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Résumé

Nous présentons dans ce memoire une esquisse sur la théorie des séries
chronologiques. Nos objectifs sont : premierement, I'étude des conditions sur
la stationnarité, [’identification du processus adéquat, [’estimation du
modele/processus optimal retenu, l’inférence statistique (diagnostic/validation
du modele estimé) et la prévision par les modeéles parmi lesquels la
spécification autorégressive a savoir : AR, MA, ARIMA, Deuxiemement,
resoudre le probleme d'adéquation de séries financiéres par les modeéles
hétéroscédastiques des types ARCH et GARCH.

Abstract

We present in this thesis a sketch on the theory of time series. Our
objectives are: first, the study of the conditions on stationarity, the
identification of the adequate process, the estimation of the model / optimal
process retained, the statistical inference (diagnosis / validation of the
estimated model) and the forecast by the models among which the
autoregressive specification namely: AR, MA, ARIMA, Secondly, solve the
problem of adequacy of financial series by heteroscedastic models of types
ARCH and GARCH.
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Introduction generale



L’analyse des séries chronologiques, se réfere a la branche de statistique mathématique ou
les observations sont réguliérement espacées dans le temps. Leur domaine d’application est
trés vaste et s’étend de 1’astronomie a 1’économie et finance en passant par la biologie,
psychologie, géophysique ou la théorie du signal...etc. Elles ont donc conscient un trés vif
intérét, ce qui a eu par conséquence le développement de nombreux modéles parmi lesquels
la spécification autorégressive a savoir : AR, MA, ARMA, et modeles hétéroscédastiques
ARCH et GARCH....

Les modéles autorégressifs sont introduits par Yule en 1927, et jusqu'au début des années
1980, les séries chronologiques ont été dominées par la référence aux modeles ARMA
(linéaires). Dans ces formulations, la valeur présente de la variable est écrite comme une
fonction linéaire de ses valeurs passees ainsi que de valeurs présentes et passées d'un
bruit...

Parmi les séries pour lesquelles les formulations classiques sont insuffisantes figurent
celles de la finance (taux d'intérét, taux de change, prix d'actifs...). Leur caractéristique la
plus importante est le fait que leur variabilité instantanée (volatilité) est une fonction du
temps. Typiquement, se succedent des périodes ou la volatilité est élevee (grandes valeurs)
et d'autres ou elle est faible (petites valeurs), comme l'illustre la trajectoire suivante.

Le présent mémoire, est alors une synthése des travaux de recherches concernant la théorie
des séries temporelles, ainsi que des différentes propriétés probabilistes et statistiques des
modeles AR, MA, ARMA ARCH et GARCH, en apportant des réponses a certaines
questions notamment :

- Comment se fait la modélisation des séries chronologiques ?
-Comment choisir un modele adéquat ?
- Comment se fait les prévisions par les modeles adéquats ?

Le présent mémoire est répartie en trois chapitre.

Dans le premier chapitre, nous avons expose les modeles ARMA, Le deuxieme chapitre est
réservé aux modeles GARCH et le troisieme chapitre est consacré pour I'étude pratique qui
est la prévision de taux de change EURO/USD. Nous allons cl6turé ce travail par une
conclusion générale.



Chapitre |

Séries temporelles



Chapitre 1 : Séries temporelles

La théorie des séries temporelles est une combinaison de deux concepts, probabiliste et
statistique, le probabiliste dont on étudie les caractéristiques
des variables aléatoires X;.Le probleme statistique est de donner les caractéristiquesdes
distributions de la série temporelleX,, pour les observationsX;, X;,....X, au tempst =
1,2,3, ..., n. Le modele statistique résultant sert a la compréhension du systeme stochastique
d’une part et la prédiction du future (i.e. , X,+1,Xn42, ...) d’autre part.

1.1 Analyse des séries temporelles

Le terme «série temporelle «désigne a la fois les séries chronologiques réelles et une suite
théorique des variables aléatoires indécis par le temps(teT), qui va servir a modéliser ces
premieres.

Définition 1.1.1 (Série temporelle) :

Une série temporelle est une suite d’observations répétées, correspondant a des dates
différentes, ou encore & un ensemble de valeurs représentant 1’évolution d’un phénomene
au cours du temps.

Généralement, les observations d’un phénoméne sont équidistantes, les unes des autres
(temps discret teN, Z,,...), le temps correspondant a un jour, un mois, une année.... Si par
exemple on travaille dans des domaines tels que les finances, on peut citer entre autres : la
valeur journaliére du Dollar ($) en Euro (€), a I’ouverture du marché boursiére, les données
mensuelles du chomage, les prix d’action, relevé annuel de la production d’acier sur 30
ans,...etc. Mais il existe d’autres domaines (comme en Physique), ou les observations sont
¢levées de fagon continue, 1’indice t prend des valeurs dans un intervalle de R.

1.1.1 Modélisation d’une série temporelle

La modélisation des séries temporelles se fait a partir de la décomposition classique,
«décomposition de Personsen fonction des quatre éléments suivants :
1. Tendance (T;) : mouvement a long terme (longue période).
2. Saisonniere (S;) : fonction périodique du temps (période courte).
3. Cycle (C;) : cycle d’affaires, fluctuation périodique ( moyenne terme).
4. Résidu (R;) : partie irréguliere, correspondante a la notion d’écart au modele ou encore
bruit.

D’une maniére générale, on peut proposer un modéle qui représente la série temporelle
étudiée en combinaison des quatre éléments précédents. Pour cela, on a trois types de
modeles : le premier est le modele d’ajustement de forme additive ou multiplicative comme
suit :

Le deuxieme type est le modele auto-projectif, dont on suppose que X est une fonction de
ces valeurs passées et d’une perturbation aléatoire R;.



Xe = F (Xe—1,Xt—2,-- 5 Re)
Dans cette classe, on peut citer les modéles ARIMA, ARMA,...

Le troisiéme type est le plus important, c’est le modéle explicatif. Dans cette catégorie de
modéle, la variable aléatoireX; est exprimée en fonction d’un vecteur aléatoire Y;et d’une
perturbation aléatoireR;.

X=F (Y1.Ry)

Ou Y;est soit déterministe ou aléatoire, dans ce dernier cas les processus (Y;);
et (R;)ont certaines propriétés d’indépendance ou du non-corrélation.

Ces modeles sont les modeles de base de I’économétrie et nous les considérons
essentiellement pour faire le lien entre eux et les modeles auto-projectifs.

On a ainsi deux cas particuliers de modele explicatif, modele explicatif statique ou les
variables Y; ne contiennent pas de valeurs passées de X, et les Rt sont indépendantes entre
eux. Le deuxieme cas est le modele explicatif dynamique,ou les R, sont autocorrélés et les
Y, contiennent des valeurs passées de X;.

1.1.2 Modeéle stationnaire

La représentation des phénomenes aléatoires dépendants du temps est faite de la maniere
suivante :

Soient (Q, F, P)un espace de probabilité, T un ensemble non vide d’indice (par exemple :
N,Z, R ...etc,X; une fonction de TxQ a valeurs dans € qui associé a tout couple (t, ®) le
processus X; (o), avec € désignant I’espace d’états du processus. D’ou :

i- pour t €T, fixé :X;(®) est une variable aléatoire.
ii- pour ® €Q fixé : X;(®) est une trajectoire.

Définition1.1.2:"Processus stochastique "

Un processus stochastique défini sur T noté X.(o)teT ou simplement (X;).est une
collection de variable aléatoire Xt de Q a valeurs dans R de telle manieére qu’a chaque
élément teT est associée une variable aléatoireX,. On a ainsi deux cas :

i- un processus en temps discrete si T est discréte ;( T € Z).

ii- un processus en temps continue si Test continue ;( T € R).

Par conséquence, on s’intéresse aux modeles stochastiques, dont les éléments
X, de la série temporelle (X;), sont considérés comme des variables aléatoires. Par la suite
on désigne par un modeéle, le processus stochastique qui modélise la série temporelle

Généralement, les variables d’une série (X;):ne sont ni indépendantes ni identiquement
distribuées. Les moyennes, variances et covariances de ces variables dépendent de leurs
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positions dans la série. En particulier, si on suppose que(X;):est de carré intégrable
(i.e.E[X?] <o ,VtET), alors :

E[X:] = pe, var(X,) = 0?

Cov (X;, Xevk) = E[(Xe — 1) (Xeak — Mesk)], k EZ.

Définition 1.1.3 (Fonction d’autocovariance):
La fonction d’autocovariance d’une série temporelle (X;,;) est une suite (y(h)),h EZ

,avec
y(h) = Cov (Xe, Xetn)

c¢’est une fonction paire, semi-définie positive, i.e.

YL, a;a;v(t; — t;) = Oetly(h)| < y(0) = var(X,),h € Z

Définition 1.1.4 (Fonction d’autocorrélation):

De méme, on définit une suite (p(k)) , k € Z qu’on I’appelle fonction d’autocorrélation de
la série(X;);:

p( ) — Cov(Xe, Xtyx) — w
Jvar(Xpvar(Xesx)  v(0)

C’est une fonction paire, semi-définie positive, i.e.

N N
al-aj p(XL —X]) =0
=1

i j=1
lp(k)| < p(0)=1,k € Z.

L’une des propriétés importantes dans 1’étude des séries temporelles est la stationnarité, et
il existe deux types de stationnarité comme suit :

Définition 1.1.5 (Série fortement stationnaire) :

Une serie temporelle(X;).est fortement (ou strictement) stationnaire, si
et seulement si :

(Xt1’Xt2’ ""th)lz) (Xt1+k’Xt2+k’ " th+k )
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On dit alors, que la loi de vecteurX, ,X;,, ..., X, ) est identique a celle
de(Xe,, . Xtyy o 0 Xt,,,) POUT tout sous-ensemble t, ty, ..., tn, 4k topis ovos tnsi €T,
vk € Z.

Définition 1.1.6 (Série faiblement stationnaire) :

Une série temporelle (X,); est faiblement stationnaire (ou stationnaire du second ordre), si
et seulement si :

1- E[X?] < +o,VtET.
2- E[X;]=uVterT.
3- Cov(Xs, Xy) = Cov(Xsypo Xe4x), VE,SET.

L’existence de la fonction d’auto-covariance d’une série temporelle stationnaire (on dit
souvent stationnaire au lieu de faiblement stationnaire) est assurée par la proposition
suivante :

Proposition 1.1.1 :

Si la série temporelle (X;).est stationnaire, alors il existe une fonction

y:Z — Rtelle que les auto-covariances ne dépendent que de la différence entre les
observations :

Cov(Xs, X:) =y(lt —s|),Vt,s €T.

Preuve:
Soit r eZ, comme (X;)est stationnaire, donc pour tout s ,teZ:
1%®cas : Sis <t

COU(XS’ Xt) =COV(Xs+r—r’Xt+s—s+r—r): Cov (Xr 1Xsr+t—s)1 S1S> T.

De plus,
Cov (X5,X¢)=CoV (Xsyr—s:Xt1r-s) = COV (Xp, Xpyy—s),SI S<T
2°™cas: Sis>t
Cov (X5, X;)=Cov (X;,X5)= CoV (Xr, Xrys—¢)
d’ou,Vt,s €T

COV (Xs, X)=(COVX, Xy 410—g)= ¥ (1 = 5.
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Remarques 1.1.1 :

1. Sivt € T,X.est de carré intégrable, la stationnarité forte implique alors la
stationnarité faible.

2. Si la série (X;).est gaussienne, la stationnarité faible implique alors la stationnarité
forte.

3. Par la suite, on désigne par un bruit blanc la suite &.).de variables aléatoires i.i.d,

centrée et de variance o2(var((§,)=E[£?]= o2.
Dans ce cas, il est clair qu’un bruit blanc est un processus stationnaire du second ordre,
avec :

¥e(0) = a?et pour tout k#0, y¢(k) = 0.

1.2 La theorie spectrale :

La densité spectrale qui a posteriori contient la méme information que la fonction d’auto-
covariance, mais elle a comme avantage les propriétés d’invisibilité et de périodicité, ce qui
permet (en particulier dans le cas des tests) d’étudier et d’utiliser 1’analyse de Fourier
(transformation de Fourier)...

Soit (X;); une série temporelle stationnaire, de fonction d’autocovariance y

On utilise les principes généraux de la transformation de Fourier dont nous verrons tout a
I’heure I’intérét. On démontrera qu’a la suite des auto-covariances(y,), on peut toujours

associer une fonction réelleFy () sur |-, ] de la variable numérique A telle que
s
Yp = f exp(—ihA)dF,(A),h € Z, A€ R
—TT

i désignant le nombre imaginaire i%=-1

Cette fonction est appelée "distribution spectralede la série(X;)..elle est croissante, impaire
et si elle admet une densité par rapport a la mesure de Lebesgue i.e

A
Fx(W)= " fX(x)dx
on substituera alors Fy (A)dA dans la formule précédente, ce qui donne

Y=/ exp (~ih)E(N)d\h € Z.

Si la série de terme général y(h) est absolument convergente, ce qui permet de changer le
réle de la somme par une intégrale, dans ce cas on définit la densité spectrale comme suit :

13



Définition 1.2.1. (Densite spectrale) :

La densité spectrale notée, F d’une série temporelle (X;), est une fonction definie sur Rpar

F(2) = 5= Znez Y(h)exp(ihd),vA € R.
Propriété 1.2.1 :
La densité spectrale est une fonction paire, continue, périodique de période

2m et positive, de pluson a :

F(2) = 5= Zhez Y(h)cos(h}),vA € R.

Preuve: Utilisant les propriétés (continuité, parité,...) des fonction (y(.) et cos(.) et le fait
que: cos X :%(eix+e‘i"), pour cela,(1.2.3) implique :

F()=— [zh__my(h)e“h+v(0)+2 L Y(h)eh]

-9, Z V(- h)el“l+zy(h)e‘“1]

2m 27r
h=—o

S iAh 4 o—iAh

Tom +2n—21 y(h)(e'™ + e )

YO L Lyse vy (coshh) — 12
Donc(1.2.4) est vérifiée

Propriété 1.2.2 :

Il est équivalant de connaitre la fonction d’auto-covariancey() ou la densité spectralef

()ie.

Y= f0) exp(ihd) dA = [” (1) cos(Ah)dA

Preuve :On a par définition,(1.2.3) implique que

exp(—

f " F0) exp(—ihd) di = f lm)z y(exp (im)dr

= " Tiezv(K) exp(iA(k — h)) da

Donc par linéarité de I’intégrale et le fait que la série Y.,¢,|y(h)| est convergente Alors :

14



T 1 T - '
f f(2) exp(=ihd) dA = —— f Zy(h) f e~M-K) 4
om T kez -

-
Avec

S
D’ou

f i f(A\)exp(—ihA) dA = y(h)

Propriété 1.2.3 (Propriété d’un bruit blanc) :

1- La densité spectrale d’un bruit blanc est constante en A.
2- Tout processus stationnaire de densité spectrale constante est un bruit blanc.

Preuve: Soit ot un bruit blanc i.i.d, centré et de variance o’<oo,de fonction d’auto-
covarianceyg ) et de densité spectrale Fyy,.

1- Pour ce bruit blanc, on a

0> ,h=0

Ye(R)=Cov(§; & +n)=E[&:&r+n] = {0 , sinon

Donc

2
Feoy = iZkEZ Yt (h) exp(ihd) = ;—n (Constante en A)

2- Inversement, si Fz= C", on a d’aprés la propriété(1.2.2)

Ye ()= ffn exp(—ihA) FgydA

ye(h) , sih=0

(T te s _
J_ C*exp(—ihd) dA {0 sinon

Pour que ce processus soit un bruit blanc, il suffit donc qu’il soit stationnaire. C’est le cas
(par hypothése).
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Chapitre |1

Représentation des
Series Temporelles



Introduction : Généralement, les séries temporelles sont représentées par deux types de
modeles, le premier est linéaire (modéles : AR, MA,..), le deuxieme est non
linéaire(modéles : ARCH, GARCH,...).

Définition 2.1 (Opérateurs du retard) :
L’opérateur retard noté par L, est I’opérateur linéaire qui associe a un processus(X;).le
processus(Y;).tel que :
Yi=L(X)= X4
D’une fagon générale, on a la relation de récurrence suivante :
(Z?:O al Ll )Xt = ?:O al Xt—i Iv ne N

De méme, on définie les polynomes @ et ¥ en L, de degrép(respq) par:

O(L)=1+ayL +... o, LF
W(L)=1+B1L + ... + By L9

Avecay, ..., ayet Bq,...,B, sont des constantes

Modeéles 2.1 :(AR,MA et ARMA):

Définition 2.2.1(Modéle Autorégressif d’ordre p) :
Un modele autorégressif d’ordre p noté AR(p), est un processus stationnaire(X;),; qui
verifie la relation de type :

Xe=§+Yl_ oiX, j, t EL

Ou les ay, ..., o, sont des reelles et (&, ).un bruit blanc (suite de variables aléatoires (i.i.d),
centrée et de variance finie)
En fonction d’opérateur L, la relation précédente prend la forme :
Xe= &+ O(L)X,
Définition 2.2.2 (Modéle Moyenne Mobile d’ordre q):

Un modele moyenne mobile (Moving Avrage) d’ordre gnoté MA(q), est un processus
stationnaire (X;).qui Vérifie la relation de type:

- q
X = Et+2j=1 BiSt—jt €Z
Cette relation s’écrit en fonction d’opérateur retard L:

Xe=& +W(L)E;
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Définition 2.2.3 (ARMA (p, q))

Modele Autorégressif Moyenne Mobile™ Une série temporelle stationnaire (X;), , admet
une représentation d’un modéle autorégressif moyenne mobile noté ARMA(p,q), si elle
satisfait :

X = Et+2’}’=1 o Xi_j — ZZ:O BrSi—k

Ou ce qui est équivalant a :

Avec

(1-dL)X= (1-F(L)E,

i-a, #0 Bk # 0.
ii- Les polynomes ®(L) et (L) ont leurs racines de modules strictement supérieurs a 1.

®(L) et WY(L) n’ont pas de racines communes.

V- &) Un bruit blanc : suite de variables aléatoires (i.i.d), centrée et de variance finie.

Remarque 2.2.4:

Remarquons que les modéles AR(p) et MA(q) sont des cas particuliers de la représentation
ARMA(p,q) .Ainsi, un modéle AR(p) (resp. (q) ) est un modeleARMA(p,0) (resp.
ARMA(0,q) ).

De plus, dans le cas ou p =0 (resp.q ), on dit qu’une série temporelle (X;); admet la
représentation d’un modele autorégressif infini (resp.moyenne mobile infini) noté AR(o0)
(resp.MA(0)).

A. inférence Statistique des modéles ARMA:

1.

