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’efficience des marchés des changes  est aujourd’hui devenue une des hypothèses à la 

base des comportements des prix des actifs financiers. La littérature financière a 

fortement développé ce sujet depuis une trentaine d’années. Auparavant ces travaux 

associaient l’hypothèse de l’efficience à la marche aléatoire. Sur le plan pratique, cette hypothèse a 

été testée au travers l’examen des variations successives des cours des titres (Fama [1970], Lo et 

Mckinlay [1988], Mignon [1998], Yilmaz [2001], Mignon et Lardic [2002], Darat [2002], Chung-

Ming Kuan [2003], Chung-Ming Kuan et Wei-Ming Lee [2003]). Si ces variations sont 

identiquement et indépendamment distribuées, on peut dès lors affirmer qu’il serait impossible de 

prévoir les variations futures tout en se basant, uniquement, sur les variations passées ce qui 

constitue un argument fort pour l’acceptation de l’hypothèse d’une marche aléatoire et, de ce fait, 

tous les intervenants sur le marché seront incapables de réaliser des profits anormaux. Ainsi le 

marché est dit efficient. 

Cependant, le rejet de l’hypothèse de marche aléatoire ne présentent pas des effets considérables 

sur la validation de l’hypothèse de l’efficience informationnelle puisque le rejet de l’hypothèse de 

la marche aléatoire peut être expliqué par le fait que les modèles de formation des prix des actifs 

se caractérisent par une éventuelle non-linéarité qui peut être détectée à l’aide des plusieurs tests 

tels que le test de rapport de variance initialement introduit par Lo et Mckinlay [1988] et le test de 

Brock, Dechert et Scheinkman (B.D.S) [1987]. 
  

a notion de mémoire longue a été initialement introduite à partir des travaux de 

l’hydrologue anglais Hurst [1951] sur les données de séries relatives au débit de Nil. Par 

la suite, le phénomène a été transmis aux sciences économiques. A titre d’exemple, la 

présence d’une composante de mémoire longue a été détectée dans des séries de taux de change 

(Marimoutou, Boutahar et Nouira [2003], Lardic et Mignon [2002], Jean-Christophe Bouette, 

Chassangneux, Sibai, et Temon [2000], Baillie [1996], Beran et Ocker, [1999], Velasco 

[1999]…etc.). En effet, le phénomène de mémoire longue peut être représenté via les processus 

ARFIMA,  ce qui remet en cause l’hypothèse de l’efficience du fait qu’il serait possible de prévoir 

les variations futures de cours et de réaliser des gains anormaux.  

L 

L 
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Il est à noter que la notion de mémoire longue a été étendue vers d’autres voies, telle que la 

notion du risque. Effet les processus traditionnels de volatilité de type GARCH sont assimilés  

des processus à mémoire courte et sont incapables de cerner les comportements de la volatilité 

dans le temps. Ces processus se caractérisent par une fonction d’autocorrélation qui détroit d’une 

manière exponentielle et d’une fonction autocorrélation partielle qui s’annule dès les premiers 

retards. A ce propos, Brunetti avance :  

 

«  Its well documented that some economic and financial times series exhibit long range 
dependence and many authors have considered the issue of a long memory component in economic 
data. The so-called long memory property is usually defined in relation with the autocorrelation of the 
process by requiring that the dependence between distant observation, although small by a fractional 
degree of integration that is to says the degree of integration that  is to says the degree of integration is 
less than one but greater than zero and exhibits hyperbolically decaying auto correlations. In ather 
words, the autocorrelation function shows persistent with neither an I (0) process nor an I (1) 
precess ». (Brunetti [1999] p.1). 

 
Dans la majorité des études : Baillie, Bollerslev et Mikkelson [1996], Baillie [1996], Ding et 

Granger [1996], Mikrosh et Starica [2000], Zaffarouni [2000], Chung-Ching Fan [2001], Corporin 

[2002], Corporin [2003], on arrive à montrer que les autocorrélations décroissent très lentement 

et que les autocorrélations partielles sont significativement différentes de zéro pour des retards 

très élevés ce qui a laissé présager l’existence d’une mémoire longue dans le processus 

déterminant de la volatilité. Ces études arrivent à détecter l’existence d’une composante de 

mémoire longue dans le processus de la volatilité conditionnelle et, de ce fait, sont incapables de 

rejeter l’hypothèse  de la présence d’un processus du type FIGARCH. 

Financièrement, l’acceptation d’un processus à mémoire longue de type FIGARCH remet en 

cause l’hypothèse de l’efficience des marchés des changes puisqu’il serait possible, à partir de ces 

modèles de prévoir la volatilité future des prix des actifs et chemin faisant battre le marché. 

C’est dans le contexte de la question épineuse de l’efficience des marchés des changes et de la 

dynamique volatilité des taux de change que s’inscrit notre travail de recherche. 

Nous tenterons de réexaminer l’hypothèse de l’efficience informationnelle des marchés des 

changes en se fondant sur une approche via une jonction entre les processus de mémoire longue 

et courte. 

Pour ce faire, nous progresserons en trois chapitres : dans le premier chapitre, nous essayerons 

d’exposer, sous un angle théorique, la jonction entre l’efficience informationnelle et la dynamique 

des actifs financiers. Sur le plan empirique, nous tenterons de cerner les phénomènes de 

dépendances des rendements interbancaires des changes via les tests de ratio de variance et le test 

de (B.D.S). 
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Dans le chapitre deux, nous continuerons à explorer les implications empiriques de l’efficience. 

Nous tenterons de cerner les phénomènes de dépendance et de mémoire longue dans la 

dynamique des rendements interbancaires des changes. 

Dans le chapitre trois, nous essayerons de cerner le comportement de persistance de la volatilité 

au travers des processus de mémoire longue du type FIGARCH. 
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Chapitre 1 
Les implications empiriques de l’efficience du 

marché interbancaire des changes : quelques propriétés 
statistiques 

 

 

 
 son niveau général, la théorie d’efficience des marchés financiers correspond à la 

théorie de l‘équilibre concurrentiel appliqué au marché de titres financiers. Les 

travaux empiriques de l’efficience se sont largement développés depuis l’article de 

Fama [1970]. Auparavant, ces travaux associaient l’hypothèse de l’efficience à la marche 

aléatoire. Autrement dit, cette hypothèse postule que si on arrive à vérifier empiriquement que 

les rendements des cours suivent une marche aléatoire, le marché est dit efficient. Puis, suite 

aux travaux de Samuelson [1965], le modèle de marche aléatoire a été remplacé par le modèle 

de martingale moins restrictif puisque le modèle de marche aléatoire exige l’indépendance des 

rendements ou des variations successives, par indépendance on veut dire que les probabilités 

d’appréciation ou de dépréciation des cours sont identiques et que les rendements en excès 

sont elles-mêmes nulles. 

La version martingale de l’hypothèse d’efficience de marché postule que, sous l’hypothèse de 

neutralité vis-à-vis du risque, les rentabilités des actifs en période de détentions devraient être 

non corrélées (voir Fama [1970], Lo et Mckinlay [1988], Mignon [1998], yilmaz [2001], Mignon 

et Lardic [2002], Darat [2002], Chung-Ming Kuan [2003], Chung-Ming Kuan et Wei-Ming Lee 

[2003].)  

L’objet de ce chapitre est de tester l’hypothèse d’efficience de marché interbancaire des 

changes au travers l’hypothèse d’une marche aléatoire. Plusieurs études1 ont examiné cette 

hypothèse en utilisant le test de racine unitaire, originellement développé par Dickey-Fuller 

[1979,1981], sur des données boursières et des taux de change en employant des données 

                                                 
1 Les travaux récemment, élaborés par, Bailli et Bollerslev [1989] Mignon [1998] et Mignon et Lardic 

[2002]. 

A 
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hebdomadaires. Ces travaux ont testé une version hétéroscédastique de l’hypothèse de marche 

aléatoire tout en utilisant le test de Philip Perron [1988] qui se qualifie de sa robustesse. 

Toutes ces études ont aboutie à l’existence d’une racine unitaire dans les séries de cours 

boursier et de taux de change, et de ce fait, l’hypothèse de marche aléatoire ne peut pas être  

rejetée.  

Il est bien connu que la marche aléatoire est fortement reliée à un processus de racine unitaire 

et aux accroissements non corrélés. Cet aspect non corrélé des accroissements, comme 

condition nécessaire de l’hypothèse de martingale, a été récemment examiné par certaines 

recherches, employant le test de rapport de variance de Cochrane [1988] et Lo et Mckinlay 

[1988]. Ces derniers, ont montré que le test de rapport de variance est plus convaincant qu’un 

test de racine unitaire. Sous l’hypothèse de martingale hétéroscédastique, ils ont montré aussi 

que le rapport de variance possède une puissance supérieure comparée au test de racine 

unitaire. 
 

1. La prévisibilité des prix et efficience du marché des changes 

La fiabilité des prévisions des prix des actifs, en se basant sur l’information actuellement 

disponible, est un sujet de grand importance pour les investisseurs aussi bien que pour les 

chercheurs académiques. Pour ces derniers, les objectifs sont : (i) comprendre  la dynamique 

de formation des prix (ii) trouver les moyens pour tester  l’efficience des marchés financiers. 

Pour les investisseurs, l’objectif est d’exploiter leurs connaissances pour obtenir les meilleurs 

taux de rendement de leurs portefeuilles d’actifs. 

La recherche des bénéfices implique que les prix du marché devraient refléter toute 

l'information disponible si les investisseurs détectent une opportunité de profit en se basant 

sur un ensemble d’informations privilégiées, alors leurs actions s’écartent de leur valeur 

d’équilibre. Ce gain anormal s’éliminera après une certaine durée du temps,  c’est-à-dire 

lorsque l’information privilégiée se partage entre les investisseurs. 

1.1. Utilisation des prix passés pour prévoir les prix futurs 

1.1.1. Notion de martingale et  marche aléatoire 

Il est bien connu que le modèle le plus ancien des prix des actifs est celui de modèle de 

martingale qui trouve ses origines dans un système du jeu. Sous sa forme la plus simple, le 

modèle de martingale de prix des actifs peut être écrit comme suit :    
     

E [Pt+1/Ω t]= Pt                         (1-1) 
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Pt dénote le prix d’un actif à la date (t), et (Ω t) est l’ensemble  d’information disponible à la 

date (t). Pour le moment, nous supposons que (Ω t) consiste aux prix passés de l’actif, c'est-à-

dire Ω t={Pt, Pt-1. …. Pt-n}. Dans quelques applications, on assume que (Ω t) contient les 

informations additionnelles (par exemple les prix d'autres actifs ou des données des revenus 

des sociétés). 

En réarrangeant l’équation (1-1) on obtient :   
 

       
tp

tp]t/Ω1tE[p
  µ

−+=                                                   (1-2) 

De sorte que ( µ 1) puisse être interprété comme le taux de rendement anticipé de la détention 

des actifs, conditionné sur l'ensemble (Ω t). Dans l'expression (1-2), on  suppose que les cours 

des actifs à la date (t+1) sont égaux à (Pt +1), c'est-à-dire qu’aucune dividende ou coupon 

n'étaient inclus dans le prix. Alternativement, les dividendes ou les coupons peuvent être 

traités explicitement en incluant un autre terme dans le numérateur de (1-2). 

(µ ) s’interprète comme étant le taux de rendement anticipé, il peut être exprimé en écrivant le 

taux de rendement, rt +1 comme suit : 
 

                  
t

tt
t p

pp
r

−
= +

+
1

1                                               (1-3) 

Il est important de remarquer que (rt+1) est aléatoire, c’est-à-dire il prend les différentes valeurs 

dont chacune étant associée à une probabilité. La théorie ne présente pas des explications 

concernant la manière dont les probabilités sont assignées aux valeurs de (Pt+1) et par 

conséquent de (rt+1). Mais, il est possible d’interpréter les probabilités comme étant les degrés 

de croyance au sujet des prix des actifs détenus par les investisseurs. 

Etant donné que le prix (Pt) est un élément de ( tΩ ) de sorte que (Pt) n’est pas aléatoire :  
 

     [ ] µ=
−Ω

= +
+

t

ttt
t p

ppE
rE

]/[ 1
1                                           (1-4) 

A partir de cette relation, Bailey [2002] suggère que la puissance de l’hypothèse de martingale 

est déterminée à travers la constance du paramètre ( µ ) en particulier (µ) ne varie avec aucun 

élément de  ( tΩ ). Ceci implique que, en utilisant des identités fondamentales dans la théorie 

de probabilité -Loi d’itération d’anticipation, les anticipations non conditionnées de (rt+1) sont 

égales aux anticipations conditionnelles, et les deux sont égales à ( µ ) . Le taux de rendement 

                                                 
1 Il est bien connu qu’en probabilité, si µ > 0 on parle d’une sur martingale. 
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anticipé conditionné à l’information disponible à la date (t) est égal au taux de rendement 

anticipé non conditionnel. De ce fait, l’information disponible à la date (t) n’a pas de valeur 

dans la prévision de )......( 21 nrtt rrr +++ +++ . Il y a d’autres moyens permettant d’exprimer le 

modèle de martingale, par exemple de (1-4) on tire que : E [rt+1/rt] = µ  (puisque rt est calculé 

à partir  de (Pt) et (Pt-1), les deux sont des éléments de (Ω t). En effet, ce raisonnement peut 

être étendu pour conclure que )ln()ln( tstst ppy −= ++  pour tout k ≥1, c’est-à-dire pour 

toutes les dates au delà du présent, d’une manière similaire que µ=−+ ...],/[ 1ttkt rrrE  (parce 

que ( tΩ ) contient tous les prix passés des actifs desquels les taux de rendement passé sont 

calculés). Une autre manière d’écrire (1-4) : 
 

11 ++ += ttr εµ                                                           (1-5) 

Où ;     0]/[ 1 =Ω+ ttE ε  

Le modèle de martingale pose une légère restriction sur le processus aléatoire gouvernant le 

mouvement de prix des actifs, c’est-à-dire que, approximativement, le taux de rendement à un 

moment donné (changement proportionnel du prix des actifs) ne fournit aucune information 

au sujet du taux de rendement à n'importe quelle date ultérieure. Autrement dit, le taux de 

rendement n’est corrélé à aucune fonction du rendement à n'importe quel moment postérieur.  

La plupart des études des prix des actifs basés sur cette approche imposent des restrictions 

additionnelles aux distributions de probabilité afin d'obtenir des restrictions testables. Le 

résultat est un ensemble de modèles de marche aléatoire qui diffèrent l'un de l’autre selon les 

hypothèses faites au sujet de ( tε ) (d'une manière équivalente, au sujet de (rt)  ou de (Pt)).  

Deux des restrictions additionnelles les plus communes sont : (i) les ( t+kε ) sont statistiquement 

indépendante l'une de l'autre pour tous les (k ≠ 0) ; (ii) les ( t+kε ) sont statistiquement 

indépendantes et identiquement distribuées pour tous les (k ≠ 0). On peut montrer que si on 

arrive à vérifier (i), ceci implique que le rendement des actifs (taux de change suit un processus 

de martingale - par conséquent (i) est une véritable restriction pour tester l'hypothèse de 

martingale. En outre, c'est évident que (ii) présente, cependant, une restriction supplémentaire 

(car dans (i) les distributions ne sont pas permises d’être identiques).  

1.1.2. Les autres modèles des prix des actifs 

Pour comprendre le comportement des prix des actifs, il est souvent nécessaire  de formuler 

des hypothèses plus restrictives au sujet des processus sous-jacents de probabilité. Le plus 

connu d’eux est l’acceptation du mouvement brownien géométrique (GBM), largement 

répandu dans l’étude des produits dérivés particulièrement les options.  
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L’hypothèse d’un (GBM) implique non seulement que le taux de rendement des capitaux, 

estimé par  (Yt + 1), soit identiquement et indépendamment distribué à travers le temps mais 

également que (Yt + 1) admette une distribution normale. En effet, le (GBM) suppose encore 

que le taux de rendement est indépendamment, identiquement et normalement distribué (i.i.d)  

et que la taille de l’intervalle des prix n'a pas d’importance sur la loi des distributions de prix. 

Plus formellement, supposons que (s > 0), un intervalle de temps jugé peut-être arbitrairement 

petit,  alors  yt+s = ln(Pt+s) = ln(Pt) différence de logarithme des prix, « ln » dénote l’opérateur 

logarithme- est distribué normalement et indépendamment pour tout autre intervalle  de 

temps. Le (GBM) est défini par deux nombres, un paramètre d’espérance (µ ) et un paramètre 

de volatilité ou variance ( 2σ ). La valeur de ces paramètres a fait l’objet de plusieurs 

investigations empiriques. 

1.1.3. L’hypothèse de marche aléatoire dans la littérature empirique  

La majorité des études empiriques : Mignon [1998], Yilmaz [2001], Mignon et Lardic [200], 

Darat [2002], Chung-Ming Kuan [2003], Chung-Ming Kuan et Wei-Ming Lee [2003] ont 

examiné l’hypothèse de marche aléatoire/martingale. Les tests effectués pendant ces études 

partagent un thème commun à savoir d’examiner la covariance de rendement des actifs entre 

les différentes dates c'est-à-dire que les tests sont basés sur la covariance (cov(rt,rt-s)=0 pour            

(s ≠0)). L’hypothèse de martingale implique que cov(rt,rt-s)=0 pour tout (s ≠0).  

En effet, Bailey [2002] montre que cov (rt+1,f (xt))=0 pour tout xt ∈ Ω (c’est-à-dire (xt) est 

toute information connue à la date (t) et où f (.) est toute fonction de (xt), dans un sens 

statistique, les couples des variables pour lesquels les covariances sont nulles, sont dites 

orthogonales. Par conséquent, ces procédures sont connues sous le nom de test 

d’orthogonalité. En d’autres termes, beaucoup de ces tests sont basés sur le cœfficient 

d’autocorrélation utilisant des donnés de séries temporelles sur les portefeuilles d’actifs. Le 

modèle de martingale et de marche aléatoire prévoit que tous ces coefficients d’autocorrélation  

peuvent être calculés, et faire l’objet des tests statistiques formels. 

Les résultats des tests appliqués, présentent, au moins, certaines évidences : (i) les 

autocorrélations sont non nulles, donc on tend à rejeter l’hypothèse d’une marche aléatoire. 

Autrement dit, l’évidence suggère que le prix des actifs sont prévisible à partir des prix présent 

et passé. (ii) il y a évidence que les taux de rendement de portefeuille prévus sont positivement 

corrélés à court terme (les taux de rendements élevés tendent à être suivis par des taux 

rendements élèves et vice versa sur des période à plusieurs mois). Pour les composantes 

individuelles de portefeuille d’actifs, l’évidence est très faiblement convaincant, avec une 
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autocorrélation estimée négative (statistiquement non significative). Sur la base de ces résultats 

Bailey [2002] affirme que le modèle de marche aléatoire ne fournit aucune explication au sujet 

de la corrélation de taux de rendement entre les différents actifs, et que cette faiblesse est 

adressée à plusieurs modèles des prix des actifs les plus sophistiqués, où les corrélations des 

rendements à travers les capitaux jouent un rôle explicite, en effet vital. Sur des horizons de 

long terme, il y a une évidence pour l’acceptation d’un processus de retour à la moyenne, c'est-

à-dire que  les rendements de long horizon sont considérés comme étant  des actifs avec un 

rendement moyen faible éprouvant une croissance dans le rendement, et inversement pour les 

actifs ayant des rendements moyens élevés. Cette forme de prévisibilité est bien entendue, 

incompatible avec le modèle de martingale et de marche aléatoire. Cependant, les études de 

rendement de long terme sont limitées par le nombre d’observations : les inférences 

statistiques basées sur des échantillons de taille faible sont moins convaincantes que celles 

basées sur des échantillons de grande taille. Comme Paul Samuelson l’introduit: 
 

« We have only one history of capitalism. Inferences based on a sample of one must never be 
accorded sure-thing interpretations. When a thirty-five-year-old lost 82% of his portfolio between 
1929 and 1932, do you think it was fore-ordained in heaven that later it would come back and 
fructify to +400% by his retirement at 65? . . . 

   It is a dogma, not a guaranteed fact, that financial data are generated by a stationary probability 
process. . . The art of practical decision-making is to try to glean from experience what aspects of 
it are likely to have relevance for the future. The Bible tells us, “There is a time to remember, and 
a time to forget″. But the Good Book does not inform us just how to ascertain those times” 
(Samuelson [1994] p.17). 

 
Samuelson affirme qu’il ne faut pas écarter l’analyse statistique comme sans valeur mais il nous 

rappelle que ces statistiques doivent être utilisées avec prudence. En particulier,  construire des 

inférences à partir des données passées au sujet des valeurs futures est un processus beaucoup 

plus sensible, et en plus, enclin à l'erreur. En outre, les praticiens du tests d’un mouvement 

brownien géométrique (GBM) se concentrent sur l'évaluation du paramètre de volatilité. Plus 

généralement, ils testent  si la distribution normale modélise exactement les données sur les 

différences logarithmiques des prix observées.  

Les études empiriques sur la volatilité (σ2) se mettent d'accord que cette dernière n’est 

pas  constante mais elle varie à travers le temps pour la plupart des actifs. Il n'y a aucun 

consensus, concernant la manière selon laquelle les variations de volatilité sont mieux  

modelées. Plusieurs tentatives ont été faites mais aucune n'arrive à trouver le modèle 

empirique convaincant de σ2 (et aucune théorie n'est disponible jusqu'à maintenant permettant 

de guider les études empiriques). 
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L'évidence sur la normalité tend également à être négative. Quoique que le (GBM) semble 

s'accorder avec les données sur des longs horizons, les prix des actifs observés sont sujets de 

transitions occasionnelles. Ces phénomènes mènent à conclure que les distributions des 

variations logarithmiques des prix ont des " queues larges ". 
 

2. Efficience informationnelle : les fondements théoriques 

2.1. Définition et typologie  

Une définition standard est comme suit : 
 

“A capital market is said to be efficient if it fully and correctly re.ects all relevant Information in 
determining security prices.” (Bailey [2002] p.37) 

Un marché est donc dit efficient, s’il reflète correctement toute l’information pertinente dans 

la détermination des  prix des actifs. 

La définition peut apparaître suffisamment transparente de la première vue, mais nécessite une 

prudente dissection pour éviter les mauvaises interprétations. Le deux phrases cruciales sont 

« correctement toute l’information  » et « toute l’information pertinente ». 

Commençons par la deuxième expression. Il est nécessaire d’être clair au sujet de la 

composition de l’information pertinente, et par implication l’information non pertinente. De 

point de vue de l’efficience, l'ensemble (Ωt) comporte l’information pertinente, puisque les  

prix des actifs courants et passés sont, presque toujours, considérés inclus dans (Ωt) il est 

approprié peut être d'inclure aussi bien d'autres informations.  Les conclusions au sujet de 

l'efficience pourraient différer selon de ce qu'est inclut ou omis  dans (Ωt). Par conséquent, il 

est important de stipuler la composition de (Ωt), lorsqu’on tire des conclusions au sujet de 

l’efficience. La question reste, cependant : quel ensemble devrait être utilisé pour examiner 

l’hypothèse d’efficience ? Ou pour exprimer différemment les conclusions pour l’efficience de 

marché des actifs ? 

