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Résumé:

Cet article analyse le comportement cyclique des flux de la trésorerie
et notamment ses propriétés statistiques a travers une classe de modéles
ARMA avec erreur GARCH, notée ARIMA-GARCH ; cette classe inclut
une tendance stochastique, la dépendance a court terme ainsi que le terme
d’erreur  hétéroscédastique a mémoire courte. Nous étudions les flux
hebdomadaires de la trésorerie de 2006 a 2008. Les résultats prédictifs
montrent que les chocs informationnels ont des conséquences transitoires sur
la volatilitt et que le modéle ARIMA-GARCH montre une supériorité
évidente sur le modéle de marche aléatoire. Une des conclusions est que
I’hypothése de prévisibilité est acceptée pour la série des flux de la trésorerie
étudiée sur une période toute historique.
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1. Introduction

La présence de I’hétéroscédasticit¢é en finance a  d’importantes
implications sur la théorie financiere moderne. L’existence d’un phénomene
hétéroscédastique dans la série permet d’expliquer la possibilité d’une
relation entre les variables financieres et la volatilité et de rendre compte de
délais d’ajustement des prix a I’information. Le flux de la trésorerie présente
des propriétés statistiques particuliéres, que I'on ne retrouve pas sur les autres
marchés financiers. La prise en compte de ces propriétés est fondamentale
pour aborder le probleme de la modélisation. La modélisation des
persistances dans les séries temporelles a constitué une grande priorité dans
le domaine de la recherche économique. Les séries temporelles dans un grand
nombre d'applications statistiques exhibent une tendance déterministe ou
stochastique. Une tendance déterministe est décrite par une fonction
déterministe, alors que la tendance stochastique est générée par un processus
non stationnaire purement stochastique’. Box et Jenkins (1976) ont proposé
un modéle ARMA qui présente l'intérét de tenir compte du comportement de
court terme de la série au travers des paramétres autorégressifs moyenne
mobile. Cependant, I'hypothése de bruit blanc sur les résidus du modele
ignore la présence de I'hétéroscédasticité conditionnelle puisque les séries
financiéres sont en général caractérisées par une volatilité variable et par des
non linéarités de type chaotique. La variance conditionnelle, qui est une
mesure de risque, peut donc étre modélisée par des modéles de type ARCH
(Engle, 1982) ou GARCH (Bollerslev, 1986). La modélisation ARMA-
GARCH proposé par Weiss (1986) correspond a une représentation
spécifigue de la non linéarité qui permet une modélisation simple de
I’incertitude. La mesure de la persistance des chocs de wvolatilité est
immédiate. Ces modéles traditionnels GARCH et IGARCH, communéement
utilisés dans la modélisation des séries financieres a haute fréquence,
impliquent une persistance des chocs de volatilité respectivement faible et
infinie.

Notre article qui s’insére dans la lignée de ces travaux s’intéresse plus
particulierement & 1’analyse du  comportement cyclique du choc
informationnel et & la recherche dune éventuelle hétéroscédasticité
conditionnelle dans les flux de la trésorerie a la poste de Ouargla a travers un
modéle ARIMA avec erreur GARCH.

Dans cette optique, la section 2 de cet article est consacrée & la présentation
du modéle ARIMA-GARCH et nous donnons une procédure d'estimation par
la méthode du maximum de vraissemblance. La section 3 est consacrée a une
application empirique sur la série hebdomadaire des flux de la trésorerie qui
couvre la période du mois de janvier 2006 au mois d’avril 2008 (112
observations), nous allons comparer la qualité prévisionnelle des modéles
ARMA-GARCH avec celle d’une marche aléatoire.
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2. Présentation du modéle ARIMA avec erreur GARCH

On dit que {Yt} est un processus Autorégressif Moyenne mobile intégré avec
erreur GARCH, noté ARIMA-GARCH s’il vérifie 1’équation suivante :

#(B)1-B)’Y, =0(B)z, M
1- avec: ¢ =n,xh,, n, ~N(02) (2
p q

2- et ht2=a0+Zaigt2_i+z,tht2_j, a,>0, a, >0,
i=1 j=L

i=1..,p, B;20, j=1...,q
3- Si gq=0 on a un GARCH(p,q)=GARCH (p,0)= ARCH (p)

et si. p=q=0 alorsl’erreur &, est un i.id «indépendamment et
identiquement distribuée ».
4- Le processuss GARCH(p,q) est un processus ARCH d’ordre infini,

dont les paramétres décroisent de fagon géométrique. Ce processus est
une solution alternative qui a 1’avantage de retenir une structure de retard
plus simple. Il représente de maniere parcimonieuse un ordre élevé pour
un ARCH et donne une mémoire plus longue.