Introduction: Box et Jenkins (1970) ont été les premiers & populariser l'usage
des modéles ARMA dans I'étude des séries chronologiques. Ils ont proposé une
méthodologie simple pour sa modélisation. Celle-ci comporte trois étapes :

i)Identification : on essaie d'identifier le type de modeéle, soit AR (¢ = 0)soit
MA (p > 0 et q > 0), ainsi que son ordre. On construit aussi un estimateur
préliminaire (non efficace) des parametres.

ii) Ajustement du modeéle : on estime les paramétres par les méthodes classiques
(maximum de vraisemblance exacte ou approchée).

iii)Validation du modele : on teste le modele proposé pour voir si celui-ci est en
accord avec les observations. Si le modéle est rejeté, on revient a (i) pour une
nouvelle identification. Sinon, le modéle peut étre retenu. On voit que la partie la
plus délicate est I'étape (i), I'étape (ii) et (iii) étant des problemes classiques bien
étudiés. Pour I'étape (i), Box et Jenkins ont proposé une méthode d'identification de
modele MAet AR, basée sur I'examen des fonctions d'autocorrélation empirique et
d'autocorrélation partielle empirique, respectivement. En effet, on sait que les
autocorreélations p; , de retard k, d'un processus MA d'ordre g, sont nulles pour
k > q. On peut donc reconnaitre un tel processus en examinant les
autocorrélations empiriques qui, pour k > g, sont asymptotiqguement
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normalescentrées de variance Z;’z_q%, n étant la taille de I'échantillon. Dans la
pratique, on j = —q cherchera I'existence d'un rang faible g, & partir duquel la
fonction d'autocorrelation empirique peut étre considéerée comme nulle, en tenant
compte de son écart type. De méme, les autocorrélations partielles d'un processus
AR d'ordre p sont nulles pour les retards plus grands que p, et leurs homologues
empiriques basés sur une série chronologique provenant d'un tel processus sont,
pour les retards supérieurs a p, asymptotiquement indépendants, de distribution
normale-centrée de variance 1/n. Toutefois, Box et Jenkins n'ont pas proposé de
méthode pour identifier le modéle ARMA général, et ont seulement suggeéré
d'adopter ce dernier quand la série observée ne semble pas suivre ni un modele MA
ni un modéle AR.

L'approche de Box et Jenkins a été généralisée par la suite au cas des modeles
ARMA par divers auteurs. L'idée de base est de construire une famille de statistiques
indexée par deux indices, qui seront faibles (plus exactement qui tendent vers zéro
quand n tend vers l'infini), a partir de certains indices directement liés aux ordres du
vrai modele. L'examen d'un tel tableau de statistiques permettra au statisticien de
choisir un couple d'ordres probable pour une modélisation préliminaire, qui sera
validé par la suite par un test d'adéquation. L'approche précédente sera appelée
interactive par opposition a I'approche automatique décrite plus loin. Cette approche
a l'avantage de laisser le statisticien maitre de son choix. Elle lui permet de prendre
en considération des informations a priori sur le phénomene aléatoire étudié. Dans
le cas ou le choix n'est pas clair, c'est-a-dire ou il existe deux modeles (ou plus) qui
sont apparemment aussi bons I'un que l'autre, le statisticien a l'opportunité
d'examiner ceux-ci en détail avant de fixer son choix. Toutefois, I'approche
interactive n'est possible que si on n'a qu'une ou quelques séries a analyser. L'intérét
d'une telle approche réside aussi du fait qu'elle est objective, car n'ayant fait
intervenir que les observations, tandis que l'approche interactive contient toujours
un élément subjectif.

C).Estimation des parametres du modele ARMA (p q):

L’estimation des paramétres d’un modéle ARMA est un probléme non linéaire, donc pour
sa résolution, on fait recours a des méthodes d’optimisation non linéaire. On va bri¢vement
rappeler deux méthodes d’estimation des paramétres du modele ARMA. Soit une séquence
d’observation {X;,t = ,1...,N}, issue d’un processus ARMA p q),( causal et inversible
(phase minimale). La séquence de la fonction d’autocorrélation correspondante est
{yx (h)}. Deux méthodes d’estimation sont exposées. La premiere concerne |’estimation
simultanée des paramétres AR et MA au sens des moindres carrés. La deuxiéme méthode
comporte deux étapes séparées, dans un premier temps, on estime les paramétres AR par la
résolution des équations étendues de YuleWalker. Dans la deuxiéme étape, on commence
par ’estimation des paramétres MAspectraux suivie de 1’estimation des paramétres MA du
modéle par la méthode itérative de Newton—Raphson.

19



C). Estimation simultanée des paramétres ARMA par la méthode des
moindres carrés

L’équation entrée - sortie peut s’écrire sous la forme
X = 9TLPt—1 + &
s T
OU HT = [al, ey Olp 'ﬁl’ ...,ﬁq] et Lpt = [_Xt—l’ ey _Xt—p ,El, ey Et_q]

L’estimateur du vecteur paramétre 8,,-, au sens des moindres carrés vise & minimiser le
critere quadratique /(8) = ming (Zt e,_?)avec e, =X, —0TW,_; .Parannulation du
gradient de J(0)) par rapport au vecteur parameétres 6 , Par annulation du gradient de ] (0)
par rapport au vecteur parametres 6 , on aboutit a la solution au sens des moindres carrés
globaux dans le cas ot ¥, W,_,¥,_, " est inversible.

-1
(Z Yo%, ) D vt

Dans le développement précédent, on utilise les échantillons &,. Or pour un processus
ARMA, 1’erreuré;n’est pas accessible. Une premicre solution a ce probléme consiste a
estimer cette séquence {et}. En effet, un modéle ARMA(p, q),( admet une représentation
AR () . En pratique, en utilise un AR(M ), ou M assez grand mais fini. On utilise donc les
procédures d’estimation des paramétres du modele AR(M ) déja exposées dans le
paragraphe 1l1-4. Finalement on estime la séquence {¢;} comme étant I’innovation de
prédiction correspondante [Ljung, 87]. Comme pour les modéles AR , la version récursive
des moindres carrés s’aveére souvent la plus appropriée pour les raisons citées
précédemment. Une autre solution consiste a convertir les paramétres AR(c0) aux
paramétres AR et MA du modele ARMAd'ordre (p, q),( par un calcul direct).

D) Méthodes d’estimation de I’ordre ( p, q) d’un processus ARMA( p, q):
Nous distinguons les méthodes a criteére d’information et les méthodes algébriques
linéaires.

1). Méthodes a critére d’information:

Nous groupons dans cette section cinq méthodes d’identification d’ordre ( p, q) d’un
modele ARMA. Supposons que 1’ordre du modele est (k, ) , le nombre de paramétres
libre du modele est + 1, les formes des critéres d’estimation d’ordre sont

a) Critére AIC [Akaike]
2(k+ 1D

AIC = logo}, + N

b) Critere BIC de Schwartz ou Critére MDL Rissanen.

,  2(k+1D
BIC = logoy, + Tlog(N)
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c) Critere HN deHannan

2(k+1
HN = logo}, + %log(log(N))

d) Critere EIM de EIMatouat

2(k + D)

EIM = logo}, + NPlog(log(N)),B €]0,1]

2.2 . ModelestARCH, GARCH): En 1982, Engle, RF. [24] a proposé
I’approche(Auto-Regressive Conditionaly Heteroscedastic) ARCH, ce modele non linéaire
qui offre une représentation(Modélisation) d’une grande famille de séries temporelles
financiéres, comme par exemple : les taux d’intéréts, les rendements d’actions ou d’indices
boursiers et les taux de change,...etc.

Pour aborder ce type de modéle, on introduit la notion de filtration qui représente
I’information disponible comme suit :

Soit (Q, F, P) une espace de probabilité, dont on considére une filtrationF (une collection
croissante de sous-tribus de F;,i.e., F; € F.,pour t> s). Un processus X, est adapté a une
filtration F, si pour tout X, est F, mesurable.

De plus, la filtration naturelle associée a un processus (X;);est par définition
la famille de sous-tribusF; = o(X,, s < t)ou F.est la plus petite tribu rendant mesurable les
applications ®—X(w),pour s < t.

Avec ces notations, la série temporelle (X,); , est une différence de martingale relativement
a la filtrationF; telle que : X, est F.mesurable et X, st orthogonale a tout variable aléatoire
YiteTi.e. E[|X¢]] <0 et E[X{|F:_1]=0, presque sirementV t,cela contient les variables
:X;€scF,_,,5<t, de sorte que:

E[X:X]=0, Vs<t.

Définition 2.2.1(Modéle ARCH(1)) :
Un modéle (X;), est dit autorégressif conditionnellement hétéroscédastique d’ordre 1 qu’on
note par ARCH(1), s’il admet I’écriture suivante :

hy = 0.8

dont la variance conditionnelle o?= E[h?|F,_,] satisfaite pour tout t€ Z, et
a,> 0,a,> 0,des constantes données :

0f=dp + yX{ g
ou&(t) un bruit blanc : suite de variables aléatoires (i.i.d), centrée et réduite.

On suppose souvent que les variables &, sont indépendantes de la filtrationF,_, et que o;
dépend de X;.
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Propriété 2.2.1 :
Le modéle ARCH(1) admet les propriétés suivantes :
1- Var (he|F,_q)=ap+ ayh’ 1 = 67

Dans ce cas, on dit que (X;); est hétéroscédastique conditionnellement a son passé.
2- var(X;) =ap+ oy var (X¢—1)

IITrsi:glf\i/ted:’appliquer la décomposition de la variance et la variance conditionnelle comme
suit : pour tout h, € L?

1- var(he|F,—)=E[h|F,—1]-Elhe| P ]°
var(X¢|F._,)= var(E[h;|F—,]+E[var(X,|F;_1)]

2- var(he|Fe_1)=E[§ (ao+ oyvar he_;)] -E[§]° E [0:|F.—1]°

= E[&] E[ao+ ay var hy_4|F_4]
=g+ oy var(he_q)

var(he|Fe_q)=var(E[h¢|F;_1]) + E[var(h._1|F_1)]
=var(0) + E[ay+ ashi—1]

= ot aqvar hy_q

Sous-hypothése de stationnarité (i.e., var(h,)=var(h;_,),ce qui implique que a; € [0,1].

Définition 2.2.2(Modele ARCH(p)):

L’extension du modele précédent ARCH(1), donne un modéle autorégressif
conditionnellement hétéroscédastique d’ordre p qu’on noteARCH (p),qui prend la forme
suivante:

h¢= o0&

dont la variance conditionnelle 62 = E[h?|F,_,]] satisfaite pour tout t € Z et ay> 0,04,5,
..., 0, des constantes positives données :

2_ P 2
0f= o+, o hy_;

Sous-hypothése de stationnarité de (X;), la variance non-conditionnelle existe pour
a+ a,+...+a, <1
etona

%o
1+(10+(7.1+(12 +"'.....+(1p

var(h,)=
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Au milieu des années quatre-vingt Bollersllev, alors un étudiant d’Engle, généralise la
famille des modéles ARCH en permettant a la variance conditionnelle o du modéle de
dépendre aussi de son propre passé oZ_;, Bollerslev définit donc en 1986 le modéle
Autoregressif Conditionnellement Hétéroscédastique Généralisés, "Generalized-ARCH".

Définition 2.2.3 (Modéle GARCH (p, q)):
Le modéle GARCH(p, q) est une suite de différence de martingale X, relativement a la
filtration F;

he= 0.8

sa variance conditionnelle o= E[h?|F,_,] satisfaite pour tout t € Z,ay> 0
0,0z, ...,0p €t By, B2,..., Bo des constantes positifs données
0F= Ao+ Xl a hi_; + Ny By Ok
Pour 6,> 0, h;=0.&;,0n a
E[€|F:-1]=0, E[€}|F,_4]=1

et les variables €, sont indépendantes et identiqguement distribuées, de plus &,

est indépendant deF;_,,ce qui est équivalant a supposer que la loi conditionnelle

de la variable &= X./o, par rapport a F;_;,est approximativement d’une distribution
normale.

En utilisant les polyndmes @ et ¥ en L de degré p (resp q), (1.4.3) prend la forme :
02= o+ ®(L)h?+ ¥(L)o%.(1.4.4)
Pour les conditions de stationnarité, on peut citer a titre d’exemple :
Bougerol et Picard [5] pour un modéle GARCH(p, q),Nelson [48],pour le modéle

GARCH(1, 1).
En effet, la série donnée par les équations (1.4.2) et (1.4.3) est strictement stationnaire si :

o> Oet :
q
) Bt

k=1

e

p
e

l

Remarques 2.2.2 :

1. Le modele ARCH(p) est une forme restreinte du modele
GARCHY(p, q) avec comme restriction q =0.

2. On réécrit I’équation (1.4.4) avec les notations

¢(L)=0(L) +¥(L) et Z,= hi-of ,
on trouve

0,= apt+ ®(L)hi+ P(L)o?
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=ao+ (L)X - P(L)Z,
D’ou
(1-o(L)XE= ag+(1-¥(L))Z,

ce qui implique que X? admet la représentation d’'un modéle ARMA (définition 1.4.4).

3. Engle et Bollerslev [25], ont interprété le nom :

"IntegratedGenarilizedAutoregressiveConditionalyHeteroscedastic™.
IGARCH(p, g), dans le cas ol on a ap> Oety?_ o + Xi_, Br< 1.

Définition 2.2.4 (ModeleGARCH (p, q) integrated (IGARCH (p, q)):

Le modéle GARCH intégré ou IGARCH est une spécification GARCH pour des processus non
stationnaires en niveau (Engle et Bollerslev, 1986). L’on suppose donc quer=1 o; +
7_1Br< 1, a tel enseigne qu'un choc sur X? se répercute sur les valeurs de X2, (m :
horizon de prévision) de fagon explosive, sans s’estomper dans le temps. Ce phénomeéne est
appelé « persistance ». Il va sans dire que dans le modele IGARCH, I’effet de persistance dans
la variance des erreurs — caractéristiques des processus non stationnaires — est pris en compte.

En effet, les variances conditionnelles prévues jusqu’a I’horizon « m » s’expriment comme suit

m—1

> @+

i=0

E(hiym/F) = (a+ B)™hi + ag [3]

Si I’on considére un modéle IGARCH(1,1), ou «a + B = 1», alors :
E(XZim/Fe) = hi + agm
Avec :

of = ag+ a.&_4 + Bihi

Définition2.2.5 ( Modéle ARCH in Mean (ARCH-M) et GARCH in Mean
(GARCH-M) ):

Les modéles ARCH et GARCH avec effet de moyenne sont de spécifications dans lesquelles
les effets ARCH et GARCH respectivement influencent aussi la moyenne conditionnelle
(Engle, Lilien et Robins, 1987).

Considérons la régression suivante :
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Ye = Chy + f(0f) + & (4]
Ou:
Ye/Feo1 = N(ug; o),
avec : u; = E(y,) = CX, + F(0?) et F(c?): en fonction de o%.

Dans cette régression, 1’espérance conditionnelle u, est exprimée en fonction de la
variance conditionnelle 2. Autrement dit, le niveau atteint par la variable est expliquée par sa
forte variabilité (volatilit¢). Considérant 1I’expression [4] :

1) on fera allusion a un modele de type ARCH-M si la variance conditionnelle des
erreurs «o2» — tenant compte des effets ARCH — peut s’écrire :

0f = ap + a1 + ¥l + -+ gkl

2) on fera allusion a un modele de type GARCH-M si la variance conditionnelle
des erreurs «o#» — tenant compte des effets GARCH — peut s’écrire :

p a
2 2 2
ot =Qqo + Z ;& + Z BrkOt_k

=1 k=1

1V. Processus ARCH non linéaires

L’hypothése a la base des ARCH non linéaires est la prise en compte de I’asymétrie
de I’information ou effet de levier dans les spécifications quadratiques de la variance
conditionnelle des erreurs.

Définition 2.2.6 (Modeles Exponentiel GARCH (EGARCH (p, q)):

Le modéle GARCH exponentiel, difficile a manier ou a interpréter, est une
spécification adaptée au modele GARCH ou «p; et B,» sont négatifs, levant ainsi les
contraintes de non négativité imposées aux parametres. Ce type des modeles s’expriment
comme suit :

p q
log(02) = aq + Z ai{yFe_; + M|Fe_i| + E|Fe_i |1} + z By log(62_;) oo v vev e [5]
i=1 k=1

Fo_; = %=t st I'erreur standardisée.

Ot—i

Définition 2.2.7 (Modéles Threshold ARCH (TARCH(p, q)) et Threshold
GARCH (TGARCH (p, q)):

La modélisation ARCH ou GARCH a seuils consiste a intégrer 1’effet d’asymétrie dans les
spécifications quadratiques de la variance conditionnelle des erreurs, si bien que le signe et
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I’amplitude d’un choc dans les erreurs décalées soient déterminants quant a ses effets sur la
variance conditionnelle au temps t.

Le modele ARCH a seuils (TARCH(q)) s’écrit :
07 = o + a1§f_q + A& _1 D¢y [6]
Ou

D _{ 1,si §&_1 <0
=17 o, ailleurs

Est variable dichotomique permettant de capter I’effet de levier ou d’asymétrie.

Le modéle GARCH a seuils (TGARCH (p, q)) s’écrit :

p a
of = ap + Z ;& + A& Dy_q + Z BkOi_k
i=1 k=1

2.3 : Tests Statistiques

A- Test de Student

1) le coefficient est-il significativement différente de 0 ?
Cette question est trés importante en économétrie. En effet, dans le cas d’une réponse
négative — le coefficient n’est pas significativement différent de O .

La variable explicative ne sera pas considérée comme étant explicative puisque son
coefficient de pondération est nul.

Il peut paraitre étonnant de tester la différence par rapport a zéro et non pas seulement la
positivité ou la négativité du coefficient de régression.

Ce probléme peut étre formulé a ’aide de la théorie des tests a partir des deux hypothéses
suivantes :
Hy: a; =0
Hy: a; #0
Si nous rejetons I’hypothése HO, a un seuil a fixé, alors le coefficient est considére
comme étant significativement différente de 0. Le seuil le plus communément employé et o
= 0,05, soit un risque de rejeter a tort H, de 5%.
Nous savons que :

@suit une loi de Student a n - 2 degrés de liberté

0'@1
Sous I’hypothése Hy, cette relation devient :
L70 — % — ¢ |oj de Student a n — 2 dégrés de liberté.
Ga, o A
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ta est appelé le ration de Student.
Nous avons calculé @, , il convient donc de calculer 65,
~2
é-\5‘%1 = 2 - ¥ )2
i(x; —x)
L’estimateur de la variance de 1’erreur nous est donné par
A2 _ Zt Stz

&€ n-=2

OU &, est le résidu de I’estimation (&, = y; — V)

Distribution d'échantillonnage sous I'hypothése HO
La regle de décision pour un seuil « alors la suivante :

On calcule le ratio empirique de Student t; = :Tl (rapport du coefficient sur son
a1
écart-type)
Si t;, est inférieur a - t2/% ou supérieur + t
(nous somme dans la zone hachurée H1), le coefficient a, est alors significativement
différent de O (on accepte a; # 0);

a/2
n-2

alors on rejette 1’hypotheése HO

a/2

nez 1 alors nous ne sommes pas en mesure de

- Si t, est compris dans I’intervalle + ¢

rejeter 1’hypothése HO (donc on 1’accepte), le coefficient a; n’est pas significativement
différent de O (on acceptea, =0);

Il est plus simple de profiter de la symétrie de la loi de Student et donc de calculer la
valeur absolue du ratio de Student et de la comparer directement a la valeur lue dans la
table.

