plot(bruit.blanc,type="1",col="green") page(8 )

4.3.2 simulation des processus

\ exemple 4.3.1 taur de chomage : page( 3)

; Période | 1989 | 1990 | 1991 | 1992 | 1993 | 1994 [ 1995 | 1996 | 1997
] Algérie | 20,7 | 19,8 [ 20,3 | 21,4 [ 23,2 (24,4 [ 28,1 | 28 28
1

Période | 1998 | 1999 [ 2000 [ 2001 [ 2002 | 2003 | 2004 | 2005 | 2006
Algérie |28 29,3 29,5 [ 27,3 | 25,7 | 23,7 | 17,7 | 15,3 | 12.5

§ Période | 2007 | 2008 | 2009 | 2010 | 2011 [ 2012 [ 2013 | 2014
Algérie | 13,8 | 11,3 [ 10,2 | 10 10 11 9,8 | 10,8

| >y=c(20.7,19.8,20.3,21.4,23.2,24.4,28.1,28,28,28,29.3, 29.5, 27.3, 25.7, 23.7, 17.7, 15.3,
+12.5,13.8,11.3,10.2,10,10,11,9.8,10.8)
>y
[1] 20.7 19.8 20.3 21.4 23.2 24.4 28.1 28 28 28 29.3 29.5 27.3 25.7 23.7 17.7
15.3 12.513.8 11.3 10.2 10 10,11 9.8 10.8

>taux.chomage=ts(y,start= ¢(1989),end= ¢(2014))

>taux.chomage

TimeSeries :

start= 1989

end=: 2014

Frequency= 1

[1] 20.7 19.8 20.3 21.4 23.2 24.4 28.1 28 28 28 29.3 29.5 27.3 25.7 23.7 17.7
15.3 12.5 13.8 11.3 10.2 10 10,11 9.8 10.8

>plot(taux.chomage,col="red").

exemple 4.3.2 un jour sur 2 au cour du mois de mars 2009 : page(4)

>d1< — seq(from= as.Date(”01/03/09”,”%d/%m/%y"), to = as.Date(”30/03 /09”),
+”%d/%m/%y”), length.out= 15)

>d1

[1]72009—03—01"72009—03—03” ”2009—03—05""2009—03 —07"”2009—

03 - 09”
[6]72009—03—11"72009—03—13"”2009—03—15""2009—03— 17772009 —

03 - 19
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4.3. ANNEXE B :

[11]12009—-03-21772009-03 —23”72009—03—25"”2009—03— 27"” 2009--
03 — 30r

> 1 |<- rnorm(length(dl), mean = 12)
> plot(x = dl1, y =1, type = "b", ylab = "Temp “erature (°C)",
+ mjain = "Variations mensuelles")

e 4.3.3 :On étudie les variations mensuelles du nombre de passa-
ne compagnie aérienne. On s’apercoit qu’il y a des pics annuels :

> data(AirPassengers)
> plot(AirPassengers)
> arrows(x0 = 1957.5, y0 = 520, x1 = 1958.5, y1 = 520, col = 2,
+ cade = 3, length = 0.1)
> text(x = 1958, y = 560, "1 an", col = 2)
On tfetrouve cette périodicité (rouge) sur ’autocorrélation avec en plus
un pic mensuel (vert) : page(7)
acf(AirPassengers)
> paints(x = 1, y = 0.76, col = 2)
] ints(x = 1/12, y = 0.948, col = 3)
Exemples des processus AR, MA, ARMA

exemple 4.3.4 Simulation d’un processus AR(4) page( 11, 12 )

—arima.sim(200, model=list(ar=c(0.1,0,0,0.8)))
>plob(AR, type="1",col="red", ylim=c(-6,8), xlim=c(10,200))
exemple 4.3.5 Simulation d’un processus MA(4) page(13, 14)

>MA=marima.sim(200, model=list(ma=c(1,0,0,0.7)))
>plot(MA, type="1",col="red", ylim=c(-6,8), xlim=c(10,200))

4.3.6 simulation d’un processus ARMA(3,1) page( 14, 15)

>ARMA=arima.sim (200,model=list (ar=c(0.5,0,0.2),ma=c(1,0.5)))
>plot(ARMA, type="1",col="red", ylim=c(-6,8), xlim=c(10,200))

45




CHAPITRE 4. APPLICATION

4.3.3

Les fonction d’auto-corrélation (ACF) est fonc-
tions d’auto-corrélations partiels (PACF)

> acf(AR,main="ACF of AR(4)processus")

> pacf(AR,main="PACF of AR(4)processus")
>acf(MA,main="ACF of MA(4)processus")
>pacf(MA,main="PACF of MA (4)processus")
>acf(ARMA,main="ACF of ARMA 3,1)processus")
>pacf(ARMA, main="PACF of ARMA(3,1)processus")
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