Parfois les informations fondamentales -et seulement information fondamentale -sont 

supposées incluses dans (Ωt). Cette condition est une condition typique dans la plupart des 

versions de l’Hypothèse d’Efficience de Marché (EMH). C’est-à-dire, l’EMH n’est soutenue 

que si les cours des titres "reflètent entièrement et correctement" l'information fondamentale. 

Il faut donc distinguer entre ce qui est, et ce qui n'est pas information "fondamentale".  

Parfois l'EMH est exprimée vaguement, sans indiquer ce qu'appartient à (Ωt). L'absence de 

rigidité élargit la généralité de l'EMH bien qu'elle ne présente aucune contribution pour 

résoudre l'ambiguïté de (Ωt). 
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Dans ce contexte, les principes de la finance comportementale peuvent être évoquées pour 

fournir des alternatifs à l'EMH. Ainsi, par exemple, les "noise traders" peuvent être traités 

comme étant des investisseurs qui n'emploient pas l'information fondamentale ou qui 

échouent pour l'employer "entièrement et correctement".  

Dirigeons-nous à la première expression « reflète pleinement et correctement », il est 

indispensable de distinguer entre les formes de variations des prix des actifs qui reflètent 

correctement et pleinement l’ensemble d’information (Ωt) et ceux qui ne le reflètent pas. Un 

modèle demeure nécessaire pour traiter l’ensemble  (Ωt) permettant ainsi de prévoir les prix 

des actifs. 

2.2. Les formes d’efficience de marché  

À l’ordre de présenter une définition plus pratique de l’hypothèse de l’efficience de marché, il 

est nécessaire de définir la structure de l’information. Selon Fama[1970] il existe trois formes 

d’efficience de marché : (i) la forme faible, (ii) la forme semi-forte, et (iii) la forme forte. 

2.2.1 Forme faible  

Si les prix sont de forme d’efficience faible, donc les prix passés ne contiennent pas une 

information concernant les changements futurs. Les mouvements des prix sont aléatoires 

Kendell [1953] a montré que les cours boursiers suivent une marche aléatoire. 

La marche aléatoire implique une corrélation nulle entre les variations de prix à date (t) et 

(t+1). Si les cycles des prix sont prévisibles, les  compétitions entre les investisseurs 

élimineront les opportunités d’arbitrage : les opérations de spéculation vont forcer les prix à la 

valeur d’efficience. Si les prix sont prévisibles donc la règle simple de commerce sera 

appliquée : vendre les actifs sous-évalués et acheter les actifs sur-évalués. Les prix vont varier à 

la base d’une nouvelle information qui est par définition aléatoire, par conséquent, les 

variations des cours sont aléatoires. 

2.2.2. Forme semi-forte  

Si les prix sont de forme d’efficience semi-forte, alors ils reflètent toute l’information publique, 

c’est à dire les prix réagissent aux informations contenues dans les rapports annuels. 

2.2.3. Forme forte  

Si les prix sont de forme d’efficience forte, toute l’information privée et reflétée dans les prix.  
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2.3. L’hypothèse de l’efficience informationnelle : un survol de la 

littérature empirique  

Avant même de présenter les résultats empiriques, il convient de s’attarder quelque peu sur un 

problème commun à tous les tests de l’hypothèse de l’efficience, à savoir le problème de test 

joint. Selon Fama [1991], le problème a une grande importance dans la mesure où il a pour 

conséquence que l’efficience n’est pas directement testable : elle doit être nécessairement 

testée conjointement avec un certain modèle de formation des prix. En outre, selon Fama 

[1991], l’hypothèse nulle testée est, ainsi, toujours une hypothèse jointe de l’efficience et d’un 

certain modèle d’évaluation. De ce fait, il s’est avéré qu’il serait impossible de déterminer avec 

certitude si le rejet de cette hypothèse nulle provient de l’inefficience de marché ou d’une 

mauvaise spécification du modèle d’évaluation adopté. En revanche, si l’on ne rejette pas 

l’hypothèse nulle, l’efficience n’est pas rejetée, puisque, dans ce cas, on valide à la fois 

l’efficience et le modèle d’évaluations.  

Malgré ce problème de fond, Fama [1991] nous indique qu’il est intéressant de continuer à 

vouloir tester l’efficience à partir d’un modèle d’évaluation. La présente section dresse un 

exposé des principaux résultats obtenus pour les trois formes de l’efficience. 

2.3.1. Test de prévisibilité des rentabilités  

Ces tests incluent les tests de forme faible consistant à déterminer s’il serait possible de prévoir 

les rentabilités futures à partir des rentabilités passées. Mais également, les tests de prévisibilité 

des rentabilités à partir d’autres variables (exemple : price earning ratios (PER), ratios 

dividendes/ cours, taux d’intérêt). 

2.3.1.1. Les tests de forme faible  

Les tests de forme faible sont les plus nombreux, puisqu’ils ont été associés aux tests de 

marche aléatoire et d’autocorrélation. On distingue les résultats obtenus concernant les 

rentabilités à horizon court (moins d’un an) de ceux portant sur des horizons lointains. 

(i) Horizon court 

L’hypothèse d’efficience basée sur un modèle de martingale induit que l’on ne peut pas prévoir 

les rentabilités futures à partir des rentabilités passées. L’idée est, donc, que l’on ne doit pas 

observer des corrélations significatives entre ces rentabilités. Or les premiers tests de 

l’efficience, au sens faible, font généralement ressortir la présence d’autocorrélation 

significativement différente de zéro à court terme : Fama [1965] sur le Dow Jones industriel, 

Frensh et Rol [1986] et Lo et McKinley [1988] sur les actions cotées aux New york Stock 
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Exchange (NYSE). Toutefois, selon Fama [1970 et 1991], même si ces autocorrélations sont 

statistiquement significatives, elles ne le sont pas de point de vue économique, de fait qu’il est 

possible de générer des profits anormaux en se basant sur ces autocorrélations. Par ailleurs, 

Fama [1991] note que, malgré leur significativité statistique, ces autocorrélations restent 

proche de zéro, et jugent que ces résultats ne remettent nullement en cause l’hypothèse de 

l’efficience. Devant cet état de fait, divers chercheurs se sont attachés à tester l’efficience sur 

des horizons plus longs. 

(ii) Horizon long et retour à la moyenne    

Summers [1986] note qu’on ne peut pas conclure en faveur de l’efficience en examinant 

uniquement les autocorrélations de court terme et qu’il est indispensable de travailler sur des 

horizons longs. 

Plus spécifiquement, Summers [1986] montre que si le modèle habituel de formation des 

cours, le modèle d’actualisation des dividendes est vérifié ; alors les rentabilités excessives 

doivent présenter une corrélation sérielle négative à long terme. Les excès des rentabilités sont 

négatifs, lorsque le prix est supérieur à sa valeur fondamentale et positive si le prix est inférieur 

à sa valeur fondamentale. Un tel schéma reflète la tendance supposée des prix à retourner vers 

leur valeur fondamentale et l’on trouve l’idée de retour à la moyenne « mean reversion ». Fama et 

French [1988] et Porterba et Summers [1988] confirment un tel phénomène en montrant la 

présence de deux composantes, une de marche aléatoire et une autre composante de retour à 

la moyenne dans les prix. L’étude de Fama et French [1988] mettent en avant une prévisibilité 

relativement importante (entre 25 et 40%) des actions cotées au NYSE [1926-1985] à partir 

des rentabilités passées sur horizon long. Alors, Summers [1986] et Porterba et Summers 

[1988] interprètent la présence d’auto-corrélations négatives comme une source d’inefficience. 

Fama et French [1988] estiment que ce phénomène peut être expliqué de fait que les 

rentabilités espérées ne sont pas constantes au cours de temps. 

Il ressort globalement l’acceptation par la plupart des auteurs d’un comportement de retour à 

la moyenne des prix. Néanmoins, l’explication de ce phénomène reste, quant à elle, entachée 

d’une ambiguïté, ainsi qu’en témoignent les interprétations contradictoires de Fama et French 

[1988] et Summers [1986]. Alors que les « adversaires » de l’efficience insistent sur le fait que la 

présence d’une composante « mean reverting » dans les prix témoigne d’un écart plus ou moins 

durable entre les prix et sa valeur fondamentale. Les « partisans » de l’efficience verront dans 

cette composante le fait que le prix tend à retourner à sa valeur fondamentale, ce qui entraîne 

la vérification de l’hypothèse de l’efficience à long terme. En effet, si les prix retournent vers 
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leur valeur fondamentale, le modèle d’évaluation est vérifié à long terme (l’acceptation du 

modèle induit l’acceptation de l’hypothèse de l’efficience). 

2.3.1.2. Le test de prévisibilité des rentabilités à partir d’autres variables  

Nous avons vu dans la section précédente que nous n’avons pas arriver à un  consensus au 

sujet de la prévisibilité de rentabilités à  partir de rentabilités passées, ce qui à pousser les 

auteurs d’être penchés sur l’étude de la prévisibilité de rentabilités à partir d’autres variables, 

économiques ou financières. 

Il ressort de ces études que les rentabilités sont prévisibles à partir des variables 

fondamentaux, particulièrement sur la base des ratios dividende/cours et de taux d’intérêt à 

court terme. Les résultats les plus intéressant concernant la cointégration entre le cours et les 

dividendes ont été initialement proposés par Campbell et Shiller [1987]. L’idée sous-jacente 

consiste à déterminer s’il est possible de prévoir les cours à partir de dividendes et cours 

passés si les cours sont donnés par le modèle d’actualisation des dividendes futures. 
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La relation de cointégration est alors de type : 
 

tε bD  a  P t t ++=                         (1-7) 
 

Et l’on teste l’hypothèse  nulle d’absence de cointégration, c’est à dire que l’on teste la non 

stationnarité de résidu ( tε ) dans la relation de cointégration. A partir de la relation de 

cointégration ci-dessus, Campbell et Shiller [1987] trouvent que les cours et les dividendes 

sont cointégrés, ce qui permet de conclure que : (i) Le modèle d’évaluations est correct et 

l’hypothèse de l’efficience est vérifiée puisque la relation de cointégration a pour conséquence 

l’absence de divergence entre le cours et sa valeur fondamentale. (ii) Il est possible de prévoir 

le cours futur à partir de cours et des dividendes passés, ce qui peut jeter un doute sur 

l’hypothèse de l’efficience. 

Campbell et Shiller [1987] se sont alors intéressés au sens de la causalité entre les cours et les 

dividendes. Ils ont montré que la causalité va du spread vers les dividendes. 
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Un test de cointégration entre les cours et les dividendes pour les indices boursiers mensuels 

des pays du G5 sur la période décembre 1971 à décembre 1978 a été effectué par Fontaine 

[1990], qui a repris l’idée de Campbell et Shiller [1987]. Fontaine [1990] ne rejette pas 

l’hypothèse nulle d’absence de relation de cointégration entre les dividendes et les cours pour 

tous les pays, sauf la Grande Bretagne. Fontaine [1990] interprète ce résultat comme une 

preuve d’efficience de marché boursier. 

Un autre test de l’hypothèse d’absence de relation de cointégration entre les cours et les 

dividendes sur l’indice CAC40 en données annuelles entre 1969 et 1992, a été effectué par Lilti 

[1994]. Tout comme Fontaine [1990], il ne rejette pas l’hypothèse d’absence de relation de 

cointégration mais son interprétation est radicalement différente : selon Lilti [1994], l’absence 

de cointégration indique la présence d’écarts durables entre les cours et les dividendes, ce qui 

est incompatible avec les hypothèses initiales induites par le modèle de formation des cours. 

Bien évidemment, les conséquences pour conclure en terme d’efficience, dépendent de la 

validité attribuée au modèle d’évaluations. Toutefois, Lilti [1994] note que ce modèle 

d’actualisation des dividendes futurs est généralement accepté par les auteurs. 

On se trouve donc, comme dans le cas de « mean reversion », face à deux interprétations 

opposées des résultats de la cointégration entre cours et dividendes : la non cointégration entre 

cours et dividendes est interprétée en terme d’inefficience par Lilti [1994] alors que pour 

Fontaine [1990], elle constitue une évidence pour l’efficience. 

En résumé, Cependant, l’étude de l’efficience ne se limite pas aux tests de prévisibilité de 

rentabilité. On se propose de présenter les deux autres catégories de l’efficience en 

commençant par le test d’études évènementielles. 

2.3.2. Les tests d’études événementielles  

Dans cette catégorie, les prix intègrent non seulement toute l’information portant sur 

l’historique des prix et des variables fondamentales, mais également toute l’information 

publique concernant l’état financière des entreprises (annonces des résultats annuels, émission 

des nouvelles actions…). L’objet de test d’étude évènementielle est de déterminer si les prix 

intègrent rapidement ces diverses informations publiques. 

2.3.2.1. La méthode des résidus  

Cette méthode, nommée aussi méthode CAR « Cumulated Average Residual » pour l’étude 

d’annonce, consiste à mesurer l’excès de rentabilités (rentabilité anormale) ou le résidu moyen. 

Elle a pour objet de déterminer la façon dont le marché réagit à la perspective d’une certaine 

opération concernant une entreprise particulière. A cette fin, il convient de distinguer les 
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fluctuations des prix dues au mouvement général du marché, des fluctuations des prix causées 

par des facteurs spécifiques à la situation de l’entreprise émettrice. Ainsi soit : 
 

ititmtitit BRRER ε+= ),/(                                      (1-8) 
 

Où : Rit, est la rentabilité observée du titre (i) sur la période (t), ),/( itmtit BRRE est la 

rentabilité espéré selon le modèle d’évaluation conditionnellement à la rentabilité observée du 

marché (Rmt) et au risque estimé de titre i (βit) et ( itε ) est la rentabilité résiduelle estimée du 

titre i pendant la période (t). 

La rentabilité résiduelle ( itε ) permet de mesurer l’excès de rentabilité (ou rentabilité anormale). 

En général, une formulation logarithmique est adoptée : 
 

itmtiiit   RLn      RLn εβα ++=                                            (1-9) 

On aura alors : 

 RLn   -  - RLn   mtiiit βαε =it                                          (1-10)   
 

La méthodologie consiste, dès lors, à calculer la moyenne des rentabilités résiduelles au 

voisinage de l’information. Si le marché est efficient au sens semi-forte, l’annonce une fois 

passée ne devrait pas avoir d’influence sur les cours et donc ( itε ) ne devrait pas être 

significativement différent de zéro. 

2.3.2.2. Les résultats obtenus  

L’étude principale concernant les effets d’annonce est celle de Fama, Fisher Jensen et Roll 

[1969]. Ces auteurs ont analysé la façon dont réagissait le cours d’une action à la suite d’une 

annonce de distributions d’actions gratuites (Splits). L’étude consistait à examiner les 

rentabilités autour des dates de distributions d’actions gratuites, et à analyser si ces rentabilités 

exhibent un comportement « inhabituel ». Si tel est le cas, ce doit être reporté dans les résidus 

moyens itε . L’étude de Fama, Fisher, Jensen et Roll [1969] porte sur 940 distribution d’actions 

gratuites concernant 622 actions cotés au NYSE entre 1927 et 1959. Les auteurs montrent que 

ces distributions n’ont eu aucun effet sur le cours puisque le marché les avait correctement 

anticipées, sur la base des informations publiées au cours de 30 mois précédents. Les résultats 

de Fama et al [1969] sont donc conformes à l’hypothèse d’efficience de marché au sens où les 

prix reflètent toute l’information publiquement disponible. Les résultats d’études, portés sur 

l’effet d’une annonce des bénéfices annuels de 261 entreprises américaines sur la période 
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1946-1966, menées par Ball et Brown [1968], sont conformes à celles données par Fama et al 

[1969]. 

Les résultats obtenus par Charest [1987] amènent cependant, à nuancer les conclusions 

obtenues. En étudiant les effets de l’annonce des dividendes de entreprises cotées au NYSE 

entre 1947 et 1967, il a montré que le marché a eu une réaction étalée dans le temps. Il remet 

ici en cause l’hypothèse d’efficience en mettant en avant le fait que les prix n’ont pas intégré 

immédiatement toute l’information publiquement disponible puisque, lorsqu’elle est publiée, 

elle a un impact fortement significatif sur l’activité du marché. Par ailleurs, en étudiant les 

annonces des bénéfices (données bi trimestrielles de 1974 à 1986, 2649 entreprises), Bernard 

et Thomas [1990] montrent qu’il est possible de générer des rentabilités anormales. Leur étude 

jette à nouveau un doute sur l’inefficience que les prix ne reflètent pas pleinement 

l’information publiquement disponible. 

2.3.3. Les tests de l’information privée 

Ces tests représentent la troisième catégorie de l’efficience informationnelle concernant le 

problème de l’information privée qui n’est pas reflété dans le prix et qui peut être la source de 

profit anormal pour ceux qu’ils les détiennent. 

2.3.3.1. La détention de l’information privée   

Les études menées par Neiderhaffer et Osborne [1966], Scholes [1972] et Jaffe [1974], mettent 

en avant le fait que les spécialistes de NYSE utilisent leur accès monopolistique au livre des 

ordres limites pour générer des profits. Scholes [1972] montre que les insiders1 disposent 

d’informations privées qui ne sont pas reflétées dans les prix. 

L’étude de Jaffe [1974] concerne la spéculation des insiders. Il montre, d’une part, que les 

insiders disposent d’informations privées non reflétées dans les cours et d’autres part, qu’ils 

peuvent réaliser des profits anormaux ce qui l’amène à conclure en terme d’inefficience au 

sens fort. 

Globalement, il ressort que les spécialistes et les insiders disposent effectivement d’une 

information privée qui n’est pas reflétée dans les prix. Pour déterminer si le marché est ou non 

efficient au sens fort, il reste à établir si cette information peut générer des profits anormaux. 

                                                 
1 Les insiders sont principalement des dirigeants des sociétés spéculant sur leur propres titres. 
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2.3.3.2. La réalisation des profit anormaux 

L’étude majeure, dans ce domaine, est celle de Jensen [1969] portant sur l’investisseur 

institutionnel et plus précisément sur les gestionnaires des fonds communs. Cette analyse a 

pour objet de déterminer si les gestionnaires de fonds communs ont accès à une information 

spécifique qui leur permet de réaliser des excès de rentabilité. 

La rentabilité « normale » est supposée répondre au modèle de Sharpe-Lintner (droite de 

marché), correspondant au cas où les prix reflètent toute l’information disponible. 
 

]/[)1(]/[ 1,1,1, ttmjtfittj IRERIRE +++ +−= ββ                          (1-11) 
 

Où ; 

Rj,t+1 est la rentabilité du titre i entre t et t+1. 

Rf,t+1 est la rentabilité de l’actif sans risque f, entre t et t+1. 

Rm,t+1 est la rentabilité du portefeuille de marché entre t et t+1. 

Cette relation peut encore s’écrire 1: 
 

11,1,1, )1( ++++ ++−+= ttmjtfjjtj RRR εββα                             (1-12) 

 
Pour que le modèle soit vérifié, il faut que 0=jα  

Jensen a mené une étude portant sur 115 fonds communs américains entre 1955-1964, l’auteur 

a utilisé l’indice SP500 comme variable proxy de la rentabilité du portefeuille de marché. La 

performance de gestionnaires de fonds communs est évaluée au moyen de coefficient jα  : 

(i) si jα est significativement négatif, les fonds réalisent une performance inférieur au marché.  

(ii) si jα  est significativement positif, les fonds réalisent une performance supérieur au marché.  

(iii) si jα = 0, les fonds ne permettent pas de « battre le marché. 
 

L’étude de Jensen montre que sur 115 fonds, seuls deux ont battu le marché, et quatre ont 

enregistré une performance inférieure à celle du marché. Jensen conclut alors qu’en moyenne 

il est impossible de battre le marché, c’est-à-dire de réaliser des profits anormaux et valide, par 

conséquent l’efficience au sens fort. Ippolito [1989] obtient, cependant, des résultats différents 

en étudiant 143 fonds sur la période [1965-1984]. Il trouve que les rentabilités de ces fonds 

sont en moyenne de 0,83% au dessus de la droite de marché. Son étude fait donc ressortir que 

                                                 
1 Cette équation nous permet de tester la validité empiriquement du modèle Sharpe Lintner, donc tester 

l’hypothèse d’efficience de marché. 
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les gestionnaires de fonds communs ont accès à une information privilégiée qui leur permet de 

réaliser des excès des rentabilités. 

Cet aperçu rapide des résultats des études produits sur l’efficience au sens fort met 

globalement en avant la détention d’informations privées par les spécialistes et les « insiders ». 

De ce fait, les prix ne reflètent pas pleinement l’information disponible, ce qui remet en cause, 

de nouveau l’hypothèse d’efficience de marché. 
 

3. Etude empirique de la dynamique des rendements de change 

Le but de cette investigation est d’étudier les caractéristiques des séries de rendements de taux 

de change. Dans cette section, nous présentons une étude statistique détaillée des séries de 

rendements. A cet égard, on a mis en œuvre des tests de racine unitaire afin de déterminer 

l’ordre d’intégration des séries des rendements de change. 

L’étude de la stationnarité des séries est primordiale, notamment pour la mise en œuvre des 

tests d’indépendance des rendements. Ainsi, comme le suggèrent plusieurs études: Lo et 

Mckinlay [1988], Mignon [1996], Lardic et Mignon [2002], Bailey [2002], les cours de change 

suivent une marche aléatoire /martingale alors les rendements ne doivent pas présenter de 

corrélations sérielles. Qu’en est-il pour les séries de rendements interbancaires? 

Pour répondre à cette interrogation, des tests traditionnels des corrélations sérielles -test de 

Box-Pierce et Box-Pierce corrigé de l’hétéroscedasticité – et d’indépendance – test de rapport 

de variance, test (B.D.S)- ont été appliqués.   

3.1. Données  

L’étude empirique menée dans ce chapitre porte sur le taux de change bilatéral de trois 

parités : le Dollar américain, le Livre Sterling et l’Euro contre le Dinar tunisien (TND/USD, 

TND/ GBP et TND/EUR). La fréquence de données est quotidienne. Les données on ont 

été fournis par les services des changes de la banque centrale de la Tunisie. 
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Tableau 1.1 
Données  

Séries Période d’étude Nombre d’observations 
TND/EUR 04/01/1999 - 20/11/2003 1223 
TND/GBP 01/03/1994 - 20/11/2003 1935 
TND/USD 01/03/1994 - 20/11/2003 2432 

Source : La banque centrale de Tunis (BCT) 

Note :  

Toutes les séries considérées sont transformées en logarithme1 
 

3.2. Analyse graphique  

Nous considérons les séries quotidiennes des cours moyens TND/EUR, TND/GBP et 

TND/USD sur la période de Mars 1994 à Novembre 2003. Ces séries sont représentées sur 

les figures 1.2.3, et font ressortir les remarques suivantes : Les trois séries exhibent une 

tendance globale à la hausse, de ce faite ces séries semblent non stationnaires, cette intuition 

peut être renforcée par l’étude du corrélogramme de ces trois séries (figures non reportées ici). 