- La régle de décision pour un seuil a = 0,05 est alors la suivante :

- sity, = laa?ll > 9925 . on rejette I’hypothése HO, le coefficient a; est alors
1

significativement différent de 0

-sity = % < t2925 - on accepte I’hypothése HO, le coefficient a; n’est donc

G

pas significativement différent de O (on accepte a;, =0);
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B- Test d'hétéroscédasticité

Les modeles de type GARCH permettent de modéliser des chroniques qui ont une forte
volatilité

-Le test est fondé soit sur un test de ficher classique ,soit sur un test du multiplicateur de
Lagrange (LM)

de maniére pratique, on procede de la maniére suivant :

-1*" étape :calcule, le résidu de modele de régression

-2°™¢ étape: calcul &2

-3°™ étape régression autorégressive des résidus sur p retards (résidu décalé)

Seles les retards significatifs sont conserveés ,ef=a, +Z§’=1 &t

Soit a tester I'hypothese : Hy : a; =a, =........ =a, =0

-4°™ étape : calcul la statistique du multiplicateur lagrange ,LM = n R? avec n nombre
d'observations servent au calcul de la régression de I'étape 03.

R? coefficient de détermination de I'étape 03

-si LM > X? (p) a p degrés de liberté lu dans la table a un seuil a fixé (en générale 0.05 ),
on rejette HO; on considere que le processus est justifiable d'un modele ARCH (p)

C'est le test de significativité des coefficients a; de la régression ef sur eZ_,, qui permet de

déterminer l'ordre p du processus ARCH sachant qu'un processus ARCH d'ordre 03
semble un maximum , une autre approche consiste a calculer le corrélogramme des résidus
aux carré issus du modele initial ,si des termes de ce corrélogramme sont
significativement différents de 0 ,alors on peut conclure a une spécification de type ARCH

C- Tests de bruit blanc et de stationnarité

Nous ne pouvons identifier clairement les caractéristique stochastique d’une série
chronologique que si elle est stationnaire cette étude de stationnarité cette étude
stationnarité s’effectue essentiellement a partir d’étude des fonctions d’autocorrélation ( ou
de leur représentation graphique appelée corrélogramme ») .une série chronologique est
stationnaire si elle ne comporte tendance ni saisonnalité nous allons donc, a partir 1’études
du corrélogramme d’une série, essayer de montrer de quelle maniere nous pouvons mettre
en évidence ces deux composantes.

- a mémoire, c¢’est-a-dire dont on peut modéliser, par une loi de reproduction, le processus ;
- identiqguement indépendamment distribuée notée i.i.d ou appelée Bruit Blanc (« White

Noise ») ;
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- normalement (selon une loi normale) et indépendamment distribuée notée n.i.d ou
appelée Bruit Blanc gaussien.

-Analyse des fonctions d’autocorrélation

Lorsque nous étudions la fonction d’autocorrélation d’une série chronologique, la
question qui se pose est de savoir quels sont les termes p, qui sont significativement
différents de 0.

Le test d’hypothéses pour un terme p;, est le suivant :
HO P = 0
Hl Pk 0

Nous pouvons utiliser le test d’hypothéses d’un coefficient de corrélation fondé sur la
comparaison d’un t de Student empirique et théorique. Toutefois, Quenouille a
démontré que pour un échantillon de taille importante (n > 30), le coefficient p,tend
de maniére asymptotique vers une loi normale de moyenne 0 et d’écart type 1/v/n

L’intervalle de confiance de coefficient p, est alors donné par :
pr =0+ t¥/2 —
k - vn
n = nombre d’observation

Si le coefficient calculé p,a I’extérieur de cet intervalle de confiance il est
significativement différent de 0 au seuil a (en général a = 0,05 et t%/2 = 1,96). La plupart
des logiciels fournissent, avec le corrélogramme, ’intervalle de confiance, ce que donne
une interprétation instantanée.

Nous devons souligner une limite des tests a 5%. En effet, lorsqu’une fonction
d’autocorrélation est calculée pour un nombre important de retards, nous pouvons nous
attendre a ce que quelques-uns soient, de maniére fortuite, significativement différents de 0.
Si h est le nombre de retards, le nombre possible de faux rejets est alors de

0,05 x h, pour un seuil de confiance de 5%.

Dans le cas ou le corréelogramme ne laisse apparaitre aucune décroissance de ses termes,
nous pouvons en conclure que la série n'est pas stationnaire en tendance.

- Statistiques de Box-pierce et Ljung —Box

Le test de Box-pierce permet d’identifier les processus de bruit blanc (suite de variable
aléatoires de méme distribution et indépendantes entre elles). Nous devons donc identifier
cov(ys,. Vi) = 0ouencore..=0p, = 0Vk

Un processus de bruit blanc implique que p; = p, = - = p, = 0, soit les
hypothéses :
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HO:py=p2=-=pp=0
H1 : il existe au moins un p; significativement différent de 0.

Pour effectuer ce test, on recourt a la statistique Q (due a Box-Pierce) qui est
donnée par :

h A
Q =nXi, Pk
h = nombre de retard, p, = autocorrélation empirique d’ordre k, n = nombre d’observation.

La statistique Q est distribuée de maniére asymptotique comme un X2 (chi-deux) a
h degrés de liberté. Nous rejetons donc, I’hypothése de bruit blanc, au seuila,si la
statistique Q est supérieure au X2 lu dans la table au seuil (1 — a) et h degrés de liberté.

Nous pouvons utiliser aussi une autre statistique, dont les propriétés asymptotiques
sont meilleurs, dérivée de la premiére qui est le Q” de Ljung et Box :

~2
Q=nn+2)3r_, np_"kqui est aussi distribuée selon un X2 a h degrés de liberté et dont

les regles de décisions sont identiques au précédent. Ces tests sont appelés par les anglo-
saxons : « portmanteau test » soit littéralement test « fourre-tout »

D) Tests de normalité :

Pour calculer des intervalles de confiance prévisionnels et aussi pour effectuer les
tests de student sur les parameétres, il convient de vérifier la normalité des erreurs. Le test de
Jarque et Bera (1984), fondé sur la notion de Skewness (asy-métrie) et de Kurtosis
(aplatissement), permet de vérifier la normalité d’une distribution statistique.

- Les tests du Skewness et du Kurtosis :

soit py, = niZ?zl(Xi — X)* le moment centré d’ordre k, le coefficient de Skewness

H2estégal a: Bi/? =-£2 et le coefficient de Kurtosis : 3, :%
2

3
)

si la distribution est normale et le nombre d’observations grand ( n > 30)

1/2 —>N<O;\/%>etﬁ2 —>N<3;Jznz)

on construit alors les statistiques :

Lo

62 -3
Ul -

24
n

etv, = que 1I’on compare a 1,96 (valeur de la loi normale au seuil de

e

5 %)
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Si les hypothéses HO: v; = 0 (symétrie) et v, = 0 (aplatissement normal) sont
vérifiées, alors v; < 1,96 et v, < 1,96 ;dans le cas contraire, I’hypothése de normalité est
rejetee.

- Le test de Jarque et Bera

Il s’agit d’un test qui synthétise les résultats précédents ; Si Bll /2t B, obéissent a
des lois normales alors la quantité s:s = gﬁl + %(ﬁz —3)? suitun X? a deux degrés
de liberte.

Donc, si s > X2_, on rejette I’hypothése HO de normalité des résidus au seuil a

Ces tests de normalité servent également dans le cas ou il y a hérétoscédacité. En
effet, I’hétéroscédacité se manifeste que le graphe de la distribution par des queues de
probabilité plus épaisses (distribution leptokurtique) que les queues de la loi normale

E. Les tests de racine unitaire

Les tests de racine unitaire «Unit Root Test » permettent non seulement de détecter
I’existence d’une non —stationnarité mais aussi de déterminer de quelle non- stationnarité il
s’agit (processus TS ou DS) et donc la bonne méthode pour stationnariser la série.

- Tests de racine unitaires : test de Dickey-Fuller (1979)

Les tests de Dickey-Fuller (DF) permettent de mettre en évidence le caractere stationnaire
ou non d’une chronique par la détermination d’une tendance déterministe ou stochastique.

Les modeles servant de base & la construction de ces tests sont au nombre de trois.
Le principe des tests est simple : si ’hypothése HO: @; = 1 est retenue dans 1’un de ces
trois modeles, le processus est alors non stationnaire.

[1]x; = @1x:_1 + & Modéle autorégressif d’ordre 1.

[2]x; = @1x:—1 + B + & Modele autorégressif avec constante.

[3]x; = @1x:_1 + b + ¢ + & Modele autorégressif avec tendance.

Si ’hypothése HO est vérifiée, la chronique x;n’est pas stationnaire quel que soit le modele
retenu.

Dans le dernier modéle [3], si on accepte H1: @;<1 et si le coefficient b est
significativement différent de 0, alors le processus est un processus TS ; on peut le rendre
stationnaire en calculant les résidus par rapport a la tendance estimée par les moindres
carrés ordinaires.

Sous Hy, les régles habituelles de I’inférence statistique ne peuvent pas E&tre
appliquees pour tester cette hypothése, en particulier la distribution de student du
parameétre @, . Dickey et Fuller ont donc étudié la distribution asymptotique de 1’estimateur
@,sous I’hypothése HO. A I’aide de simulation de Monte-Carlo, ils ont tabulé les valeurs
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critiques pour des échantillons de tailles différentes. Ces tables sont des tables analogue aux
tables de student les auteurs ont choisi de tester la valeur (@, — 1) au lieu @,.pour des
raisons purement statistiques. Cela n’est pas génant pour le test. En effet ,
X1 = Q1X;_q1 + &8 Ecrit aussi :
Xy = Xpq = P1Xe 1 — X1 T &
Vxe = (@1 — Dxp_g + &

Il est donc équivalent de tester comme hypothése HO: @; = 1ou®; —1 =0

Les principes généraux du test sont les suivants.

On estime par les moindres carrés ordinaires le paramétre @, noté @,. pour les modéle
[1], [2] et [3]. L’estimation des coefficients et des écarts types du modéle par les moindres
carrés ordinaires fournit tz > tapue qui est analogue a la statistique de student (rapport

du coefficient sur son écart type).Si tg, = trapuie, alors on accepte ’hypothése HO ; il
existe une racine unité, le processus n’est donc pas stationnaire.

Remarque : les principaux logiciels d’analyse de séries temporelles calculent
automatiquement les valeurs critiques tg,

-Tests de Dickey et Fuller augmentés
Dans les modéles précédents, utilisés pour les tests de Dickey et Fuller simple, le processus
&, est, par hypothése, un bruit blanc. Or il n’ya aucune raison pour que, a priori, I’erreur
soit non corrélée ; on appelle test de Dickey et Fuller augmentés (ADF, 1981) la prise en
compte de cette hypothése.

Les tests ADF sont fondés, sous I’hypothése alternative |@; < 1|, sur I’estimation
par les MCO des trois modeles :

MOdé|ES [4] th == pxt_l - Z§=2 th_j+1 + gt

Modeles [5] : Vx; = px;_1 — Zﬁ;z Vxi_jp1tct+e

Modeles [6]: Vx; = px;—q — Z?:z Vxe_jp1+c+ b+ &
Avec g ~i.i.d

Le test se déroule de maniére similaire aux tests DF simples, seules les tables
statistiques différentes. La valeur de p peut étredéterminée selon les critéres d’Akaike ou
de Schwarz, ou encore, en partant d’une valeur suffisamment importante de p, on estime

un modéle & p — 1 retard puis & p — 2 , jusqu'a ce que le coefficient du p*™retard soit
significatif.

2.4 :Arbitrage entre la modélisation ARMA sans effets ARCH et celle
avec effets ARCH :

Lorsqu’on cherche a déterminer, dans la famille ARIMA, le processus qui permet de
reproduire au mieux le mode opératoire d’une chronique (par principe de parcimonie), il
est indispensable d’étudier la volatilité de celle-ci ou d’y tester la présence d’effets ARCH,
surtout s’il s’agit d’une variable financiére ou monétaire. En fait, la présence d’effet
ARCH est synonyme d’autocorrélation de la variance des résidus, avec comme corollaire
I’inflation de la variance ou la non stationnarité en variance, la non normalité, et donc la
non linearité de la serie concernée.
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Alors, pour tester la présence d’effet ARCH dans un processus, I’on peut procéder par une
série de tests dont :

a) L’analyse graphique des séries brutes et stationnaires ;

b) L’étude des statistiques descriptives de la série ;

c) Les tests de marche aléatoire et de présence d’effets ARCH

d) La spécification autorégressive de la série filtrée (stationnaire) au carré.

(i) L’analyse graphique

En représentant sur un méme graphique la série brute et filtrée, ’on aura a
présumer 1’existence d’une hétéroscédasticité¢ conditionnelle si la série laisse présager des
fortes variabilités ou une non stationnarité en variance.

(ii) L’étude des statistiques descriptives

L’une des caractéristiques des processus ARCH est la non normalité (ou non
linéarité) de la série. La statistique de Jarque-Bera, ainsi que sa probabilité associée
conduisent I’inférence.

(iii) Le test de marche aléatoire

Basé sur la statistique de Ljung-Box, le test de bruit blanc permet de juger de
I’hétéroscédasticité de la variance conditionnelle des erreurs lorsque 1’on s’intéresse aux
corrélogrammes des carrés des résidus. Ces derniers permettent de tester :

H, : la spécification est du type ARMA (termes du corrélogramme significativement nuls :
prob> 5%) ;

H, : la spécification est du type ARCH (termes du corrélogramme significativement
différent de zéro:  prob< 5%).

Aussi, le test ARCH d’hétéroscédasticité d’ordre — appelé aussi test du multiplicateur de
vraisemblance — renseigne sur la nécessité ou pas d’une modélisation du type ARCH. Les
hypothéses du test sont :

H, : Absence d’effets ARCH prob> 5%,F, < F;) ;

H; : Existence d’effets ARCH prob< 5%,F. > F;) ;

En outre, si I’on consideére la spécification des erreurs du type ARCH(q) suivante :
0f = ag + ar§i_y + ¥, + o+ gkl

Les hypothéses a vérifier sont :

Hy: a; = a, = -- = a4 Modélisation ARMA des erreurs: prob>5%,F, < Fy) ;

Hy:: a; # aa, # - # a,: Modélisation ARCH des erreurs :prob < 5%,F. > F).

Il s’agit d’un test de Fisher. L on peut aussi recourir au multiplicateur de Lagrange (LM)
— qui suit la statistique de a q degré de liberté — pour Vérifier si :

H, : Modéle linéaireARMA (LM < X2);
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H, : Modéle linéaire ARCH (LM > X?)
I. Spécification autorégressive de la série filtrée au carré
Considérons un AR(1) tel que :
Y =00+ DY + &.
La spécification autorégressive d’ordre 1 de la série Y; filtrée au carré s’écrit :
Zy =00+ 0171,
Avec Z, = (AY,)?
Les hypothéses sont :

H, :¢; = 0. Absence d’hétéroscédasticité conditionnelle (Modélisation ARMA sans effets
ARCH ( prob >5%,|t.| < |t;]).

H, : ¢, # 0. Existence d’hétéroscédasticité conditionnelle (Modélisation ARMA avec
effets ARCH ( prob>5%,|t.| > |t.]).

1. Choix ou sélection du processus ARCH adéquat (optimal)

En présence d’une hétéroscédasticité conditionnelle de la variance des résidus, le
choix sur un processus ARCH adéquat est guidé par plusieurs critéres, notamment le
caractére marche aléatoire des résidus issus de la variance conditionnelle, les meilleurs
propriétés prédictives (MAPE faible et 1’indice d’inégalité de Theil proche de zéro) et la
meilleure qualité de 1’équation de la moyenne (faible AIC).

Par ailleurs, 1’arbitrage peut aussi se faire comme suit :
(i) Modele ARCH vs GARCH

Partant de la spécification des erreurs de la forme GARCH(p,q) suivante :

P q
2 _ 2 2
0f =g t+ Z &y + Z Bor_xk
i=1 k=1

L’on peut tester si :

H, :B; = 0. Modélisation ARCH des erreurs(LM < X2(p),prob > 5%);
H;: B, # 0. Modélisation GARCH des erreurs(LM > X?(p),prob < 5%).
(ii)Modéle GARCH vs IGARCH

Si la série brute étudiée est non stationnaire, le modéle GARCH fait place au
modele GARCH intégré (IGARCH).

(iii) Modéle GARCH vs EGARCH

Le modéle GARCH fait place au modele EGARCH si I’effet de levier est validé :
c.a.d. y est statistiguement significatif (Cfr expression 5).
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(iv) Modéle GARCH vs TGARCH

Le modele GARCH fait place au modele TGARCH en présence d’effets seuils, c.a.d.
quand A est statistiquement significatif dans 1’expression 6.

(v) Modéle ARCH ou GARCH vs ARCH-M ou GARCH-M

Les modeles ARCH ou GARCH font place aux modéles ARCH-M ou GARCH-M si
le paramétre associé a la variance conditionnelle «o2» est statistiguement significatif (Cfr
expression 4), ou si graphiquement les fortes inflations lisibles sur la série brute
correspondent aux fortes variabilités (lisibles sur la série filtrée) de la série concernee.

I. E. Identification du modéle ARCH(1).

Pour estimer les paramétres des modeles ARCH, 1’on recourt souvent a 1a méthode
de moindres carrés pondérés ou a des algorithmes fondés sur la méthode du maximum de
vraisemblance.

Il.  Prévision parle modele ARCH.

La prévision a travers une modélisation ARCH sera dite meilleure si elle minimise
le MAPE (Mean Absolute Pourcentage Error) et présente un coefficient de Theil proche
de zéro : faut-il encore que les résidus de la variance conditionnelle des erreurs soient des
bruits blancs (gaussiens).
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Chapitre 03

Etude d'une série
temporelle de taux de
change Euro/dollars
par les modeles
ARMA et GARCH



Introduction: Etude de la série temporelle taux de change d’un Euro en Dollar

américain durant la période ljanvier 2018 a 2 aout 2021 par les modéles ARIMA ,ARCH
et GARCH.

Soit (X;); une série de taux de change d'euro en dollars américain durant la période
duljanvier 2018 jusqu’au 2 aout 2021.

La prévision une fois réalisee, il tient de visualiser graphiquement la série brute et la série
préevue.

Il tient de préciser aussi qu’il est possible de construire un intervalle de prévision pour juger
de la performance de la prévision effectuée (pour le seuil de confiance de 95%, soit 0=5% )

3.1 :Etude de la série:

L’étude de la série taux de change d'euro en dollars américain aux fins de prévision par les
modeles parmi lesquels la spécification autorégressive a savoir : AR, MA, ARIMA, passe
par les cing étapes qui suivent :

1- L’étude de la stationnarité (tests ADF ou PP ; graphiques) ;

2- L’identification du processus adéquat (lecture des corrélogrammes) ;

3-L’estimation du modé¢le/processus optimal retenu ;

4- L’inférence statistique (diagnostic/validation du mode¢le estimé) ;

5- La prévision.

En suite pour résoudre le probléeme d'adéquation de séries financieres par les modéles
hétéroscédastiques des types ARCH et GARCH.

3.1.1 : Etude de la stationnarité

On se sert des tests formels et informels pour étudier la stationnarité de la série sous-étude
(soit X;). Si elle est non stationnaire, la stationnariser par les MCO ou I’écart a la tendance
(TS), soit par la différenciation ou les filtres aux différences (DS).

