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INTRODUCTION 

 

Le marché des devises, communément appelé le marché FX (foreign exchange market, en 

anglais), est caractérisé par sa décentralisation, son haut niveau de volatilité, son effet de 

levier élevé disponible, sa dispersion géographique et son gigantesque volume. Il existe afin 

d’offrir l’opportunité d’échanger une quantité de devises spécifique pour une autre, 

permettant ainsi de faciliter les affaires internationales et les investissements. 

 

La valeur des transactions journalières au sein du marché FX atteint en moyenne 5.1 trillions 

de dollars US (source : Bank for International Settlements), comparativement à environ 325 

milliards US pour le marché mondial des actions (source : World Federation of Exchanges). 

 

Les transactions effectuées dans ce marché peuvent généralement être catégorisées en trois 

types d’objectifs : 

1. Échange de devises pour combler un besoin opérationnel. 

2. Gestion des risques financiers. 

3. Recherche de profits. 

 

Bien que les taux de change des devises soient désormais établis selon le marché pour les 

pays développés ayant des marchés matures ainsi que des instances gouvernementales 

efficientes pouvant intervenir en cas de besoin, ce n’est pas le cas pour tous les pays.  

 

En effet, pour la majorité des pays en développement, un régime de change fixe est utilisé. 

Dans ce cas, le taux de change de la devise locale se trouve à être contrôlé uniquement par les 

actions de la banque centrale du pays concerné. Le taux est alors fixe par rapport à une autre 

devise telle que l’Euro ou le dollar US. La banque centrale du pays détiendra donc une très 

grande réserve de la devise étrangère à laquelle le taux de la devise locale est fixé afin de 

répondre aux besoins des investisseurs et autres demandeurs.  
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La décision d’utiliser un tel régime est principalement effectuée dans le but d’apporter une 

certaine stabilité pour les investisseurs. Lorsqu’un taux est fixé, un investisseur est donc 

protégé de la volatilité que pourrait subir la devise étrangère. Cependant, il peut arriver 

qu’une devise étrangère dont le taux est fixe se retrouve à être surévaluée avec le temps. Dû à 

cette surévaluation, ceux ayant en leur possession la devise locale concernée s’empressent 

d’échanger celle-ci contre la devise à laquelle le taux est fixé. Cet empressement fait en sorte 

de vider les réserves en devise étrangère de la banque centrale du pays, ne donnant ainsi pas 

d’autres choix que d’établir un nouveau taux fixe, inférieur, ou bien de rendre la valeur de la 

devise désormais établie selon le marché. 

 

Problématique 

 

Lorsque la valeur d’une devise est établie selon le marché, celle-ci subira désormais des 

variations de sa valeur. Le terme volatilité dans le marché FX désigne l’ampleur de ces 

variations pour une période définie. La volatilité est un sujet d’intérêt fortement étudié dû à 

ses effets potentiels sur les affaires mondiales, l’économie, les investissements internationaux 

et les possibilités de générer des profits. À partir du moment où le système des taux de 

change fixes s’est écroulé en 1973 et que la majorité des taux serait dorénavant établie selon 

le marché, il est devenu primordial pour les entreprises et autres institutions de bien pouvoir 

modéliser cette volatilité résultante afin de gérer leurs risques financiers. Ces institutions, 

désormais exposées au risque de fluctuations possibles de la valeur des devises en leur 

possession, attribuent une très grande importance à la capacité de pouvoir prévoir ces 

variations à l’avance. Pour tout type de participant au sein du marché, il est également 

possible de générer des profits uniquement via la volatilité en utilisant, entres autres, certains 

produits financiers dérivés. 
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Objectif 

 

L’objectif de la recherche est de démontrer si l’information contenue dans les données 

concernant la volatilité implicite des options sur les contrats à terme des paires de devises 

EUR/USD et USD/JPY est utile lorsque nous voulons améliorer les prédictions de la 

volatilité future de ces deux paires. 

 

Méthodologie 

 

Les principales étapes que nous ferons pour atteindre cet objectif sont les suivantes : 

- Effectuer une analyse des recherches entreprises concernant la volatilité des marchés 

ainsi que les modèles de prédictions de celle-ci existants à ce jour. 

- Identifier le type de données nécessaires concernant la volatilité implicite et procéder 

à une analyse visant à établir la corrélation entre ces données et la volatilité future. 

- Établir si les données antérieures de la volatilité implicite contiennent de 

l’information additionnelle sur la volatilité future que la dernière valeur de volatilité 

implicite ne possède pas. 

- Intégrer les données concernant la volatilité implicite dans un modèle autorégressif de 

prédiction de la volatilité future. 

- Analyser les résultats de prédictions obtenus afin de déterminer si l’utilisation de ces 

données peut être bénéfique. 

 

Organisation du rapport 

 

Le travail sera organisé comme suit. Le chapitre 1 présente les généralités du marché des 

devises et le fonctionnement de certains produits financiers au sein de celui-ci. Dans le 

chapitre 2, une revue de littérature concernant la volatilité, les modèles de prédictions de 

celle-ci ainsi que la volatilité implicite est présentée. Le chapitre 3 démontre la corrélation 

entre la volatilité implicite et la volatilité future pour les paires de devises étudiées. Au 

chapitre 4, la volatilité implicite est utilisée au sein d’un modèle autorégressif afin d’évaluer 



4 
 

la performance de celle-ci lorsqu’il s’agit d’effectuer des prédictions de la volatilité à venir. 

Le chapitre 5 présente une méthode d’utilisation de la volatilité implicite dans un contexte 

d’investissement actif. La conclusion et les recommandations sont présentées à la fin. 
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CHAPITRE 1 
 
 

LE MARCHÉ FX 

 

1.1  Le volume 

 

La demande en termes de devises de plusieurs types de participants provenant de partout à 

travers le monde est constante. En raison de la nature du marché FX, celui-ci est ouvert et 

accessible en tout temps, sauf les fins de semaine, via des courtiers ou des institutions 

financières. Bien que le marché soit ouvert 24 heures sur 24 durant la semaine, la notion 

d’heures d’ouverture est tout de même très importante lorsqu’il s’agit du volume de 

transactions. En effet, on pourra parler d’une session lorsque l’on parle de la période durant 

laquelle certaines institutions sont actives sur le marché et transigent. La session durant 

laquelle celles-ci vont être actives sera l’intervalle de temps où la majorité du volume 

journalier sera condensé pour le secteur géographique où ces institutions sont localisées. 

 

Ces sessions ne sont pas établies comme étant officielles, mais plutôt généralement acceptées 

dû au fait que le volume de transactions s’y accroit de manière importante. À l’heure locale, 

ces sessions sont de 8h à 17h. Donc si nous sommes à l’heure de l’Est d’été (UTC  - 4:00), 

par exemple à New York, les sessions sont comme suit : 

- New York : 8h à 17h. 

- Sydney : 18h à 3h. 

- Tokyo : 19h à 4h. 

- Londres : 3h à 12h. 

 

Le Royaume-Uni ainsi que les États-Unis sont les deux pays où, combinés, ils comptent pour 

56.4% du volume total de transactions du marché FX (36.9% et 19.5%). Conséquemment, 

lorsque les sessions de Londres et de New York sont actives en même temps, soit de 8h à 

12h, il s’agit de l’intervalle de temps où le marché FX est le plus actif. 
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Figure 1.1 Sessions actives du marché FX dans le monde 

 

Les tableaux suivants illustrent la répartition du volume au sein du marché en indiquant les 

données moyennes journalières, en ordre décroissant. Le volume est exprimé en milliards de 

dollars US (source : Bank for International Settlements). 

 

Tableau 1.1 Volume d'activité par pays 
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Tableau 1.2 Volume d'activité par devise 

 
 

Tableau 1.3 Volume d'activité par paire de devises 

 

 

1.2  Les participants 

 

Nous pouvons regrouper les participants du marché FX dans plusieurs catégories (source : 

Bank for International Settlements). 

 

Institutions financières (volume large) 

Cette catégorie comprend les grandes banques commerciales ou d’investissements ainsi que 

les grandes firmes de courtage. Les participants dans cette catégorie sont soit (i) actifs dans le 

marché interrevendeur (inter-dealer market, en anglais) et/ou (ii) font affaires avec des clients 
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importants, comme les grandes entreprises, les organismes gouvernementaux et les autres 

institutions financières de plus petite taille. 

 

Institutions financières (volume faible)  

Comprends les banques et firmes d’investissements de plus petite taille qui, généralement, ne 

vont pas agir dans le marché interrevendeur et vont plutôt faire affaire directement avec les 

grandes institutions. 

 

Investisseurs institutionnels 

Comprends les fonds mutuels, fonds de pension ainsi que les compagnies d’assurances. Ce 

type de participants est dans le marché FX principalement pour investir ou bien pour la 

gestion de leurs risques financiers liés à ce marché. 

 

Fonds alternatifs 

Type de firme d’investissement utilisant un très vaste éventail de stratégies d’investissement 

n’étant généralement pas assujetti à des restrictions en ce qui concerne les emprunts et les 

marges nécessaires pour effectuer ces stratégies. L’usage de produits dérivés au sein de 

plusieurs types de marchés est souvent effectué dans le but de gérer leurs risques ou de 

spéculer sur divers titres, devises ou autres actifs. 

 

Firmes d’investissement spécialisées 

Ce type de firmes d’investissement utilise des stratégies à la fine pointe de la technologie très 

précises et souvent sur un intervalle de temps très rapide, c’est-à-dire que l’achat et la vente 

d’actif, ou vice versa, se fait très rapidement, parfois en termes de secondes.  

 

Institutions financières officielles 

Cette catégorie comprend les banques centrales, les fonds souverains et les institutions 

financières internationales du secteur public. 
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Détaillants 

Type de revendeur sur le marché FX offrant leurs services aux investisseurs individuels. Ces 

revendeurs vont chercher la liquidité nécessaire pour les opérations de leurs clients auprès 

des grandes institutions financières. 

 

Clients standards 

Cette catégorie comprend les participants ne pouvant pas être considérés comme étant une 

organisation dans le domaine de la finance. On parle donc des entreprises, des autres 

organismes gouvernementaux ainsi que des investisseurs individuels. 
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Figure 1.2 Proportion du volume d'activité effectué par type de participant 

 

1.3  Les produits disponibles 

 

Une multitude de produits existent au sein du marché FX afin de répondre aux besoins de 

divers participants. 
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Tableau 1.4 Volume d'activité journalier par type d'instrument, exprimé  
en milliards de dollar US 

 

 

1.3.1  Transactions au comptant 

 

Sur le marché des devises au comptant, les taux de change subissent continuellement des 

variations. Il est très important de savoir que les taux sur ce marché peuvent varier d’un 

courtier à un autre, car ce marché est décentralisé, c’est-à-dire que les transactions ne sont 

pas procédées via un échange. Ces taux sont toujours identifiés pour une paire de devises 

donnée. Par exemple, nous avons un taux pour l’euro (EUR) et le dollar US (USD), 

EUR/USD, affiché à 1.2384. Ce taux signifie que 1 euro vaut actuellement 1.2384 dollars 

US. 

 

Il faut savoir que pour une paire de devises, il y a toujours la devise de base ainsi que la 

devise cotée. La valeur de la devise cotée est toujours donnée pour une unité de la devise de 

base. Lorsque nous avons un taux, par exemple EUR/USD, ici l’euro est la devise de base et 

le dollar US la devise cotée. 

 

Un taux pourrait-il tout de même être donné pour USD/EUR? Il est possible d’observer de 

tels taux de change, par contre, il existe une liste de priorité généralement acceptée, qui dicte 

quelle devrait être la devise de base : 

1. L’euro (EUR) 

2. La livre sterling (GBP) 

3. Le dollar australien (AUD) 

4. Le dollar néo-zélandais (NZD) 

5. Le dollar US (USD) 
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6. Le dollar canadien (CAD) 

7. Le franc suisse (CHF) 

8. Le yen (JPY) 

 

Donc si nous voulons obtenir la valeur du USD par rapport au CHF, la devise de base sera le 

USD. Et si l’on veut savoir la valeur du USD par rapport au AUD, la devise de base sera le 

AUD. 

 

Il faut savoir que cet ordre de priorité n’est pas standardisé officiellement. Bien que cet ordre 

soit généralement utilisé auprès des courtiers, on peut toujours observer des taux où la devise 

de base n’est pas selon l’ordre. Par exemple, dans un bureau de change canadien, il y aura 

toujours un taux de change CAD/USD affiché. 

 

Comme les taux sont toujours donnés pour une paire de devises, il y a toujours deux devises 

qui sont impliquées lors d’une opération. Lorsque nous achetons ou vendons une paire, il 

s’agit donc d’acheter une devise et en vendre une autre simultanément. Il est également 

possible d’ouvrir une position sur le marché FX au comptant pour une paire de devises, sans 

nécessairement effectuer l’échange concret de celles-ci. 

 

Prenons un exemple où un investisseur croit que le EUR prendra de la valeur, et/ou que le 

USD perdra de la valeur durant un intervalle de temps donné. L’investisseur peut ouvrir une 

position en achetant la paire EUR/USD et ensuite fermer cette position lorsqu’il aura atteint 

un certain profit désiré, ou une certaine perte non désirée. 

 

Si l’investisseur ouvre une position de 100 000 unités en achetant la paire EUR/USD lorsque 

le taux est de 1.3174, puis ferme celle-ci lorsque le taux est à 1.3095, il aura subi une perte. 
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+$75,907.09	EUR × 1.3174−$76,365.03	EUR × 1.3095−$457.94	EUR = −$100,000	USD+$100,000	USD0  

 

 

La perte sera de $457.94	EUR × 1.3095 = $599.67	USD 

 

Nous pouvons également calculer le profit ou la perte lors d’un achat avec les taux lors de 

l’ouverture et la fermeture de la position comme suit : 

 Taux	à	la	fermeture − Taux	à	lᇱouvertureTaux	à	lᇱouverture	 × Nombre	d′unités 
 

(1.1) 

Pour une position de vente, simplement multiplier par -1. 

 

1.3.2  Transactions à terme 

 

Une transaction à terme (Forward, en anglais) est effectuée par les participants du marché FX 

dans le but d’obtenir un taux de change fixé d’avance. En ayant cela, le participant est à l’abri 

du risque lié à la variation possible du taux de change, soit la volatilité du marché. Cette 

variation pourrait possiblement être positive, ou négative pour le participant.  