5- Ce processus peut étre formulé en terme de processus ARMA usuel,
écriture tres pratique pour traiter du probléme de la stationnarité. Soit :

2 2 g
v, =& —h.L¢quation :

p q
ht2 =0 +Zaigt2_i +Zﬂj htz—j =& +a(L)8t2 +IB(L)ht2 ®)
i=1 i=1
7- devient :

L-a(L) - L) =a, + - AL, (4)
8- Par conséquent, ce modele GARCH peut effectivement s’écrire sous la
foorme dun  ARMA(max( p,q),q)sur le carré du  processus

d’innovations &,. Le processus GARCH (p,q) est stationnaire au sens
faible si

0- al)+ Q) = Zp:ai +Zq:ﬂj <1 5)
Ou: - | -
#(B)=1-¢B—¢,B* —..—4,B",
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6(B)=1+6,B+6,B* +..+6,B , f(B)=1- fB—..— 5,B et
a(B):l—alB—...—apo sont des polyndmes retard de degrés p, q,
p'et q' respectivement et toutes ses racines sont en dehors du cercle unité.,

B est I'opérateur de retard, d e {0,1} et U, est un processus iid suit une loi

normale.

10- Si on recourt a I’hypothése d’une hétéroscédasticité conditionnelle, on
testera donc une spécification de type ARCH contre une spécification de
type GARCH. Nous testons en fait I’hypothése nulle

Hy: 8 =p,=...=5,=0 contre I’hypothése
alternative H, : 383, # 0. Pour ce faire, on calcule le coefficient de
détermination R? associé a I’équation

~ p a. .
h’ =a, +Zdiet2_i +Z,Bj htz_j et on compare la statistique
i=1 j=1

2 3 2 . ;- N -
TxR* a la valeur de y°(q). Si elle est supérieure a la valeur critique,

les erreurs obéissent a un processus de type GARCH (p, ) .

Il existe plusieurs méthodes pour estimer conjointement [’espérance et la
variance  conditionnelles : la méthode du pseudo-maximum de
vraissemblance (PMV) (on écrit la vraissemblance comme si les résidus
¢taient normaux sans faire 1’hypothése de normalité) et celle de
vraissemblance exacte (MV). Nous avons :

E(Yt 1Yeas Yoo ’) =m,(0)
Var(Yt [Yias Yoo ') = ht2 @)

ou 49'=(¢0,¢1,...,¢p.,0,...,6’q.,al,...,ap,ﬂl...,ﬁq)' le  vecteur  des

paramétres de I’espérance et de la variance conditionnelles. Le logarithme de
la fonction du maximum de vraissemblance est donné par :

log L(6) = —TEIog(Zyr) —%ZIog h (9) —%Z%

Les estimateurs du MV et PMV, sous I’hypothése de normalité, notés &

(6)

vérifient un systtme non linéaire comportant (p' +q' +p+q +1)

équations :

ologL(@)|
00 6=6

avec :
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dlog L(0)
00

13 1 oh(o 1LY, —m @)[ on (o
L1 L) +_§ﬂ m @] on, ()

Sh) 00 |, 25 W@ 90 |
s l-m@lno)
= h@ 00 |,

0=0

Sous des conditions de régularité, I’estimateur du PMV est asymptotique,
distribué selon la loi normale :

JT(6-6)——N(0,3137)

La matrice des variances —covariances asymptotique du PMV s’écrit :

. E{_ 62 log L(H)}

0606
| E {mog L(8) olog L(G)}
°L o0 06’

ol E, représente la moyenne selon la loi. Dans la pratique, les deux

matrices | et J sont estimées directement en remplacant E, par la moyenne

empirique et le parametre inconnu @ par son estimateur asymptotiqueé.
Nous avons :

3 :_iiaz log L.(H)
T& o000 |, ,
i iialog L()| ologL(0)|
T3 0o |9:é 06 |9:é
et la variance estimée de 6 vérifie :
varlﬁ (é -~ O)J =Jg

Dans le cas ou J=I1(MV), la matrices de variances-covariances
asymptotique est donnée par :

varlﬁ(é—@) =J"

3. Analyse Empirique

Nous analysons le comportement cyclique de la série hebdomadaire des flux
de la trésorerie a la poste de Ouargla (FT) qui couvre une période historique
toute récente du mois de janvier 2006 au mois d’avril 2008 (112
observations). La mise en ceuvre des divers tests nécessite que la série
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analysée soit stationnaire. Les résultats des tests de Philips-Perron et de
KPSS reportés dans le tableau 1 montrent que cette série en logarithme (LFT)
est caractérisée par la présence d’une racine unitaire. La série est finalement
log-différenciée pour obtenir une série stationnaire (DLFT) (voir figure 1).