A-Le graphe suivant représente I’Evolution graphique de la parité Euro-dollar (série « Taux ») de
janvier 2018 a ao(t 2021. L'échantillon contient 935 observations
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% Reésultat de logiciel EVIEWS 09 (Taper data Taux plot Taux)
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Figure 1: Evolution graphique de la parité Euro-dollar (série « Taux ») de janvier
2018 a aolt 2021

Lecture 01 :D'apres le graphe ci-haut on présume une non stationnarité en moyenne de la
série "Taux" taux de change d'un Euro en dollar américain sur la période de I'étude du
ljanvier 2018 jusque 2 aout 2021, c’est-a-dire que la moyenne de la série est entrainée de
se changer dans le temps.

En effet cette série taux de change montre une forte variabilité ou volatilité, donc, il se peut
que la série ne soit pas stationnaire.
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B-Test d’Augmented Dickey-Fuller (ADF)
¢+ correlogramme de la série Taux de change

Lcorrelogram or 1AUX

Date: 09/14/21 Time: 10:22
Sample: 1/01/2018 8/02/2021
Included observations: 936

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
' i} ' J] 1 0.994 0.994 92696 0.000
! 1} q 2 0987 -0.038 18421 0.000
L] — q 3 0.979 -0.035 27447 0.000
L] S— ] 4 0972 0.030 36355 0.000
| —] ] 5 0.967 0.072 45165 0.000
I i 6 0961 -0.005 5387.7 0.000
L] S— i} 7 0956 0.074 6251.1 0.000
| =——=] " 8 0951 0.003 7106.9 0.000
] — ] 9 0.947 0.048 7956.1 0.000
[ — | L L 10 0.942 -0.035 8798.1 0.000
| " 11 0.938 -0.004 96326 0.000
L] s— W 12 0933 0.012 10460. 0.000
L] — | L U 13 0.928 -0.012 11279. 0.000
| L L 14 0923 -0.031 12090. 0.000
L] [0 15 0.917 -0.057 12892. 0.000
| =====| L U 16 0.911 -0.009 13684. 0.000
| p——) L 17 0905 -0.016 14465. 0.000
— LU 18 0.898 -0.010 15237. 0.000
[ =] " 19 0.892 -0.000 15999. 0.000
— " 20 0.886 0.001 16752. 0.000
J ] " 21 0.880 -0.005 17496. 0.000
L] — g 22 0874 -0.026 18230. 0.000
L] s— L L 23 0.868 -0.033 18955. 0.000
== n 24 0.861 -0.011 19669. 0.000
L] — qQ 25 0.854 -0.047 20372. 0.000
| U 26 0.847 0.033 21065. 0.000
| ——] L 27 0.841 -0.015 21747. 0.000
[ s— | ] 28 0.834 0.032 22421. 0.000
L] — | W 29 0828 0023 23085 0.000
= W 30 0.823 0.021 23741. 0.000
[ — i 31 0818 0.007 24390. 0.000
I i 32 0.812 0.005 25030. 0.000
L] s— ] L L 33 0.807 -0.021 25663. 0.000
| E—] " 34 0801 0.007 26287. 0.000
L] s— W 35 0.795 0.015 26903. 0.000
— ih 22 A70n AnA23 97242 Annn

Figure 2: Correlogramme de la série Taux de change
Test de correlogram

{(Hy: stationnaire Hj: n’est pas stationnaire)

— Si la probabilité est < 5%, alors on rejette HO
et on accepte H1, alors la série n’est pas stationnaire
— Si la probabilité est > 5%, alors on accepte HO
et on rejette H1, alors la série est stationnaire

Lecture 02 : A la lecture de corrélogramme, on constate que les valeurs d'autocorrelation
simples et la premiere valeur de partiale corrélation sortent a I'extérieur de l'intervalle de
confiance, et d'aprés I'hypothese de corrélogramme citée ci- dessus toutes les probabilités
sont inférieures a 5%, alors on rejette HO et on accepte H1, donc la série taux de change
n'est pas stationnaire.
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3-1-2 :Analyse et modélisation de processus génerateur des donneées (TS
ou DS)

A-Modéle 03 - Test de signification de parametre trend (la tendance)

Tableau 1: Test de signification de parameétre trend (la tendance) modele 03

Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on TAUX

Mull Hypothesis: TAUX has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=20)

-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -1.7437656 07310
Test critical values: 1% level -3.967894

5% level -3.414627

10% level -3.120464

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D{TAUX)

Method: Least Squares

Date: 09/M14/21 Time: 11:16

Sample (adjusted): 1/02/2018 8/02/2021
Included observations: 835 after adjustments

Variable Coefficient Std. Erraor t-Statistic Prob.
TALIX(-1) -0.006055 0.003472  -1.743755 0.0815
C 0.006724 0.004016 1.674398 0.0944
@TREMD{™1/01/2018")  5.56E-07 5.70E-07 089754149 0.3296
R-squared 0.004136 Mean dependentvar -1.53E-05
Adjusted R-squared 0.001999 S.D. dependentwvar 0.004702
S.E. of regression 0.004698 Akaike info criterion -7.880343
Sum squared resid 0.020567 Schwarz criterion -7.864812
Log likelihood 3687.06717 Hannan-CQuinn criter. -7.874421
F-statistic 1.935359 Durbin-Watson stat 1.937286
Prob(F-statistic) 0.144952

Hypothéses :

{HO: La tendance est  Significative
H;: La tendance n’est pas significative

— Si la probabilité est > 5%, alors onrejette H,
et on accepte H;, alors le parameétre Trend n’est pas significative
— Si la probabilité est < 5%, alors on accepte Hy
et on rejette H, alors le parametre trend est significative

Lecture 03 : la probabilité est 0.329>0.05.

Alors on rejette H, et on accepte Hy, alors le parameétre Trend n’est pas significative
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Test de student T-Statistic

Hypotheses :

{HO: La tendance est  Significative
H;: Latendance n’est pas significative

— Si Tcalculé est < T taboulé, alors on rejette H
et on accepte Hy, alors le parameétre Trend n’est pas significative
- SilT calculé est > T taboulé, alors on accepte Hy
et on rejette H, , alors le parametre Trend est significative

Lecture 4:
T calculé =0.97 , T Taboulé =3.11

Puisque T taboulé =3.11>T calculé donc le trend n'est pas significative

Tableau 2: de I'ADF 3eme modéle.

Modeéle 2 Modeéle 3
Constante C Constante C Tendance b
n 2% 5% 10% 2% 5% 10% 2% 5% 10%
25 3,41 2,97 2,61 4,05 3,59 3,2 3,74 3.25 2,85
50 3,28 2,89 2,56 3,87 3,47 3,14 3,6 3,18 2,81
100 3,22 2,86 2,54 3,78 3,42 3.11 3,53 3,14 2,79
250 3,19 2,84 2,53 3,74 3,39 3,09 3,49 342 2,79
500 3,18 2,83 2,52 3,72 3,38 3,08 3,48 31T 2,78
infini 3,18 2,83 2,52 3.71 3,38 3,08 3,46 3,11 2,78

D’aprés les deux tests précédents, notre série n'est pas affectée par une tendance
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B- Modeéle 02 Test de signification du parameétre la Constante

Le tableau suivant nous les résultats du test Dickey-Fuller d'existance de la constante.

Test de signification du parameétre la Constante du modeéle 02.

Tableau 3: Test de signification du paramétre la constante modele 02

Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on TAUX

Mull Hypothesis: TAUX has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=20}

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -1.708633 04266
Test critical values: 1% lavel -3.437122

5% level -2.864419

10% level -2 AEB356

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(TALX)

Method: Least Squares

Date: 09/14/21 Time: 11:46

Sample (adjusted): 1/02/2018 8/02/2021
Included observations: 935 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
TAX-1) -0.005928 0.003470  -1.708633 0.0879
C 0.006838 0.004014 1.703571 0.0888
R-squared 0.003119 Mean dependentvar -1.53E-05
Adjusted R-squared 0.002051 S.0. dependentwvar 0.004702
S.E. of regression 0.004697 Akaike info criterion -7.881462
Sum squared resid 0.020588 Schwarz criterion -7.871108
Lag likelihood 3686.583 Hannan-CQuinn criter. -7.877514
F-statistic 2919426 Durbin-Watson stat 1.935554
Prob{F-statistic) 0.087852
{HO: La constante est  Significative
! . s .
H;: La constante n’est pas significative

— Si la probabilité est > 5%, alors on rejette HO
et on accepte H1, alors le paramétre constante n’est pas significative
— Si la probabilité est < 5%, alors on accepte HO
et on rejette H1, alors le parametre constante est significative

Lecture 05 : la probabilité = 0.08 > 0.05

Alors on rejette HO et on accepte H1, alors le parameétre Constante n’est pas significative
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Test de student T-Statistic

{Ho: La constante est ~ Significative
H;: La constante n’est pas significative

— Si Tcalculé est < T taboulé,alors on rejette HO
et on accepte H1, alors le parametre constante n’est pas significative
- SilTcalculé est > T taboulé, alors on accepte HO
et onrejette H1 , alors le parametre constante est significative

Lecture 6:
T calculé =1.70, T Taboulé =2.83
Puisque T taboulé =2.83>T calculé donc la constante n'est pas significative

Tableau 4 :Tableau de I'ADF 2eme modéle

Modeéle 2 Modeéle 3
Constante C Constante C Tendance b
n 2% 5% 10% 2% 5% 10% 2% 5% 10%
25 3,41 2,97 2,61 4,05 3,59 3,2 3,74 3.25 2,85
50 3,28 2,89 2,56 3,87 3,47 3,14 3,6 3,18 2,81
100 3,22 2,86 2,54 3,78 3,42 3,13 3,53 3,14 2,79
250 3,19 2,84 2,53 3,74 3,39 3,09 3,49 332 2,79
500 3,18 2,83 2,52 3,72 3,38 3,08 3,48 31T 2,78
infini 3,18 2,83 2,52 3.7 3,38 3,08 3,46 311 2,78

Résultat de signification de paramétre la Constante : D’apreés les deux tests précédents,
notre série n'est pas affectée par une constante.
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C- Test de I'ADF Racine Unitaire —AugmentedDickey —Fuller

Tableau 5: Test de I'ADF Racine Unitaire —AugmentedDickey —Fuller

Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on TAUX

Mull Hypothesis: TAUX has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=20)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -1.708633 0.4266
Test critical values: 1% level -3.437122

5% level -2 3644189

10% level -2.568356

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(TALX)

Method: Least Squares

Date: 09/14/21 Time: 11:46

Sample (adjusted): 1/02/2018 8/02/2021
Included observations: 935 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
TAUX-1) -0.005928 0.003470  -1.708633 0.0879
cC 0.006838 0.004014 1.703571 0.0838

R-squared 0.003119 Mean dependent var -1.53E-05
Adjusted R-squared 0.002051 S.D. dependentvar 0.004702
S.E. of regression 0.004697  Akaike info criterion -7.881462
Sum squared resid 0.020588 Schwarz criterion -7.871108
Laog likelihood 3686.583 Hannan-Quinn criter. -7.877514
F-statistic 2919426 Durbin-Watson stat 1.935554
Prob(F-statistic) 0.087852
Hypotheses 1:

{ HO: n’est pas stationnaire "présence de racine unitaire"
H1: Stationnaire " Absence de racine unitaire"

( — Sila probabilité est < 5%, alors on rejette HO
et on accepte H1, la série est stationnaire
avec absence de racine unitaire
— Si la probabilité est > 5%, alors on accepte HO
et on rejette H1, alors la série n’est pas stationnaire
\ avec la présence de racine unitaire

Lecture 7:0n constate que la probabilité =0.42>0.05, alors on accepte HO et on rejette H1,
donc notre série n'est pas stationnaire avec la présence de racine unitaire
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Hypotheses 2:

{ HO: T statistic < Tstatistic lavel 5% "Absence de racine unitaire
H1: T statistic > T'statistic lavel 5% "Presence de racine unitaire

( — Sila probabilité est < 5%, alors on rejette HO
et on accepte H1, la série est stationnaire
avec absence de racine unitaire
— Si la probabilité est > 5%, alors on accepte HO
et on rejette H1, alors la série n’est pas stationnaire
\ avec la présence de racine unitaire

Lecture 08 :Tstatistic =-1.70 >Tstatistic level 5% = -2.8

Puisque les ADF T statistic> ADF Tstatisticlevel 5% ,donc il existe le racine unitaire

- Résultat du Test d’AugmentedDickey-Fuller (ADF)
D'aprés les deux tests de I'ADF, on accepte la présence de racine unitaire ce qui montre

que la série taux de change n'est pas stationnaire.
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3.2 : Processus générateur des données de la série taux de change

Au regard des résultats issus du test d’AugmentedDickey-Fuller (ADF) au seuil de 5%,
on confirme que la série « Taux » est non stationnaire en niveau du type DS (sans tendance,
sans dérive). Pour la stationnariser, nous procédons par les filtres aux différences
(différence premiere) .

A- Rendre une série de processus DS et TS stationnaire

Pour rendre une série de processus DS stationnaire, on utilise la méthode de
différentiation, on fait la premiere différentiation, si la série ne doit pas stationner, on
procede au la deuxiéme différentiation,,,,

Pour rendre une série de processus TS stationnaire, on utilise la méthode MCO moindre
carré ordinaire pour éliminer l'effet de la tendance,

Puisque notre modeéle s'agit du processus DS sans drive, on utilise la méthode de
différentiation pour rendre notre série stationnaire .

Pour la stationnariser, nous procédons par les filtres aux différences (différence premiére),
ce qui nous donne le graphique et les résultats du test ADF ci dessous.

Rien qu’a observer le graphique et, parce que test d’AugmentedDickey-Fuller (ADF) au
seuil de 5%, on déduit que la série différenciée d’ordre 1 « DTaux » est stationnaire :
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-3

Meéthode de différentiation Sur le logiciel Eviews 09

On utilise la commande pour avoir la nouvelle série dtaux genr dtaux=taux-taux(-1)
A-Test de I'ADF Racine Unitaire —AugmentedDickey —Fuller
Reésultat de logiciel EVIEWS 09 (Taper data dTaux plot dTaux)

Tableau 6: Test de I'ADF Racine Unitaire —AugmentedDickey —Fuller de la
sérieDTaux
Auvgmented Dickey-Fuller Unit Root Test on DTAUX

Mull Hypothesis: DTAUX has a unit root
Exogenous: Mone
Lag Length: 0 (Automatic - based on SI1C, maxlag=20})

t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -29.69104 0.0000
Test critical values: 1% level -2 567440
5% level -1.941163
10% level -1.616471
*Mackinnon (1996) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D{DTALX])
Method: Least Squares
Date: 09M14/21 Time: 13:20
Sample (adjusted): 1/03/2018 8/02/2021
Included cbservations: 934 after adjustments
Wariable Coeflicient Std. Error -Statistic FProb.
DTALE-1) -0.971071 0.032706 -29.69104 00000
R-squared 0.485825 Mean dependent var -5.5TE-0G
Adjusted R-squared 0.485825 S.D. dependentvar 0.006555
S.E. of regression 0.004700 Akaike info criterion -7.8813295
Sum sqguared resid 0.020611 Schwarz criterion -7.876214
Log likelihood 2681612 Hannan-Qiuinn criter. -T7.879420
Durbin-VWatson stat 1.999293

1 n m n 1 n m n 1 n m n 1 n m
2018 2019 2020 2021

Figure 3: Evolution graphique de la parité Euro-dollar (série « DTaux ») de janvier
2018 a ao(t 2021
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{ HO: n’est pas stationnaire "présence de racine unitaire"
H1: Stationnaire " Absence de racine unitaire”

( — Sila probabilité est < 5%, alors on rejette HO
et on accepte H1, la série est stationnaire
avec absence de racine unitaire
— Si la probabilité est > 5%, alors on accepte HO
et on rejette H1, alors la série n’est pas stationnaire
\ avec la présence de racine unitaire

Lecture 9:0n constate que La probabilité =0<0.05, alors on accepte H1 et on rejette HO,
donc notre série est stationnaire avec 1’absence de racine unitaire.

Hypothéses 2:

{ HO: T statistic < Tstatistic lavel 5% "Absence de racine unitaire
H1: T statistic > Tstatistic lavel 5% "Presence de racine unitaire

( — Sila probabilité est < 5%, alors on rejette HO
et on accepte H1, la série est stationnaire
avec absence de racine unitaire
— Si la probabilité est > 5%, alors on accepte HO
et on rejette H1, alors la série n’est pas stationnaire
\ avec la présence de racine unitaire

Lecture 10 :Tstatistic =-1.94 <Tstatistic lavel 5% = -29.69

Puisque les ADF T statistic< ADF Tstatisticlavel 5% , donc il n” existe pas de racine
unitaire.

Résultat du Test d’AugmentedDickey-Fuller (ADF)
D'apres les deux tests de I'ADF, on rejette la présence de racine unitaire ce qui montre que

la série taux de change devient stationnaire apres la premiére différentiation .