 

Dans ce type de transaction, les deux partis s’entendent pour s’échanger un certain montant 

convenu d’une devise contre une autre à une date ultérieure convenue. On nommera le taux 

de change fixé d’avance comme étant le taux forward. Ce taux est toujours calculé de 

manière à éliminer la différence entre les taux d’intérêts des pays liés aux devises échangées. 

Les taux utilisés seront les taux établis par les banques centrales.  

 

Par exemple, si le taux d’intérêt sans risque au Canada est de 4% et aux États-Unis 1%, la 

différence entre ces deux taux est de 3%. Donc, si l’on empruntait du USD pour obtenir du 

CAD, on pourrait obtenir un rendement sans risque supérieur de 3% dans un compte à terme 



14 
 

de ce pays. Une transaction à terme doit donc tenir compte de ce rendement possible. Les 

points forward le considèrent en modifiant le taux de change actuel vers le taux forward. 

 

Si nous avons $100,000 USD que nous désirons investir dans le marché d’actions 

canadiennes pour une période de 6 mois, nous devons échanger nos USD afin d’obtenir du 

CAD. Les taux sans risque canadien et américain sont de 4% et 1%, respectivement. Le taux 

USD/CAD est actuellement de 1.2569. Nous désirons également nous protéger des variations 

du marché FX en utilisant une transaction à terme. 

 $100,000	USD	 × 1 + 0.01	 180360 = $100,500	USD 

 $100,000	USD	 × 1.2569 = $125,690	CAD 
 $125,690	CAD	 × 1 + 0.04	 180360 = $128,203.80	CAD	 
 $100,500	USD = 	ܺ		$128,208.80	CAD 
 ܺ = 0.7839 
 1 0.7839 = 1.2757⁄  
 Points	forward = 1.2757 − 1.2569 = 0.0188 
 Taux	forward = 1.2569 + 0.0188 = 1.2757 
 Points	forward Taux	actuel = ~1.5%⁄  

 

Le taux forward USD/CAD est donc supérieur d’environ 1.5% comparativement au taux 

actuel, considérant ainsi exactement le rendement additionnel obtenu si l’on investissait, 

durant cette période, au taux sans risque canadien par rapport au taux sans risque américain. 
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Également, pour calculer les points forward directement : 

 Points	forward = ݍ݅)	ܵ − ܾ݅)	൬ 360൰ݐ 	100 

 

Le	taux	forward	(ܨ) = ܵ		 1 + 	ݍ݅	 3601ݐ + ܾ݅	 360ݐ  

(1.2) 

 
 
 
(1.3) 

 

Où  ܵ = Le taux de change actuel (spot rate) ܾ݅ = Le taux d’intérêt du pays de la devise de base ݅ݍ = Le taux d’intérêt du pays de la devise cotée ݐ = Le nombre de jours entre la date de l’entente et la date où l’échange aura lieu 

 

1.3.3  Contrats à terme 

 

Presque identiques aux transactions à terme (Forward), les contrats à terme (Futures, en 

anglais) sont également des types de contrats où l’on convient d’acheter ou vendre un actif à 

un moment et à un taux spécifiés. Leurs taux seront calculés de la même manière qu’une 

transaction à terme. La différence est que, contrairement aux transactions à terme où les deux 

parties négocient le contrat directement entre eux, un contrat à terme est standardisé et est 

offert via un échange. 

 

Il y aura rarement un échange réel d’actifs découlant d’un contrat à terme à la fin de celui-ci. 

Contrairement aux transactions à terme qui sont majoritairement utilisées pour des besoins 

réels d’un parti ou des deux, un contrat à terme est utilisé principalement pour fins de 

spéculation ou de gestion des risques. Le contrat sera donc tout simplement revendu ou 

acheté via l’échange dans le but de fermer la position et ainsi, celui-ci expirera sans qu’aucun 

échange ne soit procédé. 
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Un contrat à terme n’est donc pas un contrat négocié entre participants. Il s’agit d’un actif 

que l’on peut acheter, ou vendre. Au moment de la transaction, la valeur de l’actif sera donc 

le nombre d’unités multiplié par le taux forward. 

 

Les transactions à terme sont négociées directement entre les participants, leur taille peut 

donc varier grandement dépendamment de l’entente convenue entre ceux-ci. Comme les 

contrats à terme sont offerts et listés via un échange, leur taille est standardisée.  

 

Tableau 1.5 Tailles standardisées de  
certains contrats à terme 

 

 

CME Globex offre également des types de contrats à terme nommé E-micro. Ces contrats 

sont de petite taille, environ 1/10 de la taille standard. 

 

Il est également possible d’acheter ou vendre ce type d’actif avec un effet de levier 

(leverage). La marge minimale à posséder pour transiger peut varier de 3 à 12%. Rendant 

possible des gains, ou pertes, relativement très élevés par rapport à l’investissement initial 

(source : Chicago Mercantile Exchange). 

 

1.3.4  FX Swaps 

 

Un FX swap est une entente entre deux parties d’effectuer un échange de devises à un taux 

convenu (habituellement le taux de change actuel) et simultanément s’entendre pour effectuer 
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l’échange, à l’inverse, à un taux (habituellement au taux forward) et à une date ultérieure 

convenue. 

 

 
Figure 1.3 Illustration d'un FX swap 

 

Les taux d’intérêt liés aux devises échangées sont donc pris en compte. Les dates de 

transaction initiale et finale sont fixées d’avance et la période entre ces deux dates peut varier 

grandement, allant de quelques jours à quelques années. 

 

Les FX swaps sont majoritairement utilisés pour financer les transactions de plusieurs 

différents types d’institutions ainsi que pour effectuer la gestion du risque lié aux variations 

du marché FX.  

 

Ces swaps ne sont cependant pas sans risque. En effet, il y a le risque de règlement 

(settlement risk, en anglais), c’est-à-dire le risque que l’un des deux participants ayant 

convenu à l’entente effectue le paiement, alors que l’autre ne le fait pas. Pour éliminer ce 

risque, les participants utilisent, pour la majorité, les services du groupe CLS (Continuous 

Linked Settlement). Ce service de règlement offert consiste à effectuer les deux transferts en 

même temps pour les participants. Aucun transfert ne sera procédé à un participant si l’autre 

partie n’a pas engagé le tien, éliminant ainsi complètement ce type de risque. Le transfert sera 

effectué quand même via le CLS, mais les montants seront tout simplement redonnés au 
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participant advenant que l’autre partie n’ait pas respecté l’engagement (source : Banque du 

Canada). 

 

1.3.5  Swaps de devises 

 

Un swap de devises est similaire à un FX swap, la différence majeure est que le taux de 

change final entre les deux partis sera d’une valeur égale à celui lors de l’échange initial. Le 

taux forward n’est donc pas utilisé. Au lieu que les taux d’intérêt soient utilisés pour calculer 

le montant de l’échange final, ils sont utilisés pour calculer les paiements périodiques que les 

deux partis s’échangeront au cours de la durée du swap. 

 

Il y a trois types de swap de devises. On peut avoir un fixed-for-fixed swap, qui signifie que 

les taux d’intérêt restent fixes toute la durée du swap et donc, les paiements périodiques 

restent les mêmes. Il y a également le floating-for-floating swap, où les taux du swap vont 

varier lorsqu’il y aura effectivement une hausse ou une baisse du ou des taux d’intérêts des 

pays concernés. Puis, il y a le fixed-for-floating swap, où le taux du swap sera fixe pour un 

pays et variable pour l’autre. 

 

Prenons par exemple un fixed-for-fixed swap d’une durée de 4 ans, avec paiement périodique 

annuel, où nous désirons du USD en échange de CAD : 

- La valeur nominale est de 2,000,000 USD. 

- Le taux USD/CAD actuel est de 1.2487. 

- La valeur nominale en CAD est donc de 2,497,400. 

- Le taux sans risque canadien est de 4%. 

- Le taux sans risque américain est de 1%. 

- Le paiement périodique annuel que l’on recevra sera de 99,896 CAD. 

- Le paiement périodique annuel que l’on devra effectuer sera de 20,000 USD. 
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Figure 1.4 Illustration d'un swap de devises 

 

1.3.6  Options 

 

Les options sur le marché FX fonctionnent sur le même principe que les options sur le 

marché des actions ou tout autre marché. L’acquisition d’une option donne soit le droit 

d’acheter (option d’achat/call option) ou le droit de vendre l’actif sous-jacent (option de 

vente/put option). La vente d’une option permet d’obtenir la valeur de l’option (souvent 

nommée la prime, ou premium, en anglais), mais vient avec l’obligation d’acheter ou de 

vendre l’actif sous-jacent à l’acheteur de l’option si celui-ci décide d’exercer son droit. 

 

Dans le marché des actions, un contrat d’options donne le droit d’acheter ou de vendre 100 

actions. Sur le marché FX centralisé, un contrat d’options donne un droit sur un contrat à 

terme pour une paire de devises. Une transaction impliquant un contrat d’options peut 

également être conclue de gré à gré, pour une quantité de devises ou de produits dérivés 

spécifique.  

 

Une option a toujours une date d’expiration, où à partir de ce moment, l’option n’existe plus. 

L’acquéreur de l’option perd donc son droit d’exercer celle-ci, et le vendeur est libéré de 

l’obligation d’effectuer la transaction si demandée par l’acheteur. Il y a également toujours 

un prix de levée (strike price, en anglais) lié à une option. Il s’agit du prix auquel l’acheteur 

de l’option peut acheter ou vendre l’actif sous-jacent. 
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Les options sont en majorité de types américaine ou européenne. Avec une option 

européenne, l’acheteur de celle-ci peut exercer son droit de vendre ou d’acheter seulement au 

moment où l’option arrive son expiration. Alors qu’avec une option américaine, nous 

pouvons exercer son droit à n’importe quel moment à partir de l’acquisition de celle-ci, 

jusqu’à l’expiration.  

 

La méthode pour calculer le prix d’une option dépendra de son type. Le modèle binomial 

multipériodique peut être utilisé pour calculer la valeur d’une option américaine. Le modèle 

binomial à une période ainsi que le modèle Black-Scholes peuvent être utilisés pour une 

option européenne.   

 

Le prix d’une option (la prime) est calculé selon deux types de valeurs, la valeur intrinsèque 

et la valeur temps. La valeur intrinsèque est simplement la différence entre le prix de l’actif 

sous-jacent et le prix de levée de l’option. La valeur temps est évaluée selon la durée restante 

de l’option, la volatilité prévue estimée (volatilité implicite) et le taux d’intérêt sans risque 

actuel. 
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CHAPITRE 2 
 
 

REVUE DE LITTÉRATURE 

 

2.1  Volatilité 

 

Dans le domaine de la finance, la volatilité est une variable latente et non-observable devant 

être calculée afin d’indiquer l’ampleur des variations de la valeur d’un actif pour une période 

définie. La volatilité d’un actif peut donc être interprétée comme étant le niveau d’incertitude 

de celui-ci. Il s’agit donc d’une variable extrêmement importante pour la prise de décision en 

termes d’investissements et de détermination du prix d’un actif, particulièrement pour les 

produits dérivés. Pour les institutions financières mondiales, l’exercice de prédiction de la 

volatilité à venir est obligatoire afin de déterminer leur vulnérabilité actuelle.  

 

Dans le marché des devises, la volatilité est un facteur très important pour la grande majorité 

des entreprises locales et internationales, ainsi que pour l’économie des pays où la valeur de 

leur devise est établie selon le marché. Les entreprises gèrent le risque lié à la volatilité du 

marché FX car celle-ci est un risque additionnel, puisqu’elles doivent souvent posséder 

plusieurs devises ou plusieurs actifs étant eux-mêmes liés à plusieurs devises différentes afin 

d’effectuer leurs opérations (Muff, Diacon & Woods, 2008). Si une entreprise internationale 

ne se protège pas du risque lié à la volatilité, plusieurs valeurs comptables telles que les 

actifs, passifs et le bénéfice net peuvent être directement affectés, positivement ou 

négativement.  

 

Une volatilité trop élevée peut également être néfaste pour la performance économique d’un 

pays. Celle-ci peut indirectement faire en sorte de diminuer la consommation domestique 

(Bahmani-Oskooee & Xi, 2011). Elle peut également affecter négativement la croissance de 

la productivité (Aghion, Bacchetta, Rancière & Rogoff, 2009). Elle peut avoir un effet 

négatif sur le taux d’emploi parmi 17 pays industrialisés (Feldmann, 2011). Finalement, la 
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volatilité peut avoir un effet négatif sur les investissements, principalement à court terme 

(Bahmani-Oskooee & Hajilee, 2013). 

 

2.1.1  Impact sur la liquidité 

 

Un marché est considéré liquide lorsqu’il est possible d’y effectuer rapidement des 

transactions et d’acheter ou vendre des quantités importantes d’actifs sur celui-ci sans avoir 

de coûts de transactions élevés. L’une des manières utilisées pour mesurer la liquidité est 

d’évaluer l’écart offre-demande, communément appelé le spread, c’est-à-dire la différence 

entre le prix d’achat disponible le moins élevé et le prix de vente disponible le plus élevé 

pour un actif spécifique. Le spread est donc un coût de transaction qui se traduit en perte pour 

le participant et en profit pour le courtier, subit immédiatement après avoir effectué une 

transaction d’achat ou de vente. Moins celui-ci est élevé, plus le marché est considérée 

comme étant liquide.  

 

Un marché relativement volatile peut faire en sorte d’attirer certains investisseurs vers celui-

ci dû au potentiel d’y effectuer des profits. Plus il y a de la demande au sein d’un marché, 

soit un nombre élevé de participants et de transactions, plus il peut être jugé intéressant pour 

un courtier d’y offrir ses services, afin d’effectuer des profits entre autres avec le spread. Le 

marché FX possède à la base un nombre très élevé de participants et de transactions 

effectuées chaque jour afin de répondre à des besoins réels d’échange de devises qui font en 

sorte de créer un niveau de volatilité considérable. Ce niveau de volatilité fait en sorte à son 

tour d’attirer certaines institutions et investisseurs individuels désirant profiter de celle-ci, ce 

qui augmente encore davantage le volume ainsi que la volatilité. Il y a donc un nombre élevé 

de courtiers dans ce marché offrant leurs services, ce qui permet aux participants d’obtenir 

des écarts offre-demande en général très faibles dus à la compétition entre les courtiers. Pour 

la majorité des produits disponibles au sein de celui-ci, le marché FX est donc considéré 

comme étant très liquide. 
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Par contre, lorsque la volatilité est très élevée, il y a un niveau de risque plus élevé pour un 

courtier (Yuanjie Zhang, Russell & Tsay, 2008). Par exemple, au moment de l’annonce de 

nouvelles économiques importantes, si un courtier doit procéder à la fermeture automatique 

de positions de certains clients dû à des pertes subites et un manque de capital dans le 

compte, la fermeture peut être complétée à un prix faisant en sorte d’établir la perte à un 

montant supérieur au capital disponible dans le compte du client, ce qui se traduit par une 

perte pour le courtier d’un montant égal entre la différence entre le capital disponible dans le 

compte du client et le montant total de la perte (Stoll, 1978). Afin de compenser pour le 

risque additionnel lié à un actif spécifique, les courtiers vont augmenter le spread, ce qui fait 

en sorte de diminuer la liquidité au sein du marché (Frankel, Galli & Giovannini, 1996). 