L’hypothése de normalité de la série (DLFT) est clairement rejetée (cf.
tableau 2 et Figure 2). L’asymétrie constatée peut étre le signe de la présence
de non linéarités dans le processus. Le diagramme de dispersion de la série
(figure 3) ne se présente pas sous la forme d’un ellipsoide régulier et
confirme la non linéarité de la série. De plus, notre série est
conditionnellement hétéroscédastique d’aprés le résultat du test ARCH-LM
reportés dans le tableau 2, puisque 1’hypothése nulle d’homoscédasticité est
rejetée au seuil de 5%. Il est probable que le rejet de I1’hypothése nulle
provienne de la présence d’un effet hétéroscédastiqsue, trés fréquemment
rencontré dans les séries financiéres.

Au regard du tableau 3, I’hypothése de marche aléatoire est clairement

rejetée. Les statistiques de BDS, qui teste la présence des dépendances de
type linéaires ou non linéaires, sont strictement supérieures a la valeur
critique au seuil de 5%.
Ces premiers tests font généralement ressortir la présence d’autocorrélations
significatives différentes de zéro a court terme, Elles nous conduisent a
rejeter I’hypothése nulle, mais ne permettent nullement de déceler la présence
d’une structure de dépendance a long terme. Devant cet état de fait, nous
analysons le comportement cyclique de cette série stationnaire en travaillant
sur des horizons plus longs. En tracant le périodogramme de cette série (voir
figure 4) (avec les fenétres de Tuckey), nous notons que la densité spectrale
N’est pas concentrée autour des faibles fréquences, elle ne tend pas vers
I’infini lorsque la fréquence tend vers zéro. Il n y' a pas donc un signe de
mémoire longue persistante qui reste a confirmer avec les tests relatifs.

Pour cette raison, nous avons estimé le coefficient d’intégration
fractionnaire par des méthodes semi-paramétriques basées sur les fenétres
spectrales. D’aprés le tableau 4, il est évident que la série stationnaire des
flux de la trésorerie n’est générée que par un processus de mémoire courte.
Quelques valeurs de la statistique de Student (avec une puissance de 0.8) sont
strictement inférieures a la valeur critique au seuil de 5%. De plus, Les
parameétres estimés sont supérieures a 0.5 en valeur absolue Les flux de la
trésorerie sont donc prévisibles a court terme. En effet, les mouvements
observés apparaissent comme le résultat de chocs exogénes transitoires c’est-
a-dire que les flux de la trésorerie reviendront vers leurs valeurs
fondamentales.

Les résultats de [D’estimation du modele ARIMA par la méthode de
Gauss-Newton sont reportés dans le tableau 5. Aprés avoir sélectionné le
modéle optimal en minimisant les criteres AIC et Schwarz, les résultats
indiquent que la constante et le coefficient de MA(1) sont significativement
différents de zéro et le modéle a un pouvoir explicatif. Par contre, nous
remarquons que les résidus (figure 5) ne sont pas caractérisés par une
distribution  gaussienne (tableau 6), nous notons aussi le caractére
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leptokurtique des résidus (figure 6). Cette asymétrie peut Eétre le signe de la
présence des non linéarités dans les résidus. Cependant, ces résidus peuvent
étre modélisés par les modeles GARCH car la présence d’un effet ARCH est
confirmée par le résultat du test ARCH LM sur les résidus

(T xR? =10.246 > ;(5_05(1) ). C’est pour cette raison qu’on va examiner

la variance conditionnelle de la série afin d’étudier la possibilité de
conséquences transitoire des chocs sur la volatilité.

La détermination du processus ARIMA(O,1,1)-GARCH(1,1) suivi par
notre série sera mise en cuvre par une maximisation en déterminant
simultanément les processus suivis par 1’équation de la moyenne et
I’équation de la variance avec 1’algorithme BHHH. Les tests mis en place,
par la suite, vont nous permettre de juger de la solidité du modéle, d’une part,
au niveau de 1’absence de 1’autocorrélation et de [1’hétéroscédasticité, et
d’autre part, de la bonne modélisation de I’effet ARCH.