A partir de ces corrélogrammes, on constate que les fonctions d’autocorrélations de trois 

séries de cours moyens sont significativement non nulles et diminuent très lentement et que 

les premières autocorrélations partielles sont significativement différentes de zéro. Ceci est 

indicatif d’une non stationnarité ; que nous pouvons vérifier cette intuition par l’application 

des tests de stationnarité. 
 

Figures 1.1 
Evolution de cours moyen interbancaire 

 
 

 

 
 

 

 
 

 
Figures réalisés sur RATS(version 5.0) 

 

                                                 
1 Dans cette étude empirique et dans la suite de ce travail on défini le rendements comme suit : 

1

log t
t

t

sr
s −

= . 
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3.3. Résultats préliminaires 

3.3.1. Statistiques descriptives  

Nous rappelons ici que pour une loi normale, le Skewness (S) est nulle et le Kurtosis (K) est 

égale à 3, cette loi étant caractérisée par la symétrie par rapport à la moyenne, ainsi, que par la 

faible probabilité des points extrêmes. Le test de normalité de Jarque et Béra est basée sur la 

définition des coefficients et d’aplatissement et d’asymétrie : 
 

Tableau 1.2 
Statistiques descriptives sur les séries des rendements interbancaires 
series T* Moyenne Ecart-Type Skewness Kurtosis J.B 
TND/EUR 
TND/GBP 
TND/USD 

1222 
1934 
2431 

0.011877 
0.016038 
0.006998 

0.252889 
0.500381 
0.446998 

0.104481 
-0.13160 
0.004622 

3.890760 
6.206173 
5.487578 

42.58840 
833.5109 
626.5481 

Estimation réalisée sur le locgiciel EVIEWS (version 4.0)
 

Note :  

T : le nombre d’observations, J.B. est la statistique de Jarque et Bera. 
                         

 
Figure 1.2 
Histogrammes de séries de rendements de TND/EUR,TND/GBP et  celui de TND/USD. 

 

 

 

 

 

 

Histogrammes réalisés sur le locgiciel EVIEWS (version 4.0) 

 

3.3.2. Stationnarité  

3.3.2.1. Le test de Dickey et Fuller [1979, 1981] 

Les statistiques de Dickey-Fuller [1979, 1981] ont pour objet de tester l’hypothèse nulle de 

processus non stationnaire contre l’hypothèse alternative de processus stationnaire. Leur 

intérêt est ainsi de nous renseigner sur la nécessité de différencier la série étudiée. 
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Dickey et Fuller [1979, 1981] ont dérivé les estimateurs de moindre carrés ordinaires ainsi que 

les statistiques de Student des coefficients estimés dans les différents modèles afin de faciliter 

l’application du test. On estime, en partie, que les modèles (1), (2) et (3) sont sous la forme 

suivante : 

 

tεφ +=∆ 1-tt y y                                             1φ ρ= −                       Modèle (1) 

tεφ ++=∆ 1-tt y  µ y                                      1φ ρ= −                               Modèle (2) 

tεφ +++=∆ 1-tt y tβ µ y                                 1φ ρ= −                               Modèle (3) 
 

Et l’on teste l’hypothèse nulle φ  = 0 (non stationnarité) contre l’hypothèse alternativeφ  < 0 

(stationnarité). 

3.3.2.2. Le test de Dickey et Fuller augmenté  

Dans les modèles précédents utilisés pour les tests de Dickey et Fuller simples, le processus tε  

est par hypothèse un bruit blanc. Or, il n’ y a aucune raison pour que, a priori, l’erreur soit non 

corrélée : on appelle test de Dickey – Fuller augmentés (ADF [1981]) la prise en compte de 

cette hypothèse. On estime alors les modèles suivants : 
 

1
1

t t j t j t
j

y y y
ρ

φ φ ε− −
=

∆ = + ∆ +∑                                                    Modèle (4) 

1
1

t t j t j t
j

y y y
ρ

µ φ φ ε− −
=

∆ = + + ∆ +∑                      Modèle (5) 

1
1

t t j t j t
j

y t y y
ρ

µ β φ φ ε− −
=

∆ = + + + ∆ +∑                  Modèle (6) 
 

Les distributions des estimateurs de ces trois modèles sont identiques à celles de modèles (1), 

(2) et (3). Il convient de choisir le nombre de retard ( ρ ) dans les trois modèles ci-dessus de 

sorte à « blanchir » les résidus. Il n’y a pas des règles universelles pour la détermination de ( ρ ) 

et l’on doit procéder série par série. 

3.3.2.3. Le test de Phillips Perron (PP) [1988] 

Ce test est construit sur une correction non paramétrique d’autocorrélation des erreurs de la 

statistique de Dickey-Fuller pour prendre en compte l’hétéroscedasticité et l’autocorrélation 

des erreurs. 

Les modèles sur lesquels le test de Phillips Perron est appliqué sont identiques à ceux utilisés 

par Dickey-Fuller. Par ailleurs, les distributions asymptotiques des statistiques de test de 

Phillips Perron et de Dickey-Fuller sont identiques, il suffit de se référer aux tables de valeurs 

critiques de Dickey-Fuller. 
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3.3.2.4. Le test Kwiatkowski, Phillips, Schmidt et Shin (KPSS) : [1992]  

Il s’agit d’un test de stationnarité, contraire aux deux autres tests. C’est à dire ceux de Dickey-

Fuller augmenté et de Philips Perron qui partent de l’hypothèse de stationnarité de la série, le 

test KPSS teste l’hypothèse H0 sans considérer la série qu’elle soit stationnaire. 

La procédure d’application de ce test est simple : il suffit de choisir le modèle avec ou sans 

trend linéaire, pour cela, on peut notamment se référer aux résultats de Dickey-Fuller et aux 

analyses graphiques élaborées ci-dessus, on retient un modèle sans trend et avec constante, les 

retards choisis sont L=0,1 , 2 , 3 , 4 pour les trois séries. 

3.3.3. Commentaires  

Cette étude préliminaire de propriétés statistiques nous appelle les remarques suivantes : (i) 

L’application des tests de Dickey-Fuller augmentée aux séries de cours moyen et aux séries de 

rendements interbancaires fait ressortir la présence d’une racine unitaire dans toutes les séries 

de cours moyens interbancaires en niveau. De plus, les séries de rendements de trois parités 

sont stationnaires en niveau. Ce résultat est confirmé par les tests de Phillips Perron (PP)  et 

du test KPSS. (ii) Nous constatons que l’hypothèse nulle de normalité est rejetée pour les 

séries de rendement de trois parités puisque la valeur de la statistique de Jarque et Béra est 

largement supérieure à la valeur tabulé de la loi de Khi deux à deux degrés de liberté. Nous 

noterons, en particulier, le caractère leptokurtique des séries de rendements. Les coefficients 

de Skewness sont positifs pour le cas de TND/EUR et TND/USD indiquant que la 

distribution des rendements est étalée  vers la droite alors que celle de TND/GBP est étalée 

vers la gauche. Cette asymétrie peut être le signe de la présence  d’une non linéarité dans le 

processus d’évolution des rendements interbancaire puisque comme l’on sait un processus 

linéaire gaussien ne peut générer qu’un comportement symétrique. Notons par ailleurs que 

cette non linéarité peut avoir plusieurs sources : soit la présence d’un effet ARCH, soit 

l’existence d’une mémoire longue modélisée  par un processus de mémoire longue (auto 

régressive moyenne mobile fractionnaimement intégré). 
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Tableau 1.3 
Résultats des tests de stationnarité 

séries ADF PP KPSS 
Cours moyen interbancaire 

-1.71351 1.976015 97. 96500 49.06853 32.75546 24.59543 19.69846 
3 1 3 3 3 3 3 3TND/EUR 

(3) (3) (0) (1) (2) (3) (4) 
1.428741 1.533727 181.386 90.76180 60.54131 45.42914 36.36099 

1 1 3 3 3 3 3 TND/GBP 
(2) (7) (0) (1) (2) (3) (4) 

0.530452 0.543362 211.95408 106.00895 70.68967 53.02939 42.43301 
1 1 3 3 3 3 3 TND/USD 

(1) (8) (0) (1) (2) (3) (4) 
Rendements interbancaires 

-37.0444* -37.18647* 0.40669* 0.43346* 0.47088** 0.47796** 0.48535** 
1 1 3 3 3 3 3 TND/EUR 

(0) (6) (0) (1) (2) (3) (4) 
-23.99534* 49.28016* 0.08299* 0.09287* 0.09688* 0.10252* 0.10655* 

1 1 3 3 3 3 3 TND/GBP 
 

(3) (7) (0) (1) (2) (3) (4) 
-47.20325* -47.24802* 0.26611* 0.25522* 0.24882* 0.24711* 0.24561* 

1 1 3 3 3 3 3 TND/USD 
(0) (8) (0) (1) (2) (3) (4) 

Estimations réalisées sur le logiciel RATS(version 5.0) 
 

Note : 
Les chiffres de la première ligne représentent les valeurs des statistiques calculées de ADF, PP et ceux de KPSS, les 
chiffres entre parenthèses dénotent le nombre des retards1 retenus, les valeurs de la deuxième ligne indiquent le type de 
modèle adopté pour l’application des ces tests. ADF, PP et  KPSS représentent les statistiques de Dickey-Fuller, 
Phillips-Perron, et celle de KPSS, les valeurs critiques de la statistique KPSS2 aux seuils 5% et 1% sont 0.463 et  
0.739. 
*, ** : acceptation de l’hypothèse de stationnarité aux seuils 5% et 1%. 
 
 

Les paragraphes suivants testeront l’hypothèse de forme faible de l’efficience de marché 

interbancaire. Rappelons que cette hypothèse était associée à celle de la marche aléatoire. Mais 

il est à noter que la non vérification de l’hypothèse de marche aléatoire n’a aucune incidence 

sur l’efficience de marché comme l’affirme Mignon [1996] et Bailey [2002]. 

3.3.4. Etude de l’hétéroscedasticité  

Dans cette section et la suite de notre étude empirique on utilisera les séries de rendement et 

non plus les  cours moyens interbancaires, puisque seuls les rendements sont stationnaires. 

                                                 
1 Le nombre de retard est déterminée suivant la règle usuelle L=T¼, où T est le nombre d’observations. 
2 La statistique η est supérieur  aux valeurs critiques (0.463,  0.739) respectivement aux seuils de 5% et 1% 
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Les séries de rendements interbancaires sont fréquemment hétéroscédastiques c'est-à-dire, 

qu’elles présentent une variance variable au cours du temps. La présence d’une telle structure a  

importants impacts sur les tests économétriques de corrélation sérielle et de marche aléatoire. 

Deux types de tests d’homoscédasticité ont été appliqués (i) Le test de Breusch et Pagan 

[1979] (ii) Le test de White [1980]. 

3.3.4.1. Le test de Breusch et Pagan 

On considère  le modèle général suivant : 

't ty X uβ= +            (1-12) 
 

On suppose que les tu  suivent une loi normale de moyenne nulle et de variance 2
tσ , avec 

 
                                                            ( )2 't th zσ α=              (1-13) 

 
Où (α) est un vecteur de dimension (p x 1) ; Z est un vecteur (p x 1) de variables dont on 

pense qu’elles peuvent influencer l’hétéroscedasticité. Z peut contenir des variables endogènes 

retardés (c’est le cas de notre étude). La fonction h(.) est supposée continue et au moins deux 

fois différentiables. On suppose par ailleurs que h(0) ≠ 0, afin d’éviter que la matrice 

d’information soit non singulière sous l’hypothèse nulle de l’homoscédasticité. Dans le test 

d’homoscédasticité de Breusch-Pagan, la forme de la fonction (h) n’est pas spécifiée. On 

suppose seulement que h(0) = 1, par conséquent l’hypothèse nulle d’homoscédasticité s’écrit :  

H0 : α1 = α2 = ……….αp 

Puisque dans ce cas, la variance des erreurs (б2
t) est constante au cours du temps. L’hypothèse 

alternative d’hétéroscedasticité correspond au cas où α contient des coefficients non nuls. 

Pour effectuer le test de Breusch-Pagan on procède comme suit : 

1-effectuer la régression de y sur x tout en conservant le vecteur des résidus  

2- calculer 2 2

1

1 T

t t
tT

σ ε
=

= ∑     et    
2

2
t

tv ε
σ

= )     t=1………T 

3-effectuer la régression de tv  sur tz et calculer la somme des carrés expliqués (SCE). 
Sous l’hypothèse nulle d’homoscédasticité, la statistique ( S C EQ =

2
) suit une loi de                 

Khi-deux à (p-1) degré de liberté. 

3.3.4.2. Le test de White 

On considère le modèle suivant : 

                                                    ttrt zxcy βα ++=                                    (1-14) 
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Où, xt , zt sont deux variables explicatives qui peuvent être deux variables endogènes retardées. 

Soient ε2
t les résidus de cette régression. Le test de White consiste à effectuer la régression 

suivante : 

                                                    2 2 2
t t t t ta bx cz dx ezε = + + + +                               (1-15) 

 
Pour tester l’hypothèse nulle d’homoscédasticité il faut tester la nullité de coefficients b , c , d , 

et e. Sous l’hypothèse nulle, la statistique TR2 calculée pour la régression (1-15) suit une loi de 

Khi- deux, le nombre de degré de liberté est donné par le nombre total de régresseurs dans  

(1-15) 

 
Tableau 1.4 
Résultat de tests d’homoscedasticité 

Séries Q TR2 
TND/EUR 
TND/GBP 
TND/USD 

3.44 
13.60*** 

2.04 

12.74** 
54.75*** 

4.82* 
Estimations réalisées sur le logiciel SAS (version 8.0) 

 
Note : 

Q est la statistique de Breusch et Pagan, TR2 est la statistique du test de White, ***, **, 
et * : rejet de l’hypothèse d’homoscédasticité aux seuils de 1%,5%,et 10%. 

 

3.3.4.3. Commentaires  

Les résultats des tests de Breusch-Pagan et le test de White sont relativement similaires 

puisqu’ils convergent vers les mêmes conclusions: 

(i) L’hypothèse d’homoscédasticité est toujours rejetée par l’un ou l’autre des tests. 

(ii) Toutes les séries des rendements interbancaires sont hétéroscédastiques. Notons ici 

qu’il y a une forte probabilité que les rejets de (H0) sont dus à la présence d’un effet ARCH qui 

est très fréquemment rencontré dans les séries financières. Par ailleurs, il faut indiquer que la 

présence d’hétéroscedasticité conditionnelle. (Les rendements ne sont pas (i.i.d)) ils n’ont 

aucune influence sur l’hypothèse de l’efficience de marché. 

3.3.5. Le test de l’hypothèse (i.i.d) 

3.3.5.1. Le test de Box-Pierce 

Afin de tester la présence de corrélation sérielle dans les séries de rendements interbancaires, 

nous avons mis en œuvre le test de Box-Pierce appelé aussi test «portemanteau» qui consiste à 

calculer le statistique (Q) 
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2Q( ) = (k)p ρ                 (1-16) 

Avec : T = est le nombre d’observations, P = est le nombre de retards et 2 (k)ρ = est 

l’estimation du coefficient d’autocorrélation d’ordre k. 

Dans l’hypothèse nulle d’absence de corrélation sérielle, le statistique (Q) suit une loi de Khi-

deux à (p-1) degrés de liberté. 
 

Tableau 1.5 
Résultat de test de Box-Pierce 

retards séries 
50 100 

TND/EUR 
TND/GBP 
TND/USD 

46,88280674* 
64,83338055* 
60,19297332* 

85,29511564* 
113,5493449* 
107,7440269* 

                                                               Estimation réalise sur SAS (version 8.0) 
 

Note :  
* : rejet de l’hypothèse nulle au seuil de 5% 

 

3.3.5.2. Le test de rapport de variances 

Il s’agit d’un test de marche aléatoire plus puissant que le test de Box-Pierce, ce test a été 

introduit par Cochrane [1989]et Lo et McKinlay [1988]. 

Le principe de ce test est simple : Si une variable suit une marche aléatoire, la variance de la 

variable en différence première doit être une fonction linéaire de la période d’observation. 

Considérons le processus de marche aléatoire avec dérive : 

t t-1 tr  = µ + r  +    ε                                                  (1-17) 

Où, rt étant le logarithme de rendement. 

On calcule par la suite, le rapport de variance :  
 

( ) ( )2

2 1b

a

Mτ

σ τ
τ

σ
= −                                                 (1-18) 

( )22

1

1
1

T

a k
k

r
T

σ µ
=

= ∆ −
− ∑ )                                          (1-19) 

( )
( )

2 2
1

1

1 ( )
1 1

T

b k k
k

r r
T

T

σ τ τµ
ττ τ

−
=

= − −
⎛ ⎞− + −⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ )                            (1-20) 

On note par ailleurs que δ2
a est l’estimateur centré non biaisé de la variance de différence 

première de rt et par ( )2
b tσ ε  l’estimateur centré sans biais de la variance des différences ièmeτ . 

Sous l’hypothèse nulle H0, on teste la nullité de rapport de variance Mr(τ) : La variance de 

différence ièmeτ est égale à (τ) fois  la variance de la différence première de rt. Compte tenu de 
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la nature hétéroscédastique des erreurs ( tε ) ; La statistique notée Z(τ) représente la statistique 

de test d’hypothèse d’une marche aléatoire hétéroscédastique. Cette statistique suit une loi 

normale centrée réduite. Sa forme est représentée ci-après : 
 

( ) ( ) ( )0.5
z v Mττ τ τ

−
= ⎡ ⎤⎣ ⎦

)                                             (1-21) 
 

( ) ( ) ( )
21

1

2

j

j
v j

τ τ
τ δ

τ

−

=

⎡ ⎤−
= ⎢ ⎥

⎢ ⎥⎣ ⎦
∑

))                                            (1-22) 
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T

k
k

r r
j

r

µ µ
δ

µ

−
= +

=

∆ − ∆ −
=

⎛ ⎞∆ −⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑

∑

) )
)

)
                        (1-23)  

 
Avec :  

     
1

T

k
k

rµ
=

= ∆∑)   et 1k k kr r r −∆ = −  
 

Le test de rapport de variance a été mis en œuvre pour diverses valeursτ  nous avons varié ce 

paramètre de 2 à 16. 
 

Tableau.1.6 
Résultats du test  de rapport des variances 

Nombre des retards Séries Stat. 
2 4 8 16 

TND /EUR VR 
Z(τ) 

1,964 
50,9994546* 

4,185 
62,5094686* 

8,4088 
90,4497301* 

17,163 
122,736362* 

TND/GBP VR 
Z(τ) 

2,21131 
54,3041985* 

4,40748 
65,2949784* 

8,75247 
98,965144* 

17,88713 
145,585827* 

TND/USD VR 
Z(τ) 

1,95425 
54,6226493* 

3,85255 
62,1447751* 

7,64452 
90,1456393* 

15,26967 
121,233276* 

Estimations réalisées sur le logiciel RATS (version 5.0)

Note : 
Pour chaque série figure sur la première ligne, la statistique de rapport de variance (RV), sur la seconde 
ligne la statistique Z(τ). Sous les hypothèses nulles d’une marche aléatoire hétéroscédastique, Z(τ) suit 
une loi normale centre réduit. * : rejet de l’hypothèse nulle au seuil de 5%. 
 

3.3.5.3. Le test de Brock, Dechert et Scheinkman (B.D.S) [1987] 

Comme nous l’avons mentionné précédemment, le rejet de l’hypothèse de normalité des 

distributions des variations des cours de change (caractérisé asymétrique et leptokurtique) 

laisse présager une éventuelle non linéarité des variations des cours de change. Dans ce qui 

suit, nous chercherons les origines possibles du rejet de la normalité. Nous nous intéresserons  

en particulier au phénomène de non linéarité. Pour ce faire, nous emprunterons une approche 
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non paramétrique fondée sur le test de l’hypothèse nulle de données indépendamment et 

identiquement distribuées (noté (i.i.d)) de Brock, Dechert et Scheinkman [1987] (noté BDS). 

3.3.5.3.1. Principe du test 

Soit une série temporelle {Xt}T
t=1 , le principe du test consiste dans une première étape, à 

formuler les (m) historiques qui servent à reconstruire l’attracteur du système étudié. 

L’attracteur représente le comportement de long terme du système en question. Les (m) 

composantes des (m) historiques sont les valeurs consécutives de la série étudiée. 

Xm
t = (Xt , Xt+1 , … Xt+m-1) 

Avec, t = 1, … T-m+1, (m) étant la dimension de plongement (embedding dimension) ; c’est 

à dire la dimension de l’espace des phases dans lequel l’attracteur est reconstruit. 

En d’autres termes, la dimension de plongement est le nombre d’axes nécessaires pour 

représenter l’attracteur. On calcule ensuite l’intégrale de corrélation Cm(ε) 
 

( )2

1( ) lim( ) m m
m m i j

m m

c N H X X
T T

ε ε= →∞ − −
− ∑                   (1-24) 

Où (H) est la fonction de Heaviside : 
 

 ( ) 1 0

0sin

m m
i jm m

i j

si X X
H X X

on

ε
ε

⎧ ⎫− − >⎪ ⎪− − = ⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭

                              (1-25) 

Et Tm = T-m+1. L’intégrale de corrélation fournit une mesure du nombre de paires de points 

(Xi , Xj) qui sont proches de l’attracteur. C’est à dire une distance inférieure à (ε). (ε) 

s’interprète dès lors comme la distance maximale entre deux paires de points (Lardic et 

Mignon [2002], p 277). 

Brock, Dechert et scheinkman [1987] montrent que sous l’hypothèse nulle de série (i.i.d),             

on a : 
       1( ) ( ( ))m

mT c cε ε⎡ ⎤−⎣ ⎦                                           (1-26) 
 
 

Et l’expression  1( ) ( ( ))m
mT c cε ε⎡ ⎤−⎣ ⎦  tend vers une loi normale de moyenne nulle et de 

variance σ2
m. 