Malgré cet aspect négatif causé lorsque la volatilité atteint un certain point, de manière 

générale, celle-ci apporte au marché plus de points positifs que négatifs. 

 

2.1.2  Méthodes de mesure 

 

De manière générale, la volatilité est mesurée en termes d’écart-type (ߪ௧) ou de variance (ߪ௧ଶ) des rendements logarithmiques. 

௧ଶߪ  = ൤ln ൬ ௧ܲ௧ܲିଵ൰൨ଶ	 (2.1) 

 

Où ௧ܲ = Valeur de l’actif à la fin de la période au temps t 

 

Plusieurs méthodes existent pour calculer la volatilité. Par exemple, le carré des rendements 

ou bien la différence entre la valeur minimale et maximale réalisée pour une période 

spécifique. La grande majorité des modèles de prédiction de la volatilité, tel que le modèle 

GARCH et ses variantes, utilisent le carré des rendements logarithmiques. La méthode 

utilisant les rendements absolus est considérée comme étant l’une des plus robustes 
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(Davidian & Caroll, 1987). Cette méthode peut également parfois être supérieure pour 

effectuer des prédictions de la volatilité (Taylor, 2007) (Forsberg & Ghysels, 2007).  

 

2.1.3  Types de données  

 

Il est nécessaire de déterminer sur quel intervalle de temps les données concernant les valeurs 

d’un actif sont choisies. Plusieurs options sont possibles, par exemple, les données ayant un 

intervalle de 24, 12, 4 ou 1 heure, ou même un intervalle de 30, 15 ou 1 minute. L’utilisation 

de données dites de hautes fréquences, ayant un intervalle inférieur à 24 heures, est utile afin 

de capturer le maximum d’information sur l’activité d’un actif dans le marché (Zhou, 1996). 

Le niveau de la volatilité peut être significativement élevé durant plusieurs heures après 

l’annonce de nouvelles économiques telles que la publication des données concernant les 

emplois non agricoles, la balance commerciale, le PIB et le taux d’intérêt (Ederington & Lee, 

1993). S’il y avait deux nouvelles économiques majeures faisant varier considérablement une 

paire de devises dans deux directions opposées durant la même journée, la volatilité de la 

paire pourrait être faible ou dans la moyenne, alors qu’en réalité, celle-ci aurait éprouvé des 

variations majeures tout au long de la journée. La volatilité pourrait donc possiblement être 

mieux calculée en utilisant les variations sur un intervalle de temps court (données de hautes 

fréquences) plutôt que journalier ou plus (3 jours, hebdomaires, etc. – données de basses 

fréquences) (Ferrari & Ters, 2017).  

 

Cependant, (Giot & Laurent, 2004) ont comparés l’utilisation de données de hautes 

fréquences et de basses fréquences au sein d’un modèle de prédiction de la volatilité de type 

ARCH pour 4 actifs, les index de titres boursiers CAC40 et SP500 ainsi que les paires de 

devises USD/JPY et USD/DEM. Les intervalles des données de hautes fréquences étudiées 

sont de 15 minutes et 1 heure, comparativement à un intervalle de 24 heures pour les données 

de basses fréquences. Les résultats obtenus démontrent que l’utilisation de données de hautes 

fréquences n’est pas supérieure, les performances sont équivalentes, peu importe le type de 

données choisi. De plus, à moins d’effectuer une méthode de filtrage de données, les données 

de hautes fréquences incluent souvent de l’information concernant la microstructure du 
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marché dont on ne devrait pas considérer lorsqu’utilisées pour mesurer la volatilité. « The 

presence of market microstructure noise in high-frequency financial data complicates the 

estimation of financial volatility and makes standard estimators, such as the realized variance 

(RV), unreliable » (Hansen & Lunde, 2006, p. 127). 

 

De plus, non seulement y a-t-il au sein des données de hautes fréquences de l’information 

concernant la microstructure du marché que l’on ne veut pas considérer lors du calcul de la 

volatilité, mais il y a également de l’information concernant les transactions à buts spéculatifs 

de participants non informés. Les effets liés à ce type de transactions peuvent être néfastes au 

sein du marché des devises. « According to Black (1986), noise traders are agents who sell 

and buy assets on the basis of irrelevant information. These speculators do not possess inside 

or fundamental information and trade irrationally on noise as though this gave them an edge 

» (Vitale, 2000, p. 689).  Il peut très souvent y avoir des transactions ayant pour objectifs de 

manipuler temporairement le marché. Par exemple, lorsqu’une institution procède une 

transaction très large dans le but de possiblement influencer les autres participants à aller 

dans cette direction, pour ensuite profiter de cette réaction et d’effectuer la transaction qui 

était réellement envisagée. Ce type de volatilité à très court terme ne devrait pas être 

considéré pour déterminer la volatilité journalière.  

 

Considérant ces différents arguments concernant l’utilisation de données de hautes 

fréquences, nous pouvons simplifier la prise de décision à l’aide d’une condition. La 

condition suivante est-elle respectée : 
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Si cette condition est respectée, l’utilisation de données de hautes fréquences serait 

préférable, puisqu’il y aurait davantage d’information que l’on veut prendre en considération, 

dans ce cas-ci l’information concernant les réactions face aux nouvelles économiques ou 

autres, et moins d’information que l’on ne veut pas considérer, soit les effets dus à la 

microstructure du marché et les transactions spéculatives à court terme.  

 

Il est difficile de quantifier les effets liés à la microstructure du marché, mais ils sont présents 

dans des données de hautes fréquences la majorité du temps (Hansen & Lunde, 2006). Les 

transactions spéculatives à court terme sont également difficilement quantifiables, surtout dû 

au fait que le marché FX est décentralisé. Cependant, (Mende & Menkhoff, 2006) analysent 

les activités journalières d’une banque au sein du marché FX et expliquent que celle-ci 

effectue la majorité du temps des transactions spéculatives au courant de la journée. « So, if a 

bank had private information about future order flow, it could profit from this knowledge. In 

line with this insight into order flow it has been established that banks mostly speculate intra-

day » (Mende & Menkhoff, 2006, p. 231). Sans même considérer les autres participants, par 

exemple un fond alternatif ayant pour objectif principal d’effectuer des rendements 

journaliers grâce à des opérations spéculatives, il serait possible d’assumer que le volume 

journalier de transactions spéculatives à court terme est important dans ce marché et qu’il 

pourrait fortement influencer une mesure de volatilité journalière si celle-ci est calculée à 

partir de données de hautes fréquences. En ce qui concerne les nouvelles fondamentales pour 

une devise spécifique, elles n’ont pas lieu à chaque jour, et encore moins celles étant assez 

importantes pour faire réagir le marché considérablement, et surtout, il est très rare que deux 

nouvelles importantes faisant en sorte de faire réagir le marché vers des directions opposées 

soient annoncées la même journée.  

 

2.2  Volatilité historique 

 

Il existe trois concepts majeurs de volatilité. Premièrement, la volatilité historique ou non 

conditionnelle est basée uniquement sur les variations antérieures. Ensuite, la volatilité 

conditionnelle, où certaines caractéristiques de la volatilité historique sont intégrées aux 
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variations antérieures. Finalement, la volatilité implicite, dérivée des options, intègre l’aspect 

d’anticipation du marché. Plusieurs modèles de prédiction de la volatilité ont été développés 

en se basant sur la volatilité historique. Un modèle de volatilité historique à sa forme la plus 

simple est tel que : 

௧ߪ  = ௧ିଵߪ +  ௧ (2.2)ߝ

 

Où ߝ est le terme d’erreur. 

 

La prédiction de la volatilité est donc : 

ො௧ାଵߪ  =  ௧ߪ
 

(2.3) 

Une prédiction peut aussi être effectuée en utilisant la moyenne historique de l’ensemble des 

données : 

ො௧ାଵߪ  = ݐ1 ௧ߪ) + ௧ିଵߪ + ⋯+  (ଵߪ
 

(2.4) 

Ou en utilisant une moyenne mobile d’ordre ݉, où l’ordre doit être estimé en minimisant 

l’erreur de prédiction: 

ො௧ାଵߪ  = 1݉ ௧ߪ) + ௧ିଵߪ + ⋯+  (௧ି௠ିଵߪ
 

(2.5) 

Pour attribuer plus de valeur à la plus récente donnée de volatilité et moins de valeur aux 

valeurs antérieures, la méthode de lissage exponentiel peut être utilisée : 

௧ߪ  = (1 − ௧ିଵߪ(ߚ + ො௧ିଵߪߚ +  ௧ߝ
 

(2.6) 
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ො௧ߪ = 1݉ ௧ିଵߪ) + ௧ିଶߪ + ⋯+  (௧ି௠ିଵߪ
 

(2.7) 

ො௧ାଵߪ = (1 − ௧ߪ(ߚ +  ො௧ߪߚ
 

(2.8) 

Où  0 ≤ ߚ ≤  est un paramètre à estimer ߚ 1

 

2.2.1  Exponentially Weighted Moving Average (EWMA) 

 

La méthode de la moyenne mobile exponentielle (Exponentially Weighted Moving Average 

– EWMA, en anglais) est utilisée pour attribuer une plus grande valeur aux données les plus 

récentes. Contrairement à la dernière méthode, la EWMA utilise les informations concernant 

l’ensemble des variations antérieures. Cette méthode est également utilisée dans le modèle 

Riskmetrics de la valeur à risque développé par JP Morgan (source : Morgan Stanley Capital 

International).  

ො௧ߪ  = (1 − )ߪ௧ିଵ + ߪො௧ିଵ 

 

(2.9) 

Où  est un paramètre à estimer. Une valeur de 0.94 est généralement utilisée pour la 

volatilité journalière. 

 

2.2.2  Smooth Transition Exponential Smoothing (STES) 

 

Certains modèles de prédictions considèrent qu’il peut y avoir plusieurs états de volatilité où 

l’état actuel dépendra de l’information récente. (Taylor, 2004) a développé le modèle de 

lissage exponentiel à transition harmonieuse (Smooth Transition Exponential Smoothing – 

STES, en anglais): 
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ො௧ଶߪ = ௧ିଵଶߝ௧ିଵߙ + (1 − ො௧ିଵଶߪ(௧ିଵߙ  (2.10) 

 

Où ߙ௧ିଵ = 1 (1 + exp	(ߚ + ߛ ௧ܸିଵ))⁄ ௧ଶߝ  = ൤ln ൬ ௧ܲ௧ܲିଵ൰൨ଶ	 ௧ܸିଵ =  sont des paramètres à estimer ߛ et ߚ |௧ିଵߝ|

 

2.3  Volatilité conditionnelle  

 

Autrefois, il était souvent assumé que la volatilité était constante dans le temps. Cependant, 

en analysant les rendements d’un actif, nous pouvons observer que la variance a tendance à 

être différente d’une période choisie à une autre. Il s’agit du concept d’hétéroscédasticité. Le 

niveau de volatilité actuel est également souvent influencé par celui des périodes précédentes, 

il s’agit dans ce cas d’hétéroscédasticité conditionnelle. Les périodes de haute volatilité ont 

tendance à être observées à la suite d’autres périodes de haute volatilité et pareillement pour 

les périodes de faible volatilité qui surviennent souvent suite à d’autres périodes de faible 

volatilité. Les fréquences d’observation de période de haute ou de faible volatilité ne sont 

donc pas stables, les périodes de haute volatilité sont souvent regroupées ensemble, idem 

pour les périodes de faible volatilité. La variance actuelle est donc liée à la variance des 

périodes précédentes, créant ainsi des grappes de volatilité. Ce phénomène est également 

identifié comme étant les agrégats de volatilité (volatility clustering, en anglais).  

 

2.3.1  Modèle ARCH 

 

(Engle, 1982) propose une nouvelle classe de modèles autorégressifs conditionnellement 

hétéroscédastiques (Autoregressive Conditional Heteroskedastic model – ARCH) prenant en 

considération cette caractéristique afin d’effectuer un calcul de prédiction de la volatilité, soit 
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la variance conditionnelle. Le terme variance conditionnelle signifie que la prédiction 

actuelle de la variance est conditionnelle à la variance antérieure. 

Supposons le processus suivant concernant l’innovation ߝ௧ du rendement ݎ௧ d’un actif : 

௧ݎ  = ߤ +  ௧ߝ
 

(2.11) 

L’innovation peut être décomposée par : 

௧ߝ  =  ௧ݖ௧ߪ
 

(2.12) 

Où ߪ௧ est la volatilité conditionnelle, soit la prédiction du rendement, déterminée selon 

l’ensemble des informations disponibles au temps t-1.	ߤ est la moyenne conditionnelle et ݖ௧ 
est un bruit blanc gaussien suivant une loi normale de moyenne nulle et variance de 1. 

 

Le modèle ARCH(q) de la variance conditionnelle est comme suit : 

 

௧ଶߪ = ଴ߙ + ௧ିଵଶߝଵߙ + ⋯+ ௧ି௤ଶߝ௤ߙ = ଴ߙ +෍ߙ௜ߝ௧ି௜ଶ௤
௜ୀଵ  

 

(2.13) 

Où ߙ଴ et ߙ௜ sont des paramètres positifs afin d’éviter une variance négative. 