Au regard du tableau 7, nous constatons que les coefficients de ce modele
sont hautement significatifs et la somme des coefficients du modéle GARCH
sont strictement inférieurs a 1 (la stationnarité du modéle GARCH(1,1) est
vérifiée). Il est a noter que d’aprés figure 7, la série estimée converge vers la
série actuelle. En outre, la série des résidus standardises du modéle
ARIMA(0,1,1)-GARCH(1,1) (cf. figure 8) est stationnaire puisque d’aprés
(figure 9), toutes les autocorrélations simples ne sont pas significativement
différentes de zéro au seuil de 5%. Les statistiques du test de BDS confirment
ces résultats (cf. tableau 8), les résidus du modéle ARIMA(0,1,1)-
GARCH(1,1) sont caractérisés 1’absence de corrélation sérielle, c'est-a-dire
qu’ils ne présentent aucune dépendance, les statistiques sont strictement
inférieures a la valeur critique 1.96 pour tous les dimensions de plongement
m. Enfin, ’absence d’hétéroscédasticité conditionnelle est confirmée par le
test ARCH-LM sur les résidus standardisés

(T xR? =0.00017 < 2,s(1)).

Afin de comparer les performances prévisionnelles du modéle proposé et
celui de marche aléatoire, deux criteres sont utilisés, I'erreur moyenne
quadratique (EMQ) et I'erreur absolue moyenne (EAM:):

H
EMQ =H _1Z(Yn—H+h _Yn—H+h)2
h=1

H
EAM =H ™)’
h=1
ou : h est I'horizon de prévision,
H est le nombre total de prévision correspondant a I'horizon h sur la
période prévisionnelle,
Le tableau 9 comporte les résultats de prévisions fournies par les deux
modeles. L’écart entre les critétres EMQ et EAM n'apparait pas trés important.
Nous remarquons que, quel que soit I'norizon de prévision, la modélisation

Yn—H+h _Yn—H+h
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avec la marche aléatoire est battue par le modele ARIMA(O,1,1)-
GARCH(1,1) testé. Nous constatons en général de bonnes capacités
prévisionnelles du modéle a un horizon d’une, deux, trois, quatre, cinq et six
semaines. En effet, la marche aléatoire ne prend en compte que la mémoire
de court terme de la série et néglige en conséquence totalement la mémoire
de long terme.

Etant donné que la série des flux de la trésorerie se caractérise par une
présence des dynamiques de court terme dans les équations de la moyenne et
de la variance conditionnelles, et par un phénoméne d’hétéroscédasticité,
cette modélisation permet le calcul des meilleures prévisions a court terme
que le modéle de marche aléatoire. Bien que 1’écart entre les criteres EMQ et
EAM n'apparaisse pas trés important, ce qui compte dans cette étude est le
caractére systématique du modele. En effet, les mouvements des flux de la
trésorerie apparaissent comme le résultat de chocs exogenes transitoires c'est-
a-dire que les conséquences d'un choc seront transitoires, les flux de la
trésorerie reviendront vers leurs valeurs fondamentales pré-choc et le choc
est anti-persistant a long terme.

4. Conclusion

Dans cet article, nous avons recherché la présence d’un choc exogene dans la
série des flux de la trésorerie a la poste de Ouargla. Dans cette étude, nous
avons proposé un modéle a mémoire courte conditionnellement
hétéroscédastique. Nous avons mis en ceuvre la méthode du maximum de
vraissemblance exact pour estimer cette classe de modéles en prenant en
considération le phénoméne d’anti-persistance de long terme au niveau de la
variance conditionnelle. D'aprés les résultats, les chocs informationnels ont
des conseéquences transitoires sur la volatilité et le modele ARIMA-GARCH
a une supériorité évidente sur le modéle de marche aléatoire pour tous les
horizons c’est-a-dire les flux de la trésorerie et leur volatilité ne sont
prévisible qu’a court terme. De plus la chronique est caractérisée par la
présence d’une hétéroscédasticité conditionnelle &8 mémoire courte.
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Annexe

Tableau 1 — Résultats des tests de racine unitaires

Test de Philips-
Test de KPSS
Type de | Perron
modele . Valeur critiques
statde  PhiPS-| st ge L de  Kwiatkowski
erron
et al
\ -25.78562
Modele (1) (-2.8877) - -
\ -25.92932
Modeéle (2) (-1.9429( 0.0232 0.463
\ -25.61164
Modeéle (3) 1-3.4508( 0.0194 0.146

Tableau 2 — Statistiques descriptives de la série log-différenciée (DLFT)

Ecart- .