 
     2 2 2 2 2 2 24 2 ( 1)m m j j m m

m k k c m c m kcσ − −⎡ ⎤= + + − −⎣ ⎦∑                     (1-27) 
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Où ; C est donné par : 
 

[ ]( ) ( ) ( ) ( )c c F z F z dF zε ε ε= = + − −∫                            (1-28) 
 

K est tel que : 
 

     [ ]
2

( ) ( ) ( ) ( )K K F z F z dF zε ε ε= = + − −∫                        (1-29) 
 

F est une fonction de densité non dégénérée 

C(ε) est estimé par C1(ε), et K(ε) par : 
 

 
6( ) ( , , )

( 1)( 2)
m m m
i j k

m m m

K h X X X
T T T

ε =
− − ∑                   (1-30) 

 
Où, 

[ ]1( , , ) ( , ) ( , ) ( , ) ( , ) ( , ) ( , )
3

h a b c H a b H b c H a c H c b H b a H a cε ε ε ε ε ε= + +      (1-31) 

 
Avec, Hε (a,c) = H(ε - │a-b│), H étant la fonction Heaviside. 

La statistique BDS est alors définie par : 
 

1( ) ( ) ( ( )) / ( )m
m m mW T c cε ε ε σ ε⎡ ⎤= −⎣ ⎦                                         (1-32) 

 
Sous l’hypothèse nulle (Xt→ i.i.d), cette statistique suit une loi normale centrée réduite. 

3.3.5.3.2. Mise en œuvre du test BDS 

Préalablement à la mise en œuvre de ce test, il est primordial de rappeler que le test (BDS) 

développé par Brock, Dechert et Scheinkman en 1987 est un test de l’hypothèse nulle d’une 

série (i.i.d) contre une alternative non spécifiée et peut être utilisée sous certaines conditions, 

comme un test de non linéarité (Lardic et Mignon [2002], p.275). Par conséquent, un rejet de 

l’hypothèse nulle peut être justifié par : (i) Présence d’une structure de dépendance provenant 

d’un processus stochastique linéaire (ii) Une non stationnarité de la série en questions (iii) Une 

structure de dépendance générée par un processus stochastique non linéaire (iv) Une structure 

de dépendance issue d’un processus déterministe non linéaire. 

Ainsi, pour pouvoir utiliser convenablement le test BDS en tant que test de non linéarité, il est 

nécessaire de travailler sur des séries stationnaires, afin de retirer toute forme de dépendance 
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linéaire dans les données. En ce qui concerne nos séries de rendements elles sont initialement 

stationnaires. 

En vue de maximiser la puissance du test BDS, nous reprendrons les résultats de simulations 

de Brock Hsieh et Le Baron [1991]. En effet, selon les résultats, le paramètre (ε) et celui de (m) 

sont étroitement liés ; pour une valeur donnée de m, ε ne doit pas être trop élevé 

(respectivement trop petit) (Hsieh [1989], p.132). 

Sur cette base, nous avons retenu volontairement des valeurs de (ε) 0,5 fois l’écarthype estimé 

de la distribution, la valeur de (m) va varier de 2 à 10, les résultats de test (BDS) sont 

représentés dans le tableau 1. 

 
Tableau 1.7 
Résultat du test BDS 
m Stat. TND/EUR TND/GBP TND/USD 
2 Wm(ε ) 3.281231* 1.706558 3.598246* 
3 Wm(ε ) 4.231741* 1.912750 4.841141* 
4 Wm(ε ) 4.552241* 1.853509 5.394194* 
5 Wm(ε ) 5.265039* 2.215150* 6.304802* 
6 Wm(ε ) 5.988132* 2.524215* 7.019729* 
7 Wm(ε ) 7.531341* 3.257839* 8.108425* 
8 Wm(ε ) 10.90729* 2.073316* 9.172886* 
9 Wm(ε ) 14.73630* 2.070642* 10.45917* 
10 Wm(ε ) 19.63452* 2.243818* 11.77324* 

Estimations réalisées sur le logiciel EVIEWS (version 4.0) 

Note :  

  * : rejet de l’hypothèse nulle au seuil de 5%. 
 

3.3.5.4. Commentaires 

Les résultats des tests de l’hypothèse (i.i.d) présentés dans le tableau (1-7), appellent les 

commentaires suivants : (i) Les statistiques de test d’autocorrélation noté Q(p), représentées 

sur le tableau (1-5), indiquent que les coefficients d’autocorrélation noté p(x) sont 

significativement différents de zéro  au seuil de 5% et ceci pour le cas des trois séries de 

rendements. Ceci nous amène à conclure qu’il est possible de prévoir les rentabilités futures à 

partir de rentabilités passées. Par ailleurs, la présence des coefficients d’autocorrélation 

statistiquement significatifs à des ordres de retards élevés indique l’existance d’une relation sur 

le long terme entre les rendements interbancaires,  ce qui remet en cause l’hypothèse de 

l’efficience de marché. (ii) Le test de rapport de variance effectué à partir des données 

quotidiennes rejettent l’hypothèse d’une marché aléatoire, ainsi de l’efficience pour toutes les 

séries de rendements (exception faite pour la parité de TND/EUR, l’MEH est rejetée à partir 



Les implications empiriques de l’efficience du marché interbancaire 

 35

de retard de quatre périodes) et ceci quelque soit la période (2, 4, 8 ou 16 jours) ce résultat 

semble accréditer l’existence des corrélations sérielles dans les données quotidiennes des séries 

de rendements de change. 

Les résultats figurons sur le tableau (1-7), relatifs à l’application de test BDS sur les séries de 

rendements interbancaires, nous permettent de conclure que les séries ne sont pas 

identiquement et identiquement distribuées. Le rejet de l’hypothèse (i.i.d) indique que la 

dynamique de séries de rendements ne peut pas être représentée par des processus linéaires. 

Cette  éventuelle non linéarité peut avoir comme origine la présence du phénomène de 

mémoire longue ce qui remet en cause l’hypothèse de l’efficience de marché interbancaire 

tunisien sur la période (Mars 1994- Novembre 2003). 
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Conclusion  
 

Cette étude a proposé une analyse de la prévisibilité des rentabilités des cours moyens 

interbancaires : TND/EUR, TND/GBP et TND/USD. Les résultats des tests 

d’autocorrélation réalisés à partir des données quotidiennes témoignent de la présence d’une 

corrélation sérielle très forte, ce qui va permettre de prévoir les rentabilités futures à partir des 

rentabilités passées. La possibilité de prévoir les rentabilités de demain sur la base de la 

rentabilité de la veille constitue un argument pertinent pour le rejet de l’hypothèse de 

l’efficience du marché interbancaire tunisien entre la période de Mars 1994 et Novembre 2003. 

Par ailleurs, ce résultat  est cohérent avec celui issu de test de rapport de variance, qui 

constitue en  même temps un test  de mémoire longue et à la fois et un test de linéarité. Ce 

test rejette l’hypothèse d’une marche aléatoire pour les cas de toutes les séries de rendements 

interbancaires. Le rejet de l’hypothèse d’une marche aléatoire/ martingale remet en cause 

l’hypothèse d’efficience de marché et indique que les séries étudiées ne peuvent pas être 

décrites par des processus linéaires. En effet, le test (B.D.S) appliqué à ces séries confirme 

cette constatation du fait qu’il rejette fortement l’hypothèse d’un processus (i.i.d) 

En bref, les séries étudiées se caractérisent, d’une corrélation sérielle très forte, d’une non 

linéarité pouvant avoir comme origine la présence d’un phénomène de mémoire longue, ce qui 

nous a permis de conclure que le marché interbancaire est inefficient sur la période allant de 

Mars 1994 à Novembre 2003. 
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Chapitre 2   

Dynamique non linéaire  
et processus à mémoire longue 

 

 

 

l est bien connu que la dynamique d’évolution des séries financières était pendant plusieurs 

années expliquée par des modèles linéaires simple de type ARMA. Ces modèles, par leur 

simplicité, ont l’avantage d’une mise en œuvre facile et permettent aussi d’effectuer des 

prévisions pour n’importe quel horizon. Mais cet avantage constitue également une limite 

majeure, puisque la formulation linéaire restreint automatiquement le type de dynamique possible. 

En effet, la dynamique des séries financières est particulièrement complexe et nous pouvons 

penser que ces séries sont caractérisées par une dynamique non linéaire. Par ailleurs, à l’instar des 

résultats des tests de B.D.S et ceux de rapport de variances, l’hypothèse d’indépendance des séries 

des rendements et de marche au hasard  est fortement rejetée, suggérant ainsi une non linéarité 

dans la dynamique des séries de rendements (voir chapitre 1). Cette non linéarité peut être 

détectée par l’observation de pèriodogramme qui présente un pic autour de fréquences nulles 

(Lardic et Mignon [2002], Jean-Christophe Bouette, Chassangneux, Sibai, et Temon [2000], Baillie  

[1996]). En outre, et que les auto-corrélations de ces séries diminuent très lentement (Ballerslev et 

Mikkelson [1996], Lo [1991], Mignon et Lardic  [2002], Mignon [1996]). Un tel phénomène peut 

être le reflet des plusieurs possibilités. En particulier,  la non stationnarité et la stationnarité avec 

dépendance de long terme. Nous nous concentrerons sur la deuxième possibilité puisque nous 

travaillons sur des séries des rendements initialement stationnaires. 
 

Nous commencerons par présenter les processus à mémoire longue à travers le processus de type 

ARFIMA. Ensuite, nous donnerons une panorama des modèles non linéaires en variance 

particulièrement les modèles types ARCH (ARCH, GARCH, GARCH-M, EGARCH, 

TGARCH). 
 

1. Le phénomène de mémoire longue  

L’intérêt, pour les processus à mémoire longue avait, comme origine, le traitement des données 

en sciences physiques. En effet, la notion de mémoire longue est apparue à partir des travaux de 

l’hydrologue anglais Edwin Harold Hurst [1951] sur les données des séries relatives au débit de 

I 
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Nil. Par la suite, ce phénomène a été transmis aux sciences économiques, à titre d’exemple, la 

présence d’une composante de mémoire longue, a été détectée dans des séries de taux de change 

(Marimoutou, Boutahar et Nouira, [2003], Giraitis, Koskoszka, Leipus et Teyssiére, [2003], Beran 

et Ocker, [1999], Velasco [1999], Mignon et Lardic, [2002], Laurant, [2004], Lombardi [2002]) et 

dans les séries des cours boursier (Cheung et Lai [1995], Mignon [1996], Mignon et Lardic [2002-

2004], et dans des séries d’indices des prix à la consommation (R.T. Baillie, [1996]). 

1.1. Définition d’un processus à mémoire longue  

Deux types de définition de processus à mémoire longue sont fournis, et présentés dans Mignon 

et Lardic, [2002] :  
 

« Dans le domaine temporel,  les processus à mémoire longue sont caractérisés par une fonction 
d’autocorrélation qui décroît hyperboliquement au fur et à mesure que le retard s’accroît, alors que celle 
de mémoire courte décroît exponentiellement. Dans le domaine fréquentiel, les processus à mémoire 
longue sont caractérisés par une densité spectrale s’accroissant sans limite quand la fréquence tend vers 
zéro ». (Mignon et Lardic [2002], p.324) 

 

1.1.2. Les processus à mémoire longue : les processus ARFIMA 

Les travaux empiriques réalisés par Granger et Joyeux  [1980] ont traités le phénomène de 

mémoire longue en introduisant les processus ARFIMA  « Fractionnel integrated ARMA ». Ce type 

des processus, selon ces deux auteurs, sont susceptibles de représenter le phénomène de mémoire 

longue. 

1.1.2.1. Propriétés et caractéristiques de processus ARFIMA (p,d,q)  

1.1.2.1.1. L’opérateur de différenciation fractionnaire  

Soit (1-L) l’opérateur  de différenciation, on assimilera donc (1-L)d à la différenciation 

fractionnaire (Mignon [1996], Baillie [1996], Hosking [1981]). Cet opérateur, comme dans 

plusieurs études, notamment (Lo [1991], Hosking [1981], Baillie [1996], Mignon [1996] et Mignon 

et Lardic [2002]), s’écrit sous la forme :  
 

j

j
j

dd LL ∑
∞

=

=−=∇
0

)1( π        (2-1) 

Avec :  

)()1(
)(
dj

dj
j −Γ+Γ

−Γ
=π  

 
Où, Γ (.) est la fonction Gamma ayant les propriétés suivantes :  

- Γ (.) est définie sur IR par :  

dte t−∞

∫=Γ>•
0

1-xt   (x)  0, Pour  x   

∞=Γ=•   (0)  0, Pour x   
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)1( x (x)   0, Pour x  -1 +Γ=Γ<• x  
 

1.1.2.1.2. Bruit blanc fractionnaire : ARFIMA (0,d,0) 

Le processus ARFIMA (0, d, 0), s’interprète comme étant un processus de bruit blanc 

fractionnaire. Ce type des processus a été introduit par Mandelbrot et Van Ness [1968] et 

Mandelbrot [1971b]. Le processus ARFIMA (0, d, 0) constitue le processus de base à partir 

duquel on définit les processus ARFIMA (p,d,q). 

(i) Définition d’un processus ARFIMA (0, d, 0) 

Pour d ∈ ]-0.5, 0.5[, nous définissions le bruit blanc fractionnaire comme l’unique solution 

stationnaire non déterministe de l’équation7 : 
-d 2

j t-j
j

       B B  (o , )Z tX π ε ε σ
∞

=∇

= = ∇ →∑     (2-2) 

Un processus stationnaire est considéré comme un processus de bruit blanc fractionnaire, si sa 

fonction d’autocorrélation, sa fonction d’autocovariance, sa fonction d’autocorrélation partielle et 

sa densité spectrale s’écrivent sous la forme suivante8 :  
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Où γ (.), ρ (.), α (.) et f (λ) représentent, la fonction d’autocovariance la fonction 

d’autocorrélation, la fonction d’autocorrélation partielle et la fonction de densité spectrale 

respectivement. 

(ii) Définition d’un processus ARFIMA (p,d,q) 

On dit que {Xt} suit un processus ARFIMA (p,d,q) s’il vérifie l’équation suivante :  

 

tt
d LXLL εθφ )()()1)(( =−                                               (2-7) 

 
Avec :  

φ (L) = 1 - φ1 L - φ2 L2 - …………. φp Lp    

θ (L) = 1 - θ1 L - θ2 L2 - …………. θp Lp 

                                                 
7 Baillie, [1996], pp.16-17. 
8 Baillie, [1996], pp.18-19, pour l’ensemble des ces relations. 
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d : est un nombre fractionnaire  

  εt : est un bruit blanc centré et de variance σ2, et L est l’opérateur de retard. 

Comme on l’a vu ci-dessus :  
 

k

k
k

d LdL )()1(
0
∑
≥

=− π                   (2-8)

             
Avec :  

)()1(
)()(
dk

dkdk −Γ+Γ
−Γ

=π       ∀ k ≥ 0 

Où Γ est la fonction gamma définie comme ci-dessus.  

La densité spectrale de processus ARFIMA (p,d,q) est donnée par : 
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  Pour - π < λ < π                (2-9) 

Cette fonction est infiniment différentiable pour les fréquences sur l’intervalle [-π, π],  sauf à la 

fréquence nulle et pour (d > 0), elle est discontinue et non bornée. (Nouira, Boutahar et 

Marimoutou [2003]). 

Par la suite, on va présenter quelques caractéristiques de processus ARFIMA et ceci pour 

différente valeur de (d)9. Comme nous l’avons mentionné ci-dessus, le paramètre (d) est un 

nombre réel qui peut prendre différentes valeurs. Selon ces valeurs, on caractérise un 

comportement de mémoire longue ou de mémoire courte. 

(i)  Si d > - 1/2, et toutes les racines de polynôme φ (L) sont à l’extérieur du disque unité, alors 

{xt} est inversible. 

(ii) Si d < 1/2 ,  et les racines du polynôme φ (L) sont en dehors de disque unité, alors le 

processus {xt} est stationnaire. 

(iii) Si - 1/2 < d < 0, le processus {xt} est anti-persistant.  

(iv) Si 0 < d < 1/2  {xt} est un processus stationnaire à mémoire longue qui peut être utilisé pour 

modéliser la persistance de long terme. (Nouira, Boutahar et Marimoutou [2003], p.4). 
 

Les fonctions d’autocovariance et d’autocorrélation décroissent hyperboliquement lorsque le 

retard augmente. On a alors :  
 

12),,()( −≡ dkdCk θφγ γ     Pour |k| → ∞              (2-10) 

 

 

                                                 
9 Pour un développement plus détaillée voir Mignon [1996], où elle présente les caractéristique de ARFIMA 

(p,d,q) à travers la valeur pris pour d. 
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Avec :  
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 Sa fonction d’autocorrélation   12),,()( −≡ d
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Si  d = 1/2 ; alors à l’origine la fonction de densité spectrale tend vers une constante finie et 

positive. 
 

2. Les méthodes d’estimation du paramètre de mémoire longue   

2.1. Les méthodes huristiques  

Ces méthodes ont été appliquées dans les années cinquante par l’hydrologue anglais Hurst. Ces 

méthodes consistent à estimer le paramètre H (exposant de Hurst, appelé aussi paramètre d’auto-

similarité). Dans ce paragraphe, nous ne traiterons que deux méthodes celles qui seront utilisées 

dans notre étude empirique à savoir la statistique R/S et la statistique R/S modifiée présentées 

par Lo [1991]. 

2.1.1. La méthode de Hurst : la statistique R/S 

Cette méthode avait comme base la statistique 
Sn
(n) R  (n) ~

=Q  ,  où  (n) dénote la taille de 

l’échantillon et R/S (n) > 0, la statistique qui peut détecter des cycles non périodiques. Par la 

suite, on obtient une estimation de paramètre H. 

Avec10 : 

)x(xmin)x(xmaxR(n)
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10 Ces relations sont citées dans Mignon [1996],Giraiti, Koskoszka, Teyssière et  Leipus [2003]. 
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Méthodologiquement la procédure d’estimation de paramètre H se fait en plusieurs étapes :  

(i) Tout d’abord, on détermine une suite de entiers (ki) i = 1 ……….. m de longueur m , 

choisie arbitrairement telle que 1 < km < …. < k1 < n,  pour laquelle on utilise la suite définie par 

Davies et Harte [1987] telle que  

Pour i = 1, 2, 3, ……6,   ⎥⎦
⎤

⎢⎣
⎡=

i
n  ik    et pour  i = 7, 8, 9, …M, ⎥⎦

⎤
⎢⎣

⎡= −
i

i
i

k
k

15.1
1       

(ii) Ensuite, pour chaque ki, on détermine la statistique Q (ki). 

(iii) Puis, on détermine les logarithmes de Q (ki) ainsi que le logarithme, de (ki) et on trace 

log (Q (ki)) contre log (ki). 

(iv) Enfin, on trace une droite dont l’expression est tii kbakQ ε++= )log())(log( , et on 

applique la méthode des moindres carrés ordinaires, ce qui nous donne les estimateurs ( )â  et ( )b̂  

et, par la suit, on peut déterminer l’estimation de cœfficient de Hurst tel que bH ˆˆ = . 

L’avantage de cette méthode d’estimation c’est quelle fournit des estimateurs des bonnes 

propriétés statistiques. Mais, elle présente l’inconvénient, à savoir, la non détermination de sa 

distribution, (on ne sait pas qu’elle est la distribution exacte de cette statistique). 

Il est à noter que dans les graphiques de R/S, pour les processus à mémoire longue, les points 

doivent être aléatoirement dispersés autour d’une ligne droite avec une pente (H > γ) et ceci pour 

un grand nombre de retards (ki), et à partir de cette représentation, il sera possible de distinguer 

entre un processus à mémoire longue d’un processus à mémoire courte (Beran [1994]). 

2.1.2. La méthode de Lo [1991] : « La statistique R/S modifiée »  

L’une des causes qui a incité, au développement de la statistique « R/S modifiée », est la 

sensibilité de la statistique R/S traditionnelle à la détection des processus à mémoire courte, ainsi 

Lo[1991] indique : 
 

« …. However, perhaps the most important short coming at the rescaled RS statistique is its sensibility 
to short-rouge dependence, implying that any incompatibility between the data, and the predicted 
behaviour of the R/S statistic under the null hypothesis need not come from long-term memory, but may 
merely be a symptom of short term memory ». (Lo [1991], p.1288). 

 
Compte tenu de cet inconvénient, Lo [1991] a proposé une autre statistique appelée “R/S 

modifiée”. Sa distribution limite est invariante en présence de mémoire courte. 

Comme il l’a défini Lo [1991],  la statistique R/S modifiée s’écrit sous la forme :  
 
 

( ) ( )⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
−−−= ∑∑

==
≤≤≤≤

k

1j
nj

k

1j nk1njnk1
n

n xx minxxmanx
(q)σ̂
1Q               (2-16) 
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Où ;  

⎭
⎬
⎫

⎩
⎨
⎧

−−+−≡ ∑∑∑
+=

−
==

n

1ji
njini

q

1j
j

2
n

n

1j
j

2
n )x)(xx(x(q)w

n
2)x(x

n
1 (a) σ   

 
 Avec :  

q
q

+
−≡

1
1)( w j  pour  q < n, et 2ˆ xσ  et jγ̂  représentent la variance et la fonction 

d’autocovariance empiriques estimées. 
La statistique (Qn) et ( nQ~ ) se diffèrent par le terme en dénominateur. En effet, ce dernier, en 

présence d’autocorrélation, ne représente plus seulement la somme des variances de terme 

individuel mais inclut également les autocovariances penderées en fonction de décalage (q). 

Lo et Mckinlay [1989] et Andrews [1991] ont montré à l’aide des études de Monte Carlo que 

lorsque (q) est relativement grand par rapport à la taille de l’échantillon (n), l’estimateur est biaisé, 

et si (q) est choisi très faible, on risque d’omettre des autocorrélations importantes donc Lo 

[1991] nous conseille d’être prudent dans le choix de (q) (on doit se référer au nombre 

d’observation que nous avons). Ainsi, Andrew [1991] fournit la règle suivante pour le choix de (q) 

qui est valable dans le cas d’un processus AR (1). 

q = int [KT]                  (2-17) 

Avec :  
3

1

2

3
1

ˆ1
ˆ2

2
3T  ⎟⎟

⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
−

⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛=

ρ
ρ

Tk                (2-18) 

Où, Int[kT] représente la partie entière de kT, et ρ̂  la fonction d’autocorrélation estimée d’ordre 

1, les wj (q) deviennent alors : 

T
j k

jaw −= 1)(                 (2-19) 

Contrairement à la statistique nQ~ ,  la distribution limite (noté V) de la statistique R/S modifiée Qn  

est connue et reliée au mouvement brownien (Lo [1991], p.12889).  