 

2.3.2  Modèle GARCH 

 

Le modèle ARCH n’est pas efficace pour capturer les caractéristiques liées à la volatilité 

d’un maximum de données antérieures. Comme nous pouvons voir, plus le nombre 

d’innovations antérieures que nous voulons considérer dans notre modèle augmente, plus le 

nombre de paramètres augmentera également. Concrètement, un modèle ARCH est très 

similaire à une moyenne mobile. (Bollerslev, 1986) introduit alors le modèle GARCH 

(Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity), qui considère alors non 
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seulement les innovations passées, mais également les variances conditionnelles précédentes, 

permettant ainsi de capturer un maximum d’information concernant la volatilité. 

 

Le modèle GARCH(p,q) de la variance conditionnelle est tel que : 

 

௧ଶߪ = ଴ߙ	 +	෍ߙ௜௣
௜ୀଵ ߳௧ି௜ଶ +	෍ߚ௝௤

௝ୀଵ ௧ି௝ଶߪ  

 

(2.14) 

Où 

෍ߙ௜௣
௜ୀଵ +෍ߚ௜௤

௜ୀଵ < 1 

଴ߙ > ௜ߙ 0 ≥ ௝ߚ 0 ≥ 0 

 

La première contrainte est pour assurer un processus stationnaire et les autres, une variance 

conditionnelle positive.  

 

En assumant que les données suivent une loi normale, les paramètres du modèle sont estimés 

en maximisant la somme des valeurs des fonctions de vraisemblances logarithmiques 

(Loglikelihood function (LLF), en anglais). 

 

ܨܮܮ = 	− 2ܰ ln(2ߨ) − 12෍lnߪ௧ଶே
௧ୀଵ − 12෍ ௧ଶேߪ௧ଶݎ

௧ୀଵ  

 

(2.15) 

Où ݋௧ଶ est la variance conditionnelle et ݎ௧ le rendement logarithmique de l’actif.  

 

Les modèles de type GARCH sont souvent utilisés avec des données journalières, 

intrajournalières et parfois hebdomadaires. Cependant, avec des données ayant un intervalle 
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plus élevé tel que mensuel, (Baillie & Bollerslev, 2002) démontrent que le phénomène de 

regroupement de la volatilité disparait, faisant ainsi en sorte de rendre un modèle GARCH 

moins efficace.  

 

Plusieurs autres variantes du modèle GARCH ont été étudiées. Par exemple, afin de 

considérer l’effet d’asymétrie des variations, soit l’observation dont la volatilité semble être 

affectée davantage par des variations négatives que par des variations positives de mêmes 

valeurs, (Nelson, 1991) développa le modèle EGARCH (Exponential GARCH). (Hamilton & 

Susmel, 1994) ont également suggérés que la volatilité pouvait être modélisée selon plusieurs 

régimes où états. L’état dans lequel la volatilité actuelle se trouve est généralement défini par 

le niveau de volatilité actuel. Les paramètres optimaux d’un modèle peuvent être différents 

d’un état à un autre. Par exemple, dans un état où la volatilité est très élevée, les paramètres 

optimaux seront différents que dans un état où la volatilité est faible. Ces différents 

ensembles de paramètres optimaux doivent être considérés, tout en attribuant de nouveaux 

paramètres qui indiqueront les probabilités d’être dans un état ou dans l’autre, 

dépendamment de l’ensemble de nos données antérieures. (Marcucci, 2005) a, entres autres, 

démontré que ce type de modèle GARCH pouvant changer de régime (Regime Switching) 

pouvait possiblement être significativement plus performant que les modèles GARCH 

standards tels que GARCH(1,1) et EGARCH(1,1) pour effectuer des prédictions sur la 

volatilité pour un intervalle inférieur à hebdomadaire. 

 

Il est important de mentionner qu’aucune variante d’un modèle GARCH ne peut être 

déterminée comme étant la meilleure globalement. Les données étudiées doivent d’abord être 

analysées préalablement afin de pouvoir déterminer quel type de modèle serait le plus adapté.  

 

2.3.3  Analyse d’une série temporelle financière 

 

Une analyse des caractéristiques des données doit être effectuée afin de déterminer si 

l’utilisation d’un modèle autorégressif serait adaptée. Dans les exemples qui seront 
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démontrés, les données utilisées seront les taux journaliers de la paire EUR/USD de la 

période du 05 janvier 2010 au 08 décembre 2015.  

 

 
 Figure 2.16Taux et rendements journaliers de EUR/USD 

Stationnarité 

 

Afin de garantir l’efficacité d’un modèle de type GARCH, la série temporelle en question 

doit avoir une moyenne constante dans le temps. (Kwiatkowski, Phillips, Schmidt & Shin, 

1992) proposent le test KPSS afin de vérifier la stationnarité de la moyenne. L’hypothèse 

nulle est que la moyenne de la série est stationnaire. Plusieurs ordres (lag), k, doivent être 

utilisés afin d’augmenter la fiabilité des résultats. 

Figure 2.11Taux et rendements journaliers de EUR/USD 
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Tableau 2.16Test KPSS sur les taux et les rendements journaliers de  
EUR/USD 

 

 

Pour la série concernant le taux EUR/USD, avec un seuil de signification de 0.05, 

l’hypothèse nulle que la moyenne est constante dans le temps est rejetée pour chaque ordre, 

tandis que dans aucun cas elle n’est rejetée pour la série des rendements logarithmiques. Ceci 

s’explique dû au fait que lorsque les taux sont transformés en rendements logarithmiques, 

une forme de différenciation des données est ainsi effectuée. 

 

Autocorrélation 

 

Avant de considérer à utiliser un modèle autorégressif, il faut confirmer qu’il y a 

effectivement une corrélation entre les données. Pour ce type d’analyse, étant donné que 

l’objectif est de déterminer l’autocorrélation de la volatilité seulement, il faut utiliser le carré 

des rendements logarithmiques. Le test de Durbin-Watson peut être effectué afin de tester 

l’autocorrélation de premier ordre (Durbin & Watson, 1950, 1951, 1971) : 

 ݀ = ∑ (݁௜ − ݁௜ିଵ)ଶே௧ୀଶ∑ ݁௜ଶே௧ୀଵ  

 

(2.16) 
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Si d = 2, il n’y a pas d’autocorrélation. Un résultat inférieur à 2 indique une autocorrélation 

positive, alors qu’un résultat supérieur à 2 une autocorrélation négative.  

 

Le test Q de Ljung-Box ainsi que le test de Breusch-Godfrey sont utilisés davantage, car ils 

permettent notamment de détecter l’autocorrélation pour plusieurs ordres (Ljung & Box, 

1978) (Godfrey, 1978).  

 

Tableau 2.27Test Ljung-Box sur les  
carrés des rendements de EUR/USD 

 

 

L’hypothèse nulle stipule qu’il n’y a pas d’autocorrélation entre les données. Pour la série 

étudiée, avec un seuil de signification de 0.05, celle-ci est rejetée pour chaque ordre. Lorsque 

l’autocorrélation des carrés des rendements est confirmée, nous pouvons conclure que l’effet 

d’hétéroscédasticité conditionnelle de la volatilité est présent.  

 

Il est également essentiel de vérifier visuellement l’autocorrélation ainsi que l’autocorrélation 

partielle dans un graphique. L’autocorrélation d’une série pour un ordre k est comme suit : 

௞ݎ  = ܿ௞ܿ଴ (2.17) 
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J 

Où 

ܿ௞ = 1ܶ෍(ݕ௧ − ௧ା௞ݕ)(തݕ − ത)்ି௞ݕ
௧ୀଵ  

ܿ଴ = variance de la série 

 
Figure 2.28Autocorrélation des carrés des 

rendements de EUR/USD 

Figure 2.22Autocorrélation des carrés des 
rendements de EUR/USD 

Où 

ܿ௞ = 1ܶ෍(ݕ௧ − ௧ା௞ݕ)(തݕ − ത)்ି௞ݕ
௧ୀଵ  

ܿ଴ = variance de la série 
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Les bandes bleues étant un intervalle de confiance à 95%, nous observons une 

autocorrélation importante au sein de la série, et plus particulièrement pour un ordre inférieur 

à 10. 

 

Non-normalité 

 

La distribution des rendements d’un actif financier ne suit presque jamais une loi normale 

(Rachev, Stoyanov, Biglova & Fabozzi, 2005). En effet, il y a une plus grande quantité de 

variations très élevées et très faibles que ce que l’on retrouverait dans une distribution suivant 

une loi normale, on parle alors de distribution leptokurtique. Lorsque l’on illustre les 

rendements dans un graphique, la distribution peut démontrer des queues épaisses. 

L’épaisseur des queues peut être mesurée par le kurtosis, où celui-ci sera de 3 lorsqu’il s’agit 

d’une distribution suivant la loi normale et supérieure à 3 lorsqu’il s’agit d’une distribution 

leptokurtique. De plus, la distribution de plusieurs rendements d’actifs financiers n’est pas 

symétrique. La symétrie d’une distribution peut être mesurée par le coefficient d’asymétrie. 

Pour une distribution suivant la loi normale, celui-ci est de 0. Or, les distributions de 

rendements d’actifs ont bien souvent un coefficient négatif, ce qui signifie que les 

rendements négatifs se produisent soit plus souvent ou bien que leurs valeurs absolues sont 

plus élevées, en moyenne, que les rendements positifs. 

 

Le test Jarque-Bera peut être effectué afin de découvrir si la distribution des données suit la 

loi normale. Le test est comme suit : 

ܤܬ  = 6݊ ൬ܵଶ + 14 ܭ) − 3)ଶ൰ 

 

(2.18) 

Où 

n est la taille de notre échantillon, S est le coefficient d’asymétrie et K le kurtosis.  

Si les données suivent la loi normale, le test s’approche de 0. Si le résultat est supérieur à 

5.99, il faut rejeter l’hypothèse nulle que la distribution de la série suit une loi normale, avec 

5% de chances de se tromper.   
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Tableau 2.38Caractéristiques de la série des  
rendements logarithmiques journaliers 

de EUR/USD 

 
 

La non-normalité de la distribution de la série est apparente, avec un kurtosis et un résultat du 

test Jarque-Bera très élevé. Il est également possible de vérifier graphiquement si la 

distribution d’une série suit une loi normale à l’aide d’un diagramme Quantile-Quantile, 

communément appelé QQ plot. Lorsque les distributions de deux séries ont les mêmes 

caractéristiques, les points forment une ligne droite.  

 

 
Figure 2.310QQ plot de la série des rendements de EUR/USD et d'une série  

distribuée normalement 

Figure 2.33QQ plot de la série des rendements de EUR/USD et d'une série  
distribuée normalement 
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Lorsque la distribution d’une série temporelle financière ne suit pas une loi normale et 

démontre de la leptokurticité, comparer des diagrammes Quantile-Quantile de plusieurs 

distributions est très pratique pour identifier une distribution représentant bien la série 

étudiée. Généralement, une distribution de Student capte bien l’aspect de leptokurticité d’une 

série de rendements d’un actif financier. Il faut cependant comparer les diagrammes pour 

plusieurs degrés de liberté (v) afin d’observer lequel représente le mieux la série. La 

distribution la plus similaire sera celle où les points seront le plus près possible de la ligne 

droite. Alternativement, nous pouvons déterminer pour une distribution de Student quel 

degré de liberté représente le mieux la série grâce à un logiciel spécialisé, par exemple en 

utilisant la fonction fitdist dans MATLAB. 
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Figure 2.412QQ Plot de la série des rendements de EUR/USD et de multiples  

séries distribuées selon une loi de Student ou normale 
 

Figure 2.44QQ Plot de la série des rendements de EUR/USD et de multiples  
séries distribuées selon une loi de Student ou normale 
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Pour la série utilisée en exemple, selon les diagrammes générés, il est clair que la distribution 

de celle-ci ressemble davantage à une distribution de Student avec 5 degrés de liberté qu’à 

une distribution normale. 

 

2.3.4  Fonctions de vraisemblance 

 

L’estimation des paramètres d’un modèle utilisé pour une série financière temporelle dont la 

distribution ne suit pas une loi normale nécessite d’utiliser une fonction de vraisemblance 

adaptée. 

 

Si la distribution suit une loi normale : 

  

ܨܮܮ = 	− 2ܰ ln(2ߨ) − 12෍lnߪ௧ଶே
௧ୀଵ − 12෍ ௧ଶேߪ௧ଶݎ

௧ୀଵ  

 

(2.19) 

Sinon, nous devons utiliser une loi non gaussienne telle que la loi de Student (Bollerslev & 

Wooldridge, 1988). Dans ce cas, la fonction de vraisemblance logarithmique est comme suit: 

 

ܨܮܮ = 	ܰ	 ln ቎  ቀݒ + 12 ቁඥݒ)ߨ − 2) ቀ2ݒቁ቏ − 12෍lnߪ௧ଶ − ݒ + 12ே
௧ୀଵ ෍ln ቈ1 + ݒ)௧ଶߪ௧ଶݎ − 2)቉ே

௧ୀଵ  

 

(2.20) 

Où (	) est la fonction gamma, soit (ݔ) = ݔ) − 1)!, et ݒ le degré de liberté. Plus le degré de 

liberté est élevé, plus la distribution s’approche de la loi normale, alors que si 1 = ݒ, nous 

avons une loi de Cauchy (Eriksson, 2013).  
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Alternativement, tel que proposé par (Nelson, 1991), la loi normale généralisée peut être 

utilisée comme suit : 

ܨܮܮ  =		 − 12෍ቆln(ߪ௧ଶ) + ቤ ߳௧
ඥߪ௧ଶቤ௩ቇ௡

௧ୀଵ − (1 + (ଵିݒ ln(2) + ln൫(1 ⁄ݒ )൯ + ln( ⁄ݒ ) 
 

(2.21) 

Où 

 =	 ቈ2ିଶ ௩⁄ (1 ⁄ݒ )
(3 ⁄ݒ ) ቉ଵ ଶ⁄

 

 

Lorsque l’on utilise cette distribution, un degré de liberté de 2 est égal à une distribution 

normale. Lorsque celui-ci est inférieur à 2, la distribution est leptokurtique. 