Donc notre série différenciée est stationnaire sans trend, ni intercepte (les modeéles
avec trend et/ou intercepte se sont révélés non significatifs).
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3.3 :L’estimation du modele/processus optimal retenu

Pour identifier le processus adéquat dans la famille ARIMA - celui qui soit susceptible de
nous reproduire le mode opératoire de la série «Taux » — nous nous référons d’abord au
corrélogramme de la série stationnaire « dtaux» , ensuite jugerons de la significativité bonté
du modele ainsi identifié (au cas contraire, retenir le processus significatif par tatonnement
Iréitération (le tableaux de « Dtaux » (les résultats du modele identifié : ARIMA (4,1,3)) :

3-3.1 :Estimation automatique du meilleur modele sur EVIEWS 09

Tableau 7: Estimation automatique du meilleur modéle

Automatic ARIMA Forecasting
Selected dependent variable: DTALIX
Date: 091421 Time: 19:15
Sample: 1012018 8022021
Included observations: 935

Forecast length: O

HMumber of estimated ARMA models: 25
Fumber of non-converged estimations: 0
Selected ARMA model: (4, 3%0,0)

AlC value: -7.87507116324

Tableau 8: comparaison entre les 20 modeles ARMA critére AIC
= ARMA Criteria Table

Model Selection Criteria Table
Dependent Variable: DTAUX
Date: 09/14/21 Time: 19:15
Sample: 1/01/2018 8/02/2021
Included observations: 935

Model Logl AlICH BIC HQ

(4,3)(0,0) 3694.533304 -7.875071 -7.828517 -7.857321
(4,4)(0,0) 3695489813 -7.874978 -7.823252 -7.855255
(4,2)(0,0) 3692935078 -7.873793 -7.832412 -7.858015
(3,4)(0,0) 3693.827058 -7.873562 -7.827008 -7.855812
(4,1)(0,0) 3691.799608 -7.873503 -7.B37295 -7.859608
(2,4)0,0) 3692584748 -7.873044 -¥.B31663 -7.857266
(3,1)(0,0) 3690.451892 -T7.872760 -7.841724 -7.860927
(1,3)(0,0) 3690.420298 -7.872603 -7.841657 -7.860859
(1,4)0,0) 3691.275993 -7.872385 -7.836176 -7.858579
(0, 4)(0,0) 3690.115929 -7.872043 -7.841007 -7.860209
(4,00(0,0) 3689.860182 -7.871496 -7.840460 -7.859662
(2,3)(0,0) 3690.609245 -7.870960 -7.B834751 -7.857154
(0,0)(0,0) 3685122034 -7.869921 -7.859575 -7.865976
(3,3)(0,0) 3691117512 -7.869909 -7.828528 -7.854131
(0,2)(0,0) 36B6.689682 -7.868995 -7.848304 -7.8671106
(1,0)(0,0) 3685.514018 -7.868620 -7.853102 -7.862703
(0,3)(0,0) 3687.497270 -7.868584 -7.842721 -7.858723
(0,1)(0,0) 3685.481447 -7.868550 -7.853032 -7.862633
(2,000,0) 3686.418510 -7.868416 -7.847725 -7.860527
(3,00(0,0) 3687.297150 -7.868156 -7.842293 -7.858205
(1,2)(0,0) 3686.888704 -7.867284 -7.841420 -7.857422
(1,100,0) 3685.692686 -7.866865 -7.846174 -7.858976
(2,1)(0,0) 3686.610370 -7.866689 -7.840825 -7.856827
(2,2)(0,0) 3686.221334 -7.863721 -7.832685 -7.851887
(3,2)(0,0) 3685.346599 -7.859715 -7.823506 -7.845909
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Tableau 9: test de signification des modeles ARMA

= Equation Cutput < ARWA Criteria Graph

Dependent Variable: DTAIL

Method: ARMA Maximum Likelihood (BFGS) Akaike Information Criteria (top 20 models)
Date: 091421 Time: 19:15
Sample: 1/02/2018 2/02/2021 7868 T — — -
Included observations: 925 P | | | [ | | [ [ JJ Lok $
Convergence achieved after 32 iterations o [ o [ | [ &
Coefficient covariance computed using outer product of gradients 864 1 I I | I I : | } I |
1o | | |
wariable Coeflicient Std. Error t-Statistic Prob. rand!l ] ! b ! ! ! b Pl
18704 | [ P
C -1.82E-05 0.000131 -0.139012 0.8895 I } } : : o : I - }
AR(1) -0.554036 0153255  -3.615114 0.0003 18714 : R } } ol } 8
AR(Z) 0.599114 0. 174455 3.434207 0.0006 Lol [ ool | b
ARI(3) 0.4324004 0160993 2701938 0.0070 Pl [ o ;o
AR(4) -0.131764 0.033394  -3.945731 0.0001 824, 1 1 b
MACTY 0.587507F 0.154574 3.300810 0.0002 o I [
MAC2) -0.550515 0176696 -3.115614 0.0019 by [T
MAC3) -0.491164 0157802  -3.112539 0.0019 T84 11 e
SIGMASC 2. 16E-05 8.FTE-O7 24.59424 0.0000 : } ‘L b $
R-squared 0.0200325 Mean dependent var -1.53E-05 U ! }
Adjusted R-squared 0.011569 S.D. dependent var 0.004702 I |
S.E. of regression 0.004675 Akaike info criterion -7.8832494 T8 o
Sum squared resid 0.020238 Schwarz criterion -7.836900
Log likelihnood 2594 533 Hannan-Qwuinn criter. -7.865727
F-statistic 2. 366533 Durbin-Watson stat 2002701 -1.876 T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1T
Prob(F-statistic) 0.015856 c8g8660g§g8860g§go0gagaggaggagsdagag
28000020 00000000000048
Inverted AR Roots T3 .25 =TT+ 3Ti -F7-37i MET NI -cIT-cmsTaomomndgm=gag
Inverted MA Roots .82 -70-33i - T0+. 33 LTI 00O CINLO0D LoD

Figure 4: comparaison entre les
20 modeles ARMAcritére AIC

Lecture 11 :A la lecture des graphes précedents, il ressort que le modéle ARMA(4.3) est
retenu ,c’est-a-dire que le modele ARMA (4.3) minimise les critéres d'information AIC et
SIC plus que les autres modeéles.

D’ou le modele ARIMA (P=4,d=1,Q=3)est celui le plus adéquat pour modéliser notre serie
taux de change.
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3.3.2 : L’inférence statistique (diagnostic/validation du modéle estimé)

Nous faisons seulement le test de normalité de Jarque-Bera et le test de bruit blanc
et celui de présence d’effets ARCH étant concluant.

A- Correlogramme des residus
#H Eviews - [Equation: UNTITLED Workfile: TAUX DE CHANGE \Untitied] I

[ File Edit Object View Proc Quick Options Window Help
View | Proc | Ob]ectl Prlnthame | Freezel Estimate | Forecastl Stats | Resids |

Correlogram of Residuals

Date: 09/22/21 Time: 10:23

Sample: 1/08/2018 8/02/2021

Included observations: 931

Q-statistic probabilities adjusted for 2 ARMA term(s)

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

0.031 0.031 0.9028

0.044 0043 27007

0.003 0001 27114 0.100
-0.004 -0.006 27263 0256
0.013 0013 28902 0409
-0.080 -0.081 89102 0.063
-0.013 -0.009 90611 0107
-0.086 -0.079 16.017 0.014
0.008 0015 16.088 0.024

W00~ @ U LR

|
1]

|

1

1

|

1

1

|

! 10 -0.008 -0.002 16.142 0.040
! 11 -0.008 -0.006 16.203 0.063
| 12 0.033 0027 17.216 0.070
! 13 0.013 0013 17.366 0097
1] 14 0.080 0.064 23.376 0025
! 16 -0.010 -0.016 23467 0036
! 16 0.005 -0.007 23492 0053
! 17 -0.015 -0.015 23.701 0.070
! 18 -0.001 0.003 23702 0096
! 19 -0.018 -0.019 24015 0.119
! 20 -0.006 0.012 24045 0.154
! 21 0.016 0018 24299 0185
| 22 0.023 0034 24793 0.209
! 23 -0.010 -0.018 24885 0.252
1] 24 0.053 0054 27595 0.189
! 25 -0.031 -0.039 286492 0198
! 26 0.013 0008 28665 0233
! 27 -0.019 -0.021 29.008 0.2564
! 28 -0.033 -0.032 30045 0.266
! 29 -0.028 -0.024 30812 0273
! 30 -0.033 -0.017 31.854 0.280
! 31 0.002 0002 31.860 0326
1

|
1
|
1
1
0
1
O
|
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|
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|
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1
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Figure 5: Correlogramme des résidus

B-Test de correlogramme des résidus
{(HO: les résidus ne forme pas un bruit blanc H1: les résidus forme un bruit blanc)

— Si la probabilité est < 5%, alors on rejette HO
et on accepte H1, alors les résidus ne forme pas un bruit blanc
— Si la probabilité est > 5%, alors on accepte HO
et on rejette H1, alors les résidus forme un bruit blanc

Lecture 12:
PQ8=0.014, PQ9=0.024 , PQ10=0.04, PQ14=0.025, PQ15=0.036

Nous avons des statistiques Q qui ont des probabilités inférieures a 0.05,
,alorsonrejetteHO , tonaccepteH1, alorslesrésidusneformepasunbruitblanc

Nous faisons ensuite le test de normalité de Jarque-Bera (le test de bruit blanc et celui de
présence d’effets ARCH étant concluant).
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C-Test de normalité :

100
- Series: Residuals
_ Sample 1/02/2018 8/02/2021
80 - n Observations 935
Mean 3.27e-16
604 T Median -1.80e-05

i Maximum 0.016052
Minimum -0.022669
40- B Std. Dev. 0.004695
Skewness  -0.193945

i Kurtosis 4.225883
20 1
Jarque-Bera  64.40776
Probability ~ 0.000000
OHI|’_‘\’_‘\|II\I|I\\I II‘\IIH_H

0020 -0015 0010 -0005 0000 0005 0010 0015

Figure 6: Test de normalité

Constat : les résidus du modele optimal estimé ne sont pas normalement distribués
(présomption d’une non linéarité)

Résultat :

D'apres les deux présentations graphiques nous avons des résidus qui sont a I'extérieur de
I'intervalle de confiance, la statistique Q a une probabilité inférieure a 0.05, donc les
résidus ne forme pas un bruit blanc donc le modele n'est pas validé.

D’ou, nous rejetons la spécification ARIMA au profit de la modélisation hétéroscédastique
(ARCH) — qui est adaptée a 1’étude des séries chronologiques accusant une forte
variabilité/volatilité (impliquant la non stationnarité, la non normalité ou la non linéarité) —
pour prévoir 1I’évolution future de la parité Euro-dollar (soit la série « Taux»).
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3.4- Résoudre le probleme d'adéequation de séries financieres par les
modeles hétéroscédastiques des types ARCH et GARCH.

Rappelons que, faisant partie de la famille ARIMA, la modélisation ARCH est de
nature a éliminer 1’hétéroscédasticité conditionnelle.

la modélisation ARIMA présente une limite par rapport aux séries qui sont tres
volatiles, c'est pourquoi lorsqu'on cherche a déterminer dans la famille ARIMA le
processus qui permet de produire le mieux le mode opératoire d'une chronique, il est
indispensable d'analyser la volatilité de cette série et tester la présence d'effets ARCH
surtout lorsqu'il s'agit d'une variable financiére ou monétaire qui sont caractérises par une
forte volatilité, donc la volatilité de cours d'un actif désigne sa propension a ces quartiers de
sa moyenne historique et elle permet de quantifier le risque de rendement de cette actif,

C’est pourquoi quand on analyse les séries financieres, il est indispensable de chercher
I'effet GARCH et ARCH.

La présence deffets ARCH est le synonyme dautocorrélation de la variance des
résidus, donc il y a une autocorrélation.

Pour tester la présence d'effets ARCH, on fait recours a I'analyse graphique des séries
brutes et les séries stationnaires, l'analyse statistique descriptive, les tests de marches
aléatoires et la spécification autorégressive de la série stationnaire.

On va voir toutes ces étapes, ensuite on va entamer I'estimation de modéles ARCH et
comment on valide pour faire des prévisions.

On commence par I'analyse de la série taux de change de dollars américains (USD) pour
1 Euro (EUR).

Comme constaté, notre série est du type DS et on va la rendre stationnaire avec la
premiere différenciation.
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A- Etude de la série brute «taux » par la modélisation heteroscedastique (ARCH)

A- Evolution comparative de la série Brute taux et celle en différence premier Dtaux

1.4

1.2 ,MWW

1.0

—T 77—
| 1l 1 \4 | 1} 1l \V4 | 1l 1 \Y4 1 1l 1

2018 2019 2020 2021

—— TAUX —— D(TAUX)
l l

Figure 7: Evolution comparative de la série Brute taux et celle en différence premier
Dtaux

Lecture 13: D'aprés ce graphe on peut présumer I'existence d'une hétéroscedasticité
conditionnelle parce que la série brute laisse apparaitre une forte variabilité, cette série n'est
stationnaire de type DS confirmé par le test de Deky-Fuller

B- Statistiques descriptives et test de normalité de la série « Taux»
50

M Series: TAUX
- — - Sample 1/01/2018 8/02/2021

40 N [ Observations 936
- Mean 1.156113
30 H | Median 1.151500
— ] Maximum 1.251000
] - Minimum 1.069000
20 4 Std. Dev. 0.044287
Skewness 0.197831
Kurtosis 1.912699

10 -
Jarque-Bera  52.21212
Probability 0.000000
0 T T T

| ‘1.08‘ | ‘1.10 1.12 114 | ‘1.16 1.18 1.26 1.22 | ‘1.24‘ a
Figure 8: Test de normalité

L'une des caractéristique des processus ARCH est la non normalité, lorsque la série ne se
caractérise pas par loi normale qui est un synonyme de non linéarité de la serie, la
statistique Jaque-Bera ainsi que la probabilité associé est inférieure a 0.05 ce qui conduit
I'inférence qui permet de rejeter I'hypothése de normalité de cette série
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C- Analyse de la volatilité

A Series: TAUX Worldfile: TAUX DE CHAMGE ::Untitled', | = =] | mtda
‘u‘iewlPrnchbjectIPrnperties] [PrinthameIFreeze] [SEmpIEIGeanSheetlGraphIStats
Correlogram of TALX

Drate: 09/22/21 Time: 14:33
Sample: 14012018 8/02/2021
Included observations: 936

Autocorrelation Partial Correlation AT PAC Q-Stat Prob
| I— I/ 1 0994 0994 92696 0.000
| I— 1 2 0837 -0.038 18421 0.000
| I— Ll 3 0879 -0.035 27447 0.000
| I— i 4 0872 0.030 36355 0.000
| I— | 5 0867 0072 4516.5 0.000
| I— i 6 0,861 -0.005 5387.7 0.000
| I— | 7 0856 0074 62511 0.000
| I— i 8 0851 0.003 7106.9 0.000
| E— i 9 0947 0.048 79561 0.000
| I— 1 10 0942 -0.035 87931 0.000
| I— i 11 0938 -0.004 96326 0.000
| I— i 12 0933 0.012 10460, 0.000
| E— ih 13 0928 -0.012 11279. 0.000
| I— 1 14 0923 -0.031 12090, 0.000
| I— il 15 0917 -0.057 12892, 0.000
| I— i 16 0.911 -0.009 13684. 0.000
| I— i 17 0.905 -0.016 14465 0.000
| I— i 18 0.898 -0.010 15237. 0.000
| I— i 19 0.892 -0.000 15999, 0.000 -

Figure 9: Correlogrammede la série Taux

Nous estimons un AR(1) nous effectuons le test de présence d’effets ARCH pour juger de
la nécessité d’une modélisation ARCH. Estimation du modele AR(1)

Pour étudier la volatilité de notre série « DTaux2 », régressons « dtaux » au carre sur cette
méme série décalée (cette fagon de procéder permet de juger de 1’autocorrélation de la
variance des résidus/hétéroscédasticite).

On génére la série stationnaire au carré Dtaux2=Dtaut*?
Puis on va faire la régression

Dtaux2=c+dtaux2(-1)
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Tableau 10: test de signification de la variable DATAUX2(-1)

(=] Equation: UNTITLED Workfile: TAUX DE CHANGE =Untitled\, | — |[ & |[s23]
[‘JiewlecIDbject] [PrintINamelFreezE] [EstimatelFnrecastlStatisesids]

Dependent Variable: DTALXZ

Method: Least Squares

Date: 09422721 Time: 15:00

Sample (adjusted)y. 103/2018 8/02/2021
Included observations: 934 after adjustments

Wariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 1.98E-05 1.48E-06 13.38011 0.0000
DTALKZ(-1) 0.104457 0.032582 3.20549549 0.0014
R-squared 0.010908 Mean dependentvar 2. 21E-05
Adjusted R-squared 0.009847 S.D. dependentvar 3.96E-05
S.E. of regression 3.84E-05 Akaike info criterion 1744138
Sum squared resid 145E-06 Schwarz criterion -17.43103
Laog likelihood 8147.131 Hannan-Cluinn criter. -17.43744
F-statistic 10.27817  Durbin-Watson stat 2031475
Prob(F-statistic) 0.0013492

{(HO: Significative H1: n'est pas significative)

— Si la probabilité est > 5%, alors on rejette HO
et on accepte H1, alors le paramétre DATAUX2(—1) n’est pas significative
— Si la probabilité est < 5%, alors on accepte HO
et on rejette H1, alors le parameétre DATAUX2(—1)est significative

Lecture 14 : la probabilité = 0.0014 < 0.05 le parametre DATAUX2(—1) est significative

Le coefficient associé a la variable DATAUX2(-1) est statistiquement significatif
puisque, ce qui permet d’accepter I’hypothése d’hétéroscédasticité conditionnelle (la
variation de « taux » au temps « t» est fonction de son évolution au temps « t-1 »), donc
c'est un modele autorégressif d'ordre 1, également I'nypothése d'hétéroscédasticité est
confirmée, également on procede au test d'effet ARCH sur la série brute.
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D- Estimation du modele ARCH

Notre série brute « taux » suivrait un processus du type « AR ». Elle accuse aussi une non-
stationnarité (décroissance lente des termes du corrélogrammesimples), serait- il beau coup

plus en variance.

Nous estimons un AR(1) a partir duquel nous effectuons le test de présence d’effets

ARCH pour juger de la nécessité d’une modélisation ARCH.

A-Estimation du modéle AR(1)

Tableau 11: test de signification du modéle AR(1)

(=] Equation: UNTITLED Waorkfile: TAUX DE CHANGE :Untitled\, | = || = |[=

[‘u‘iewlPrncl Dbject] [Printl NEFI'IEIFFEEIE] [EstimateIForecastIStatsIResids]

Dependent Variable: TALX
Method: Least Squares

Date: 09/22/21 Time: 15:18
Sample (adjusted): 1/02/2018 8/02/2021
Included observations: 835 after adjustments

Yariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 0.006838 0.004014 1.703571 0.0888
TALX(-1) 0.994072 0.003470 286.4995 0.0000
R-squared 0888761 Mean dependentvar 1.156065
Adjusted R-squared 0888749 S.D. dependentvar 0.0442386
S.E. ofregression 0.004697 Akaike info criterion -7.881462
Sum squared resid 0.020588 Schwarz criterion -7.8711038
Log likelihood 3686.583 Hannan-Cuinn criter. -7.877514
F-statistic 82081.97 Durbin-\Watson stat 1.935554
Prob(F-statistic) 0.000000

Lecture 15: Ce ci nousamenearetenirleprocessusAR(1) quiestoptimaldoncc'estun modeéle

autorégressifd’ordrel.
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B-Test de présence d’effets ARCH sur le modéle AR(1) estimé

Tableau 12: Test de présence d’effets ARCH sur le modéle AR(1) estimé

‘u‘iewIProcIDbject] [PrintINamEIFreeze] [Estimate I Forecastl StatsIResidS]

Heteroskedasticity Test: ARCH

F-statistic 10.81641 Prob. F(1,932) 0.0010
Obs*R-squared A0.T1527  Prob. Chi-Square(1) 00011
Test Equation:
Dependent Variable: RESIDM2
Method: Least Squares
Date: 10/03/21 Time: 21:26
Sample (adjusted): 1/03/2018 8/02/2021
Included observations: 934 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 1.897E-05 1. 48E-06 13.32214 0.0000

RESID™Z(-1) 0107126 0032573 3.288831 0.0010
R-squared 0.011472 Mean dependent var 2 20E-05
Adjusted R-squared 0.010412 S.D. dependentvar 3.956E-05
S.E. of regression 3.94E-05 Akaike info criterion =17 44435
Sum squared resid 1. 45E-06 Schwarz criterion -17.43389
Log likelinood 8148513 Hannan-CQuinn criter. -17.44040
F-statistic 10.81641 Durbin-Watson stat 2032941
Prob(F-statistic) 0.001044

Lecture 16 :

Le coefficient associé a « RESID"2(-1) » est statistiquement significatif au seuil de 5%
puisque la probabilité critique étant < 5% pour un ARCH(1), nous acceptons 1’hypothese
de présence d’effets ARCH d’ordre 1, nous confirmons que notre série brute « Taux » suit
un processus ARCH d’ordre 1.