2.2. Les méthodes semi- paramétriques   

2.2.1. La méthode de Gewek et Porter-Hudak [1983]  

Geweke et Porter-Hudak (GPH) ont été les pionniers du développement des méthodes 

d’estimation semi-paramétriques au début des années 1980. Ces méthodes sont basées sur 

l’expression de la fonction de densité spectrale de processus ARFIMA (p,d,q) lorsque les 

fréquences tendent vers zéro. Comme les méthodes heuristiques, ces méthodes permettent 

d’estimer uniquement le paramètre de mémoire longue (d). Pour illustrer cette méthode on va, 

tout d’abord, donner l’expression de la fonction de densité spectrale du processus stationnaire 

{xz} 

{ } )(f)2/(sin4)(f 2 λλλ ε
d−

=                (2-20) 
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Où, fε (λ) est la fonction de densité spectrale de Z

d X L)-(1  =tε . En outre, fε (λ) est finie et 

continue surtout l’intervalle [-π, π], le logarithme de f(γ) s’écrit sous la forme :                
 

[ ]
⎥
⎥
⎦

⎤

⎢
⎢
⎣

⎡
+

⎥
⎥
⎦

⎤

⎢
⎢
⎣

⎡
⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
−= )0(f/)(f 

2
4sinLn )0(f)f( ,2

εεε λ
λ

λ LndLnLn nj   (2-21) 

Cette équation peut être évaluée, aux fréquences de Fourrier 
n
 2

  j
,

π
λ =nj    j = 1,…… n-1 

(n)’étant la taille de l’échantillon, on obtient alors. 
 

( )[ ] [ ] ( )[ ] ( ) ( )[ ]nj,,,
,2

, f/)0(f/f
2

4sinLn  d )0(f I λλλ
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⎥
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⎢
⎣

⎡
⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
−=      (2-22) 

 

Où, I (λj,n) est le pèriodogramme ordinaire, Ln[fε(0)] est la constante, ⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
2

sin4 ,2 njLn
λ

 est la 

variable explicative et )](f/)( [I ,nj, njLn λλ est le terme d’erreur. 

L’estimateur GPH nécessite deux hypothèses à savoir : 
 

1- H1 : pour des fréquences suffisamment basses, )])/f(λf(λ[ nj,nj,Ln  est négligeable. 

2- H2 : j,n j,n [I( )  / f( )]L n λ λ  j = 1,…. ( )l est constitué de termes asymptotiquement, 

indépendamment et identiquement distribués, le nombre ( )l des fréquences représente la largeur 
de bande sur laquelle les auteurs ont travaillé. Ainsi, ces derniers, ont présenté la régression 
linéaire suivante :  

            [ ] t
nj

nj dLnILn ε
λ

αλ +⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
−=

2
)(

sin4)( ,2
,                                (2-23) 

Où ;   
12

6
 c,- i.i.d  ⎟⎟

⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
→

πε i    

Avec, (c) est la constante d’Euler qui est égale à 0,57721… 
Si on pose  )]2/(sin4[ ,

2
njJ LnX λ−=  alors l’estimateur par moindre carré GPHd̂  est donné par :  
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                          (2-24) 

 
Avec :   ∑

=

=
l

l 1j
jX 1  X  

 
Malgré les bonnes propriétés de l’estimateur proposé par (GPH) [1983], New Bold et al [1994], 

ont montré qu’il possède un inconvénient important qui correspond à la présence d’un biais 



Dynamique non linéaire et processus à mémoire longue 

 47

asymptotique du pèriodogramme estimé. C’est la raison qui amène Robinson [1995a] à proposer 

un autre estimateur asymptotiquement sans biais pour (d). 

2.2.2. Les méthodes de Robinson [1995] 

Robinson [1995a, 1995b], a proposé deux méthodes permettant, comme les deux méthodes cités 

ci-dessus, d’estimer uniquement le paramètre (d). Par ailleurs, nous ne présentons ici que la 

méthode [1995]11. 

Robinson [1995] a proposé un estimateur de log pèriodogramme qui représente, en fait, une 

extension de l’estimateur (GPH). Pour déterminer l’expression de cet estimateur, Robinson suit 

les mêmes étapes que la méthode de (GPH), sauf qu’il ne prend pas les (m) premières fréquences 

qui correspondent aux basses fréquences. Cet estimateur noté ( Rmd̂ ) s’écrit comme suit :  

∑

∑

+=

+=

−

−
= l

l

mj

Rmd

1
j

m1j
nj,j

)xx(

)]Ln[I( )x(x
  ˆ

λ
                          (2-25) 

Avec :  

n     m  0 <<≤ λ     ∑
+=

=
λ

λ 1mj
jX  

m-
1  x                 (2-26) 

Sous l’hypothèse de gaussianité du processus et sous certaines conditions de régularité, Robinson 

[1995] a montré les bonnes propriétés de son estimateur (convergence et normalité 

asymptotique). 

2.3. Les méthodes de maximum de vraisemblance  

Les méthodes du maximum de vraisemblance sont considérées parmi les méthodes les plus 

efficaces pour l’estimation du paramètre de mémoire longue (d). Ces méthodes permettent 

d’estimer simultanément tous les paramètres. On présentera ici celle de maximum de 

vraisemblance exacte et celle de maximum de vraisemblance approximée de Whittle [1951]. 

2.3.1. La méthode maximum de vraisemblance exacte  

Soit (xt) un processus ARFIMA (p,d,q) qui vérifie les conditions suivantes :  

(i) La moyenne µ du processus xt est supposée connue et égale à zéro. 

(ii) Le degré de polynôme φ (L) est inférieur ou égal à (p) et le degré du polynôme θ (L) est 

inférieur ou égal à (q). 

(iii) Le paramètre de mémoire longue (d) est strictement inférieur à 1/2 . 

Par ailleurs on suppose que :  

1-   xn = [x1, x2 …… xn]   ∈ IRn ,  avec xn ∼ N (0, Σ) ;  

                                                 
11 Pour la méthode voir Robinson [1995b] 
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Sa distribution jointe est :  

⎥⎦
⎤

⎢⎣
⎡ Σ−Σ=Σ −−−

n
11

n
2

1
2

n xx
2
1exp)(2  ),f(x

n
π                (2-27) 

Où, (n) est la taille de l’échantillon et (Σ) est la covariance de dimension (nxn). Cette matrice 

possède la forme suivante :  

Σ = [ γ (i-j)]     pour i,j = 1, 2, …… n, où,  γ = cov (xi , xj) 

2-  ) ..,..........  , ,..... d, , (  q211
2 θθθφφσθ ε p=  est le vecteur des paramètres d’intérêt, avec θ∈ Θ , 

l’ensemble de paramètre. 

La fonction de log – vraisemblance est la suivante : 

             xxLnLnnxLn t )(
2
1)(

2
1)2(

2
),( 1 θθπθ −Σ−Σ−−=                          (2-28) 

L’estimateur du maximum de vraisemblance ( )θ̂  est  

) (x,Ln max  Arg  ˆ θθ =                 (2-29) 

Où,θ̂  est la solution de l’équation (2-30) 

)Ln(x,   )(x, 
j

θ
θ

θ
∂
∂

=Ln X )(   x
2
1 - )(  Ln   
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⎤

⎢
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⎣

⎡
Σ

∂
∂

Σ
∂
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= θ
θ

θ
θ j

              (2-30) 

 

2.3.2. La méthode de maximum de vraisemblance approximée de Whittle [1951] 

La méthode proposée par Whittle [1951] permet d’estimer le vecteur des paramètres d’intérêt (θ). 

Elle est construite à partir du pèriodogramme et elle nécessite la connaissance de la fonction de 

densité spectrale. 

Cette méthode se déroule en plusieurs étapes :   

(i) Tout d’abord, on fait une approximation de Ln | Σ(θ) |, Grenaudier et Szegö [1958] ont 

montré que :  

∫−∞→
=

π

πn
θ)dλLn(λn

2π
1Σ(θ)Ln

n
1Lim                  (2-31) 

Et on remplace par la suite, dans l’équation (2-37)  )(   θΣLn par ∫− π

π
λθλπ

-

1 d ),f( )2(n . 

(ii) Ensuite, nous allons faire une approximation de X )( -1 θΣtX ,  tout en remplaçant la matrice 

)(1 θ−Σ par une matrice A définie par :  

)]-(j [  )( λαθ =A    pour  j,λ= 1,……. N             (2-32) 

 

Avec :   

λ
θλ

πα λπ

π
dej ji )(2

),f(
1)2()( ll −

−

− ∫=−                (2-33) 

(iii) Puis, on combine ces deux approximations ce qui donne :  

∫−−=
π

π
θλθλ

π
)x(A  
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2
1 

2
* t
n xLnnL                               (2-34) 
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(iv) Enfin, l’estimateur de Whittle est obtenu en minimisant l’équation. 

∫− +=
π

π

θλθλ
π

θ
n

ALnL x)(x  )d,f( 
2
1  )( 

t

                (2-35) 

Ce qui revient, en fait, aux solutions obtenues en résolvant l’équation non linéaire de dimension 

M suivante :  

0  x)(t x
j

 - n
1

  d ),f(Ln  
2
1

  ˆ )( L =
∂

∂
∫ +=

=∂

∂
θ

θ
π
π λθλ

πθθ
θ

θ
A

j
              (2-36) 

Avec :                j = 1, 2, ….. M 

Cette dernière équation peut être simplifiée, en choisissant un paramètre θ1 qui vérifie :  
 

),f(   ),(f *
1 θλθθλ =                  (2-37) 

∫− =
π

π
λθλ 0  d ),f( Ln                  (2-38) 

θ* = (1,η) ; avec η = (θ2, θ3, …… , θn) 
 

L’estimateur de maximum de vraisemblance approximé de Whittle est un bon estimateur puisqu’il 

est convergeant et asymptotiquement normal (Fox et Taqqu [1986], Dahlhaus [1989]). 
 

3. Les processus non linéaires en variance  

3.1. Insuffisance et limite des modèles linéaires  

A partir des résultats suggérés par l’étude empirique menée dans le chapitre un, l’hypothèse de 

linéarité est fortement rejetée par les tests B.D.S et par le test de rapport de variance. Ceci nous 

amène à conclure que la représentation linéaire paraît insuffisante pour illustrer la réalité des 

données. En effet,  Mignon et Lardic avancent la critique suivante aux modèles linéaires :  

« Les modèles linéaires ne peuvent pas tenir compte de la symétrique des phases des cycles économiques » 

(Mignon et Lardic, [2002], p.251).  

En outre, les modèles linéaires négligent une partie de l’information contenue dans les séries 

financières. Engle [1982], affirme que lorsqu’il a pris des processus à volatilité constante, alors 

que l’examen des historiques des séries des prix des actifs et des volatilités implicites montre 

clairement le contraire12. Cette constatation sera bien explicitée lors de notre étude empirique. 

De plus, les queues de distributions de probabilités empiriques des séries financières sont plus 

épaisses (voir histogramme chapitre 1, p.19) que celles d’une loi normale.  En d’autres termes, la 

probabilité d’un fort mouvement à la hausse (à la baisse) (krachs ou mini-krachs) est dans la 

réalité trop importante pour être modélisée par une loi normale. 

                                                 
12 La volatilité n’est pas constante (Voir section III, graphique 1, 2, 3 représentant la forte volatilité des 

rendements interbancaires). 
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Pour tenir compte de ces remarques, nous avons tenté de modifier l’hypothèse de log normalité 

des séries. Plusieurs approches peuvent être abordées : réseaux des neurones artificielles, arbre de 

décisions, modèles ARCH. Nous retenons, ici, celles des modèles ARCH qui présentent l’intérêt 

de conserver les propriétés des régularités du processus, enrichissant ainsi la technique de 

prévision. 

3.2. Dynamiques non linéaires : les représentations de type ARCH 

Cette classe de modèles a  été introduite par Engle en [1982], dans le cadre d’études menées sur 

des données macro-économiques (en particulier sur l’inflation au Royaume-uni). Engle est parti 

de la constatation suivante : les travaux économétriques usuels effectués sur ces séries et ayant 

supposé une constance de la volatilité, laissent certaines données mal expliquées, tout en se 

référant à des modèles usuels de type ARMA. 

3.2.1. Présentation du modèle  

Pour tenir compte des remarques suggérées initialement par Engle et aux critiques adressées aux 

modèles ARMA, Engle a formulé un modèle mixte, en procédant comme suit : il garde la 

structure du modèle ARMA, mais le bruit blanc n’a plus maintenant une volatilité constante, il 

présente, en effet, le modèle suivant : 

t

j

1
i0   a   a  ε++= −

=
∑ it
i

t yy                 (2-39) 

Où, (εt) suit une loi normale de moyenne nulle et de variance (σt) vérifiant la relation suivante. 

2
i-t

1i
i0

2      εαασ
ρ

∑
=

+=t                  (2-40) 

L’équation (2-39) correspond à la représentation de type AR(p) classique, alors que l’équation   

(2-40) illustre la non constance de la volatilité. 

Engle [1982] montre que cette relation (Equation [2-40]) intègre bien le fait que les périodes de 

plus grandes instabilités sont groupées. Elle permet d’expliquer, par exemple, la période de forte 

volatilité qui succède généralement à un krach. Engle ajoute que ce type de modèle, malgré sa 

plus grande complexité, garde les propriété statistique les plus importante  à savoir : la simplicité 

d’estimation du paramètres du modèle. 

3.2.2. Modèles ARCH et les extensions   

3.2.2.1. Les représentations GARCH (ARCH Généralisé) 

En restant dans la même logique, Bollerselev [1986] a repris l’idée d’Engle [1982] : la non-

constance de la variance  des erreurs. En se procèdent ainsi, il introduit des valeurs retardées de la 

variance13 dans son équation et donne ainsi une définition d’un nouveau modèle nommé  

                                                 
13 Bollerslev [1986] remarque que les variances passées ont une grande importance sur la variance future et 

actuelle ce constitue une preuve de leur mise en œuvre.  



Dynamique non linéaire et processus à mémoire longue 

 51

GARCH (p,q), (Generilized ARCH) :  

2
t

2
t0

2
j-t

p

1j
j

2
q

1i
0

2  (L)   (L)           σβεαασβεαασ ++=++= ∑∑
=

−
=

itit    (2-41) 

Où, les paramètres vérifient les inégalités suivantes :  
0 , 0 0  , 0 ji0 ≥≥> βαα              j , ∀∀i  

Mignon et Lardic [2002] ont transformé cette représentation (Equation [2-45]), et montrent qu’un 

modèle de type GARCH (p,q) peut s’interpréter comme un processus de type ARMA (p,q) sur le 

carré des innovations : il se procède ainsi comme suit :  

Soit           2
t

2
t  -   σε=tu  

           t
2
t

2
t  -    µεσ =       (2-42) 

Et en remplacant 2
tσ par ( )t

2  - µε t  dans (2-45) ils obtiennent14 . 
 

[ ] [ ] t0
2
t  (L)  - 1      (L)  - )(  - 1 µβαεβα +=L                (2-43) 

 
Mignon et Lardic remarquaient que l’équation (2-47) s’interpréte comme un modèle de type 

ARMA (max(p,q), p) sur la série des carrés des résidus. Ainsi, il devient facile de déduire la 

condition de stationnarité de la série. Comme la définit Bollerslev [1986], une condition 

nécessaire et suffisante de stationnarité d’un processus GARCH (p,q) s’écrit : 1  (1)   (1) <+ βα  

Sur le plan empirique, l’identification de (p) et (q) s’effectue à l’aide de l’observation de 

corrélogrammes  (ACF, PACF15) de la série 2
tε (résidu du modèle). Rappelons ici que, pour un 

modèle de type ARCH (q), le PACF s’annule à partir de l’ordre (q+1). Pour un processus 

GARCH (p,q), cette fonction décroît très lentement, lorsque le nombre de retarde augmente. 

Certes, la représentation ARCH (q) et GARCH (p,q) sont une attribution significative dans 

l’explication des dynamiques des séries financières. Néanmoins, selon plusieurs auteurs, 

notamment Nelson [1991], Cao et Tsay [1992], les modèles GARCH peuvent se révélés 

insuffisants pour deux raisons : (i) La volatilité tend à croître en réponse aux mauvaises nouvelles 

(divergence entre les rentabilités espérées et observées), et à décroître en réponse aux bonnes 

nouvelles (rentabilité attendue supérieure à la rentabilité prévue). Le choix d’une forme 

quadratique-symétrique- pour la variance conditionnelle ne permet pas de modéliser ce 

phénomène d’asymétrie. (ii) Une contrainte restrictive du modèle ARCH (∞), -GARCH (p,q)- est 

la non négativité imposées sur les paramètres de l’équation de la variance : un choc quelque soit 

son signe, a toujours un effet positif sur la volatilité courante, et que l’ampleur de cette volatilité 

augmente avec l’ampleur des chocs. (iii) Ces inconvénients adressés aux modèles ARCH et 

GARCH ont donné naissance aux modèles de types E-GARCH, TGARCH, GARCH-M… 

                                                 
14 Pour plus de détails voir Lardic et Mignon [2002] page 291-292. 
15 ACF et PACF dénote la fonction d’autocorrélation et d’autocorrélation partielle.  
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3.2.2.2. Processus EGARCH (p,q) (exponential GARCH) 

Ce type de processus se caractérise par une prise en compte de l’hypothèse d’asymétrie 

caractérisant la dynamique des séries financières. En d’autres termes, il évite la contrainte de 

positivité des paramètres du modèle GARCH. Ce modèle a été élaboré par Nelson [1991] lors 

d’une étude  menée sur les rentabilités des actifs financiers, il le définit comme suit :  

[ ]( ) ∑∑
==

−−+ +−++=
P

j
j

q

i
ittiti ZEZZLog

1

2
1-t

1
10

2
t  Log   σβγφαασ   (2-44) 

Où, Log représente le logarithme népérien, et
i-t

i-t  
σ
ε

=−itZ   

Comme nous le remarquons, il s’agit d’un modèle log linéaire. Cette spécification permet d’éviter 

la contrainte de positivité imposée aux paramètres. 

Lors de son étude sur les rentabilités des actifs financiers, Nelson a remarqué  que la contrainte 

de positivité sur les paramètres du modèle GARCH (p,q) est souvent non valide diminuant les 

possibilités d’un comportement cyclique. Cette critique n’a plus de sens pour la représentation 

EGARCH (p,q), puisque les paramètres peuvent être positifs ou négatifs. 

3.2.2.3. Le processus TGARCH (GARCH à seuil) 

Cherchons à éliminer la contrainte de positivité de paramètres dans l’équation de la variance 

conditionnelle, Zakoian [1990] a introduisé une transformation sur l’équation (2-45), consistant à 

remplacer (2-45) par une fonction linéaire par morceaux  où chaque morceau étant associé à des 

chocs de même signe. Ainsi, son modèle s’écrit comme suit : 
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Ainsi :  
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Une telle présentation, portant sur l’écart-type conditionnel, permettra aux paramètres d’être 

négatifs ou positifs. 

3.2.2.4. Le processus ARCH-M 

L’idée de base, de laquelle partent Engle, Lilien et Robins [1987] pour justifier l’utilité de leur 

modèle, le fait que l’évaluation de risque constitue un point central dans l’économie financière et 

puisque l’évaluation traditionnelle ne tient pas compte de la variation du degré d’incertitude dans 

le temps. Ces méthodes traditionnelles sont extrêmement simples. Ainsi, afin de ne pas négliger 

ce point, les auteurs ont introduisé la variance conditionnelle dans l’équation de la moyenne et le 
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modèle porte le nom ARCH-M, GARCH-M, TGARCH-M ou EGARCH-M. Nous ne donnons 

ici que la définition du modèle de type GARCH-M16. 
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Où  γt est un processus stationnaire et φ (L) et θ (L) sont les polynômes de retards auto-regressif 

et moyenne mobile respectivement. 
 

4. L’évidence empirique  
4.1. Phénomène d’intégration fractionnaire des rendements interbancaires 

4.1.1. Estimation de l’exposant de Hurst  

L’exposant de Hurst est estimé au moyen de la statistique R/S, et R/S modifiée. Les résultats 

sont présentés ci-dessous,  la statistique V est donnée par :  

T
Q

 mT=V                 (2-47) 

Et est comparée à la valeur critique tabulée par Lo [1991]. 
 

Tableau 2.1 
Résultats de l’analyse R/S 

R/S R/S modifiee series 
H H V 

TND/EUR 0.51935 0,216855 1,276337 
TND/GBP 0.60125 0,234492 1,552220 
TND/USD 0.59177 0,232373 1,626444* 

Estimations réalisées par le logiciel RATS (version 5.0) et LMA 

Note :  

* : rejet de l’hypothèse nulle de marche aléatoire au seuil de 10%. 

 

Les résultats figurant sur le tableau (2.1) indiquent que l’exposant de Hurst estimé par L’analyse 

R/S traditionnelle est toujours supérieur à 0,5 (0,59177), pour le cas de la parité de TND/USD ; 

(0,51935), pour le cas de TND/EUR et (0,60125) cas de la parité TND/GBP), laissant ainsi 

présager l’existence d’un phénomène à mémoire longue pour toutes les séries. Cependant, ces 

résultats doivent être approuvés par la statistique R/S modifiée. Selon cette dernière (R/S 

modifiée), nous constatons que quelque soit la série considérée, l’exposant de Hust estimé par la 

méthode de Lo est inférieur à celui calculé à l’aide de l’analyse R/S traditionnelle, déduisant ce fait 

que les rendements ne sont pas indépendants dans le temps. Eu égard de l’analyse R/S modifiée, 

seule une série semble exhiber de la mémoire longue : le rendement de TND/USD, uniquement 

au seuil de 10%.  

                                                 
16 On a choisi de présenter l’équation GARCH-M, car l’étude empirique portera sur le modèle GARCH-M et 

non EGARCH-M ou TGARCH-M. 
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Les résultats figurants sur le tableau (2.2) sont relatifs à la procédure (GPH), et celle de Robinson, 

pour l’estimation de paramètre d’intégration fractionnaire. Nous avons retenu diverses valeurs 

pour les ordonnes m (m=Ti, pour i=0.45, 0.5, 0.55, 0.8) du pèriodogramme afin d’encadrer la 

racine du nombre d’observations. Ce choix de diverses valeurs a pour objet d’examiner la stabilité 

des estimations lorsque le nombre d’ordonnées de pèriodogramme varie.  

Les résultats obtenus, par l’application de la procédure de (GPH), indiquent qu’au seuil de 10%, 

nous pouvons conclure à la présence d’une mémoire longue (cas du rendement TND/USD) soit 

une mémoire longue (présence d’un phénomène d’anti-persistance avec un coefficient (d = -1,87) 

significativement négatif pour le cas du rendement TND/GBP. La méthode GPH, appliquée à la 

série de rendement de TND/EUR, montre que cette série n’exhibe pas un phénomène de 

mémoire longue. 

Les résultats, issus de la procédure de Robinson [1995] sont un peu différents de ceux de la 

procédure de (GPH), du fait que, cette dernière nous permet de détecter un phénomène de 

persistance (mémoire longue) pour la série de TND/GBP et TND/EUR alors que la méthode 

(GPH) a abouti à des résultats différents pour ces deux séries. 