 

Bien que la loi de Student soit généralement acceptable puisqu’elle capte bien la 

leptokurticité d’une série temporelle financière, la densité de celle-ci est symétrique, alors 

que la distribution d’une série financière est bien souvent asymétrique. (Fernandez & Steel 

1998) ont proposé une extension de la loi de Student en y ajoutant un paramètre d’asymétrie, 

créant ainsi une distribution suivant une loi de Student asymétrique. (Lambert & Laurent, 

2001) ont ensuite proposé d’intégrer celle-ci dans un processus GARCH. Lorsque la 

distribution d’une série fait preuve d’asymétrie, utiliser la loi de Student asymétrique peut 

apporter des résultats supérieurs (Alberg, Shalit & Yosef, 2008). La fonction de 

vraisemblance logarithmique à utiliser pour ce type de distribution est comme suit: 

 

ܨܮܮ = ܰ	൮ln ൬ݒ + 12 ൰ − ln ቀ2ݒቁ −	12 ln൫ݒ)ߨ − 2)൯ + ln൮ 2
1൲+ ln(ݏ)൲

− 12෍൬ln(ߪ௧ଶ) + (1 + (ݒ ln ൬1 + ൬ݎݏ௧ + ݒ݉ − 2 ൰ ିூ೟൰൰ே
௧ୀଵ  

 

(2.22) 

 



43 
 

Où  est le paramètre d’asymétrie, ݒ le degré de liberté de de la distribution et  

 

௧ܫ = ൞ 1, ௧ݎ	݁ݑݍݏݎ݋݈ ≥ − ,1−ݏ݉ ௧ݎ	݁ݑݍݏݎ݋݈ ≤ − ݏ݉ 		 , ݉ =  ቀݒ + 12 ቁ√ݒ − ߨ√2 ቀ2ݒቁ ൬− 1

൰	 

 

ݏ = ඨቆଶ + 1
ଶ − 1ቇ −݉ଶ 

 

2.3.5  Analyse des résidus et comparaison de modèles 

 

Une fois que les paramètres du modèle autorégressif de variance conditionnelle choisi pour 

une série temporelle sont estimés, une analyse des résidus doit être effectuée. 

 

Un résidu ߝ௧ d’une série est donné par : 

௧ߝ  = ௧ݎ − ටߪ௧ଶ 

 

(2.23) 

Le test d’Engle d’ordre L, soit le nombre de paramètres estimés dans le modèle, où L = P + Q 

lorsqu’un modèle GARCH(p.q) est utilisé, doit être effectué sur le carré des résidus, ߝ௧ଶ 

(Engle, 1982). L’hypothèse nulle stipule que la série ߝ௧ଶ ne démontre pas d’hétéroscédasticité 

conditionnelle.   

 

Un résidu standardisé ݀ݐݏߝ௧ d’une série est donné par : 

௧݀ݐݏߝ  =  ௧ଶߪ௧ଶߝ

 

(2.24) 
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Le test Q de Ljung-Box est à nouveau effectué, cette fois-ci sur la série de résidus 

standardisés, où l’hypothèse nulle stipule qu’il n’y a pas d’autocorrélation dans la série. Le 

test est également d’ordre L, soit le nombre de paramètres estimés dans le modèle, où L = P + 

Q lorsqu’un modèle GARCH(p.q) est utilisé. L’hypothèse nulle stipule que la série ݀ݐݏߝ௧ ne 

démontre pas d’autocorrélation entre les données. 

 

Si l’hypothèse nulle n’est pas rejetée pour ces deux tests, nous pouvons conclure que le 

modèle autorégressif de la variance conditionnelle est valide, soit qu’il a effectivement réussi 

à capturer l’ensemble de l’hétéroscédasticité conditionnelle au sein de la série temporelle 

financière. Si le modèle n’est pas valide, il faut habituellement augmenter l’ordre 

autorégressif du modèle, soit p ou q lorsqu’il s’agit d’un modèle GARCH(p,q). 

 

Lorsque plusieurs modèles évalués sont considérés comme étant valides, nous devons ensuite 

les comparer entre eux pour déterminer lequel serait optimal pour la série choisie. La mesure 

de performance globalement utilisée est le critère d’information d’Akaike (AIC) (Akaike, 

1998). 

ܥܫܣ  = (ܨܮܮ)2− + 2݇ 

 

(2.25) 

Où ܨܮܮest la somme des valeurs des fonctions de vraisemblances logarithmiques et ݇ est le 

nombre de paramètres du modèle. Le modèle ayant le AIC le moins élevé est considéré 

comme étant celui qui est le plus adapté. 

 

L’erreur quadratique moyenne (MSE), la racine carrée de l’erreur quadratique moyenne 

(RMSE) et l’erreur absolue moyenne (MAE) sont également utilisées. Encore une fois, une 

valeur moins élevée signifie que le modèle est plus adapté. 

 

ܧܵܯ =	 1ܰ ෍(ݎ௧ଶ − ௧ଶ)ଶேߪ
௧ୀଵ  

 

(2.26) 
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ܧܵܯܴ = ඩ	1ܰ ෍(ݎ௧ଶ − ௧ଶ)ଶேߪ
௧ୀଵ  

(2.27) 

  

ܧܣܯ = 	 1ܰ ෍|ݎ௧ଶ − ௧ଶ|ேߪ
௧ୀଵ  

 

(2.28) 

Lors de la comparaison de plusieurs modèles, il est fortement recommandé d’effectuer 

également celle-ci pour une simulation hors échantillon de la série choisie (out-of-sample, en 

anglais). Généralement, pour chaque modèle, les paramètres optimaux sont estimés en 

considérant environ 80% des données de la série temporelle. Ensuite, pour chaque nouvelle 

donnée de la série, les paramètres sont estimés à nouveau et la variance conditionnelle ainsi 

que la valeur de la fonction de vraisemblance logarithmique sont associées individuellement 

pour chaque période, jusqu’à ce que les paramètres soient estimés pour chacune des données 

restantes. Il sera donc possible d’évaluer la performance de chaque modèle en échantillon 

(80% des données), ainsi que hors échantillon (20% restant). Une performance optimale en 

hors échantillon est à privilégier puisque celle-ci reflète le mieux une utilisation réelle d’un 

modèle. 

 

L’ensemble des tests statistiques présentés ainsi que les méthodes d’analyse des modèles et 

des résidus seront utilisés dans cette recherche afin de garantir l’obtention d’une performance 

optimale pour chaque modèle ainsi que pour valider les résultats obtenus. 
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CHAPITRE 3 
 
 

VOLATILITÉ IMPLICITE 
 

 
Dans ce chapitre, le concept de la volatilité implicite sera expliqué en détail. La méthode 

d’obtention ainsi que plusieurs caractéristiques intéressantes concernant celle-ci seront 

démontrées. Le lien entre la volatilité implicite et la volatilité future sera discuté en 

présentant certaines études sur le sujet. Finalement, ce lien sera confirmé en effectuant, entres 

autres, des régressions statistiques.  

 

3.1  Black-Scholes 

 

Pour un contrat d’options donné, plus le marché croit que l’actif sous-jacent a le potentiel de 

subir des variations élevées de sa valeur, plus la volatilité implicite sera élevée. La volatilité 

implicite est donc en quelque sorte une réflexion des attentes du marché relativement à la 

volatilité future de l’actif sous-jacent. Une volatilité implicite élevée fait en sorte 

d’augmenter la prime de l’option. Les participants sont prêts à payer davantage pour une 

option étant donné qu’elle a une probabilité plus élevée de résulter en un profit. La volatilité 

implicite est donc la seule variable n’ayant pas de valeur définie préalablement, elle résulte 

du niveau de l’offre et de la demande des participants pour un contrat d’options spécifique. 

 

La volatilité implicite est donc un aspect très important. Il est possible de spéculer 

uniquement sur celle-ci, par exemple, nous pourrions avoir une méthode de calcul nous 

permettant d’estimer la volatilité future anticipée de manière efficace. Conditionnellement au 

respect de plusieurs autres conditions, si notre méthode nous indique une volatilité future 

anticipée plus élevée que la volatilité implicite actuelle, nous pourrions par exemple acheter 

un contrat  d’options d’achat ainsi qu’un contrat d’options de vente, et plus tard revendre ces 

options lorsque la volatilité implicite aura subi la variation positive anticipée, générant ainsi 

un profit grâce à la prime qui sera également plus élevée qu’au moment de l’achat.  
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La volatilité implicite d’un contrat d’options est généralement indiquée via la plateforme 

d’un courtier, mais nous pouvons également estimer celle-ci. 

 

En utilisant le modèle Black-Scholes présenté par (Black & Scholes, 1973), le prix d’une 

option européenne, lorsque le sous-jacent est un titre d’une entreprise, est comme suit : 

 

Valeur d’une option d’achat (C) : ܵ	N(݀ଵ) −  N(݀ଶ) (3.1)	௥௧ି݁	ܭ

Valeur d’une option de vente (P) : ܭ	݁ି௥௧൫1 − N(݀ଶ)൯ − ܵ	൫1 − N(݀ଵ)൯ 
 

(3.2) 

Où  

݀ଵ = 	 ln ቀܵܭቁ + ൬ݎ + ଶ2ߪ ൰ ݐ√ߪݐ  ݀ଶ = ݀ଵ −  ݐ√ߪ
S = Le prix actuel de l’actif sous-jacent 

K = Le prix de levée de l’option 

t = La durée restante avant l’expiration de l’option, en années 

r = Le taux sans risque annuel en capitalisation continue ߪ = L’écart-type anticipé de l’actif sous-jacent, soit la volatilité implicite  

 

Dans le modèle Black-Scholes, il est assumé que le prix actuel de l’actif sous-jacent est la 

valeur totale résultante si l’on prend toutes les valeurs possibles que celui-ci pourrait avoir au 

moment de l’expiration, multiplié par leur probabilité. Nous devons trouver N(݀ଵ) dans une 

table de la loi normale. Il s’agit de la proportion de cette valeur totale où l’actif a une valeur 

supérieure ou égale au prix de levée, soit les probabilités de tous ces scénarios où c’est le cas, 

pondérées par leurs valeurs possibles respectives au moment de l’expiration. N(݀ଶ) est la 

probabilité que l’actif ait une valeur à l’expiration supérieure ou égale au prix de levée, sans 

pondérations. 
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Nous pouvons calculer la volatilité implicite en commençant par une estimation effectuée 

avec la formule de Brenner et Subrahmanyam (Brenner & Subrahmanyam, 1988). Celle-ci 

est plus précise pour les options d’achat dont le prix de levée est actuellement le même que le 

prix de l’actif sous-jacent. La formule est comme suit : 

ߪ  = ܥ) ܵ⁄ ) × ൫1 ⁄ݐ√0.398 ൯ 
 

(3.3) 

Cependant, lorsqu’il n’y a pas d’option d’achat ayant un prix de levée étant le même que le 

prix de l’actif sous-jacent, nous devons prendre les prix de l’option d’achat (C) et de vente 

(P) ayant les prix de levées les plus près possible du prix de l’actif sous-jacent comme suit : 

ߪ  = 1 2⁄ ܥ) + ܲ)/൫0.398	√ܵݐ൯ 
 

(3.4) 

Avec cette première estimation relativement fiable, nous pouvons débuter avec cette valeur 

pour ensuite effectuer quelques itérations de la méthode de Newton-Raphson (Kelley, 2003). 

 Le dérivé du coût de l’option en utilisant notre estimation = (′ߪ)′ܸ Le coût de l’option en utilisant notre estimation = (′ߪ)ܸ  L’estimation de la volatilité implicite = ′ߪ Le coût de l’option d’achat = (ߪ)ܸ La volatilité implicite de l’option d’achat = ߪ 

 

Nous savons que la valeur de l’option d’achat est calculée ainsi : 

(′ߪ)ܸ  = ܵ	N(݀ଵ) −  N(݀ଶ)	௥௧ି݁	ܭ
 

(3.5) 

Où 

݀ଵ = 	 ln ቀܵܭቁ + ቀݎ + ଶቁ′ߪ12 ݐ√′ߪݐ  ݀ଶ = ݀ଵ −  ݐ√′ߪ
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Notre premier dérivé… 

 ܸᇱ(ߪ′) =  ௧ܰ′(݀ଵ)ି݁ݐ√ܵ
 

(3.6) 

Où ܰ′(݀ଵ) = ߨ2√1 	݁ି	ଵଶ	ௗభమ 

 

Ensuite… 

ߪ  = (ߪ)ܸ − (ᇱߪ)ܸ + (′ߪ)′ܸ′ߪ(ᇱߪ)′ܸ  

 

(3.7) 

Notre premier résultat ߪ deviendra notre prochain ߪ′ et on refait la méthode jusqu’à ce que : ܸ(ߪ) =  .(′ߪ)ܸ
 

À noter que, même si le modèle Black-Scholes est utilisé pour les options européennes, nous 

pouvons tout de même utiliser celui-ci pour des options américaines, étant donné que 

généralement, il n’y a pas vraiment d’avantages à exercer une option avant la date 

d’expiration de l’option. Cependant, afin d’obtenir un résultat plus précis pour la volatilité 

implicite d’une option américaine, plusieurs méthodes existent, tel que le modèle binomial 

(Cox, Ross & Rubinstein, 1979). 

 

Le modèle Black-Scholes souffre par contre de plusieurs fausses assomptions. Les plus 

graves sont les suivantes. Il est assumé que : 

- Les rendements suivent une loi normale. 

- La volatilité est constante dans le temps. 

- Le taux d’intérêt sans risque est constant pour la durée de l’option. 
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Évidemment, les taux d’intérêt peuvent changer, dépendamment des manœuvres entreprises 

par les banques centrales. Les rendements d’actifs financiers ne suivent pratiquement jamais 

une loi normale (Officer, 1972). En effet, en réalité, les rendements de la grande majorité 

d’actifs financiers ont une distribution leptokurtique, soit que les probabilités de variations 

majeures sont plus élevées que s’ils suivaient une loi normale. Cela fait en sorte que, le prix 

d’une option avec un prix de levée significativement plus élevé ou plus bas que le prix actuel 

de l’actif sous-jacent est plus élevé qu’il le serait si les rendements suivaient vraiment une loi 

normale. 

 

Avec le modèle Black-Scholes, lorsque l’on calcule la volatilité implicite d’une multitude 

d’options sur un contrat à terme d’une paire de devises, ayant chacune les mêmes 

particularités (son type, la durée, l’actif sous-jacent), à l’exception du prix de levée, nous 

remarquons que la volatilité implicite sera plus élevée pour les options dont le prix de levée 

est soit significativement plus élevé ou moins élevé que le prix actuel de l’actif sous-jacent. 

Ceci s’explique en très grande partie par deux raisons : 

- D’un côté, les demandeurs d’options apprécient l’effet de levier offert par celles-ci. 