Moyenne Skewness Kurtosis JB ARCH(2)
type

0.0016 0.655 0.667 7.936 120.966 20.16

Tableau 3 — Résultats du test de BDS sur la série log-différenciée (DLFT)

m Fraction of pairs Standard Deviation
2 4.995321 3.981657
3 5.298525 5.597770
4 4.746741 5.805595
5 4.555411 6.455642
6 4.536936 8.160954
7 4.522399 10.38050
8 4.781832 13.20137
9 5.036983 16.69933
10 5.400771 21.80181
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11- Tableau 4 — Résultats d’estimation semi-paramétrique du coefficient
de mémoire longue

eOSrdonne Les fenétres
Rectangul Bartlet Daniel Tuke Parze B-
GPH ;
ar t I y n priest
T08 0.654 -0.646 -0.650 -0.351 0.749 0.649 0.548
(' (_1 007) (- (' (' (' ('
1.021 ' 0.874) 0.854) 0.321 0.947 0.254
) ) ) )

(.) : Les ratios de Student

Tableau 5 — Estimation du modele sélectionné par la méthode de Gauss-
Newton

Les parametres ARIMA
6, -0.988
(-61.441)
4, 0.0053
(3.46)
Akaike 1.286
Schwarz 1.335
R? 0.520
DW 2.108
Tableau 6 - Statistiques descriptives des résidus du modéle
ARIMA(0,1,1)
Ecart- .
Moyenne Skewness Kurtosis JB ARCH(2)
type
-0.027 0.453 1.161 10.604 292.401 10.246
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Tableau 7 - Estimation du modéle ARIMA-GARCH par la méthode
de vraissemblance exact —Algorithme de BHHH

Les parametres

ARIMA-
GARCH

B
Akaike
Schwarz
R 2

Dw
ARCH-LM

-0.977181
(-109.6077)

0.114133
(2.429454)

0.0053
(3.46)

0.457167
(3.011031)
1.404227
1.501867
0.479734

1.966124
0.00017

Tableau 8 — Résultats du test BDS sur les résidus standardisés

m Fraction of range Probabilité
2 -0.200512 0.8411
3 -0.796597 0.4257
4 0.001838 0.9985
5 -0.358225 0.7202
6 0.101059 0.9195
7 0.483494 0.6287
8 0.072456 0.9422
9 0.499553 0.6174
10 0.792568 0.4280
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Tableau 9 — Comparaison des qualités prédictives

Marche

Horizon Critere . ARIMA-GARCH
Aléatoire
1 semaine EMQ 9.0428 8.0644
EAM 4.2844 3.1432
Eemaines EMQ 92214 8.0648
EAM 43628 3.1763
gemaines EMQ  9.3488 8.6231
EAM 45611 3.2302
;‘emaines EMQ 95201 8.7003
EAM 4.6027 3.4804
?emaines EMQ 9.6796 8.7201
EAM 47726 3.6327
Semaines EMQ 9.8151 8.7803
EAM 4.8814 3.7411

Figure 1 — La série en logarithme (LFT) et celle log-différenciée
(DLFT)
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Y

Figure 2 — Estimateur a noyau de la densité de probabilité de la
série (DLFT)
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Figure 4 — Le spectre de la série (DLFT)
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Figure 5 — Résidus du modéle ARIMA(0,1,1)
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Figure 6 — Estimateur a noyau de la densité de probabilité des
résidus du modele ARIMA
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Figure 8 — Résidus du modéle ARIMA(0,1,1)-GARCH(1,1)

3

—— Standardized Residuals

Figure 9 — Corrélogramme des résidus standardisés

Sample: 1112

Included observations: 111

Autocorrelation Partial Correlation

AC

PAC  CQ-Stat

Prob

-0.003
0.037
0.152
0.160

-0.085
0.114
0.083
0.005
0.021

-0.025
0.019

-0.152
0.041

0.017
0.043
0.061
0.031
0.029
0.020
0.0658
0.049
0.072

-0.064
0.021
0.029

-0.014

-0.112
0.045

-0.003 0.0010
0.037 01577
0.153 2.8867
0.164 58514
-0.08% B.7390
0.080 83424
0.047 91898
0.006 21783
0.019 92340
-0.088 9.3115
0.013 9.3547
0185 12,291
0.039 12.803
0.005 12.638
0.070 12777
0125 13.266
-0.008 13.396
0.061 13.511
0.065 14.606
0.0s4 15243
0.081 15.875
0011 168.315
0120 16.856
-0.089 16.962
0.004 17.086
0016 17118
-0.056 15.935
0.041 18330

0.574
0.524
0.414
0.211
0.237
0.214
0.241
0.327
0.416
0.503
0.589
0.423
0.487
0.563
0620
0.653
0.709
0.760
0.747
0.762
0.793
0.500
0.514
0.850
0.879
0.908
0.871
0.685

! Comme par exemple le processus de marche aléatoire, mouvement brownien
fractionnaire ou les processus ARIMA.
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