Cette étude a mis en avant l’importance de tenir compte du comportement de long terme des 

séries des rendements interbancaires. Ainsi, au moyen de modélisations ARFIMA, les séries de 

rendements interbancaires apparaissent, comme prévisible à court terme et à long terme. On peut 

alors penser, du fait de la prévisibilité à long terme des rendements,  qu’il est possible d’établir des 

stratégies rémunératrices sur le marché interbancaire, ce qui rend d’autant plus vulnération 

l’hypothèse de l’efficience. 

En bref, le marché interbancaire tunisien est inefficient sur la période allant de mars 1994 à 

novembre 2003. 
 

Tableau 2.2 
Résultats d’estimation du paramètre de mémoire longue d 

Methode GPH 
Puissance1 17 0.45 0.5 0.55 0.8 

d 0,02542 -0,03858 0,00985 -0,06339TND/EUR 
t.stat 0,13806 -0,30199 0,09481 -1,56904
d 0,12152 0,10645 0,09736 -0,05932TND/GBP 
t.stat 1,17992 1,07038 1,17826 -1,87070
d 0,06539 0.15462 0,14533 0,05331 TND/USD 
t.stat 0,75447 1.505 1,41495 1,71414 

Méthode Robinson(1995) 
d 0.10206 0.08575 0.07143 0.02916 TND/EUR 
t.stat 9.99392 12.12838 14.70000 32.23529
d 0.09129 0.07625 0.06250 0.02425 TND/GBP 
t.stat 11.28308 13.11488 16.32000 38.34488
d 0.08704 0.07143 0.05893 0.02212 TND/USD 
t.stat 12.06358 14.84000 18.15850 46.11483

Estimations réalisées par logiciel RATS (version 5.0)

                                                 
17 La puissance est égale à x T  avec x = 0.45, 0.5, 0.55, 0.8 et T représente le nombre d’observations 
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4.1.2. Modélisations ARCH des rendements interbancaire  

L’objet de cette sous-section est d’analyser le comportement de la volatilité des séries de 

rendements interbancaires à fréquence journalière, sur la période allant de mars 1994 à novembre 

2003. 
 

Figure 2.1 
Evolution des rendements interbancaires (mars 1994- Novembre2003)   
 
 

   
TND/EUR TND/GBP TND/USD 

 
Source : réalisée par le logiciel RATS (version 5.0) 

 

Les figures (2-1), représentant l’évolution des rendements interbancaires, indiquent que ces séries 

sont fortement volatiles. Déplus, nous observons  des regroupements des volatilités : les fortes 

variations en tendance à être suivies par de fortes variations et les faibles variations par de faibles 

variations. Une première constatation, c’est que la volatilité de ces trois séries n’est pas constante, 

elle suggère qu’un processus de type ARCH pourrait être adapté à la modélisation des séries. 

En outre, comme nous l’avons constaté dans le chapitre premier à travers l’histogramme des trios 

séries de rendements, les séries de rendements interbancaires se caractérisent d’une asymétrie. De 

ce fait, nous étions amènes à rejeter l’hypothèse de linéarité (gaussianité de ces trois séries), ce qui 

peut être un indicateur d’une non linéarité. Ceci nous conforte dans l’estimation d’un modèle non 

linéaire et plus particulièrement d’un modèle de type ARCH. 

La première étape consiste à estimer l’équation de moyenne. L’application de la méthodologie de 

Box et Jenkins nous conduit à retenir un processus AR (1) (cas de la parité TND/USD), AR (2) 

(cas de la parité TND/EUR) et un AR (3) (pour la parité TND/GBP). Les estimations sont 

reportées dans le tableau (2-1, 2-2, 2-3, Annexe 2). 

A partir de l’estimation de l’équation de la moyenne AR(p), on a récupéré les résidus et on a 

effectué la régression suivante, afin d’effectuer le test ARCH : 
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Nous rappelons ici, que sous l’hypothèse nulle d’homoscédastisticité, la statistique (TR2) suit une 

loi de Khi deux à (q) degrés de liberté, où T est le nombre d’observation de la série 2ˆtε   et R2 est 

le coefficient de détermination  associé à (2-48). 

Il est à noter que l’estimation de (2-48) se fait après la fixation de l’ordre de retard, qui peut être 

déterminé à l’aide de corélogramme des séries de ( 2ˆtε ) (à partir d’autocorrélation partielles). Ces 

graphiques (non reporté ici), indiquant que seules, les quatre premières PACF                  

(d’autocorrélation partielle) (cas de TND/USD), les cinq premiers PACF (cas de TND/EUR) et 

la premières PACF (cas de TND/ GBP) sont significativement différentes de zéro. Ainsi, on 

retient ces nombres de retards pour effectuer le test ARCH (q =5, 4, 3) pour (TND/USD, 

TND/EUR, TND/GBP). 

Les résultats  figurant sur le tableau (2-2) à l’annexe, montrent une probabilité associée à la 

statistique TR2, très proche de zéro, 0,000019 (cas de TND/USD), 0,000001 (cas de 

TND/GBP), et 0,000989 (cas de TND/EUR). Donc,nous étions  est amènes à rejeter 

l’hypothèse nulle d’homoscédasticité et ceci pour les trois parités, en faveur de l’alternative 

d’héteroscedasticité conditionnelle. Cette intuition peut être affirmée à travers l’analyse des 

résultats de l’estimation de l’équation (2-48). En effet, nous remarquons que les cœfficients 

autorégressifs associés aux carrés des résidus (RESID^ 2) retardés sont significativement 

différents de zéro (voir annexe, tableaux (1), (2), et (3) annexe). 

Pour tenir compte de cet effet ARCH, nous allons estimer l’équation de variance, conjointement 

à l’équation de la moyenne. Cinq estimations sont effectuées pour chaque parité :  

 Un processus AR(P) – ARCH (q)   : tableaux [ (4), (5) et (6) en annexe] 

 Un processus AR(P) – GARCH (1,1)   : tableaux [(7), (8) et (9) en annexe] 

 Un processus AR (P) – GARCH-M  (1-1)  : tableaux [(16), (17) et (18) en annexe] 

 Un processus AR (P) – EGARCH (1-1)  : tableaux [(10), (11) et (12) en annexe] 

 Un processus AR (P) – TGARCH (1,1)  : tableaux [(13), (14) et (15) en annexe] 
 
Les résultats présents dans les tableaux [(4), (5) et (6)] à l’annexe, montrent que les coefficients 

des paramètres de l’équation de la variance sont significativement différents de zéro et positifs. 

En conséquence, les coefficients vérifient  les contraintes assurant la positivité de la variance 

conditionnelle. Le modèle ARCH (q) est donc un modèle candidat à la représentation de la 

variance conditionnelle des rendements interbancaires de TND/EUR, TND/USD et 

TND/GBP.  

L’observation du tableau (7), (8) et (9) annexe, nous permet de constater que les coefficients de 

l’équation de la variance sont significatifs et positifs. En conséquence, le modèle GARCH (1,1) 

reste un modèle candidat. Par ailleurs, nous noterons que la somme des coefficients ARCH (1) et 
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GARCH (1,1) est très proche de 1 (0,9871 cas TND/USD, 0,9928 cas TND/GBP), alors que 

pour le rendement TND/EUR cette somme est loin de 1, elle est égale à 0,761. Ce qui minimise 

la possibilité d’une forme GARCH (1,1). 

L’estimation GARCH en moyenne (tableaux (16), (17) et (18) annexe)  n’est pas satisfaisante pour 

le cas de trois séries, les coefficients associés à la variance conditionnelle ne sont pas est pas 

significativement différents de zéro : L’hypothèse d’un GARCH-M est donc à rejeter. Nous 

allons, ensuite, estimer deux modèles rejetant la spécification quadratique de la variance 

conditionnelle et ayant pour objet de tenir compte de phénomène d’asymétrie : le processus 

GARGH exponentiel  (tableau (10), (11) et (12) annexe) et le processus GARCH à seuil (tableau 

(13), (14) et (15) annexe). Les résultats figurant sur les tableaux (4), (5) et (6) indiquent tous que 

les cœfficients figurant dans l’équation de la variance sont significativement différents de zéro. Il 

existe bien, donc, un phénomène d’asymétrie qui ne pouvait pas être mis en évidence, par le biais 

de modèles ARCH usuels. Les résultats d’estimation de modèle TGARCH (1,1) figurant sur les 

tableaux (13), (14) et (15) en annexe indiquent que les coefficients de l’équation de la moyenne 

sont significativement différents de zéro et que les valeurs associées au coefficient  +
1α et −

1α sont 

différentes, indiquant la présence d’un phénomène d’asymétrie. Entre les différents modèles 

estimés quel est le modèle qui doit être retenu pour la modélisation de la variance conditionnelle ? 
 
Le choix entre ces processus peut s’effectuer au moyen de critère de comparaison des modèles. 

Les résultats des comparaisons sont présentés dans les tableaux (2-3), (2-4) et (2-5) en annexe et 

ces résultats nous conduisent, à choisir la représentation GARCH (1,1) pour le rendement 

interbancaire TND/EUR, ou un ARCH (5), un modèle TGARCH (1,1) pour le rendement 

TND/GBP et un EGARCH (1,1) pour rendement TND/USD. 

 
Tableau 2.3 
Choix du modèle candidat de représenter le rendement de TND/GBP 

 ARCH() GARCH(1,1) E-GARCH(1,1) TGARCH(1,1) 
Log likelihood 7518.451 7558.020 7559.738 7560.609** 
Akaike -7.780892 -7.820839* -7.821583* -7.822485** 
Schwarz -7.763598 -7.800662** -7.798524 -7.799426* 
Adjusted R2 0.011540* 0.011665** 0.010835 0.011006 

                                 Estimations réalisées par le logiciel EVIEWS (version 4.0) 
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Tableau 2.4 
Choix du modèle candidat de représenter le rendement de TND/USD 
 ARCH(1) GARCH(1,1) E-GARCH(1,1) TGARCH(1,1) 
Log likelihood 9722.382 9759.674 9764.670** 9761.980* 
Akaike -7.996200 -8.028538 -8.031827** -8.029613* 
Schwarz -7.979504 -8.016613 -8.017517** -0.000246 
Adjusted R2 -0.000803 0.000131 -0.000234* -0.000246** 

                                Estimations réalisées sur le logiciel EVIEWS (version 4.0) 

  

Tableau 2.5  
Choix du modèle candidat de représenter le rendement de TND/EUR 

 ARCH(5) GARCH(1,1) E-GARCH(1,1) TGARCH(1,1) 
Log likelihood 5583.914** 5578.334 5577.969 578.554* 
Akaike -9.139203** -9.134973* -9.132737 -9.133695 
Schwarz  9.101531 -9.109859** -9.103436 -9.104395 
Adjusted R2  0.004242  0.006627**  0.005817*  0.005774 
           Estimations réalisées sur le logiciel EVIEWS (version 4.0) 
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Conclusion   
 
Les processus ARFIMA apparaissent comme particulièrement pertinents pour la modélisation 

des séries temporelles comportant une structure de dépendance de long terme. Rappelons, en 

effet, qu’ils permettent de modéliser à la fois les dynamiques de court et long terme d’une série. 

Le comportement de court terme est pris en compte par le biais des paramètres autorégressifs et 

moyenne mobile usuelle, alors que la dynamique de long est représentée par le paramètre 

d’intégration fractionnaire (d). On comprend, dès lors, aisément que la modélisation ARFIMA 

présente l’avantage d’être nettement plus parcimonieuse que la modélisation ARMA.  Par ailleurs 

les processus ARFIMA montrent une capacité prédictive supérieurs par mettant des ce fait la 

possibilité de réaliser des profits anormaux  ce qui remet en cause l’hypothèse de l’efficience de 

marché Cette dernière nécessiterait, pour approximer le comportement de long terme de la série, 

un grand nombre de paramètres autorégressifs et moyenne mobile. La revue de littérature que 

nous avons menée, ici témoigne, en outre, de l’intérêt pratique de processus ARFIMA. De ce 

point de vue, les travaux récents portant sur la modélisation de la volatilité au moyen des 

processus FIGARCH semblent particulièrement promoteurs et peuvent apporter des éléments 

nouveaux à la compréhension de processus d’évolution de risque des séries financières. 
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ANNEXES 

 
 

Tableau 1                                      
 Résultat du test ARCH(4)  TND/USD 

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob. 
C 1.62E-05 1.14E-06 14.17678 0.0000 

RESID^2(-1) 0.025863 0.020292 1.274591 0.2026 
RESID^2(-2) 0.039583 0.020251 1.954632 0.0507 
RESID^2(-3) 0.068470 0.020281 3.376060 0.0007 
RESID^2(-4) 0.056131 0.020320 2.762315 0.0058 

R-squared 0.011155 Mean dependent var 1.99E-05
Adjusted R-squared 0.009521 S.D. dependent var 4.22E-05
S.E. of regression 4.20E-05 Akaike info criterion -17.31577
Sum squared resid 4.27E-06 Schwarz criterion -17.30383

Log likelihood 21009.02 F-statistic 6.827677
Durbin-Watson stat 2.002573 Prob(F-statistic) 0.000018

 

 
Tableau 2                                    
Résultat du test ARCH(5)  TND/EUR 

F-statistic 4.159484 Probability 0.000945
Obs*R-squared 20.54718 Probability 0.000986

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob. 
C 4.84E-06 4.78E-07 10.12257 0.0000 

RESID^2(-1) 0.039253 0.028643 1.370410 0.1708 
RESID^2(-2) 0.067656 0.028613 2.364546 0.0182 
RESID^2(-3) -0.008268 0.028678 -0.288311 0.7732 
RESID^2(-4) 0.060649 0.028611 2.119753 0.0342 
RESID^2(-5) 0.073969 0.028640 2.582732 0.0099 

R-squared 0.016911 Mean dependent var 6.32E-06
Adjusted R-squared 0.012846 S.D. dependent var 1.07E-05
S.E. of regression 1.06E-05 Akaike info criterion -20.06575
Sum squared resid 1.36E-07 Schwarz criterion -20.04056

Log likelihood 12195.94 F-statistic 4.159484
 

Tableau 3                                        
Résultat du test ARCH(1) TND/GBP 

F-statistic 24.20017 Probability 0.000001
Obs*R-squared 23.92497 Probability 0.000001

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob. 
C 2.19E-05 1.37E-06 16.03578 0.0000 

RESID^2(-1) 0.111338 0.022633 4.919367 0.0000 
R-squared 0.012396 Mean dependent var 2.46E-05

Adjusted R-squared 0.011884 S.D. dependent var 5.51E-05
S.E. of regression 5.47E-05 Akaike info criterion -16.78672
Sum squared resid 5.78E-06 Schwarz criterion -16.78095

Log likelihood 16201.18 F-statistic 24.20017
Durbin-Watson stat 2.008283 Prob(F-statistic) 0.000001
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Tableau  4               
RTND/USD estimation de AR-ARCH(4) 
 Coefficient Std. Error z-Statistic Prob. 
C 8.98E-05 8.95E-05 1.003937 0.3154 
RUSD(-1) 0.055248 0.022046 2.506055 0.0122 
 Variance Equation 
C 1.60E-05 5.60E-07 28.48364 0.0000 
ARCH(1) 0.049318 0.019339 2.550235 0.0108 
ARCH(2) 0.061257 0.019834 3.088500 0.0020 
ARCH(3) 0.032424 0.013432 2.413969 0.0158 
ARCH(4) 0.058077 0.020589 2.820767 0.0048 
R-squared 0.001669 Mean dependent var 7.29E-05 
Adjusted R-squared -0.000803 S.D. dependent var 0.004470 
S.E. of regression 0.004472 Akaike info criterion -7.996200 
Sum squared resid 0.048451 Schwarz criterion -7.979504 
Log likelihood 9722.382 F-statistic 0.675033 
Durbin-Watson stat 2.024149 Prob(F-statistic) 0.669889 

 
Tableau 6                     
RTND/GBP estimation de AR(3)-ARCH(1) 
 Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.   
C 0.000186 0.000112 1.664644 0.0960 
RGBP(-1) -0.081167 0.026076 -3.112770 0.0019 
RGBP(-2) -0.015959 0.020444 -0.780611 0.4350 
RGBP(-3) -0.056829 0.020871 -2.722804 0.0065 
              Variance Equation 
C 2.25E-05 5.62E-07 40.11972 0.0000 
ARCH(1) 0.082825 0.020547 4.031092 0.0001 
R-squared 0.014101     Mean dependent var 0.000156 
Adjusted R-squared 0.011540     S.D. dependent var 0.005001 
S.E. of regression 0.004972     Akaike info criterion -7.780892 
Sum squared resid 0.047589     Schwarz criterion -7.763598 
Log likelihood 7518.451     F-statistic 5.506565 
Durbin-Watson stat 2.054251     Prob(F-statistic) 0.000049 
 
 
Tableau 5  
RTND/EUR estimation de AR(2)-ARCH(5) 
 Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.   
C 0.000131 6.96E-05 1.883102 0.0597 
REUR(-1) -0.061769 0.029847 -2.069489 0.0385 
REUR(-2) -0.083839 0.029876 -2.806241 0.0050 
        Variance Equation 
C 4.76E-06 3.26E-07 14.60178 0.0000 
ARCH(1) 0.054051 0.028283 1.911093 0.0560 
ARCH(2) 0.072279 0.026736 2.703432 0.0069 
ARCH(3) -0.022560 0.018189 -1.240278 0.2149 
ARCH(4) 0.075594 0.035503 2.129225 0.0332 
ARCH(5) 0.069801 0.032894 2.122006 0.0338 
R-squared 0.010777     Mean dependent var 0.000122 
Adjusted R-squared 0.004242     S.D. dependent var 0.002531 
S.E. of regression 0.002525     Akaike info criterion -9.139203
Sum squared resid 0.007722     Schwarz criterion -9.101531
Log likelihood 5583.914     F-statistic 1.649138 
Durbin-Watson stat 2.002007     Prob(F-statistic) 0.106653 
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Tableau 7 
RTND/USD estimation de AR(1) GARCH(1,1) 
 Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.   
C 0.000103 8.80E-05 1.167283 0.2431 
RUSD(-1) 0.046122 0.021498 2.145375 0.0319 
        Variance Equation 
C 2.66E-07 5.53E-08 4.801206 0.0000 
ARCH(1) 0.032463 0.004697 6.911362 0.0000 
GARCH(1) 0.954641 0.006119 156.0225 0.0000 
R-squared 0.001778     Mean dependent var 7.29E-05 
Adjusted R-squared 0.000131     S.D. dependent var 0.004470 
S.E. of regression 0.004470     Akaike info criterion -8.028538 
Sum squared resid 0.048446     Schwarz criterion -8.016613 
Log likelihood 9759.674     F-statistic 1.079574 
Durbin-Watson stat 2.005559     Prob(F-statistic) 0.364897 

  
Tableau 8                                        
RTND/GBP estimation de AR(3)-GARCH(1,1) 
 Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.   
C 0.000173 9.98E-05 1.739052 0.0820 
RGBP(-1) -0.112692 0.022751 -4.953287 0.0000 
RGBP(-2) -0.014529 0.022524 -0.645073 0.5189 
RGBP(-3) -0.058901 0.024299 -2.424058 0.0153 
        Variance Equation 
C 2.08E-07 6.00E-08 3.460914 0.0005 
ARCH(1) 0.032065 0.004307 7.444347 0.0000 
GARCH(1) 0.960751 0.005301 181.2562 0.0000 
R-squared 0.014737     Mean dependent var 0.000156 
Adjusted R-squared 0.011665     S.D. dependent var 0.005001 
S.E. of regression 0.004972     Akaike info criterion -7.820839 
Sum squared resid 0.047558     Schwarz criterion -7.800662 
Log likelihood 7558.020     F-statistic 4.796499 
Durbin-Watson stat 1.991460     Prob(F-statistic) 0.000073 

  
Tableau 9                                           
RTND/EUR estimation de AR(2)-GARCH(1,1) 
 Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.   
C 0.000124 7.17E-05 1.725260 0.0845 
REUR(-1) -0.059891 0.030919 -1.937069 0.0527 
REUR(-2) -0.078159 0.029107 -2.685251 0.0072 
        Variance Equation 
C 1.52E-06 7.32E-07 2.068906 0.0386 
ARCH(1) 0.071590 0.025021 2.861181 0.0042 
GARCH(1) 0.689471 0.131342 5.249447 0.0000 
R-squared 0.010702     Mean dependent var 0.000122 
Adjusted R-squared 0.006627     S.D. dependent var 0.002531 
S.E. of regression 0.002522     Akaike info criterion -9.134973 
Sum squared resid 0.007723     Schwarz criterion -9.109859 
Log likelihood 5578.334     F-statistic 2.626487 
Durbin-Watson stat 2.006094     Prob(F-statistic) 0.022658 
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Tableau 10                                      
RTND/USD Estimation de AR(1)-EGARCH(1,1) 
 Coefficient Std. Error z-Statistic Prob. 
C 7.21E-05 8.58E-05 0.840747 0.4005 
RUSD(-1) 0.047019 0.021494 2.187579 0.0287 
 Variance Equation 
C -0.286226 0.048040 -5.958038 0.0000 
|RES|/SQR[GARCH](1) 0.083361 0.011265 7.399903 0.0000 
RES/SQR[GARCH](1) -0.018043 0.005860 -3.078789 0.0021 
EGARCH(1) 0.979440 0.003927 249.3981 0.0000 
R-squared 0.001825 Mean dependent var 7.29E-05 
Adjusted R-squared -0.000234 S.D. dependent var 0.004470 
S.E. of regression 0.004470 Akaike info criterion -8.031827 
Sum squared resid 0.048444 Schwarz criterion -8.017517 
Log likelihood 9764.670 F-statistic 0.886527 
Durbin-Watson stat 2.007491 Prob(F-statistic) 0.489124 

 
Tableau 11                                  
RTND/GBP estimation de AR(3)-EGARCH(1,1) 
 Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.   
C 0.000213 0.000107 1.995559 0.0460 
RGBP(-1) -0.118868 0.022078 -5.384015 0.0000 
RGBP(-2) -0.006966 0.021863 -0.318641 0.7500 
RGBP(-3) -0.064333 0.024169 -2.661768 0.0078 
        Variance Equation 
C -0.171486 0.038171 -4.492623 0.0000 
|RES|/SQR[GARCH](1) 0.090285 0.011638 7.757830 0.0000 
RES/SQR[GARCH](1) 0.011128 0.006348 1.752889 0.0796 
EGARCH(1) 0.990116 0.003266 303.1932 0.0000 
R-squared 0.014423     Mean dependent var 0.000156 
Adjusted R-squared 0.010835     S.D. dependent var 0.005001 
S.E. of regression 0.004974     Akaike info criterion -7.821583 
Sum squared resid 0.047574     Schwarz criterion -7.798524 
Log likelihood 7559.738     F-statistic 4.020202 
Durbin-Watson stat 1.979759     Prob(F-statistic) 0.000222 