L’effet de levier s’explique par le potentiel d’obtenir un rendement relativement très 

élevé par rapport au prix d’une option dont le prix de levée est très éloigné du prix 

actuel de l’actif. Ils sont donc prêts à payer plus cher pour obtenir un effet de levier 

considérable. 

- De l’autre côté, les vendeurs d’options doivent compenser pour le risque de variation 

majeure de la valeur de l’actif sous-jacent. Malgré les faibles probabilités d’un tel 

évènement, ceux-ci désirent couvrir leurs risques en obtenant une prime plus élevée. 

Ils ajusteront également leurs prix dépendamment de l’offre. 

 

Si l’on fait un graphique avec les données des volatilités implicites obtenues, dépendamment 

du prix de levée, nous pouvons souvent observer une courbe en forme de sourire, 

communément appelée volatility smile, en anglais.  

 



52 
 

 
Figure 3.113Volatility Smile 

 

S’il s’agit d’options sur un contrat à terme d’une paire de devises, un côté du sourire sera 

plus élevé que l’autre lorsqu’une des deux devises sera évaluée comme étant plus risquée que 

l’autre par les vendeurs d’options et conséquemment, ce risque additionnel sera reflété dans 

leurs prix, qui donnera ensuite une valeur de volatilité implicite plus élevée. Si, par exemple, 

des nouvelles économiques très négatives risquent d’être annoncées prochainement aux É-U, 

en générant un graphique des données concernant la volatilité implicite des options sur un 

contrat à terme de EUR/USD, il sera probable d’observer que le côté droit de la courbe sera 

plus élevé que le côté gauche, puisque pour les vendeurs d’options, le risque des options 

d’achat liées à EUR/USD est plus élevé. 

 

Pour les options sur le marché des actions, lorsque l’on fait un graphique avec les données 

des volatilités implicites obtenues, nous observons plutôt des valeurs plus élevées pour les 

options significativement dans la monnaie, et plus faibles pour les options significativement 
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hors de la monnaie. Ceci s’explique dû au fait que sur ce marché, en général, les probabilités 

de variations négatives importantes sont plus élevées que les probabilités de variations 

positives importantes. Les options de vente dans la monnaie sont souvent utilisées par les 

participants afin de se protéger face au risque d’un effondrement tel qu’en 1987 ou 2007-

2008. Les vendeurs d’options reflètent cette demande et ce risque additionnel dans leurs prix 

de vente et conséquemment, la valeur de la volatilité implicite est plus élevée pour ce type 

d’option et nous avons une courbe, communément appelée volatility skew, en anglais, qui 

ressemble à ceci :  

 

 
Figure 3.214Volatility Skew 
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3.2  VIX et VXO 

 

En 1987, (Brenner & Galai, 1989) proposent un index de volatilité, le Sigma Index (SI), qui 

permettrait aux investisseurs d’observer les attentes actuelles du marché relativement à la 

volatilité à venir. Suivant cette idée, le CBOE (Chicago Board Options Exchange) annonça 

en 1993 le lancement d’un index de volatilité, le VIX, qui serait basé sur certaines options du 

S&P 100 (OEX). En 2003, la méthode de calcul du VIX fût modifiée et par conséquent, le 

CBOE a changé le nom de l’ancien VIX par VXO. Le VIX ou VXO sont listés en terme de 

pourcentage et cette valeur représente l’amplitude de la variation du sous-jacent attendue par 

le marché pour les 30 prochains jours.  

 

Le VXO existe toujours et il est calculé en effectuant la moyenne de la volatilité implicite de 

huit options ayant les prix de levées les plus près du prix actuel du sous-jacent (OEX) ainsi 

que les deux dates d’expiration les plus près de la date au temps présent additionné de huit 

jours calendriers. La volatilité implicite est obtenue en utilisant le modèle Black-Scholes, tel 

que démontré précédemment.  

 

Considérons les huit données de volatilité implicite des options aux prix de levées les plus 

près au-dessus (X2) et en dessous (X1) du prix actuel (S) du sous-jacent (OEX) suivantes : 

 

Tableau 3.19 Options considérées dans le calcul du VXO 
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Il faut d’abord effectuer la moyenne des contrats d’options pour chaque prix de levée et date 

d’expiration : 

ଵ௫ଵߪ  = 	 ஼ଵ௑ଵߪ) + (௉ଵ௑ଵߪ 2⁄ ଵ௫ଶߪ  = 	 ஼ଵ௑ଶߪ) + (௉ଵ௑ଶߪ 2⁄ ଶ௫ଵߪ  = 	 ஼ଶ௑ଵߪ) + (௉ଶ௑ଵߪ 2⁄ ଶ௫ଶߪ  = 	 ஼ଶ௑ଶߪ) + (௉ଶ௑ଶߪ 2⁄  

 

Le VXO est alors calculé comme suit : 	ܸܱܺ௧ = ,ݐ)ܸܶ ଵܶ) ܰ ଶܶ − 22ܰ ଶܶ − ܰ ଵܶ + ,ݐ)ܸܶ ଶܶ) 22 − ܰ ଵܶܰ ଶܶ − ܰ ଵܶ 

 

(3.8) 

Où ܸܶ(ݐ, ଵܶ) = ,ݐ)ܸܯܶܣ ଵܶ) ඥܰܥଵ ඥܰ ଵܶൗ ,ݐ)ܸܶ  ଶܶ) = ,ݐ)ܸܯܶܣ ଶܶ) ඥܰܥଶ ඥܰ ଶܶൗ ,ݐ)ܸܯܶܣ  ଵܶ) = ଵ௫ଵߪ ൬ ܺ2 − ܵܺ2 − ܺ1൰ + ଵ௫ଶߪ ൬ ܵ − ܺ1ܺ2 − ܺ1൰ 

,ݐ)ܸܯܶܣ ଶܶ) = ଶ௫ଵߪ ൬ ܺ2 − ܵܺ2 − ܺ1൰ + ଶ௫ଶߪ ൬ ܵ − ܺ1ܺ2 − ܺ1൰	ܰܥ = Nombre de jours calendriers entre le jour présent et la date d’expiration de l’option ܰܶ = Nombre de jours ouvrables (Trading days) entre le jour présent et la date d’expiration 

de l’option 

 

Comparativement à l’ancien VIX (VXO), qui est calculé à partir des valeurs de volatilité 

implicite des options du S&P 100 (OEX), le nouveau VIX est calculé directement avec les 

prix du marché des options du S&P 500 (SPX).  
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௧ܺܫܸ = 100ඨ36530 ൤( ଵܶ − ,ݐ)ܸܵ(ݐ ଵܶ) ଶܥܰ − ଶܥ30ܰ − ଵܥܰ + ( ଶܶ − ,ݐ)ܸܵ(ݐ ଶܶ) 30 − ଶܥଵܰܥܰ −  ଵ൨ܥܰ
 

(3.9) 

Où ܸܵ(ݐ, ܶ) = 2ܶ − ௜ଶܭ௜ܭ∆෍ݐ ݁௥೟(்ି௧)ܱ௧(ܭ௜, ܶ) − 1ܶ − ݐ ൤ܨ௧ܭ଴ − 1൨ଶ௜  

	ܶ = Le moment de l’expiration de l’ensemble des options du calcul. Donc ܶ −  s’agit du ݐ

temps avant l’expiration, calculé en minutes ܨ௧ = Le niveau forward de l’index déterminé à partir des prix des options ܨ௧ = 	݁௥೟(்ି௧)൫ܥ௧(ܭ, ܶ) − ௧ܲ(ܭ, ܶ)൯ + ,ܭ)௧ܥ ܭ ܶ) = Prix d’une option d’achat au temps t ayant un prix de levée K et une date 

d’expiration T ௧ܲ(ܭ, ܶ) = Prix d’une option de vente au temps t ayant un prix de levée K et une date 

d’expiration T ܱ௧(ܭ௜, ܶ) = Moyenne du Bid-Ask d’une option au temps t ayant un prix de levée ܭ௜ et une 

date d’expiration T ܭ଴ = Le premier prix de levée en dessous du niveau forward de l’index (ܨ௧) ܭ௜ = Le prix de levée pour la i-ème option hors de la monnaie ou dans la monnaie (out-of-

the-money et in-the-money, en anglais) ∆ܭ௜ = ௜ାଵܭ) − (௜ܭ 2⁄ ௧ݎ  = Le taux sans risque au temps t ayant une maturité T ܰܥ = Nombre de jours calendriers entre le jour présent et la date d’expiration de l’option ଵܶ	݁ݐ	ܥଵ = Concerne les options ayant la date d’expiration la plus près dans au moins 23 

jours calendriers (near-term options, en anglais). ଶܶ	݁ݐ	ܥଶ = Concerne les options ayant la date d’expiration la plus éloignée, mais dans pas 

plus de 37 jours calendriers (next-term options, en anglais). 
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Théoriquement, VIXଶ est l’équivalent du prix de levée d’un swap de variance (VS). 

Cependant, (Ait-Sahalia, Karaman & Mancini, 2013) ont démontré qu’il y a une différence 

d’en moyenne 2%.  

 

Ils expliquent que cette différence est probablement due aux trois raisons principales 

suivantes : 

1. Lorsque VS − VIXଶ < 0, cela peut être dû au fait que les options du SPX sont plus 

liquides que les swaps de variance, donc le prix d’un VS reflète le risque lié à sa 

faible liquidité. 

2. Lorsque VS − VIXଶ ≠ 0, une explication possible est que due au fait que les options 

du SPX et les VS ne sont pas sur le même marché, les VS étant conclus de gré à gré, 

les options du SPX réagissent plus rapidement aux nouvelles que les VS. 

3. Lorsque VS − VIXଶ > 0, il est possible que les vendeurs de VS attribuent une valeur 

plus élevée au risque de variations majeures du marché. Les acheteurs de VS 

demeurent tout de même prêts à débourser la prime demandée. 

 

Les différences entre les caractéristiques principales du VXO et du VIX sont les suivantes : 

VXO  

- Utilise les options ayant le S&P 100 (OEX) comme actif sous-jacent. 

- Est basé sur la volatilité implicite extraite du modèle Black-Scholes, qui souffre lui-

même de plusieurs fausses assomptions, tel que vu précédemment. 

- Convertit artificiellement la valeur de la volatilité en une valeur pour les 22 prochains 

jours ouvrables, pouvant ainsi surestimer les données, puisque par exemple, si le 

VXO est calculé un vendredi, il y aurait 20 jours ouvrables dans les 30 prochains 

jours calendriers, alors que le calcul sera effectué en considérant 22 jours ouvrables. 

- Utilise les valeurs de volatilité implicite de huit contrats d’options seulement. 

 

VIX  

- Utilise les options ayant le S&P 500 (SPX) comme actif sous-jacent. 
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- Est basé directement sur la valeur au marché des options, sans avoir à utiliser un 

modèle. 

- La valeur est donnée pour les 30 prochains jours calendriers, sans avoir à assumer le 

nombre de jours ouvrables. 

- Utilise les valeurs des Bid-Ask pour l’ensemble des options hors de la monnaie et 

dans la monnaie ayant une date d’expiration dans les 23 à 37 prochains jours, jusqu’à 

ce que deux valeurs nulles consécutives du Bid soient trouvées pour chaque date 

d’expiration (afin de ne pas considérer les options non liquides dans le calcul). 

 

(Carr & Wu, 2006) démontrent que malgré ces différences, le VXO et le VIX varient tous les 

deux de manière très similaire. 

 

3.3  Prédictions de la volatilité 

 

De nombreuses recherches ont été effectuées sur la performance de la volatilité implicite 

lorsqu’utilisée pour faire des prédictions sur la volatilité future. Il est parfois démontré que la 

volatilité implicite n’offre pas d’information concernant la volatilité à venir. Cependant, la 

majorité des résultats des recherches à ce jour indique le contraire. 

 

(Canina & Figlewski, 1993) ont étudié la volatilité implicite des options du S&P 100 et 

concluent que celle-ci n’a aucune corrélation avec la volatilité future. (Bentes, 2015) obtient 

également de meilleurs résultats de prédictions avec un modèle GARCH plutôt qu’avec la 

volatilité implicite.  

 

(Fleming, Ostdiek & Whaley, 1995) ont démontré que l’ancien VIX (aujourd’hui VXO) est 

un instrument utile pour effectuer des prédictions sur la volatlity du S&P 100. (Blair, Poon & 

Taylor, 2001) ont confirmé l’efficacité de l’ancien VIX pour la prédiction de la volatilité du 

S&P 100.  
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(Ederington & Guan, 2002) ont démontré que la volatilité implicite des options sur les 

contrats à terme du S&P 500 contenait de l’information utile pour effectuer des prédictions, 

cependant, ils expliquent qu’il s’agit d’un estimateur biaisé qui tend à surestimer la volatilité 

future. (Corrado & Miller, Jr., 2005) démontrent que les index de volatilité implicite du 

CBOE sont plus efficaces que la volatilité historique pour effectuer des prédictions pour le 

S&P 100, S&P 500 et Nasdaq 100.  

 

(Taylor, Yadav & Zhang, 2010) ont étudiés la performance de la volatilité implicite d’options 

sur des titres d’entreprises individuelles. Pour 126 titres sur 149, la volatilité implicite offre 

des résultats supérieurs comparativement à la volatilité historique. Ils découvrent également 

que plus les options d’un titre individuel connaissent une activité élevée sur les marchés, plus 

leurs volatilités implicites seront utiles pour effectuer des prédictions.  

 

(Muzzioli, 2010) démontre que la volatilité implicite est supérieure à la volatilité historique 

et qu’elle contiendrait même déjà toute l’information concernant la volatilité historique, 

lorsqu’utilisé pour des prédictions de la volatilité du DAX. (Garvey & Gallagher, 2012) 

démontrent que la volatilité implicite est efficace pour l’ensemble des 16 titres du FTSE 100 

étudiés. (Yu, Lui & Wang, 2010) concluent que la volatilité implicite offre de meilleures 

performances que la volatilité historique ou un GARCH(1,1) pour les indices Hang Seng et 

Nikkei 225. 