Correlogram of Residuals Correlogram of Residuals Squared

Date: 09/22/21 Time: 15:25

Sample: 1/01/2018 8/02/2021

Included observations: 935

Q-statistic probabilities adjusted for 1 dynamicregressor

Date: 09/22/21 Time: 15:31
Sample: 1/01/2018 8/02/2021
Included observations: 935

Autocorrelation  Partial Carrelation AC  PAC aStat Prob fuoconelation _ Parial Corelalion  AC PAC Gt Prod
. | ] ] 1 0107 0107 10.757 0.001
| | ; 333? 33i§ Sﬁi;g ng; (s} [s] 2 0165 0.155 36205 0.000
\ | 3 0038 -0.041 43938 0222 n | 3 0071 0.041 40.983 0.000
il il 4 -0.071 0.071 91757 0.057 ! ! 4 0062 0.027 44.554 0.000
ih 11 5 0.013 0.021 93321 0.097 a [jm] 5 0215 0198 88243 0.000
o o 6 -0.078 -0.074 15101 0.019 /] n 6 0137 0095 10595 0.000
i [ 7 -0.006 -0.008 15132 0.034 =} [s] 7 0200 0431 14381 0.000
i i 8 -0.076 -0.073 20.567 0.008 [s] e} 8 0171 0116 17154 0.000
Il il 9 0.009 0.011 20646 0.014 n it 9 0074 0.001 17672 0.000
il [ 10 -0.003 -0.009 20.555 0.024 n [ 10 0.077 -0011 18239 0000
I L] 11 -0.007 -0.012 20702 0.037 [s] n 11 0140 0.087 200.98 0000
! ! 12 0041 0028 22314 0034 li] [ 12 0.070 -0.024 20570 0.000
1 I 13 0015 0016 22516 0.048 [l [ 13 0131 0025 22212 0.000
m n 14 0.087 0.071 29562 0.008 | I 14 0056 -0020 29514 0000
! ! 1: 3333 gggg Sg;fg EEE i | 15 0095 0019 23370 0.000
§ Po|n e s S ool : I
i | 18 -0.003 0.012 30.139 0.036
| | 19 0012 0020 30438 0046 | | 18 0.025 -0.043 23487 0000
1 b 20 -0.009 0008 30517 0062 | [ 19 0.044 -0.004 23673 0000
i 0 21 0018 0019 30837 0076 | | 20 0.029 -0.025 237.56 0000
| | 52 0029 0041 31657 0083 [ ] 21 0018 -0014 237.86 0.000
i i 23 -0.002 -0.014 31672 0107 [l Ul 22 0.044 0024 23974 0.000
| | 24 0057 0060 34831 0071 [l [l 23 0013 0008 239.90 0000
i | 25 -0.024 -0.026 35374 0.082 il [0 24 0.002 -0.014 23990 0.000
|1 i 26 0.010 0.007 35474 0.102 | | 25 0041 0051 24151 0000
i [ 27 -0.019 -0.018 35824 0.119 [ [ 26 0.012 0001 24185 0000
i I 28 -0.031 -0.025 36.725 0125 it [ 27 0.004 0019 24186 0.000
i i 29 -0.025 -0.023 37.322 0.138 it It 28 -0.004 -0.007 24167 0.000
| i 30 -0.028 -0.013 38.074 0.148 i | 20 0.020 0033 24207 0000
i il 31 0.001 -0.002 38.075 0.178 Il it 30 0024 0005 24252 0.000
i i 32 -0.007 -0.002 38.123 0211 i i 31 0,029 0038 243.40 0.000
L L 33 -0.016 -0.024 38367 0239 i i 2 0047 00A0 24551 0000

. ;. . ;.
Figure 10: Correlogrammedes résidus Figure 11: Correlogrammedes résidus au
.
carree

Lecture 17 :Lastatistique Q de Ljung-Box indique des termes statistiquement différents de
zéro autant pour le corréelogramme des résidus que pour celui des résidus aux carrés ; Ce
qui amene a présumer la présence d’effets ARCH d’ordre 1 dans notre série « Taux ».
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C- Estimation du modéle ARCH(1,0)
On va estimer le modele Taux=c+taux(-1)

Tableau 13: Test de signification du modele

[=] File Edit Object Wiew Proc

E] Command =

Quick Options

Add-ins

Window Hel

[ViewIProcIDbject] [PrintIName I Freezel [EstimateIForecastIStats I Resids]

Dependent Variable: TALX
Method: ML ARCH - Mormal distribution (BFGS [/ Marquardt steps)
Date: 09/24/21 Time: 19:55
Sample (adjusted) 1/02/2018 8/02/2021

Included observations: 935 after adjustments
Convergence achieved after 20 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
GARCH = C(3) + C{4)*"RESID(-1 "2

Wariable Coefficient Std. Errar r-Statistic Prob.
C 0.0072839 0.004024 1.948013 0.0514
TALK-1) 0.993175 0.003462 286.9128 0.0000

Wariance Equation
C 1.91E-05 1.13E-06 16.89711 0.0000
RESID(-1)"2 0.131682 0.034971 3765473 0.0002
R-squared 0.988760 Mean dependentwvar 1.156065
Adjusted R-squared 0.985748 S.D. dependentwvar 0.044286
S.E. of regression 0004598 Akaike info criterion -7.893274
Sum squared resid 0.020590 Schwarz criterion -7 872566
Log likelihood 3694 106 Hannan-CQuinn criter. -7.885378
Curbin-Watson stat 1.933562

Pour valider cette estimation on procede a I'analyse des résidus

view | proc| object] [ Print] Name [ Freeze | [ Estimate | Forecast [ stats | Resias|

Correlogram of Standardized Residuals

Date: 09/24/21 Time: 20:02
Sample: 1/01/2018 8/02/2021
Included observations: 935
Q-statistic probabilities adjusted for 1 dynamic regressor

Autocorrelation

Partial Correlation AC PAC  Q-Stat

Prob®

=======-5=

Figure 12: Correlogramme des résidus

carrée

1 0028 0028 07155
2 0.044 0.044 25543
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l\u’lewlPro:JDbJect] lPrlnthamElFreezE] {EstumatelForecastlstatszesuds]

Correlogram of Standardized Residuals Squared

Date: 09/24/21 Time: 20:07
Sample: 1/01/2018 8/02/2021
Included observations: 935

Autocorrelation

Partial Correlation
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PAC
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Figure 13: Correlogramme des résidus au



.V\EW] Pmc] omml [Print] Name [Fvem] [Est\mate 1 Fmecast[ Stats 1 Res\dsl

_ Series: Standardized Residuals
Sample 1/02/2018 8/02/2021

1007 m Observations 935

804 Mean 0.008147
Median 0.000801

Maximum 3.445785

80+ Minimum -4.672400
L Std. Dev. 1.000502

A0 Skewness  -0.140858
Kurtosis 3.805637

201 Jarque-Bera  28.37783
Probahilty ~ 0.000001

0 \’_‘\ ’_“ \’_‘\ T ‘ L ‘ L LI ‘ LI | L

4 3

-2

1 2 3

Figure 14: Test de normalité

Résultat : D'apres les correlogrammes, nous avons des probabilités inferieures a 0.05
donc Les résidus de I’estimation de ce modele ne sont pas de bruits blancs : le processus
ARCHY(1) n'est pas accepté.
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D-Estimation du modéle AR(1) avec erreurs GARCH(0,1) : ¢’est le modéle qui nous a
paru significatif.

On fixe sur Eviews « ARCH : 0 et GARCH(1)

Tableau 14: Test de sig

nification du modele

‘u‘iewIProcIObject] [PrintINameIFreeze]

Estimate I Forecastl Stats I Resids]

Dependent Variable: TALIL
Method: ML ARCH - Mormal distribution (BFGS f Marquardt steps)

Drate: 09426/21 Time: 21:55

Sample (adjusted): /0242018 S/0Z2/2021
Included observations: 935 after adjustments
Convergence achieved after 61 iterations
Coefficient covariance computed using cuter product of gradients
Prasample variance: backcast (parameter = 0.7}
GARCH = C(3) + C(4 )y GARCH-1)

Wariable Coeflicient Std. Error z-Statistic FProb.

0.007550 0003873 1.949257 005132

TAL-1) 0.9934323 00032250 2956.5170 0. 0000
Wariance Equation

L~ 1.61E-0O7 1. 10E-O7F 1. 461248 014329

GARCH-1) 0.992073 0005205 190.6132 00000

R-squared 0D.ass87Fs0 Mean dependeaent var 1. 156065

Adjusted R-squared 0.938748 S.D. dependent var 0.044286

S.E. ofregression 0004598 Akaike info criterion -7.887261

Sum squared resid 0.020589 Schwarz criterion -7.86565532

Log likelihood 3591.294 Hannan-Ctuinn criter. -7 878365

Crurbin-YWatson stat 1.934186

Corrélogramme des résidus Corrélogramme des résidus aux carrés

Date: 09/26/21 Time: 2156
Sample: 1/01/2018 8/02/2021
Included observations: 935
CQ-statistic probabilities adjusted for 1 dynamic regressor

Correlogram of Standardized Residuals
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Figure 15: Correlogramme des résidus

Correlogram of Standardized Residuals Squared

Date: 026721 Time: 21:58

Sample: 1/01/2018 8/02/2021

Included observations: 935
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Figure 16: Correlogramme des résidus au
Carrée
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D'apres les correlogrammes nous avons des probabilités inférieures a 0.05 donc, les résidus

de I’estimation de ce modele ne forme pas un bruit blanc : le processus AR(1) avec erreurs
GARCHY(0,1) n'est pas accepté.
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E-Estimation du modele AR(1) avec erreurs TGARCH(1,1) :
c’est le modeéle qui nous a paru significatif.
On fixe « ARCH : 1, GARCH : 1, Threshold order : 1 » :

Tableau 15: Test de signification du modeéle

Dependent Variable: TALX

Method: ML ARCH - Mormal distribution (BFGS / Marquardt steps)

Date: 09/26/21 Time: 22:06

Sample (adjusted): 1/02/2018 8/02/2021

Included observations: 8935 after adjustments

Convergence achieved after 48 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)

GARCH = C(3) + C4)*RESID(-1)"2 + C(5)*RESID{-1)"2*(RESID{-1)=0) +

C(B)*GARCH(-1)

Variable Coefficient Std. Error r-Statistic Prob.

C 0.007731 0.003706 2086160 0.0370

TAUX(-1) 0.993262 0.003219 308.5712 0.0000
‘Variance Equation

C 3.46E-07 1.66E-07 2088192 0.0368

RESID(-1y"2 0.069788 0.015372 4539901 0.0000

RESID{(-12*(RESIDM(-1)=0)

-0.042944 0.019433  -2.209882 0.0271

GARCHI(-1) 0.935186 0.015154 61.71307 0.0000
R-squared 0988759 WMean dependentwvar 1.156065
Adjusted R-squared 09838747 3S.D. dependentwvar 0.044286
S.E. of regression 0.004698 Akaike info criterion -7.856918
Sum squared resid 0.020590 Schwarz criterion -7.925855
Log likelinocod 3725859 Hannan-Quinn criter. -7.945073
Durbin-YWatson stat 1.933716

Corrélogramme des résidus

Date: 0/26/21 Time: 22:08
Sample: 1/01/2018 8/02/2021
Included observations: 935

Corrélogramme des résidus aux carrés

Q-statistic probabilities adjusted for 1 dynamic regressor

Correlogram of Standardized Residuals Squared

Drate: 09/26/21 Time: 22:09
Sample: 1/01/2018 8/02/2021

Included observations: 935

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat  Prob™
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b b 14 0.070 0.063 17.922 0.210 [Iu] = 11 0120 0.120 19.097 0.059
i i 15 -0.008 -0.014 17988 0263 i i 12 -0.010 -0.008 419194 0084
i i 16 -0.001 -0.006 17.988 0.325 ! ' 13 0.034 0.033 20.324 0.087
i i 17 -0.019 -0.015 18.228 0.268 Il i 14 -0.012 -0.010 20.456 0.116
i ip 18 0014 0024 18535 0421 | | 15 0.030 0.034 21292 0.128
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Figure 17: Correlogramme des résidus  Figure 18: Correlogramme des résidus au Carrée

Toutes les probabilités sont supérieures a 0.05 donc les résidus de I’estimation de ce
modele sont de bruits blancs : le processus AR(1) avec erreurs TGARCH(1,1) est accepté
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F-Estimation du modéle AR(1) avec erreurs EGARCH(1,1) :
c¢’est le modéle qui nous a paru significatif.
On fixe « ARCH : 1, GARCH : 1, Asymetric order : 1 » (NB : dans “Model”, choisir

“EGARCH”) :

Tableau 16: Test de signification du modeéle

Dependent Variable: TALX

Method: ML ARCH - Mormal distribution (BFGS / Marquardt steps)

Date: 09/26/21 Time: 22:24

Sample (adjusted): 1/02/2018 8/02/2021

Included observations: 935 after adjustments

Convergence achieved after 54 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

Presample variance: backcast (parameter = 0.7)

LOGIGARCH) = C(3) + C4yABS(RESID(-1 ¥V@SQRT(GARCH(-1))) + C(5)
*RESID1V@SART(GARCH-1)) + CEFfLOG(GARCH(-1))

“ariable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
cC 0.007590 0.002904 26132589 0.0090
TALKX(-1) 0.9932380 0.002521 394.0536 0.0000

Wariance Equation

C(3) -0.448333 0.149277 -3.003357 0.0027

Cid) 0.125821 0.022896 5499791 0.0000

C(5) 0.032997 0.016900 1.952470 0.0509

C(B) 0967776 0.012846 75.334086 0.0000
R-squared 0.9838759 Mean dependentvar 1.156065
Adjusted R-squared 0.988747 S.D. dependentvar 0.044286
S.E. of regression 0004598 Akaike info criterion -7.953834
Sum squared resid 0.020591 Schwarz criterion -7.A22771
Log likelihood 3724 417  Hannan-Quinn criter. -7.941989
Durbin-Watson stat 1.933933

Corrélogramme des résidus Corrélogramme des résidus aux carrés

Date: 09/26/21 Time: 22:28
Sample: 1/01/2018 8/02/2021
Included observations: 935

Date: 09/26/21 Time: 22:27
Sample: 1/01/2018 8/02/2021
Included observations: 935

Q-statistic probabiliies adjustedfor 1 dynamic regressor Autocorrelation  Parlial Correlation AC  PAC  QStal Prob*
Autocorrelation Partial Correlation AC PAC  (Q-Stat Prob* il | 1 -0021 -0021 04012 0526
i i 2 0.000 -0.000 04012 0818

! ! 1 0.026 0.026 0.6195 0431 I [l 3 -0.010 -0.010 0.5022 0.918
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| i ! b |2 oo o seer o
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| i 16 0.000 -0.005 19.049 0.266 [ 1 19 0.036 0.032 23925 0.199
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il it 26 0.003 0.004 24406 0553 f | 30 0038 0.026 22543 0.343
i i 27 -0.033 -0.031 25466 0.548 | | 31 0036 0027 33806 0332
| i 28 -0.025 -0.020 26.069 0569 11 1 32 0020 0029 34204 0362

! ! 29 -0.027 -0.028 26795 0583 i 1 33 0014 0017 34404 0400
| 1 30 -0.014 -0.002 26.994 0.524 i [l 34 -0.015 -0.017 34.626 0.438

Figure 19: Correlogramme des résidus  Figure 20: Correlogramme des résidus au Carrée
Les résidus de 1’estimation de ce modele sont de bruits blancs: le processus AR(1) avec
erreurs EGARCH(1,1) est accepté.
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G-Estimation du modéle AR(1) avec erreurs ARCH(1)-M:
c’est le modéle qui nous a paru significatif.
Nous avons deux possibilités pour estimer le modele ARCH-M, a savoir :

lére possibilité/Hypothése : la variance conditionnelle intervient dans [’espérance
conditionnelle comme suit (notre cas : AR(1) avec erreurs ARCH(1)-M
Tableau 17: Test de signification du modele

Dependent Variable: TAUX

Method: ML ARCH - Mormal distribution (BFGS [ Marquardt steps)
Date: 09426/21 Time: 22:42

Sample (adjusted): 1/02/2018 8/02/2021

Included observations: 935 after adjustments

Convergence achieved after 17 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)

GARCH = C(3) + C4)*RESID{-1)"2

Variable Coefficient Std. Erraor z-Statistic Prob.
GARCH 37.55348 36.33547 1.033521 0.3014
TAUX(-1) 0.999253 0.000682 1464.238 0.0000

Wariance Equation

C 1.93E-05 1.06E-06 18.15797 0.0000
RESID(-1y"2 0.128071 0.031922 4043299 0.0001
R-squared 0.8988707 Mean dependentvar 1.156065
Adjusted R-squared 0988694 S.D.dependentvar 0044236
S.E. of regression 0.004709  Akaike info criterion -7.890227
Sum squared resid 0.020687 Schwarz criterion -7.868519
Log likelinood 3692 681 Hannan-Quinn criter. -7.882331
Durbin-Watson stat 1.925917

Corrélogramme des résidus ~ Corrélogramme des résidus aux carrés

Date: 09/26/21 Time: 22:42 Date: 09/26/21 Time: 22:43
Sample: 1/01/2018 8/02/2021 Sample: 1/01/2018 8/02/2021
Included observations: 835 Included observations: 935
Q-statistic probabilities adjusted for 1 dynamic regressor
Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob*
Autocorrelation  Partial Correlation AC  PAC (Q-Stat Prob”
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Figure 21: Correlogramme des résidus  Figure 22: Correlogramme des résidus au Carrée
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D'aprés les correlogrammes nous avons des probabilités inférieures a 0.05 donc ,les
résidus de I’estimation de ce modéle ne sont de bruits blancs : le processus AR(1) avec
erreurs ARCH(1)-M n'est pas accepté.
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2eme possibilité/Hypothése

I’écart-type conditionnel intervient dans [’espérance

conditionnelle comme suit (notre cas : AR(1) avec erreurs ARCH(2)-M )
Tableau 18: Test de signification du modeéle

Dependent Variable: TALX

Method: ML ARCH - Normal distribution (BFGS / Marquardt steps)

Date: 09/26/21 Time: 22:48

Sample (adjusted): 1/02/2018 8/02/2021
Included observations: 935 after adjustments
Convergence achieved after 20 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

Presample variance: backcast (parameter =0.7)
GARCH = C{3) + C(4)*RESID{-1)y*2

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
@SORT(GARCH) 0531497 0375216 1.416509 0.1566
TALIX(-1) 0.997327 0.001496 B66.7942 0.0000
Yariance Equation
C 1.93E-05 1.05E-06 18.44918 0.0000
RESID{-1y2 0.123679 0.030081 4111528 0.0000
R-squared 0.9838710 Mean dependentvar 1.156065
Adjusted R-squared 0988697 3.D. dependentvar 0.044286
S.E. of regression 0.004708 Akaike info criterion -7.891025
Sum squared resid 0020682 Schwarz criterion -7.870317
Log likelihood 3683.054 Hannan-Quinn criter. -7.883129
Durbin-Watson stat 1.924767

Corrélogramme des résidus

Date: 09/26/21 Time: 22:53
Sample: 1/01/2018 8/02/2021
Included observations: 935

Corrélogramme des résidus aux carrés

Date: 09/26/21 Time: 22:54
Sample: 1/01/2018 8/02/2021
Included observations: 935

Q-statistic probabilities adjusted for 1 dynamicregressor

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prop*
Autocorrelation Partial Correlation AC PAC  Q-Stat Prob®
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Figure 23: Correlogramme des résidus

D'aprés les correlogrammes nous avons des probabilités inférieures

résidus de 1’estimation de ce modeéle ne sont de bruits blancs :
erreurs ARCH(1)-M n'est pas accepté
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Figure 24: Correlogramme des résidus au Carrée
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H-Estimation du modele AR(1) avec erreurs GARCH(1,0)-M: c’est le modéle qui nous
a paru significatif .

lere possibilit¢/Hypotheése : la variance conditionnelle intervient dans 1’espérance
conditionnelle comme suit (notre cas : AR(1) avec erreurs GARCH(1)-M)
Tableau 19: Test de signification du modeéle

Dependent Variable: TAUX

Method: ML ARCH - Mormal distribution (BFGS / Marguardt steps)
Date: 09/26/21 Time: 23:02

Sample (adjusted): 1/02/2018 8/02/2021

Included observations: 935 after adjustmenis

Convergence achieved after 83 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)

GARCH = C(3) + C4)*GARCH(-1)

Yariable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
GARCH 4005430 112.6847 3554546 0.0004
TALX(-1) 0992432 0.002131 465.7460 0.0000

Variance Equation

c 6.73E-07 3.95E-07 1.702140 0.0887
GARCH(-1) 0.968744 0.018294 5295311 0.0000
R-squared 0988802 Mean dependentwvar 1.156065
Adjusted R-squared 0988790 5.D. dependentvar 0.044286
S.E. ofregression 0.004689 Akaike info criterion -7.8854979
3um squared resid 0.020513 Schwarz criterion -7 865271
Log likelihood 3690.695 Hannan-Cluinn criter. -7.878083
Durbin-Watson stat 1.939380

Corrélogramme des résidus

Date: 09/26/21 Time: 23:04

Sample: 1/01/2018 8/02/2021

Included observations: 935

Q-statistic probabilities adjusted for 1 dynamic regressor

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC  Q-Stat Prob*
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Figure 25: Correlogramme des résidus

D'aprés le correlogramme, nous avons des probabilités inférieures a 0.05 donc, les résidus
de I’estimation de ce modéle ne sont de bruits blancs : le processus AR(1) avec erreurs
GARCHY(1)-M n'est pas accepté .
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I-Résultat d’estimations

A la lecture des corrélogrammes des résidus, il apparait que pour six modeéles/processus
les résidus issus de la variance conditionnelle ne sont pas des bruits blancs (prob<5%). Il
s’agit des modeles : ARCH(1) ; AR(1) avec erreurs GARCH(1,0); AR(1) avec erreurs
ARCH(1)-M/variance AR(1) avec erreurs ARCH(1)-M/ Ecart-type ,AR(1) avec erreurs
GARCH(1)-M GARCH(1,0)-M/Ecart-type.