 
Tableau 12                                
RTND/EUR estimation de AR(2)-EGARCH(1,1) 
 Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.   
C 0.000115 7.31E-05 1.571832 0.1160 
REUR(-1) -0.064280 0.029876 -2.151526 0.0314 
REUR(-2) -0.082250 0.028760 -2.859902 0.0042 
        Variance Equation 
C -1.182758 0.623785 -1.896097 0.0579 
|RES|/SQR[GARCH](1) 0.095268 0.031108 3.062445 0.0022 
RES/SQR[GARCH](1) -0.025903 0.018623 -1.390945 0.1642 
EGARCH(1) 0.907469 0.050969 17.80419 0.0000 
R-squared 0.010710     Mean dependent var 0.000122 
Adjusted R-squared 0.005817     S.D. dependent var 0.002531 
S.E. of regression 0.002523     Akaike info criterion -9.132737 
Sum squared resid 0.007722     Schwarz criterion -9.103436 
Log likelihood 5577.969     F-statistic 2.188674 
Durbin-Watson stat 1.996940     Prob(F-statistic) 0.041737 
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Tableau 13                              
RTND/USD    estimation de AR(1)-TGARCH(1,1)  
 Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.   
C 8.37E-05 8.83E-05 0.947948 0.3432 
RUSD(-1) 0.047308 0.021967 2.153640 0.0313 
        Variance Equation 
C 2.42E-07 5.11E-08 4.740608 0.0000 
ARCH(1) 0.021790 0.004669 4.667144 0.0000 
(RESID<0)*ARCH(1) 0.016687 0.006083 2.743227 0.0061 
GARCH(1) 0.957890 0.005762 166.2288 0.0000 
R-squared 0.001813     Mean dependent var 7.29E-05 
Adjusted R-squared -0.000246     S.D. dependent var 0.004470 
S.E. of regression 0.004470     Akaike info criterion -8.029613 
Sum squared resid 0.048444     Schwarz criterion -8.015303 
Log likelihood 9761.980     F-statistic 0.880628 
Durbin-Watson stat 2.008058     Prob(F-statistic) 0.493120 

  
Tableau 14                            
RTND/GBP estimation de AR(3)-TARCH(1,1) 
 Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.   
C 0.000213 0.000106 2.013994 0.0440 
RGBP(-1) -0.120962 0.022298 -5.424778 0.0000 
RGBP(-2) -0.018900 0.022178 -0.852178 0.3941 
RGBP(-3) -0.058751 0.024367 -2.411080 0.0159 
        Variance Equation 
C 1.50E-07 4.91E-08 3.063877 0.0022 
ARCH(1) 0.040305 0.006519 6.182472 0.0000 
(RESID<0)*ARCH(1) -0.021046 0.006931 -3.036500 0.0024 
GARCH(1) 0.965931 0.004943 195.3951 0.0000 
R-squared 0.014593     Mean dependent var 0.000156 
Adjusted R-squared 0.011006     S.D. dependent var 0.005001 
S.E. of regression 0.004973     Akaike info criterion -7.822485 
Sum squared resid 0.047565     Schwarz criterion -7.799426 
Log likelihood 7560.609     F-statistic 4.068382 
Durbin-Watson stat 1.974879     Prob(F-statistic) 0.000193 

 
 

Tableau 15                                  
RTND/EUR estimation de AR(2)-TGARCH(1,1) 
 Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.   
C 0.000117 7.26E-05 1.613273 0.1067 
REUR(-1) -0.059249 0.030927 -1.915797 0.0554 
REUR(-2) -0.079175 0.029399 -2.693089 0.0071 
        Variance Equation 
C 1.43E-06 7.18E-07 1.998195 0.0457 
ARCH(1) 0.058069 0.028640 2.027580 0.0426 
(RESID<0)*ARCH(1) 0.027534 0.034381 0.800848 0.4232 
GARCH(1) 0.702619 0.128870 5.452161 0.0000 
R-squared 0.010667     Mean dependent var 0.000122 
Adjusted R-squared 0.005774     S.D. dependent var 0.002531 
S.E. of regression 0.002523     Akaike info criterion -9.133695 
Sum squared resid 0.007723     Schwarz criterion -9.104395 
Log likelihood 5578.554     F-statistic 2.179831 
Durbin-Watson stat 2.007231     Prob(F-statistic) 0.042556  
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 Tableau 16                                  
 RTND/USD Estimation de AR(1)-GARCH(1,1)-M                           
 Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.   
SQR(GARCH) 0.002514 0.132939 0.018911 0.9849 
C 8.98E-05 0.000571 0.157309 0.8750 
RUSD(-1) 0.046591 0.021565 2.160526 0.0307 
        Variance Equation 
C 2.64E-07 5.56E-08 4.746228 0.0000 
ARCH(1) 0.032354 0.004698 6.886444 0.0000 
GARCH(1) 0.954832 0.006163 154.9316 0.0000 
R-squared 0.001777     Mean dependent var 7.29E-05 
Adjusted R-squared -0.000282     S.D. dependent var 0.004470 
S.E. of regression 0.004471     Akaike info criterion -8.027811 
Sum squared resid 0.048446     Schwarz criterion -8.013501 
Log likelihood 9759.790     F-statistic 0.862903 
Durbin-Watson stat 2.006512     Prob(F-statistic) 0.505238 

 
 

Tableau 17                                
RTND/GBP estimation de AR(3)-GARCH(1,1)-M 

 

 Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.   
SQR(GARCH) -0.037341 0.122442 -0.304966 0.7604 
C 0.000346 0.000571 0.606631 0.5441 
RGBP(-1) -0.112213 0.022945 -4.890550 0.0000 
RGBP(-2) -0.013111 0.022941 -0.571493 0.5677 
RGBP(-3) -0.060344 0.024644 -2.448599 0.0143 
        Variance Equation 
C 2.07E-07 6.02E-08 3.435626 0.0006 
ARCH(1) 0.032296 0.004318 7.478689 0.0000 
GARCH(1) 0.960408 0.005325 180.3689 0.0000 
R-squared 0.014726     Mean dependent var 0.000156 
Adjusted R-squared 0.011139     S.D. dependent var 0.005001 
S.E. of regression 0.004973     Akaike info criterion -7.820178 
Sum squared resid 0.047559     Schwarz criterion -7.797119 
Log likelihood 7558.381     F-statistic 4.105801 
Durbin-Watson stat 1.992873     Prob(F-statistic) 0.000174 

 
Tableau 18                                 
RTND/EUR estimation de AR(2)-ARCH(1,1)-M 
 Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.   
SQR(GARCH) 0.889724 0.528049 1.684926 0.0920 
C -0.002080 0.001305 -1.594477 0.1108 
REUR(-1) -0.063836 0.030412 -2.099057 0.0358 
REUR(-2) -0.084229 0.028760 -2.928670 0.0034 
        Variance Equation 
C 1.20E-06 5.79E-07 2.063011 0.0391 
ARCH(1) 0.057982 0.020553 2.821162 0.0048 
GARCH(1) 0.752484 0.102909 7.312156 0.0000 
R-squared 0.015425     Mean dependent var 0.000122 
Adjusted R-squared 0.010555     S.D. dependent var 0.002531 
S.E. of regression 0.002517     Akaike info criterion -9.136863 
Sum squared resid 0.007686     Schwarz criterion -9.107562 
Log likelihood 5580.486     F-statistic 3.167303 
Durbin-Watson stat 2.009600     Prob(F-statistic) 0.004358 
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Chapitre 3 

Essai de modélisation de la persistance des chocs sur           
la volatilité : les processus GARCH             

fractionnairement intégrés 
 

 

 

lusieurs études en économétrie et en finance appliquée se sont récemment 

concentrées sur la description du comportement de long terme de la variance 

conditionnelle des séries financières : Baillie, Bollerslev et Mikkelson [1996], Baillie 

[1996], Ding et Granger [1996], Mikrosh et Starica [2000], Zaffarouni [2000], Churg-Ching 

Fan [2001], Corporin [2002], Corporin [2003]. L’idée sous-jacente à ces études réside dans le 

fait que les modèles GARCH et IGARCH, introduits par Bollerslev et Engle [1986], 

communément utilisés dans les modélisations des séries financières, impliquent une 

persistance des chocs de volatilité, respectivement faible et infinie (permanente).  

Par contre, la modélisation FIGARCH (Fractionnally integrated GARCH) introduite par 

Baillie, Bollerslev et Mikkelson [1996] et Baillie et al [1996] par la suite, fournit une mesure 

directe de cette persistance au travers le paramètre d’intégration fractionnaire (d). 

L’objectif de ce chapitre est d’évaluer la persistance de choc  sur la volatilité de rendement 

interbancaire et de modéliser la dynamique de la volatilité via les processus de type 

FIGARCH. 
 

1. Modèles FIGARCH et la notion de mémoire longue  

Afin d’étudier les conséquences durables et la non-permanence des chocs sur la volatilité, 

Baillie, Bollerslev et Mikkelson [1996] ont introduit une classe de modèles plus flexibles : les 

processus FIGARCH (Fractionnally integrated GARCH). 

Rappelons qu’un modèle GARCH (p,q) s’écrit sous la forme suivante :  
 

22
t0

1 1

22
1 0

2 )( )( t

q

i

p

j
jtjtit LL σβεασβεαασ +=++= ∑ ∑

= =
−−                          (3-1) 

 

P 
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Où, ( 2
tσ )  représente la variance conditionnelle : 

α0 > 0,   q ....... 1, i  , 0      0,  j =>≥ βα i  et j = 1, …… p. 

L’équation (3-1) peut avoir une représentation ARCH (∞) 
2
t

-1-1
0

2  (L)] -[1 (L)   (L)]-[1   εβαβασ +=t                       (3-2) 

En posant -1(L)] -[1 (L)   )( βαλ =L ,  on a ainsi : 
2
t

-1
0

2  (L)   (L)] -[1   ελβασ +=t                        (3-3) 

Comme le signale la plupart des études, les processus GARCH (p,q) sont des processus à 

mémoire courte puisque l’effet d’un choc sur la variance conditionnelle décroît à un taux 

exponentiel. 

Plusieurs auteurs, tels que Mignon, Lardic [2002], Corporin [2003] interprètent le modèle 

GARCH (p,q) comme étant un processus ARMA (m,p), avec m = max (p,q), sur le carré des 

innovations. Ainsi, en posant  

     2
t

2
t  -   σευ =t                                 (3-4) 

 
On déduit ainsi de l’équation (3-4) la formulation suivante :  

 

t0
2
t u (L)]  -[1     (L)] - )(1[ βαεβα +=− L            (3-5) 

 
« …Par conséquent, lorsque le polynôme retard [1- α (L) - β(L)] contient une racine unitaire, le 
processus GARCH (p,q) devient un processus GARCH intégré noté IGARCH(p,q) ».(Mignon 
et Lardic [2002], pp.362-363). 
 

Ce type de modèle a été introduit par Engle et Bollerslev [1986], il s’écrit sous la forme :  
 

t0
2
t u (L)] -[1     L)-(1 )( βαε +=Φ L                        (3-6) 

 
Avec :    -1L)-(1 (L)] - (L)  -[1  )( βα=Φ L  
 

Le processus FIGARCH constitue, en fait, un cas intermédiaire entre le processus GARCH et 

le processus IGARCH et se déduisent de la relation (3-6), tout en remplaçant l’opérateur de 

différenciation (1-L) par (1-L)d, où le paramètre (d ) constitue un nombre réel qui peut prendre 

toutes les valeurs sur l’intervalle [0,1]. Ce paramètre s’appelle le cœfficient d’intégration 

fractionnaire. Ainsi, un processus FIGARCH (p,d,q) s’écrit :  
 

t0
2
t

d u (L)]  -[1     L)-(1 )( βαε +=Φ L                        (3-7) 
 

Les racines des polynômes Φ (L) et [1- β(L)] se trouvent à l’extérieur de disque unité. 
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On constate alors que si d =0,  le processus FIGARCH (p,d,q) se réduit à un processus 

GARCH (p,q), et si d = 1, le processus FIGARCH devient un processus IGARCH. 

L’observation de l’équation de la variance conditionnelle (3-7) nous indique l’analogie entre les 

processus FIGARCH et le processus ARFIMA (p,d,q) (pour l’équation de la moyenne). 

En remplaçant υt par sa valeur en fonction de ( 2
tσ ), on peut encore écrire l’équation   (3-7) 

comme suit :  
2
t

d
0

2
t  ]L)-(1 (L) - (L) -[1     (L)] 1[ εβασβ Φ+=−           (3-8) 

 
L’équation de la variance est alors donnée par :  

 
2
t

d-1-1
0

2  ]L)-(1 (L) (L)] -[1 (1)] -[1   εββασ Φ+=t           (3-9) 

 

Soit finalement :  
2
t

-1
0

2  (L)   (L)]-[1   ελβασ +=t            (3-10) 

Avec :  

]L)-(1 (L) (L)]-[1 -[1  )( d-1 Φ= βλ L                

        ............   2
2

1
1 ++= LL λλ            (3-11) 

et ...... 3, 2, 1, k   ,0 =≥λ  

Baillie, Bollerslev et Mikkelson [1996] notent que les conséquences d’un choc sur la variance 

conditionnelle du processus FIGARCH (p,d,q) décroissent à un taux hyperbolique lorsque : 0 

≤ d < 1. 
 

« The major feature of the FIGARCH model is connected with the impulse response analysis, which 
has in this case an hyperbolic de cay, typical of long memory models ». (Corporin, [2003], p.3). 
 

Ainsi, par analogie avec le  processus ARFIMA, la dynamique de long terme de la volatilité est 

prise en compte au travers du paramètre d’intégration fractionnaire (d). La dynamique de court 

terme, quant à elle, est modélisée au travers des paramètres GARCH traditionnels. 
 

2. Les extensions des modèles FIGARCH  

Dans cette section, nous donnerons une revue de littérature englobant plusieurs travaux,  

ayant étudié le comportement de la variance conditionnel au travers la représentation 

FIGARCH et ses extensions. 
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2.1. Le processus FIEGARCH (p,d,q) : (Baillie et Bollerslev [1996])  

Afin de tenir compte de phénomènes d’asymétrie, Bollerslev et Mikkelson [1996] ont proposé 

la classe de processus FIGARCH exponentiel (FIEGARCH) afin de se rendre compte de 

l’asymétrie des chocs sur la variance conditionnelle ces deux auteurs ont appliqué ce type de 

modèles sur les séries des rentabilités boursières. 

Dans cette présentation, le polynôme (1-φ1L) est remplacé par l’opérateur de différenciation 

(1-L)d. En se faisant, ils estiment un modèle de la forme AR (3)- FIEGARCH     (2, d, 1) 

s’écrivant comme suit :  

ttttt ελµλµλµµρρλ ++++=≡ −−− 33221-t101t       )/(Ln                                                (3-12) 

)(L)-(1 )-(1 )-(1 )(1  )N (1Ln   W  )( 1
-d1

2
1

11
1

t
2

−
−−− Φ++++= tt ZLLLLn φφδσ              (3-13) 

⎥⎦
⎤

⎢⎣
⎡ ⎟

⎠
⎞⎜

⎝
⎛+= tz E - Z  tz   )( γθtzg                                  (3-14) 

    -1
t εσε≡tz  ; 1)(z 2

t1 =−tE  

Les résultats de cette estimation font ressortir les remarques suivantes : (i) Le paramètre 

d’intégration fractionnaire se trouve bien encadré dans l’intervalle [0, 1],  (d = 0,633) indiquant 

de ce fait la présence d’une persistance de choc sur la volatilité des rentabilités boursières. La 

valeur de (d) estimé est égale à 0,63318 et significativement différent de zéro et de 1. (ii) A 

partir de ces résultats, les auteurs ont retenu la représentation FIEGARCH comme  la 

spécification la plus adéquate pour expliquer la variation de volatilité conditionnelle. 

2.2. Le processus FIGARCH-M (FIGARCH en moyenne) 

Ce type de modèle a été appliqué par Mignon et Lardic [2004] sur la volatilité de primé à terme 

pour douze pays européens. 

L’étude menée sur ces séries montre qu’il s’est avéré que les modélisations GARCH et 

IGRACH, apparaissent trop restrictives et incapable d’expliquer le comportement de séries de 

la volatilité de primé à terme de taux d’intérêt. Ainsi, afin de tenir compte de la persistance 

non permanente, les auteurs ont estimé deux types de modèles, à savoir, les modèles 

FIGARCH et FIGARCH-M  (FIGARCH-in mean). Deux méthodes d’estimation ont été 

appliquées : la méthode (Geweke porter Haduk ) et la méthode de maximum de vraisemblance 

exacte. Le choix de l’un de deux modèles est guidé par le ratios de log de vraisemblance. Les 

résultats des estimations montrent que les paramètres associés à la variance conditionnelle est 

significativement différents de zéro et ceci pour tous les pays sauf le cas de Belgique. Ainsi, les 

                                                 
18 Voir Bollerslev et Mikkelson [1996], pp.172-173. 



Essai de modélisation de la persistance de chocs sur la volatilité : Les processus FIGARCH 

 72

auteurs montrent qu’il est possible d’adopter la représentation FIGRACH-M afin d’expliquer 

les variations de la variance conditionnelle.  

2.3. Les processus FIAPARCH   

Ce type des modèles a été introduit par Tse [1998] afin d’étudier la persistance des chocs sur la 

volatilité de taux de change, au travers des modèles hétéroscetastiques fractionnairement 

intégrés. 

En effet, la représentation FIAPARCH a été construite à partir du modèle APARCH 

« Asymetric power ARCH », initialement introduit par Ding, Granger et Engle [1993] L’idée de 

base sous-jacente au modèle FIAPARCH réside dans les travaux empiriques, réalisés par 

Engele et Ng [1993] : ces deux auteurs, ont montré que la volatilité boursière réagit 

asymétriquement et positivement contre les chocs négatifs. D’une manière typique, la volatilité 

boursière tend à augmenter suite à un choc négatif et tend à diminuer suite à un choc positif. 

Ainsi, en se basant sur ces résultats, Tse [1998] mène ses études sur des données de cours de 

change, en vue de détecter une asymétrie (si elle existe) dans la variance conditionnelle de 

cours de change. En ce faisant, l’auteur commence par estimer le modèle APARCH. Ensuite, 

il donne une représentation moins « restrictive » que le modèle APARCH, à savoir le modèle 

FIAPARCH. 

2.3.1. Le processus APARCH (p,q) 

Le modèle APARCH (p,q) introduit par Ding, Granger et Engle [1993] s’écrit : 
  

( )  (L)    -  (L)    ttt
δδδ σβγεεαησ ++=t          (3-15) 

 
Avec, i

i LL ∑=
=

p

1i
  )( αα , ∑ =

=
q

1i i  )( iLL ββ et  L est l’opérateur de retard. Il est supposé que : 
η > 0 0≥iα ,  pour tout i = 1, …… p, -1<γ<1, et β≥ 0 pour tout  i=1, …..q.  

Selon ces auteurs, l’équation (3-15) peut s’écrire autrement :  
 

tLL ξβηεβα δ ))(1(  )g( (L)) )(1( t −+=−−          (3-16) 
Où ;   ttg γεεε  -   )( t=  et δδ σεε tt −= )g(  t  
 

Le résultat d’estimation figurant sur le tableau (3-1) indique que le coefficient d’asymétrie est 

statistiquement non significatif, ce qui implique le rejet d’une spécification APARCH. La 

variance conditionnelle de série de cours de change yen- Dollars n’est pas asymétrique 
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2.3.2. Le processus FIAPARCH   

Le modèle APARCH, représenté ci-dessus, a été modifié afin de permettre à la variance 

conditionnelle de modéliser la persistance des chocs. L’auteur suppose l’existence d’un 

polynôme φ (L) telle que l’équation de variance conditionnelle est donnée par :  
 

tt  (L))-(1   )g( (L) )1( ξβηε δ +=Φ− dL           (3-17) 

Où ;  

0 ≤ d ≤1 et que les racines de l’équation Φ (L) = 0 se trouvent à l’extérieur du disque unité. 

L’équation (3-17) peut s’écrire autrement : 

     δδ εβ
β
ησ )(])1)(((L))-(1-[1  

(1)-1
  1-

t
d

t gLL −Φ+=        (3-18) 

Tse [1998] remarquait que lorsque les deux polynôme 1-β (L) et φ (L) sont de premier dégré et 

posons β(L) = βL et φ (L) = 1- φL, l’auteur obtient un modèle FIAPARCH (1, d, 1). 

 

 

Avec :  
( )δδ γεελσ tt −+= t (L)   w                       (3-19) 

 
Avec, w = η / (1- β) et d11

i1 L)-L)(1-(1  )1(1 )( φβλλ −−∞ −−== LLLL . Ainsi, la volatilité 

conditionnelle admet une représentation infinie en terme de g (εt)
δ1. Les paramètres du modèle 

FIAPARCH (1, d, 1) peuvent être estimés à la méthode de maximum de vraisemblance 

approximé avec le respect des conditions signalées ci-dessus. Afin d’estimer le modèle 

FIAPARCH, g (εt)
δ est remplacé par ( )δεγε tt ˆˆ - ˆ , avec γ̂ et δ̂ sont pris de résultat d’estimation 

du processus FIPARCH  

Le résultat d’estimation du modèle FIAPARCH (tableau (3-1) ci-dessous) nous permet de 

dégager les remarques suivantes : (i) Le paramètre (d) estimé est statistiquement différent de 

zéro aussi bien qu’à 1, ce qui constitue un support pour le choix de la modélisation d’une 

variance conditionnelle hétéroscédastique fractionnairement intégrée (ii) Le paramètre 

autoregressif ( ρ̂ ) n’est pas significativement différent de zéro pour les trois types de modèle 

(iii) Le paramètre d’asymétrie )ˆ(γ du modèle FIAPARCH est statistiquement non significatif 

signalant ainsi que la volatilité conditionnelle de série de taux de change JPY/USD ne peut pas 

être expliquée par la représentation FIAPARCH. 
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3. Etat de question   

Dans ce qui suit, nous essayerons de fournir un survol de la littérature empirique afférente à la 

problématique de la modélisation du phénomène de persistance de la volatilité des taux de 

change. 

Nous avons, insisté particulièrement sur les modèles de mémoire longue. L’ensemble des 

travaux que nous avons pu recenser sont consigués dans le tableau ci-dessous :  
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Auteurs Actifs Période 
Fréq. Des 
données 

Modèle adopté pour la 
prévision de la 

volatilité 
Horizon de prévision 

Critères 
d’évaluations Commentaires 

Andersen, 
Bollerslev et 
Lange 
[1999] 

DEM/USD 1/12/89-30/11/96 5min GRACH (1,1) à 5min 
10min, 1h, 8h, 1j, 5j, 20j  

1,5 et 20 jours. Les auteurs 
utilisent les rentabilités à 
fréquence de 5min pour 
construire la volatilité 
actuelle. 