 

(Jorion, 1995) démontre que la volatilité implicite des options sur les contrats à terme de 

devises possède de l’information à considérer et conclut également qu’il s’agit d’un 

estimateur biaisé. (Szakmary, Ors, Kim & Davidson, 2003) ont étudié la performance de la 

volatilité implicite sur plusieurs marchés dont les actions, obligations, commodités et les 

devises. Leurs résultats démontrent que l’utilisation de la volatilité implicite est supérieure à 

la volatilité historique en ce qui concerne les prédictions de volatilité. De plus, ils expliquent 

que la volatilité historique ne semble pas contenir d’information additionnelle qui ne soit pas 

déjà incorporée dans la volatilité implicite.  
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(Poon & Granger, 2003) ont comparé 66 recherches évaluant la performance de plusieurs 

modèles de prédiction de volatilité dans plusieurs marchés différents. Les comparaisons 

effectuées démontrent que la volatilité implicite offre les meilleurs résultats la grande 

majorité du temps et que les modèles de volatilité historique et de type GARCH ont des 

performances similaires. 

 

(Benavides & Capistrán, 2012) démontrent des résultats de prédictions de la volatilité 

supérieurs pour la paire USD/MXN lorsque la volatilité implicite est combinée avec un 

modèle de variance conditionnelle autorégressif, plutôt qu’utilisée individuellement. La 

volatilité implicite démontre également une très bonne performance pour la paire USD/BRL, 

cependant, l’ajout d’un modèle de type GARCH ou EWMA n’améliore pas les résultats 

(Tabak, Canesso de Andrade & Jung Chang, 2004).  

 

(Busch, Christensen & Ørregaard Nielsen, 2008) ont étudié l’utilisation de la volatilité 

implicite sur le marché FX, des actions et également celui des obligations. Ils concluent que 

la volatilité implicite offre des résultats supérieurs comparativement à la volatilité historique 

dans ces trois marchés. 

 

3.4  EUVIX, JYVIX 

 

La majorité des modèles qui ont été développés afin de prédire la volatilité future se base sur 

les données antérieures. La volatilité implicite, pouvant être considérée comme le niveau des 

attentes du marché, a été démontrée comme étant un outil relativement performant à utiliser 

pour effectuer des prédictions sur la volatilité future.  

 

Le Chicago Board Options Exchange (CBOE) a conçu trois indices de volatilité pour le 

marché FX utilisant la même méthode de calcul que le VIX. Les options utilisées sont les 

options sur les contrats à terme de EUR/USD (EUVIX), GBP/USD (BPVIX) et USD/JPY 

(JYVIX). Ces indices sont donc aptes à représenter le niveau d’anticipation du marché 
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relativement à la volatilité. De plus, étant listés sur un échange, les résultats sont facilement 

vérifiables (source : Chicago Board Options Exchange).  

 

Nous désirons confirmer les résultats de certaines recherches précédentes, à savoir si la 

volatilité implicite peut être utilisée afin d’effectuer des prédictions sur la volatilité future. 

Dans un premier temps, la relation entre la volatilité implicite (EUVIX et JYVIX) et la 

volatilité future pour la paire EUR/USD et USD/JPY sera étudiée. Les données à l’étude sont 

les données journalières de la période du 16 janvier 2007 au 29 décembre 2016. Les taux des 

indices de volatilité sont les valeurs de fermeture à 21 :00 GMT. Les taux de change des 

paires de devises utilisées doivent donc également être les valeurs de fermeture à 21 :00 

GMT. 
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3.4.1  Analyse des séries EUR/USD, USD/JPY 

 

 
Figure 3.316Taux et rendements logarithmiques journaliers de EUR/USD et  

USD/JPY du 16 janvier 2007 au 29 décembre 2016 

 
 
 
 
 
 

Figure 3.35Taux et rendements logarithmiques journaliers de EUR/USD et  
USD/JPY du 16 janvier 2007 au 29 décembre 2016 
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Tableau 3.210 Caractéristiques des séries des rendements de EUR/USD et 
 USD/JPY 

 

 

Nous pouvons observer l’effet du regroupement de la volatilité, soit volatility clustering, en 

anglais, au sein des deux graphiques présentant les rendements. Une période de très forte 

volatilité est souvent suivie de plusieurs autres périodes où la volatilité est élevée. Une 

période où la volatilité est très faible est également suivie de plusieurs autres périodes où la 

volatilité est faible. Les résultats du test Jarque-Bera étant largement supérieurs à 5.99 pour 

les deux séries, les distributions de celles-ci ne suivent pas une loi-normale. La non-normalité 

est également confirmée avec le kurtosis et le coefficient d’asymétrie qui sont normalement 

respectivement de 3 et 0 pour une série suivant une loi normale. 
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Figure 3.417QQ plot des séries des rendements de EUR/USD et USD/JPY et  

d’une série distribuée normalement ou selon une loi de Student 

 

La non-normalité des distributions des deux séries est apparente selon les statistiques et les 

diagrammes quantiles-quantiles. Elle est d’ailleurs plus prononcée pour USD/JPY où la 

statistique Jarque-Bera est plus élevée, caractéristique étant reflétée dans le diagramme de la 

série versus une distribution normale où les points sont plus éloignés comparativement à 

EUR/USD. Nous avons identifié le type de distribution Student représentant le mieux 

chacune des séries avec MATLAB. Une distribution Student avec degré de liberté de 4 

semble être relativement bien représentative de la distribution de la série USD/JPY, alors 

qu’un degré de liberté de 4.5 semble plus adapté pour EUR/USD. 

 

https://www.clicours.com/
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3.5  Volatilité implicite et volatilité future 

 

Définissons un indice de volatilité implicite (IV) ainsi qu’une valeur de la volatilité future 

(VF) comme suit : 

 

ܫ ௧ܸ = ൥൥1݇ ෍ ௧ିଵܺܫܸ
௧ୀି௞ √252൘ ൩ 100൘ ൩ଶ 

 

(3.10) 

௧ܨܸ = 1݇෍ߪ௧ଶ௞
௧ୀଵ  

 

(3.11) 

Où ߪ௧ଶ = ൤ln ൬ ௧ܺܫܸ ௧ିଵ൰൨ଶݔݑܽݐ௧ݔݑܽݐ = Valeur de l’indice EUVIX pour EUR/USD ou JYVIX pour USD/JPY 

 

Pour une valeur donnée d’un indice de volatilité implicite (IV), quelle est la valeur de la 

volatilité future (VF) ?  

 

Afin d’observer la relation entre la volatilité implicite et la volatilité future, visualisons dans 

quelques graphiques les valeurs de volatilité implicite obtenues, ainsi que la volatilité future 

associée pour un ordre k de 10 périodes. Si les anticipations du marché sont fondées, il 

devrait y avoir une corrélation positive, plus la valeur du VIX est élevée, plus la VF le sera 

également. 
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Figure 3.519Relation entre IV et VF pour EUR/USD 

 

Figure 3.56Relation entre IV et VF pour EUR/USD 
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Figure 3.621Relation entre IV et VF pour USD/JPY 

 

 

 

 

Figure 3.67Relation entre IV et VF pour USD/JPY 

 



68 
 

Dans les graphiques, plus les points sont situés à droites, plus ils sont également situés hauts, 

en moyenne. Il semble donc qu’effectivement, plus la volatilité implicite est élevée, plus la 

volatilité future l’est également. Cette corrélation semble également stable d’année en année. 

 

Tableau 3.311Moyennes des VF selon différents centiles de IV 

 

 

La corrélation est confirmée en calculant la moyenne des volatilités futures lorsque la 

volatilité implicite est dans un centile spécifié. La volatilité future peut être environ 10 fois 

plus élevée lorsque la volatilité implicite est dans l’intervalle entre le 90e et le 100e centile 

comparativement à lorsqu’elle se situe entre le 1er et le 10e centile. 

 

3.5.1  Régressions (ܜ܄۷ ,ܜ۴܄) 
 

En suivant la méthodologie de la littérature existante à ce jour sur la volatilité implicite, nous 

allons valider l’efficacité de l’information contenue dans la volatilité implicite de nos deux 

paires de devises étudiées en effectuant des régressions. 

 

 

 



69 
 

Nous avons la régression suivante : 

௧ܨܸ  = ܽ଴ + ܽଵܫ ௧ܸ +  ௧ݑ
 

(3.12) 

Où  

௧ܨܸ = ௧ଶ௣ߪ෍݌1
௧ୀଵ  

ܫ ௧ܸ = ൥൥1݇ ෍ ௧ିଵܺܫܸ
௧ୀି௞ √252൘ ൩ 100൘ ൩ଶ 

 

Si la volatilité implicite contient de l’information pouvant être utilisée afin d’effectuer des 

prédictions sur la volatilité future, ܽଵ sera supérieur à zéro. La variabilité de la variable 

dépendante (volatilité future), sera alors expliquée en partie par la variable indépendante 

(volatilité implicite). La volatilité future est déterminée par une moyenne des p périodes 

suivantes. Pour notre objectif de régression, nous allons déterminer arbitrairement un ordre p 

de 3. Un ordre de 1, 5 ou 10 aurait également pu être convenable et donner des résultats 

similaires. Il serait également intéressant de découvrir si non seulement la dernière valeur de 

la volatilité implicite peut contenir de l’information utile, mais également les valeurs des k 

périodes précédentes. 
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Tableau 3.412Résultats des régressions (VF୲, IV୲) 

 

 

Pour chaque ordre (k) étudié, selon les résultats des régressions obtenus, la volatilité implicite 

semble posséder de l’information importante pour effectuer des prédictions. Pour les deux 

paires de devises, ܽଵ est bien supérieur à zéro. Par exemple, pour USD/JPY, avec un ordre 

(k) de 1, la volatilité future moyenne des trois prochains jours est déterminée à plus de 85% 

par la valeur de la volatilité implicite au temps présent. 
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3.5.2  Régressions (ܜۯ܄ ,ܜ܄۷ ,ܜ۴܄) 
 

Il serait possible de suggérer que la volatilité implicite soit tout simplement en majorité un 

reflet de la volatilité antérieure, et donc celle-ci serait davantage une réaction plutôt qu’une 

anticipation. Afin d’établir si la volatilité implicite possède de l’information additionnelle 

comparativement à la volatilité antérieure, la régression suivante est effectuée : 

௧ܨܸ  = ܽ଴ + ܽଵܫ ௧ܸ + ܽଶܸܣ௧ +  ௧ݑ
 

(3.13) 

Où  

௧ܣܸ = 1݇ ෍ ௧ଶିଵߪ
௧ୀି௞  

 

L’efficacité de la volatilité implicite pourra être comparée à celle de la volatilité antérieure (ܸܣ௧). Si l’utilisation de la volatilité implicite est supérieure, ܽଵ sera supérieur à ܽଶ . Et si la 

volatilité implicite est efficiente, la valeur de ܽଶ ne serait pas significative. Ceci voudrait dire 

que l’information concernant la volatilité implicite explique mieux la variable dépendante 

(volatilité future) que la volatilité antérieure.  
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Tableau 3.513Résultats des régressions (VF୲, IV୲, VA୲) 

 

 

Les résultats des régressions obtenues lorsque nous intégrons les données concernant la 

volatilité antérieure sont très intéressants. Nous pouvons observer que les coefficients 

concernant la volatilité implicite (ܽଵ) sont toujours significativement plus élevés que les 
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coefficients concernant la volatilité antérieure (ܽଶ), à l’exception lorsque l’ordre (k) est très 

élevé (30). Ceci suggère donc que la volatilité implicite explique mieux la volatilité future et 

n’est donc pas simplement un reflet de la volatilité antérieure. Nous observons également que 

la dernière valeur de la volatilité implicite semble être la valeur optimale pour effectuer une 

prédiction de la volatilité future puisque les résultats des régressions indiquent un coefficient 

de détermination plus élevé lorsque l’ordre k est de 1.  

 

3.5.3  Régressions sur intervalles identiques (ܜ܄۷ ,ܜ۴܄) 
 

Ayant déterminé que la dernière valeur disponible de la volatilité implicite est optimale pour 

effectuer des prédictions, nous pouvons maintenant observer la corrélation exacte entre la 

volatilité implicite et la volatilité future en effectuant une régression où les données sont 

obtenues sur des intervalles identiques. 

 

Puisque les indices EUVIX et JYVIX sont calculés avec les contrats d’options ayant une date 

d’expiration de moins d’un mois, soit environ 21 jours ouvrables, ce sera cet intervalle qui 

sera utilisé. La régression sera donc comme suit : 

௧ܨܸ  = ܽ଴ + ܽଵܫ ௧ܸ +  ௧ݑ
 

(3.14) 

Où  

௧ܨܸ =෍ߪ௧ଶଶଵ
௧ୀଵ  

ܫ ௧ܸ = ௧ିଵܺܫܸൣൣ √12⁄ ൧ 100⁄ ൧ଶ 
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Tableau 3.612Corrélation (VF୲, IV୲) 

 

 

Discussion 

 

Dans le présent chapitre, le concept de volatilité implicite a été expliqué en détail. Une 

importante quantité d’études sur le sujet a été démontrée, la majorité venant appuyer le fait 

que la volatilité implicite contient de l’information utile pour effectuer des prédictions sur la 

volatilité future. Nous avons testé statistiquement si c’était réellement le cas et selon les 

résultats obtenus, nous pouvons confirmer que oui, du moins pour la période et les paires de 

devises étudiées. Le test d’indépendance entre les données est présenté dans l’annexe I et 

suggère que la volatilité implicite peut être utilisée pour effectuer des prédictions sur la 

volatilité future. Les résultats indiquent également que la dernière valeur disponible de la 

volatilité implicite est optimale et regroupe le maximum d’information concernant la 

volatilité future, avec un coefficient de corrélation (R) de 79% et 63% pour EUR/USD et 

USD/JPY, respectivement.  
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CHAPITRE 4 
 
 

PRÉDICTION DE LA VOLATILITÉ FUTURE 
 

 

Dans ce chapitre, les données concernant la volatilité implicite seront intégrées dans un 

modèle autorégressif afin d’effectuer des prédictions sur la volatilité future. Les résultats 

seront ensuite obtenus pour une performance en échantillon ainsi que hors échantillon.  

 

4.1  IVGARCH(q,p,g) 

 

Selon les résultats obtenus précédemment, les données concernant la volatilité implicite 

contiennent certainement de l’information pouvant être utile afin d’effectuer des prédictions 

sur la volatilité future. Afin de déterminer s’il est véritablement avantageux d’intégrer ce type 

d’information à un modèle, nous allons intégrer l’information à un modèle de base GARCH 

(q,p), puis comparer les résultats entre l’extension du modèle obtenue, IVGARCH(q,p,g) et 

le modèle de base. 