- Modéle optimal : au regard des resultats ci-dessus, on note le modeéle optimal
comme suit :

- le processus AR(1) avec erreurs TGARCH(1,1)
- le processus AR(1) avec erreurs EGARCH(1,1)
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3.4.1 : Prévision par le processus AR(1) avec erreurs TGARCH(1,1)
A- Estimation des Parametres de modele

Tableau 20: Estimation de modele

\.’iewl Procl Dbject‘ IPrintl NamelFreeze‘ IEstimate l ForecastlStatisesids‘

Estimation Command:

ARCH(THRSH=1) TAUX C TAUX(-1)

Estimation Equation:

TAUX = C(1) + C2FTAUX(-1)
GARCH = C(3) + C{4F'RESID(-1)"2 + C(5)"RESID(-1/"2*(RESID(-1)<0) + C{B)*GARCH(-1)

Substituted Coefficients:

TALK = 0.00773144899934 + 0.993262320328°TAUK(-1)

GARCH = 3.45997907247e-07 + 0.0697383594551*RESID(-1)'2 - 0.0429442380238*RESID(-1y*2*(RESID(-1)=0) + 0.935185942662*GARCHI-1)

B- Prévision du taux de change sur la période 03 aout 2021 a 02 septembre 2021

view| Proc] Object] [Print| Mame | Freeze | [ Estimate | Forecast] Stats | Resids |
122
1.20 e
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ma -
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= Mo
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Figure 26: présentation graphique de la prévision
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C- Présentation graphique comparative de la série brute et la série prévue

Viewle(]Dhje(t] [Pnnt[NameIFrme] [ Defauit -] lDptiuns]Zuum]PusitiunlSample]SheetlStatsISpe(]
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| — TAUXF — TAUX |

Figure 27: présentation graphique de la prévision
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D- Tableau comparatif entre le taux de change real et prévu de dollars américains
(USD) pour 1 euro (EUR)

Date de taux de char]g_e rt_eal entre le tgux de change prévu par _Ie _
. Dollars américains (USD) | modele entre le Dollars américains Ecart
prevision pour 1 Euro (EUR) (USD) pour 1 Euro (EUR)
03/08/2021 1,186 1,18644 -0,0004
04/08/2021 1,1835 1,18617 -0,0027
05/08/2021 1,1832 1,18591 -0,0027
06/08/2021 1,176 1,18565 -0,0097
09/08/2021 1,1737 1,18540 -0,0117
10/08/2021 1,1718 1,18514 -0,0133
11/08/2021 1,1737 1,18489 -0,0112
12/08/2021 1,1727 1,18464 -0,0119
13/08/2021 1,1791 1,18439 -0,0053
16/08/2021 1,1777 1,18414 -0,0064
17/08/2021 1,1708 1,18389 -0,0131
18/08/2021 1,171 1,18365 -0,0126
19/08/2021 1,1674 1,18340 -0,0160
20/08/2021 1,1696 1,18316 -0,0136
23/08/2021 1,1743 1,18292 -0,0086
24/08/2021 1,1753 1,18268 -0,0074
25/08/2021 1,177 1,18244 -0,0054
26/08/2021 1,175 1,18221 -0,0072
27/08/2021 1,1793 1,18197 -0,0027
30/08/2021 1,1795 1,18174 -0,0022
31/08/2021 1,1807 1,18151 -0,0008
01/09/2021 1,1837 1,18128 0,0024
02/09/2021 1,1873 1,18105 0,0062

Conclusion 1

Les écarts entre les valeurs réelles du taux de change et les valeurs prévues sont
acceptables, en effet la prévision par le processus AR(1) avec erreurs TGARCH(1,1)
donne des résultats admissibles ce qui nécessite d’autres travaux de recherche par

d'autres modeles stochastiques dans ce domaine.
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3.4.2 :Preévision par le processus AR(1) avec erreurs EGARCH(1,1)
A-Parameétres de modele

Tableau 22: Estimation de modéle

V\ew[PmcIDbject] [PrintIName]Freeza] [EstimatelFora(ast[Stats[Resids]

[Estimation Command:

ARCH(THRSH=1, EGARCH) TAUX C TAUX(-1)

Estimation Equation:

TAUX = C(1) + C{2)*TAUX(-1)
LOG(GARCH) = C(3) + C(4)*ABS(RESID(-1V@SQRT(GARCH(-1))) + C(5)*RESID(-1/@SART(GARGH(-1)) + C(E)*LOG(GARCH(-1))

Substituted Coefficients:

TAUX =0.0075903867 1103 + 0.993379922631°TAUX(-1)

LOG(GARCH) = -0.44833318037 + 0.1259214511*ABS(RESID(-1¥@SQRT(GARCHI-1)}) + 0.0329965521465* RESID(-1 Y@ SQRT(GARCH(-1)) + 0.967776359326*LOG(GARCH(-1))

B-Prévision du taux de change sur la période 03 aout 2021 a 02 septembre 2021
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Figure 28: présentation graphique de la prévision
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C :Présentation graphique comparative de la série brute et la série

ViewIPm(IObject] [PrintINameIFreue] [Defauh v] [Optiuns]ZmumIPmsitiunISamp\e[iheet[itatslipe(]

1.28

1.24 1

1.20

1.16 1

1.12 1

1.08 +

104 rr|rrjrrjrryrrprrprrjrrrr [ 1T T T[T T [ T T[T
| mm v Mmool LI {1 B A VA i1

2018 2019 2020 2021

| — TAUXF — TAUX |

Figure 29: présentation graphique de la prévision
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E- Tableau comparatif entre le taux de change réel et prévu de dollars américains
(USD) pour 1 euro (EUR)

Date de taux de ct)a_ngg real entre le | taux de change prévy par le modéle
s Dollars américains (USD) pour | entre le Dollars américains (USD) Ecart
prevision 1 Euro (EUR) pour 1 Euro (EUR)
03/08/2021 1,186 1,186434341 -0,0004
04/08/2021 1,1835 1,18617044 -0,0027
05/08/2021 1,1832 1,185908287 -0,0027
06/08/2021 1,176 1,185647869 -0,0096
09/08/2021 1,1737 1,185389175 -0,0117
10/08/2021 1,1718 1,185132194 -0,0133
11/08/2021 1,1737 1,184876914 -0,0112
12/08/2021 1,1727 1,184623324 -0,0119
13/08/2021 1,1791 1,184371412 -0,0053
16/08/2021 1,1777 1,184121169 -0,0064
17/08/2021 1,1708 1,183872582 -0,0131
18/08/2021 1,171 1,18362564 -0,0126
19/08/2021 1,1674 1,183380334 -0,0160
20/08/2021 1,1696 1,183136651 -0,0135
23/08/2021 1,1743 1,182894582 -0,0086
24/08/2021 1,1753 1,182654115 -0,0074
25/08/2021 1,177 1,18241524 -0,0054
26/08/2021 1,175 1,182177946 -0,0072
27/08/2021 1,1793 1,181942223 -0,0026
30/08/2021 1,1795 1,181708061 -0,0022
31/08/2021 1,1807 1,181475449 -0,0008
01/09/2021 1,1837 1,181244377 0,0025
02/09/2021 1,1873 1,181014834 0,0063
Conclusion 2

La prévision par le processus AR(1) avec erreurs EGARCH(1,1)donne des résultats
acceptables ce qui nécessite d’autres travaux de recherche par d'autres modeles

stochastiques dans ce domaine.
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Conclusion Générale
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Conclusion Générale

Les modeles linéaires a erreurs gaussiennes ne permettent pas de modéliser les
séries a forte variabilités comme les séries financiéres et a titre exemple le taux de
change. C'est pourquoi nous avons essayé de modéliser ces séries par les modeéles
ARMA a effet GARCH dont I'erreur n'est pas un bruit blanc.

L'étude faite sur le taux de change EURO/USD, nous permet de conclure
premiérement que les écarts entre les valeurs reelles du taux de change et les valeurs
prévues sont acceptables. En effet, ceci nous améne a souligner que la prévision par les
processus AR(1) avec erreurs TGARCH(1,1) et AR(1) avec des erreurs
EGARCH(1,1)ont donné des résultats admissibles et tres proches, que nous pouvons
tolérer dans les opérations de change. Pour atteindre un niveau de précision plus élevé,
il est nécessaire d’entamer d’autres travaux de recherche par d'autres mod¢les

stochastiques dans ce domaine.
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Annexe
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Tableau des données présentant le taux de changes d'euro en dollars

américain durant la période du 1janvier 2018 jusqu’au 2 aout 2021

taux de

taux de

taux de taux de

cr|1ange entre change entre change entre change entre

€ I,D(_)Ile}rs le Dollars le I?qlla}rs le Dollars
Date americains Date américains Date americains Date americains

(Ufafg’”r (USD) pour 1 (Uf?u fé’”r (USD) pour 1

(EUR) Euro (EUR) (EUR) Euro (EUR)
01/01/2018 1,201 23/02/2018 1,2293 19/04/2018 1,2346 13/06/2018 1,1791
02/01/2018 1,2059 26/02/2018 1,2318 20/04/2018 1,2288 14/06/2018 1,1569
03/01/2018 1,2014 27/02/2018 1,2232 23/04/2018 1,2209 15/06/2018 1,1609
04/01/2018 1,2068 28/02/2018 1,2194 24/04/2018 1,2232 18/06/2018 1,1623
05/01/2018 1,203 01/03/2018 1,2268 25/04/2018 1,2161 19/06/2018 1,159
08/01/2018 1,1967 02/03/2018 1,2317 26/04/2018 1,2103 20/06/2018 1,1572
09/01/2018 1,1937 05/03/2018 1,2336 27/04/2018 1,213 21/06/2018 1,1603
10/01/2018 1,1947 06/03/2018 1,2404 30/04/2018 1,2079 22/06/2018 1,1657
11/01/2018 1,2032 07/03/2018 1,2413 01/05/2018 1,1993 25/06/2018 1,1704
12/01/2018 1,2187 08/03/2018 1,2312 02/05/2018 1,1951 26/06/2018 1,1647
15/01/2018 1,2263 09/03/2018 1,2307 03/05/2018 1,1988 27/06/2018 1,1554
16/01/2018 1,2261 12/03/2018 1,2334 04/05/2018 1,196 28/06/2018 1,1569
17/01/2018 1,2186 13/03/2018 1,239 07/05/2018 1,1922 29/06/2018 1,1685
18/01/2018 1,2239 14/03/2018 1,2367 08/05/2018 1,1864 02/07/2018 1,1641
19/01/2018 1,2222 15/03/2018 1,2305 09/05/2018 1,185 03/07/2018 1,1657
22/01/2018 1,2262 16/03/2018 1,2289 10/05/2018 1,1915 04/07/2018 1,1656
23/01/2018 1,2299 19/03/2018 1,2335 11/05/2018 1,1944 05/07/2018 1,1691
24/01/2018 1,2408 20/03/2018 1,2242 14/05/2018 1,1927 06/07/2018 1,1747
25/01/2018 1,2396 21/03/2018 1,2338 15/05/2018 1,1838 09/07/2018 1,1751
26/01/2018 1,2421 22/03/2018 1,2302 16/05/2018 1,1807 10/07/2018 1,1744
29/01/2018 1,2383 23/03/2018 1,2353 17/05/2018 1,1795 11/07/2018 1,1674
30/01/2018 1,2402 26/03/2018 1,2443 18/05/2018 1,1778 12/07/2018 1,1672
31/01/2018 1,2421 27/03/2018 1,2403 21/05/2018 1,1791 13/07/2018 1,1685
01/02/2018 1,251 28/03/2018 1,2308 22/05/2018 1,1779 16/07/2018 1,171
02/02/2018 1,2462 29/03/2018 1,2302 23/05/2018 1,1697 17/07/2018 1,1661
05/02/2018 1,2368 30/03/2018 1,2323 24/05/2018 1,172 18/07/2018 1,1639
06/02/2018 1,2377 02/04/2018 1,2302 25/05/2018 1,1652 19/07/2018 1,1643
07/02/2018 1,2264 03/04/2018 1,227 28/05/2018 1,1623 20/07/2018 1,172
08/02/2018 1,2247 04/04/2018 1,2278 29/05/2018 1,154 23/07/2018 1,1692
09/02/2018 1,2235 05/04/2018 1,224 30/05/2018 1,1663 24/07/2018 1,1686
12/02/2018 1,2292 06/04/2018 1,2283 31/05/2018 1,1692 25/07/2018 1,1728
13/02/2018 1,2352 09/04/2018 1,2321 01/06/2018 1,1661 26/07/2018 1,1643
14/02/2018 1,245 10/04/2018 1,2356 04/06/2018 1,1699 27/07/2018 1,1658
15/02/2018 1,2506 11/04/2018 1,2367 05/06/2018 1,1718 30/07/2018 1,1706
16/02/2018 1,2406 12/04/2018 1,2327 06/06/2018 1,1773 31/07/2018 1,1691
19/02/2018 1,2408 13/04/2018 1,2331 07/06/2018 1,1799 01/08/2018 1,166
20/02/2018 1,2338 16/04/2018 1,238 08/06/2018 1,1768 02/08/2018 1,1584
21/02/2018 1,2284 17/04/2018 1,237 11/06/2018 1,1784 03/08/2018 1,1567
22/02/2018 1,2331 18/04/2018 1,2373 12/06/2018 1,1745 06/08/2018 1,1554
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07/08/2018 1,1599 11/10/2018 1,1594 17/12/2018 1,1347 20/02/2019 1,1337
08/08/2018 1,1611 12/10/2018 1,1563 18/12/2018 1,1361 21/02/2019 1,1336
09/08/2018 1,1527 15/10/2018 1,1579 19/12/2018 1,1377 22/02/2019 1,1343
10/08/2018 1,1411 16/10/2018 1,1575 20/12/2018 1,1446 25/02/2019 1,1359
13/08/2018 1,1409 17/10/2018 1,1501 21/12/2018 1,1369 26/02/2019 1,1387
14/08/2018 1,1344 18/10/2018 1,1453 24/12/2018 1,14 27/02/2019 1,1369
15/08/2018 1,1345 19/10/2018 1,1515 25/12/2018 1,1362 28/02/2019 1,1371
16/08/2018 1,1377 22/10/2018 1,1465 26/12/2018 1,1353 01/03/2019 1,1377
17/08/2018 1,1439 23/10/2018 1,1471 27/12/2018 1,143 04/03/2019 1,134
20/08/2018 1,1481 24/10/2018 1,1392 28/12/2018 1,1438 05/03/2019 1,1308
21/08/2018 1,1571 25/10/2018 1,1376 31/12/2018 1,147 06/03/2019 1,1307
22/08/2018 1,1597 26/10/2018 1,1403 01/01/2019 1,1464 07/03/2019 1,1194
23/08/2018 1,1539 29/10/2018 1,1373 02/01/2019 1,1343 08/03/2019 1,124
24/08/2018 1,1623 30/10/2018 1,1344 03/01/2019 1,1394 11/03/2019 1,1247
27/08/2018 1,1678 31/10/2018 1,1312 04/01/2019 1,1395 12/03/2019 1,1286
28/08/2018 1,1695 01/11/2018 1,1409 07/01/2019 1,1476 13/03/2019 1,1325
29/08/2018 1,1708 02/11/2018 1,1387 08/01/2019 1,1442 14/03/2019 1,1302
30/08/2018 1,1671 05/11/2018 1,1407 09/01/2019 1,1543 15/03/2019 1,1325
31/08/2018 1,1601 06/11/2018 1,1427 10/01/2019 1,15 18/03/2019 1,1336
03/09/2018 1,1624 07/11/2018 1,1426 11/01/2019 1,1469 19/03/2019 1,1349
04/09/2018 1,1582 08/11/2018 1,1363 14/01/2019 1,1477 20/03/2019 1,1411
05/09/2018 1,1629 09/11/2018 1,1336 15/01/2019 1,1417 21/03/2019 1,1373
06/09/2018 1,1622 12/11/2018 1,1218 16/01/2019 1,14 22/03/2019 1,1313
07/09/2018 1,1553 13/11/2018 1,1291 17/01/2019 1,1398 25/03/2019 1,1311
10/09/2018 1,1594 14/11/2018 1,131 18/01/2019 1,1363 26/03/2019 1,1264
11/09/2018 1,1607 15/11/2018 1,1328 21/01/2019 1,1366 27/03/2019 1,1247
12/09/2018 1,1626 16/11/2018 1,142 22/01/2019 1,1359 28/03/2019 1,122
13/09/2018 1,169 19/11/2018 1,1453 23/01/2019 1,1381 29/03/2019 1,1217
14/09/2018 1,163 20/11/2018 1,1371 24/01/2019 1,1306 01/04/2019 1,1212
17/09/2018 1,1683 21/11/2018 1,1385 25/01/2019 1,1415 02/04/2019 1,1202
18/09/2018 1,1667 22/11/2018 1,1408 28/01/2019 1,1434 03/04/2019 1,1234
19/09/2018 1,1673 23/11/2018 1,1341 29/01/2019 1,1432 04/04/2019 1,122
20/09/2018 1,1777 26/11/2018 1,1328 30/01/2019 1,1479 05/04/2019 1,1214
21/09/2018 1,175 27/11/2018 1,1288 31/01/2019 1,1446 08/04/2019 1,1259
24/09/2018 1,1748 28/11/2018 1,1366 01/02/2019 1,1456 09/04/2019 1,1261
25/09/2018 1,1772 29/11/2018 1,1393 04/02/2019 1,1438 10/04/2019 1,1273
26/09/2018 1,174 30/11/2018 1,1317 05/02/2019 1,1415 11/04/2019 1,125
27/09/2018 1,1641 03/12/2018 1,1354 06/02/2019 1,1362 12/04/2019 1,13