RMSE, MAE, 
HRMSE, HMAE 
LL 

RMSE et HMAR sont les statistiques 
de l’erreur hétéroscédastique ajustée. 
LL est le logarithme de la fonction de 
perte. La représentation GARCH (1,1) 
pour les données à haute fréquence, 
donne des bons résultats de prévision 
alors que pour des fréquences plus 
élevées (moins d’une heure) les 
résultats sont moins pertinents.  

Bera et 
Higgins 
[1997] 

USD/GBP 12/12/85-28/2/91 Hebdomadaire  GARCH, modèle 
bilinéaire  

A une période, les auteurs 
réservent 90% des 
données pour l’estimation. 

Cox MLE RMSE 
(LE : Erreur 
logarithmique) 

Les auteurs examinent si 
l’hétéroscedasticité provient de la 
bilinéarité en niveau. 
Les résultats des prévisions 
soutiennent fortement le choix de la 
modélisation GARCH. 

Cumby, 
Figlewski et 
Hasbrouck 
[1993] 

JPY/ USD 7/77-9/90 Hebdomadaire  EGARCH His (volatilité 
historique) 

Prévision à une semaine la 
période d’estimation qui 
varie entre 299 à 689 
semaines 

R2 varie de 0,3% 
à 10,6% 

Le modèle EGARCH présente une 
capacité prédictive plus bonne qu’un 
modèle naïf de marche aléatoire pour 
la prévision de la volatilité, malgré que 
R2 soit de faible valeur. 

Dunis, Laws 
et Chamvis 
[2000] 

DEM/JPY  
GBP/USD 
USD/CAF 
USD/DEM 
USD/JPY 

2/1/91-27/2/98 
2/3/98-31/12/98 

Journalière  

 

 

 

 

 

 

- GARCH (1,1) 
- AR (10) carré des 
rentabilités  
- AR (10) valeur absolue 
des rentabilités 
- SV(1) en log  
His 21 ou 63 jours 
œuvrés  
Méthodes combinées 
méthodes combinées 
(Sauf SV(1)) 

1 et 3 moins (21 et 63 
jours œuvrés) la volatilité 
actuelle est calculée 
comme étant la rentabilité 
absolue moyenne sur 
l’horizon de prévision  

RMSE, MAE, 
MAPE. 

Aucun modèle n’est dominant bien 
que la représentation SV(1) est 
uniformément erronée et que méthode 
de volatilité implicite, contribue 
toujours à l’amélioration des 
prévisions. 
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Lee [1991] USD/DEM 
USD/GBP 
USD/JPY 
USD/FRF 
USD/CSD 

7/3/73-4/10/89 
Out: 
21/10/81 
11/10/89 

Hebdomadaire  Kernel indice 
(combinaison de 
ARMA et GARCH) 
EGARCH (1,1) 
GARCH (1,1) 
IGARCH avec 
tendance. 

Prévision à une période 
d’une semaine 45 
observation pour 
l’estimation et 414 
observations pour 
effectuer la prévision. 

RMSE, MAE. Il n’est 
pas claire comment la 
volatilité actuelle a été 
estimée 

Les modèles non linéaires sont 
en général meilleurs que les 
modèles GARCH linéaires. En 
outre, la méthode de Kernel 
présente des bonnes valeurs de 
MAE (faible). 

Taylor S.J 
[1986] 

GBP/USD 11/74-9/82 EWMA  
Log-AR(1) 
ARMACH- Abs 
ARMACH-sq (qui 
est similaire à 
GARCH) 

 Prévision de la rentabilité 
absolue de 1 à 10 jours le 
y3 de l’échantillon est 
utilisé pour l’estimation. 
La variation des 
rentabilités absolues est 
utilisée comme variable 
Proxy de la volatilité 
actuelle.  

RMSE relative  Cette étude présente l’une de 
plus ancienne dans les 
modélisations ARCH. La notion 
de stationnarité de la volatilité ne 
présente pas une grande 
importance lorsqu’il s’agit d’une 
prévision à court terme. 
Lorsqu’il s’agit des séries non 
stationnaires (par exemple 
EWMA), on a l’avantage d’avoir 
peu des paramètres à estimer et 
que les prévisions réagissent aux 
variations du variance très 
rapidement. 

 
 

Jorion 
[1995] 

DEM /USD 
¥JPY/USD 

1/85-2/92 
7/86-2/92 

Journalière  GARCH (1,1) 
MA20 

Prévision à une période, 
l’auteur considère les 
rentabilités du carré 
comme variable Proxy de 
la volatilité actuelle.  

R2 est égale à 5% 
(1jour)  

Les modèles MA et GARCH 
appliqués pour la prévision de la 
volatilité ne présentent pas une 
grande. Capacité de prévision. 

Classen 
[1998] 

USD/GBP 
USD/DEM 
USD/JPY 

3/1/78-23/07/97 
Out: 
20/10/87-23/7/97 

Journalière RSGARCH 
RSGARCH 
GARCH(1 ,1) 

Prévision de 1 à 10 jours. 
L’auteur a utilisé le carré 
de rentabilité moyenne 
ajustée, comme variable 
Proxy de la volatilité 
actuelle  

MSE Les prévisions données par le 
modèle GARCH (1,1) sont plus 
variables que celles données par 
les modèles RS qui présentent 
une amélioration statistiquement 
significative de la prévision de la 
volatilité pour la cours des 
changes USD/DEM mais pas 
pour les autres parités. 
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West et Cho 
[1995] 

USD/CD 
FRF/USD 
DEM/USD 
JPY/USD 
GBP/USD 

14/3/73-20/9/89 
In 
14/3/73-17/6/81 
Out 
24/6/81-12/4/89 

Hebdomadaire - GARCH (1,1) 
- AR (12) en valeur 
absolue  
- AR (12) au carré  
Kernel, (homo 
scestastic and 
gaussien) 

j =1, 12, 24 
semaines. 
Les rentabilités 
carré de la période 
constitue la 
variable Proxy de 
la volatilité 
actuelle. 

RMES  
R2 varie de 0,1% à 5%  

Les auteurs se trouvent devant la 
difficulté de choisir entre les modèles.  

Zumbach 
[2002] 

USD/CHF 
USD/JPY 

1/1/89-1/7/2004 Hebdomadaire LM-ARCH 
FIGARCH 
GARCH 

Une prévision à 
un jour. 

RMSE : la volatilité réalisée 
est mesurée en utilisant des 
rentabilités. 

Entre ces modèles estimés, l’auteur 
trouve que LM-ARCH est le meilleur, 
bien qu’il ne présente pas une grande 
différence en terme de MAE. 

Baillie, 
Gcen 
Young-
Wook Han  

DEM/USD 14/03/79-31/12/98 Journalière 30min MA(1), FIGRACH  QMLE : erreur asymétrique 
standard. 
 Ln(L) : log likelihood 

Les auteurs montrent que la 
représentation FIGARCH (p,d,q), 
utilisée pour l’explication de 
comportement de la volatilité de 
rendement de taux de change, constitue 
le meilleur modèle aussi bien pour des 
données journalières, que pour les 
données intra-journalières.  

Giles 
Teyssière 
[1998] 

USD/DEM 
USD/EBP 
USD/JPY 

12528 observations  30 min LM-ARCH 
FIGARCH-Tri varié 

 Paramètre d’intégration 
fractionnaire : dy = -0,0618. 
d = 0,1614 

i) Les trois séries de rendement sont 
anti-persistantes et partagent le même 
dégré d’anti-persistance 
d=-0,0618 
ii) les séries USD/DEM et USD/JPY, 
partagent la même fonction de 
régression 
iii) les trois séries partagent le même 
dégré de mémoire longue dans 
l’équation de variance conditionnelle  
d= 0,1614 
iv) Les covariances conditionnelle Covt 
(USD/DEM), USD/JPY) et Covt 
(USD/DEM,USD/EBP), partagent le 
même dégré de persistance d=0,1038.  
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Michel 
Beine 
Sébastien 
Laurant 
[2004] 

DEM/USD 
JPY/USD 
FRF/USD 
GBP/USD 

1/80-12/96 Journalière FIGARCH  d: paramètre d’intégration 
fractionnaire.  

Sur la base d’une extension du 
modèle FIGARCH, les deux  auteurs 
ont mis en évidence  un 
comportement différent de deux 
devises majeures (YEN, DEM) 
contre les dollars en terme de 
volatilité. Pour le DEM, si le niveau 
absolu  de volatilité ne semble pas 
être modifié entre 1980-1996. La 
persistance de long terme de choc de 
volatilité ne semble pas être 
singulièrement réduite . 

Tse [1998] JPY/USD 1 /78-26/94 Journalière  APARCH 
FIGARCH 
FIAPARCH 

 d :paramètre d’intégration 
fractionnaire . 
ML : maximum,log likelihood. 

Le résultat empirique rejette 
l’hypothèse d’un processus de type 
IGARCH. En outre, il n’existe  pas 
une grande différence entre les 
processus stables (APARCH et 
GARCH) et les processus 
fractionnement intégrés  
(FIGARCH, FIPARCH). 

 
Note :  

 
SV   : Volatilité stochastique ( Stoschastic volatility )  
EWM  :  Moyenne mobile exponentiellement pondéré ( Exponentially weighted Moving Avroge)  
MA  :  Moyenne mobile (Moving Avrage)  
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4. Dépendance de long terme dans le processus de la volatilité 
conditionnelle : évidence empirique  

4.1. Analyse préliminaire  

Afin de justifier la pertinence empirique du choix du processus à mémoire longue dans la 

volatilité des variations des cours de change, nous emprunterons la même démarche de Ballerslev 

et Mikkelson [1996] et nous utiliserons les variations absolues des séries|rt,| comme une mesure 

de la volatilité. 

Nous avons présenté graphiquement les fonctions d’auto-corrélations partielles des rendements 

absolus |rt|, des rendements absolus en différence première et des rendements absolus 

fractionnairement intégrée (d =0,5), (cf. figures ci-dessous), de l’ordre de retard 1 jusqu’à 1000, 

soit un peu plus de quatre ans d’autocorrélation (1 à 1000) pour les trois parités USD, GBP et 

EUR. 
 

Figure 3.1 
PACF de la valeur absolue de rendements interbancaires 
 

 

 

 
 

                                                  Source : Figures réalisés sur le logiciel RATS (version 5.0) et LMA 

 

 

 



Essai de modélisation de persistance de chocs sur la volatilité : Les processus FIGARCH 

 80

Les autocorrélations des trois séries décroissent rapidement dés les premiers retards, ce qui laisse 

présager une certaine décroissance hyperbolique pour des ordres de retards élevée. En outres, on 

constate que ces autocorrélations sont significativement différentes de zéro, même pour le retard 

de 1000 (figure 1), pour le cas des trois séries. Mais on remarque que ces autocorrélations 

s’annulent pour des retards moins élevés lorsque ces autocorrélations sont calculées à partir des 

rendements absolus en différence première et s’annulent significativement pour le cas des 

autocorrélations des rendements absolus fractionnairement intégrés. Ceci nous permet de déduire 

l’aspect non permanent des chocs sur la volatilité des rendements interbancaires alors que le 

processus GARCH laisse présager la caractéristique permanente des chocs. Rappelons, à ce 

niveau, que les processus de type GARCH ou IGARCH impliquent une décroissance 

exponentielle de la fonction d’autocorrélation de la variance conditionnelle et peuvent donc 

difficilement se rendre compte d’un phénomène de persistance (mémoire longue). 
 

Figure 3.2 
PACF de la valeur absolue de rendements interbancaires prise en différence première 

 

 

 

 
                                                        Source : Figures réalisés sur le logiciel RATS (version 5.0) et LMA 
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Figure3.3 
PACF de la valeur absolue de rendements interbancaires intégrée d’ordre d= 0,5 

 

 

 

 
                                                     Source : Figures réalisés sur le logiciel RATS (version 5.0) et LMA 
 

 

4.2. Estimation de processus FIGARCH 

Dans cette section, nous allons estimer les processus FIGARCH à mémoire longue à l’aide de 

deux méthodes, à savoir la méthode de Geweke et Porter-Hudak (GPH) [1983] et par la méthode 

de maximum de vraisemblance exacte pour les trois séries de rendements interbancaire. 

4.3. Méthode de Geweke et Porter- hudak (GPH) 

Afin d’estimer le paramètre de mémoire longue (d) dans l’équation de la variance conditionnelle, 

nous avons appliqué la méthode (GPH) sur les carrés rendements de cours interbancaires, utilisés 

comme variable Proxy de la volatilité. 

Les résultats d’estimation de paramètre (d) sont présentés sur le tableau (3-3). La fonction g(T) 

utilisée dans la technique (GPH), correspond aux nombres d’ordonnés de périodeogramme.  



Essai de modélisation de persistance de chocs sur la volatilité : Les processus FIGARCH 

 82

Cette fonction s’écrit : g (T) = T0,8, (T) est le nombre d’observation. Ces résultats nous 

permettent de déduire que seule la série de rendements de TND/GBP, exhibe une mémoire 

longue dans la dynamique de la volatilité interbancaire avec un paramètre (d) significativement 

positif, d ∈ [0, 0,5]. De ce fait, il ressort que selon la méthode (GPH), la représentation 

FIGARCH est bien évidement adéquate pour représenter la dynamique de la volatilité 

interbancaire pour le cas de la parité TND/ GBP, alors que pour les deux autres séries, ce modèle 

ne ressemble pas contribuer à l’explication de comportement de la volatilité de rendements 

puisque le paramètre de mémoire longue estimé, à l’aide de cette méthode, est statistiquement 

non significatif au seuil de 10%. 
 

Tableau 3.3 
Résultat d’estimation du paramètre (d) par la méthode GPH 

 TND/EUR TND/GBP TND/USD 
d 
td 

0.00993 
(0.095) 

-0.06126  
(-1.926) 

0.10713 
(1.502) 

Estimations réalisées par le logiciel RATS(version 5.0) 
 
 
Note :  

td représente la valeur de statistique de Student. 
 

4.4. Estimation par la méthode de maximum de vraisemblance exacte 

Cette méthode représente la méthode la plus pertinente et la plus efficace ; elle estime tous les 

paramètres de processus en une seule étape. 

Les résultats d’estimation par cette méthode sont représentés sur le tableau ci-dissous. 

 
Tableau 3.4 
Résultat d’estimation du processus FIGARCH 
 TND/EUR TND/GBP TND/USD 

d 
td 

0.104629 
(2.753778) 

0.325668 
(4.915210) 

0.309693 
(3.310871) 

LL -42.992822 -1345.010156 -1437.258075 
AIC 0.070422 1.391630 1.182928 
SC 0.099527 1.411203 1.198969 

Estimations réalisées par le logiciel FIGARCH.EXE(version 1.52) 
 

Note :  
td représente la valeur de statistique de Student, LL est le log de vraisemblance. 

 
 

Ces résultats d’estimation sont obtenus par l’utilisation de logiciel FIGARCH. exe, présenté par 

Lombardi [2002]. Ce logiciel nous fournit des résultats détaillés, la fonction d’autocorrélation et 

d’autocorrélation partielle, ainsi que le périodogramme. Pour les représentations graphiques 
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d’autocorrélations et d’autocorrélations partielles et celle de périodogramme nous avons utilisé le 

logiciel RATS 5.0 et RATS 4.30 

Les résultats fournis de l’estimation par la méthode de maximum de vraisemblance exacte nous 

appellent les remarques suivantes : (i) Le paramètre d’intégration fractionnaire estimé est 

statistiquement significatif pour le cas de trois séries montrant, de ce fait, que la volatilité de 

rendement interbancaire exhibe un phénomène de mémoire longue. (ii) Les fonctions 

d’autocorrélation décroissent d’une manière hyperbolique et sont significativement différentes de 

zéro pour des valeurs de retards élevés, renforçant ainsi  l’hypothèse d’une représentation 

FIGARCH. (iii) Ces analyses, ajoutées à l’examen du périodogramme, nous permettent de 

remarquer l’existence d’un pôle (pic) pour des fréquences faibles (proche de zéro), ce qui laisse 

présager une croissance sans limite de la densité spectrale lorsque les fréquences se rapprochent 

de zéro, ce qui est observé pour le cas de séries de USD et GBP, alors que ce pic n’est pas très 

important pour le cas de EUR (voir annexe). 

Tout au long de cette étude empirique menée sur la volatilité rendements interbancaire tunisien, 

données journalière, il nous semble possible de prévoir la volatilité future tout en se basant sur un 

modèle de type FIGARCH par conséquent,  il serait possible de réaliser des profits anormaux ce 

qui remet en cause l’hypothèse de l’efficience de marché interbancaire tunisien sur la période 

indiqué ci-dessus. 
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Conclusion  

Nous avons essayé durant cette investigation empirique d’étudier le comportement de la 

dynamique de la volatilité de rendement interbancaire tunisien (TND/EUR, TND/GBP et 

TND/USD) entre la période de mars 1994 et novembre 2003 pour des données quotidiennes. 

Cette étude nous a permis de qualifier la nature de dépendance dans le processus de la variance 

conditionnelle (dépendance de court ou de long terme). Les analyses préliminaires mises en 

œuvre pour la détection de mémoire longue dans le processus de la variance conditionnelle ont 

été appliquées à l’aide de la fonction d’autocorrélation partielle (PACF). Cette dernière est 

significativement non nulle pour de retards élevés et décroissent d’une manière hyperbolique, ce 

qui représente la caractéristique de processus à mémoire longue puisque les (PACF) d’un 

processus à mémoire courte décroissent d’une manière exponentielle. 

Les résultats fournis par les méthodes de (GPH) et ceux de maximum de vraisemblance viennent 

renforcer ces constatations, mais à une faible différence, ces résultats montrent que les processus 

FIGARCH est une représentation adéquate pour représenter l’évolution de la dynamique de la 

volatilité interbancaire surtout pour le cas de (GBP) et celui de (USD). Mais pour le cas de l’EUR, 

la spécification FIGARCH ne peut pas être très convaincante malgré que les coefficients estimés 

par la méthode de maximum de vraisemblance exacte sont statistiquement significatifs. Cette 

intuition peut être justifiée par la méthode (GPH) puisque le paramètre (d) estimé n’est pas 

significatif, et le périodogramme estimé par la méthode de maximum de vraisemblance exacte ne 

présente pas des pics pour des fréquences faibles( les pics sont observés pour des fréquences 

élevées). 
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ANNEXE 

 
 

Figure 3.1 
Periodogrammes des trios series de rentdements interbancaires 

 

   

   
 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Figures réalisés sur le logiciels LMA et RATS  
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Conclusion générale 

 
 
 
 

e marché des changes interbancaire tunisien est-il informationnellemnent efficient ? 

Telle est la question à la quelle nous avons essayé d’apporter certains éléments de 

réponse. La question est certes délicate et complexe du fait des ambiguïtés attachées à la 

définition même de l’efficience. En particulier, celle-ci est toujours définie en référence à un 

certain modèle de formation des cours définissant lui-même la valeur fondamentale d’un actif 

financier. Par conséquent, le test de l’hypothèse de l’efficience se ramène à un test de l’hypothèse 

jointe. Néanmoins le rejet de l’hypothèse de l’efficience n’est pas du nécessairement de 

l’inefficience du marché, mais peut provenir d’une mauvaise spécification du modèle de 

formation des prix des actifs. 

Nous nous sommes attachés dans ce travail de recherche à une forme particulière de l’efficience 

informationnelle : l’efficience au sens faible. Selon cette terminologie, un marché est dit efficient 

si toute l’information basée sur les rendements passés est pleinement et instantanément reflétée 

dans le prix des actifs financiers. Le prix observé sur le marché intègre, ainsi, toute l’information 

et est égale à sa valeur fondamentale ; donc, il est impossible de prévoir les rendements futurs à 

partir de rendements passés. 

Nos résultats empiriques aux quels nous avons aboutis dans le chapitre premier témoignent, 

cependant, de la présence d’autocorrélations significatives à court terme (pour le cas de trois 

séries des rendements étudiées (TND/USD, TND/EUR et TND/GBP)) signalant, ainsi, une 

dépendance entre les rendements futurs et les rendements passés. Par conséquent, comme nous 

l’avons montré au cours du premier chapitre les tests de marche aléatoire ou d’autocorrélation ne 

permettent pas de juger l’efficience ou l’inefficience, mais de juger la validité d’un tel modèle de 

formation des prix (dans notre cas l’hypothèse de marché aléatoire est fortement rejetée pour le 

cas de trois parités étudiées). 

Face à ces insuffisances, le chapitre deux a proposé une approche qui paraissait particulièrement 

pertinente pour appréhender l’efficience. Si la présence des autocorrélations à court terme ne 

remet pas en cause l’hypothèse de l’efficience, qu’en est-il si l’on observe l’existence des 

autocorrélations significatives à long terme ? Cette interrogation renvoie au fait que les chocs 

peuvent avoir des conséquences durables. L’étude des phénomènes de mémoire longue fournit, 

ainsi, une approche particulièrement novatrice pour tester l’hypothèse d’efficience. En effet, si les 

chocs ont des conséquences durables, le prix n’est plus égal à sa valeur fondamentale, il tentera à 

L 
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revenir à cette valeur mais à une vitesse très lente. L’enjeu est alors de grande importance puisque 

la persistance signale un délai nécessaire à l’intégration de l’information dans le prix, ce qui n’est 

pas conforme à l’hypothèse de l’efficience informationnelle. 

Par ailleurs, la présence d’une mémoire longue induit naturellement qu’il existe une forte 

dépendance entre les rendements actuels et les rendements futurs, et par conséquent, il serait 

possible de prévoir les rendements à partir des rendements passés. 

Nous avons montré lors de notre investigation empirique qu’il est possible de prévoir les 

rendements futurs (cas de trois parité) via le processus ARFIMA, ce qui remet en cause 

l’hypothèse d’efficience de marché interbancaire tunisien sur la période (mars 1994-novembre 

2003). 

Durant le chapitre trois nous avons essayé d’examiner l’hypothèse de l’efficience de marché via 

l’étude de la dynamique des rendements interbancaires. L’investigation empirique menée, au 

travers la méthode de (GPH) et celle de la méthode de vraisemblance exacte, montre la 

pertinence   des processus du type FIGARCH par rapport d’autres processus de types GARCH, 

EGARCH, TGARCH, GARCH-M. Les dynamiques de la volatilité exhibent une mémoire 

longue qui pourrait être cernée au travers d’un certain coefficient d’intégration fractionnaire (d).  

L’approche empirique empruntée est intéressante à plusieurs égards (i) elle appréhende 

l’efficience de la place de Tunis au travers d’une nouvelle approche. (ii) elle a permis de monter 

un nouveau résultat concernant le phénomène de dépendance de long terme dans la volatilité des 

changes.  

Néanmoins, elle présente certaines limites, nous pouvons mentionner la pertinence éventuelle 

d’un processus du type ARFIMA-FIGARCH dans les dynamiques de la moyenne et de la 

volatilité.  

 

   

  