28/09/2018 1,1609 04/12/2018 1,1345 07/02/2019 1,1341 15/04/2019 1,1307
01/10/2018 1,1578 05/12/2018 1,1344 08/02/2019 1,133 16/04/2019 1,128
02/10/2018 1,1548 06/12/2018 1,1376 11/02/2019 1,1276 17/04/2019 1,1294
03/10/2018 1,1478 07/12/2018 1,1378 12/02/2019 1,1325 18/04/2019 1,1229
04/10/2018 1,1515 10/12/2018 1,1356 13/02/2019 1,1267 19/04/2019 1,1246
05/10/2018 1,1524 11/12/2018 1,1316 14/02/2019 1,1301 22/04/2019 1,1255
08/10/2018 1,1492 12/12/2018 1,1368 15/02/2019 1,1295 23/04/2019 1,1225
09/10/2018 1,149 13/12/2018 1,1363 18/02/2019 1,1311 24/04/2019 1,1152
10/10/2018 1,152 14/12/2018 1,1309 19/02/2019 1,1341 25/04/2019 1,113
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26/04/2019 1,1148 02/07/2019 1,1283 05/09/2019 1,1033 11/11/2019 1,1032
29/04/2019 1,1185 03/07/2019 1,1277 06/09/2019 1,1027 12/11/2019 1,1007
30/04/2019 1,1215 04/07/2019 1,1284 09/09/2019 1,1046 13/11/2019 1,1006
01/05/2019 1,1194 05/07/2019 1,1224 10/09/2019 1,1043 14/11/2019 1,1021
02/05/2019 1,1176 08/07/2019 1,1214 11/09/2019 1,1009 15/11/2019 1,105
03/05/2019 1,12 09/07/2019 1,1206 12/09/2019 1,1061 18/11/2019 1,107
06/05/2019 1,1197 10/07/2019 1,1249 13/09/2019 1,1073 19/11/2019 1,1078
07/05/2019 1,119 11/07/2019 1,1252 16/09/2019 11 20/11/2019 1,1072
08/05/2019 1,1191 12/07/2019 1,1269 17/09/2019 1,1071 21/11/2019 1,1057
09/05/2019 1,122 15/07/2019 1,1257 18/09/2019 1,1029 22/11/2019 1,1022
10/05/2019 1,1233 16/07/2019 1,1209 19/09/2019 1,104 25/11/2019 1,1013
13/05/2019 1,1223 17/07/2019 1,1223 20/09/2019 1,1017 26/11/2019 1,1018
14/05/2019 1,1203 18/07/2019 1,1275 23/09/2019 1,0991 27/11/2019 1,0998
15/05/2019 1,12 19/07/2019 1,122 24/09/2019 1,1018 28/11/2019 1,1007
16/05/2019 1,1172 22/07/2019 1,1208 25/09/2019 1,0941 29/11/2019 1,1015
17/05/2019 1,1156 23/07/2019 1,1151 26/09/2019 1,0921 11/11/2019 1,1032
20/05/2019 1,117 24/07/2019 1,1139 27/09/2019 1,0938 12/11/2019 1,1007
21/05/2019 1,1158 25/07/2019 1,1145 30/09/2019 1,0898 13/11/2019 1,1006
22/05/2019 1,1152 26/07/2019 1,1125 01/10/2019 1,093 14/11/2019 1,1021
23/05/2019 1,118 29/07/2019 1,1144 02/10/2019 1,0958 15/11/2019 1,105
24/05/2019 1,1202 30/07/2019 1,1153 03/10/2019 1,0964 18/11/2019 1,107
27/05/2019 1,1196 31/07/2019 1,1074 04/10/2019 1,0976 19/11/2019 1,1078
28/05/2019 1,116 01/08/2019 1,1083 07/10/2019 1,097 20/11/2019 1,1072
29/05/2019 1,1129 02/08/2019 1,1107 08/10/2019 1,0954 21/11/2019 1,1057
30/05/2019 1,113 05/08/2019 1,1202 09/10/2019 1,0969 22/11/2019 1,1022
31/05/2019 1,1167 06/08/2019 1,1198 10/10/2019 1,1004 25/11/2019 1,1013
03/06/2019 1,124 07/08/2019 1,1197 11/10/2019 1,104 26/11/2019 1,1018
04/06/2019 1,1251 08/08/2019 1,1178 14/10/2019 1,1028 27/11/2019 1,0998
05/06/2019 1,1219 09/08/2019 1,1198 15/10/2019 1,1031 28/11/2019 1,1007
06/06/2019 1,1274 12/08/2019 1,1212 16/10/2019 1,107 29/11/2019 1,1015
07/06/2019 1,1331 13/08/2019 1,1169 17/10/2019 1,1122 02/12/2019 1,1077
10/06/2019 1,1312 14/08/2019 1,1138 18/10/2019 1,1169 03/12/2019 1,1081
11/06/2019 1,1329 15/08/2019 1,1106 21/10/2019 1,1148 04/12/2019 1,1076
12/06/2019 1,1287 16/08/2019 1,1089 22/10/2019 1,1124 05/12/2019 1,1102
13/06/2019 1,1275 19/08/2019 1,1076 23/10/2019 1,1129 06/12/2019 1,1057
14/06/2019 1,1207 20/08/2019 1,1099 24/10/2019 1,1104 09/12/2019 1,1062
17/06/2019 1,1217 21/08/2019 1,1083 25/10/2019 1,1078 10/12/2019 1,1092
18/06/2019 1,1191 22/08/2019 1,1078 28/10/2019 1,1098 11/12/2019 1,1128
19/06/2019 1,1224 23/08/2019 1,1144 29/10/2019 1,111 12/12/2019 1,1128
20/06/2019 1,1291 26/08/2019 1,11 30/10/2019 1,1148 13/12/2019 1,1119
21/06/2019 1,1366 27/08/2019 1,109 31/10/2019 1,115 16/12/2019 1,1142
24/06/2019 1,1396 28/08/2019 1,1077 01/11/2019 1,1165 17/12/2019 1,1149
25/06/2019 1,1365 29/08/2019 1,1055 04/11/2019 1,1126 18/12/2019 1,1111
26/06/2019 1,1368 30/08/2019 1,0989 05/11/2019 1,1074 19/12/2019 1,112
27/06/2019 1,1368 02/09/2019 1,0966 06/11/2019 1,1065 20/12/2019 1,1078
28/06/2019 1,1368 03/09/2019 1,0972 07/11/2019 1,1049 23/12/2019 1,1086
01/07/2019 1,1285 04/09/2019 1,1033 08/11/2019 1,1016 24/12/2019 1,1087
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25/12/2019 1,109 28/02/2020 1,1025 05/05/2020 1,0838 09/07/2020 1,1281
26/12/2019 1,1096 02/03/2020 1,1132 06/05/2020 1,0794 10/07/2020 1,1298
27/12/2019 1,1175 03/03/2020 11171 07/05/2020 1,0832 13/07/2020 1,134
30/12/2019 1,1197 04/03/2020 1,1134 08/05/2020 1,084 14/07/2020 1,1396
31/12/2019 1,121 05/03/2020 1,1239 11/05/2020 1,0806 15/07/2020 1,141
01/01/2020 1,121 06/03/2020 1,1285 12/05/2020 1,0846 16/07/2020 1,1383
02/01/2020 1,117 09/03/2020 1,1447 13/05/2020 1,0816 17/07/2020 1,1426
03/01/2020 1,1158 10/03/2020 1,1279 14/05/2020 1,0804 20/07/2020 1,1444
06/01/2020 1,1193 11/03/2020 1,1267 15/05/2020 1,0815 21/07/2020 1,1526
07/01/2020 1,1151 12/03/2020 1,1183 18/05/2020 1,0912 22/07/2020 1,1568
08/01/2020 1,1103 13/03/2020 1,1105 19/05/2020 1,0921 23/07/2020 1,1594
09/01/2020 1,1105 16/03/2020 1,1181 20/05/2020 1,0977 24/07/2020 1,1654
10/01/2020 1,112 17/03/2020 1,0996 21/05/2020 1,0949 27/07/2020 1,1751
13/01/2020 1,1133 18/03/2020 1,0913 22/05/2020 1,09 28/07/2020 1,1714
14/01/2020 1,1127 19/03/2020 1,069 25/05/2020 1,0899 29/07/2020 1,179
15/01/2020 1,1149 20/03/2020 1,0694 26/05/2020 1,098 30/07/2020 1,1846
16/01/2020 1,1135 23/03/2020 1,0721 27/05/2020 1,1003 31/07/2020 1,1774
17/01/2020 1,1088 24/03/2020 1,0787 28/05/2020 1,1076 03/08/2020 1,1761
20/01/2020 1,1094 25/03/2020 1,088 29/05/2020 1,1098 04/08/2020 1,18

21/01/2020 1,1082 26/03/2020 1,1028 01/06/2020 1,1134 05/08/2020 1,1861
22/01/2020 1,1091 27/03/2020 1,114 02/06/2020 1,1169 06/08/2020 1,1875
23/01/2020 1,1052 30/03/2020 1,1046 03/06/2020 1,1232 07/08/2020 1,1786
24/01/2020 1,1023 31/03/2020 1,1029 04/06/2020 1,1336 10/08/2020 1,1736
27/01/2020 1,1016 01/04/2020 1,0962 05/06/2020 1,1284 11/08/2020 1,1739
28/01/2020 1,102 02/04/2020 1,0856 08/06/2020 1,1292 12/08/2020 1,1782
29/01/2020 1,1009 03/04/2020 1,0808 09/06/2020 1,134 13/08/2020 1,1812
30/01/2020 1,103 06/04/2020 1,0791 10/06/2020 1,1369 14/08/2020 1,1841
31/01/2020 1,1093 07/04/2020 1,0889 11/06/2020 1,1297 17/08/2020 1,1869
03/02/2020 1,1058 08/04/2020 1,0856 12/06/2020 1,1254 18/08/2020 1,1929
04/02/2020 1,1042 09/04/2020 1,0927 15/06/2020 1,1322 19/08/2020 1,1836
05/02/2020 1,0997 10/04/2020 1,0935 16/06/2020 1,1263 20/08/2020 1,1859
06/02/2020 1,098 13/04/2020 1,0913 17/06/2020 1,1243 21/08/2020 1,1795
07/02/2020 1,0943 14/04/2020 1,0979 18/06/2020 1,1202 24/08/2020 1,1787
10/02/2020 1,0909 15/04/2020 1,0907 19/06/2020 1,1175 25/08/2020 1,1833
11/02/2020 1,0914 16/04/2020 1,0835 22/06/2020 1,1258 26/08/2020 1,1829
12/02/2020 1,0871 17/04/2020 1,0876 23/06/2020 1,1306 27/08/2020 1,1821
13/02/2020 1,084 20/04/2020 1,0862 24/06/2020 1,125 28/08/2020 1,1903
14/02/2020 1,083 21/04/2020 1,0856 25/06/2020 1,1217 31/08/2020 1,1936
17/02/2020 1,0834 22/04/2020 1,0822 26/06/2020 1,1217 01/09/2020 1,191
18/02/2020 1,0791 23/04/2020 1,0776 29/06/2020 1,124 02/09/2020 1,1853
19/02/2020 1,0804 24/04/2020 1,082 30/06/2020 1,1231 03/09/2020 1,1849
20/02/2020 1,0783 27/04/2020 1,0828 01/07/2020 1,125 04/09/2020 1,1838
21/02/2020 1,0843 28/04/2020 1,0818 02/07/2020 1,1238 07/09/2020 1,1817
24/02/2020 1,0852 29/04/2020 1,0873 03/07/2020 1,1248 08/09/2020 1,1779
25/02/2020 1,0879 30/04/2020 1,0955 06/07/2020 1,1308 09/09/2020 1,1802
26/02/2020 1,0879 01/05/2020 1,0983 07/07/2020 1,127 10/09/2020 1,1813
27/02/2020 1,0998 04/05/2020 1,0906 08/07/2020 1,1329 11/09/2020 1,1845
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14/09/2020 1,1868 18/11/2020 1,1852 22/01/2021 1,2167 30/03/2021 1,1714
15/09/2020 1,1845 19/11/2020 1,1873 25/01/2021 1,2137 31/03/2021 1,1728
16/09/2020 1,1814 20/11/2020 1,1853 26/01/2021 1,216 01/04/2021 1,1775
17/09/2020 1,1847 23/11/2020 1,184 27/01/2021 1,2108 02/04/2021 1,1762
18/09/2020 1,1837 24/11/2020 1,1888 28/01/2021 1,2121 05/04/2021 1,1811
21/09/2020 1,1769 25/11/2020 1,1913 29/01/2021 1,2136 06/04/2021 1,1875
22/09/2020 1,1706 26/11/2020 1,1913 01/02/2021 1,2059 07/04/2021 1,187
23/09/2020 1,1659 27/11/2020 1,1962 02/02/2021 1,2042 08/04/2021 1,1912
24/09/2020 1,1672 30/11/2020 1,1928 03/02/2021 1,2034 09/04/2021 1,1896
25/09/2020 1,163 01/12/2020 1,207 04/02/2021 1,1962 12/04/2021 1,1909
28/09/2020 1,1664 02/12/2020 1,2115 05/02/2021 1,2042 13/04/2021 1,1946
29/09/2020 1,1742 03/12/2020 1,214 08/02/2021 1,2048 14/04/2021 1,1978
30/09/2020 1,1718 04/12/2020 1,212 09/02/2021 1,2117 15/04/2021 1,1965
01/10/2020 1,1747 07/12/2020 1,2108 10/02/2021 1,2116 16/04/2021 1,1983
02/10/2020 1,1713 08/12/2020 1,2101 11/02/2021 1,2128 19/04/2021 1,2033
05/10/2020 1,1781 09/12/2020 1,2081 12/02/2021 1,2118 20/04/2021 1,2033
06/10/2020 1,1734 10/12/2020 1,2136 15/02/2021 1,2127 21/04/2021 1,2033
07/10/2020 1,176 11/12/2020 1,2111 16/02/2021 1,2104 22/04/2021 1,2015
08/10/2020 1,1758 14/12/2020 1,2143 17/02/2021 1,2036 23/04/2021 1,2099
09/10/2020 1,1824 15/12/2020 1,2151 18/02/2021 1,2088 26/04/2021 1,2083
12/10/2020 1,1813 16/12/2020 1,2197 19/02/2021 1,2117 27/04/2021 1,209
13/10/2020 1,1744 17/12/2020 1,2266 22/02/2021 1,2154 28/04/2021 1,2123
14/10/2020 1,1746 18/12/2020 1,2255 23/02/2021 1,2149 29/04/2021 1,2118
15/10/2020 1,1706 21/12/2020 1,2242 24/02/2021 1,2164 30/04/2021 1,2018
16/10/2020 1,1718 22/12/2020 1,2161 25/02/2021 1,2176 03/05/2021 1,2061
19/10/2020 1,1766 23/12/2020 1,2185 26/02/2021 1,2074 04/05/2021 1,2013
20/10/2020 1,1821 24/12/2020 1,2186 01/03/2021 1,2047 05/05/2021 1,2005
21/10/2020 1,1861 25/12/2020 1,2204 02/03/2021 1,2089 06/05/2021 1,2064
22/10/2020 1,1816 28/12/2020 1,2214 03/03/2021 1,2062 07/05/2021 1,2163
23/10/2020 1,1859 29/12/2020 1,2247 04/03/2021 1,1966 10/05/2021 1,2129
26/10/2020 1,1808 30/12/2020 1,2295 05/03/2021 1,1917 11/05/2021 1,2146
27/10/2020 1,1795 31/12/2020 1,2213 08/03/2021 1,1843 12/05/2021 1,2069
28/10/2020 1,1744 01/01/2021 1,2212 09/03/2021 1,1898 13/05/2021 1,2078
29/10/2020 1,1674 04/01/2021 1,2248 10/03/2021 1,1925 14/05/2021 1,214
30/10/2020 1,1647 05/01/2021 1,2294 11/03/2021 1,1984 17/05/2021 1,2151
02/11/2020 1,164 06/01/2021 1,2325 12/03/2021 1,1952 18/05/2021 1,222
03/11/2020 1,1711 07/01/2021 1,227 15/03/2021 1,1928 19/05/2021 1,2172
04/11/2020 1,1722 08/01/2021 1,2218 16/03/2021 1,19 20/05/2021 1,2226
05/11/2020 1,1821 11/01/2021 1,2149 17/03/2021 1,1978 21/05/2021 1,2179
06/11/2020 1,1872 12/01/2021 1,2207 18/03/2021 1,1915 24/05/2021 1,2215
09/11/2020 1,1813 13/01/2021 1,2157 19/03/2021 1,1903 25/05/2021 1,225
10/11/2020 1,1814 14/01/2021 1,2156 22/03/2021 1,1931 26/05/2021 1,219
11/11/2020 11777 15/01/2021 1,2078 23/03/2021 1,1849 27/05/2021 1,2192
12/11/2020 1,1804 18/01/2021 1,2076 24/03/2021 1,1812 28/05/2021 1,2189
13/11/2020 1,1832 19/01/2021 1,2128 25/03/2021 1,1764 31/05/2021 1,2225
16/11/2020 1,1853 20/01/2021 1,2104 26/03/2021 1,1796 01/06/2021 1,2211
17/11/2020 1,1861 21/01/2021 1,2162 29/03/2021 1,1762 02/06/2021 1,2209
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03/06/2021 1,2124

04/06/2021 1,2165

07/06/2021 1,2189

08/06/2021 1,2171

09/06/2021 1,2178

10/06/2021 1,2169

11/06/2021 1,2106

14/06/2021 1,2118

15/06/2021 1,2124

16/06/2021 1,1994

17/06/2021 1,1906

18/06/2021 1,186

21/06/2021 1,1915

22/06/2021 1,1938

23/06/2021 1,1925

24/06/2021 1,193

25/06/2021 1,1933

28/06/2021 1,1924

29/06/2021 1,1895

30/06/2021 1,1855

01/07/2021 1,1848

02/07/2021 1,1864

05/07/2021 1,1861

06/07/2021 1,1822

07/07/2021 1,1789

08/07/2021 1,1842

09/07/2021 1,1873

12/07/2021 1,1859

13/07/2021 1,1774

14/07/2021 1,1835

15/07/2021 1,1812

16/07/2021 1,1805

19/07/2021 1,1798

20/07/2021 1,1779

21/07/2021 1,1792

22/07/2021 1,177

23/07/2021 1,1771

26/07/2021 1,1799

27/07/2021 1,1814

28/07/2021 1,1842

29/07/2021 1,1886

30/07/2021 1,187

02/08/2021 1,1867

Source des données : https://fr.investing.com/currencies/eur-usd-historical-data
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