 

La variance conditionnelle ߪ௧ଶ d’un modèle GARCH (p,q) standard, tel que vu 

précédemment, est donnée comme suit : 

 

௧ଶߪ = ଴ߙ	 +	෍ߙ௜௤
௜ୀଵ ߳௧ି௜ଶ +	෍ߚ௝௣

௝ୀଵ ௧ି௝ଶߪ  

 

(4.1) 

En intégrant les données concernant l’indice de volatilité implicite, nous avons le modèle 

IVGARCH (q,p,g), où la variance conditionnelle est donnée comme suit : 

 

௧ଶߪ = ଴ߙ	 +	෍ߙ௜௤
௜ୀଵ ߳௧ି௜ଶ +	෍ߚ௝௣

௝ୀଵ ௧ି௝ଶߪ +	෍ߜ௨ܫ ௧ܸି௨௚
௨ୀଵ  

(4.2) 
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Où ܫ ௧ܸ = ൣ൫ܸܺܫ௧ √252⁄ ൯ 100⁄ ൧ଶ 

 

Puisque notre analyse des régressions effectuée précédemment indiquait que l’information 

concernant la volatilité future au sein de la volatilité implicite semblait être optimale à un 

ordre (k) de 1, cette valeur sera utilisée. Conséquemment, g sera égal à 1. 

 

Les paramètres sont estimés en maximisant la fonction de vraisemblance logarithmique 

comme suit : 

 max						 ܨܮܮ = 	−12෍ቈln(2ߨ) + ln(ߪ௧ଶ) + ௧ଶ቉௧݋௧ଶݎ  

 

(4.3) 

Où ݎ௧ଶ = ൤ln ൬  ௧ିଵ൰൨ଶݔݑܽݐ௧ݔݑܽݐ

 

Sujet à : ߙ଴ ௜ߙ 0 ≤ ௝ߚ 0 ≤ ௨ߜ 0 ≤ ௜ߙ  0 ≤ + ௝ߚ + ௨ߜ ≤ 1 

 

À noter que la fonction de vraisemblance utilisée n’est pas adaptée aux distributions des 

séries. Pour un objectif de maximiser les résultats de prédictions, ce serait un problème, 

cependant, pour notre objectif qui est la comparaison de modèles, la fonction de 

vraisemblance est adaptée pour fins de simplicité et de facilité de réplication des tests afin de 

valider les résultats obtenus. 
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4.2  Analyse des séries temporelles 

 

Avant d’utiliser les modèles proposés, nous devons nous assurer que l’usage de ce type de 

modèle autorégressif convient aux séries financières étudiées. 

 

Tableau 4.114Test KPSS des carrés des rendements de EUR/USD et 
 USD/JPY 

 

 

Avec un seuil de signification de 0.05, l’hypothèse nulle stipulant que la moyenne est 

constante dans le temps n’est pas rejetée. Les deux séries temporelles respectent donc ce 

critère nécessaire pour utiliser un modèle autorégressif. 
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Figure 4.122Autocorrélation et autocorrélation partielle des carrés des rendements de 

EUR/USD et USD/JPY 
 

L’autocorrélation des carrés des rendements est bien présente. Nous pouvons clairement 

l’observer en particulier sur les graphiques d’autocorrélation partielle pour un ordre de 20 et 

moins pour EUR/USD et 15 ou moins pour USD/JPY. 
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Tableau 4.215Test Ljung-Box des carrés des rendements de 
 EUR/USD et USD/JPY 

 

 

Avec un seuil de signification de 0.05, l’hypothèse nulle d’une série stationnaire au niveau de 

la moyenne du test KPSS n’est pas rejetée dans les deux cas. Le test Ljung-Box confirme ce 

que nous pouvons observer graphiquement. Avec un seuil de signification de 0.05, nous 

rejetons dans les deux cas l’hypothèse nulle stipulant que la série ne démontre pas 

d’autocorrélation. L’utilisation d’un modèle autorégressif semble convenable pour les deux 

séries temporelles. 

 

4.3  Performance en échantillon 

 

Pour notre analyse, les modèles GARCH(1,1) et IVGARCH(1,1,1) seront comparés. La 

performance en échantillon sera évaluée sur les données journalières de la période du 16 

janvier 2007 au 29 décembre 2016 pour les paires de devises EUR/USD et USD/JPY. Les 

méthodes d’obtention des variances conditionnelles des deux modèles sont présentées dans 

l’annexe I. 
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Tableau 4.316Résultats en échantillon pour  
GARCH(1,1) et IVGARCH(1,1,1) 
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Pour les deux paires de devises étudiées, l’introduction de la volatilité implicite améliore la 

performance des prédictions de la volatilité future. Avec le modèle IVGARCH(1,1,1), la 

fonction de vraisemblance est supérieure, tandis que l’erreur absolue moyenne (MAE) et 

l’erreur type (RMSE) sont diminués. Les résultats sont particulièrement impressionnants 

pour la paire USD/JPY, où le coefficient (ߜ௨) concernant la volatilité implicite est de 0.7448, 

ce qui signifie que la variance conditionnelle est expliquée à 74% par la volatilité implicite. 

 

4.4  Analyse des résidus en échantillon 

 

Tel que mentionné précédemment, nous devons analyser les résidus des modèles afin de 
confirmer leur efficacité. 
 

 
Figure 4.224Résidus en échantillon 
Figure 4.28Résidus en échantillon 
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Figure 4.326Résidus standardisés en échantillon 

Nous pouvons observer dans les graphiques, plus particulièrement ceux concernant les 

résidus standardisés, que les valeurs des résidus semblent moins élevées avec 

IVGARCH(1,1,1), indiquant une capacité supérieure d’anticiper les variations très élevées.  

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 4.39Résidus standardisés en échantillon 
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Tableau 4.417Tests statistiques des résidus en échantillon avec 2 degrés de 
 liberté pour GARCH(1,1) et 3 pour IVGARCH(1,1,1) 

 

 

Avec un seuil de signification de 0.05, les résultats des tests effectués révèlent dans tous les 

cas un non-rejet de l’hypothèse nulle du test Ljung-Box stipulant qu’il n’y a pas 

d’autocorrélation entre les résidus. L’hypothèse nulle du test d’Engle d’absence 

d’hétéroscédasticité conditionnelle est rejetée dans tous les cas puisque les valeurs-p sont 

inférieures à 0.05. Également, la statistique Jarque-Bera confirme que les résidus ne sont 

dans aucun cas distribués normalement puisque la statistique du test est supérieure à 5.99. 

Cependant, elle est significativement réduite avec le modèle IVGARCH(1,1,1), 

comparativement au modèle GARCH(1,1).  

 

Selon les résultats du test d’Engle, nous concluons donc que les modèles ne parviennent pas à 

éliminer l’effet d’hétéroscédasticité conditionnelle dans les résidus. Ceci est dû 

principalement au fait que les modèles sont appliqués en échantillon, pour une longue 
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période. Les paramètres ne sont donc pas adaptés à certains moments où les caractéristiques 

des séries temporelles peuvent différer significativement dû à certains évènements. Nous 

verrons lors de l’analyse de la performance hors échantillon, où les paramètres sont estimés à 

nouveau périodiquement, que l’effet d’hétéroscédasticité conditionnelle dans les résidus est 

complètement éliminé. 

 

4.5  Performance hors échantillon 

 

La performance supérieure obtenue lors de l’intégration des données concernant la volatilité 

implicite ayant été démontrée en échantillon, nous devons effectuer une analyse de la 

performance hors échantillon afin de démontrer les résultats lors d’une utilisation réelle et 

ainsi valider les résultats obtenus précédemment.  

 

Les paramètres initiaux des modèles seront estimés selon les données du 16 janvier 2007 au 

15 janvier 2016. Ensuite, les modèles seront utilisés hors échantillon pour la période du 19 

janvier 2016 au 29 décembre 2016. Les paramètres seront estimés à nouveau à chaque 

incrément de 25 périodes, c’est-à-dire que les variances conditionnelles des 25 premières 

périodes, soit du 19 janvier 2016 au 23 février 2016, sont calculées avec les paramètres 

estimés des périodes 1, 2, …, 2274, soit du 16 janvier 2007 au 15 janvier 2016. Ensuite, les 

variances conditionnelles des 25 prochaines périodes, soit du 24 février 2016 au 30 mars 

2016, sont calculées avec les paramètres estimés des périodes 1, 2, …, 2299, soit du 16 

janvier 2007 au 23 février 2016. 
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Tableau 4.518Paramètres initiaux estimés avec les 
 données du 16 janvier 2007 au 15 janvier 2016 
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Tableau 4.619Résultats des prédictions hors 
 échantillon 

 

 

Les résultats de la performance hors échantillon sont en ligne avec les résultats obtenus 

précédemment. L’ajout de l’information concernant la volatilité implicite améliore 

significativement les prédictions de la volatilité future puisqu’avec le modèle 

IVGARCH(1,1,1), la fonction de vraisemblance est supérieure, tandis que l’erreur absolue 

moyenne (MAE) et l’erreur type (RMSE) sont diminués. Les résultats du critère 

d’information d’Akaike (AIC) démontrent également que, pour les deux paires de devises 

étudiées, le modèle IVGARCH(1,1,1) est supérieur. 
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4.6  Analyse des résidus hors échantillon 

 

 
Figure 4.427Résidus standardisés hors échantillon 

 

Comme lors de l’application de IVGARCH(1,1,1) en échantillon, les valeurs des résidus 

standardisés hors échantillon sont en moyenne moins élevées avec IVGARCH(1,1,1), 

indiquant une capacité supérieure d’anticiper les variations très élevées.  
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Tableau 4.720Tests statistiques des résidus hors échantillon avec 2 degrés de liberté 
pour GARCH(1,1) et 3 pour IVGARCH(1,1,1) 

 

 

L’hétéroscédasticité conditionnelle des carrés des rendements est éliminée et il y a absence 

d’autocorrélation des résidus standardisés pour les deux modèles. Les résultats révèlent dans 

tous les cas un non-rejet de l’hypothèse nulle du test Ljung-Box stipulant qu’il n’y a pas 

d’autocorrélation entre les résidus. L’hypothèse nulle du test d’Engle d’absence 

d’hétéroscédasticité conditionnelle n’est pas rejetée dans tous les cas puisque les valeurs-p 

sont supérieures à 0.05. Malgré le fait que les résidus ne sont pas distribués normalement, 

nous pouvons conclure que les deux modèles sont efficaces puisqu’ils ont réussis à capturer 

l’hétéroscédasticité contionnelle et l’autocorrélation des deux séries temporelles.  
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4.7  L’anticipation de périodes de volatilité élevée  

 

En visualisant graphiquement les variances conditionnelles obtenues par nos deux modèles 

ainsi que les variances réalisées, il est possible d’y voir clairement l’aspect d’anticipation du 

marché au sein de la volatilité implicite. 

 

 
Figure 4.529Variance réalisée comparée aux variances conditionnelles obtenues 

 

Figure 4.510Variance réalisée comparée aux variances conditionnelles obtenues 
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Les flèches noires pointent les périodes où la variance conditionnelle du modèle 

IVGARCH(1,1,1) était significativement supérieure à la variance conditionnelle du modèle 

GARCH(1,1). Chacune de ces périodes a quelque chose en commun : les périodes suivantes 

sont caractérisées par des variances relativement élevées. Cette observation est 

particulièrement apparente pour EUR/USD, où le nombre de périodes de haute volatilité est 

moindre. 

 

Si nous observons par exemple la variance conditionnelle du modèle IVGARCH(1,1,1) 

identifiée par la troisième flèche pour EUR/USD, nous remarquons qu’à cette période, soit le 

14 juin 2016, celle-ci est au moins deux fois plus élevée que la variance conditionnelle de 

quelques jours auparavant, soit le 06 juin 2016, alors que la volatilité actuelle n’a pas subi de 

variation majeure. Ce qui signifie que la variation de la variance conditionnelle est due à la 

valeur de la volatilité implicite qui a soudainement augmenté significativement. 

 

En effet, le 06 juin 2016, le EUVIX et la variance conditionnelle du modèle 

IVGARCH(1,1,1) étaient de 10.19 et 0.000028 respectivement. Tandis que le 15 juin 2016, 

ils étaient de 14.62 et 0.000056.   

 

Quelques périodes plus tard, nous pouvons voir une période de volatilité extrême. Le 24 juin 

2016, immédiatement après le Brexit, la paire EUR/USD perdait 2.96%. Le marché avait 

ainsi anticipé la volatilité future élevée due au vote du Brexit à venir dans les prochains jours. 

Le modèle IVGARCH(1,1,1) a donc permis de prédire ce haut niveau de volatilité grâce à la 

volatilité implicite, celle-ci étant le reflet direct de cette anticipation via les contrats 

d’options. 

 

Voilà donc l’aspect de l’anticipation du marché présent dans les données de la volatilité 

implicite que nous pouvons ici observer visuellement. Comparativement au modèle 

GARCH(1,1), où la variance conditionnelle de celui-ci n’augmente que lorsque la période de 

volatilité très élevée a déjà eu lieu.  
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CHAPITRE 5 
 
 

APPLICATION EN CONTEXTE RÉEL 
 

 

Selon les résultats obtenus précédemment, l’intégration de la volatilité implicite dans un 

modèle GARCH(1,1) standard réduit significativement les erreurs de prédictions de la 

volatilité future. Il serait désormais intéressant de voir un exemple concret d’utilisation d’un 

tel modèle prenant en compte l’aspect de l’anticipation du marché. L’application du modèle 

IVGARCH(1,1,1) se fera dans un contexte d’investissement actif et les résultats seront 

comparés avec ceux obtenus lors de l’utilisation d’un modèle GARCH(1,1) standard  

 

Il est important de préciser que l’exemple démontré est basé sur un système d’investissement 

utilisant une stratégie que nous avons développé. Celle-ci est présentée uniquement afin de 

démontrer les effets possibles de l’ajout de l’information concernant la volatilité implicite.  

 

Toutes les étapes concernant l’implantation du système ainsi que l’obtention des résultats 

sont présentées dans l’annexe I. Le système est utilisé sur les taux journaliers de la paire 

EUR/USD pour la période du 12 février 2009 au 29 décembre 2016, 

 

5.1  Système d’investissement actif 

 

Avec les variances conditionnelles obtenues d’un modèle de prédiction de la volatilité, il est 

possible de générer des signaux d’entrées et de sorties dans le marché basés sur certaines 

conditions.  

 

La stratégie présentée consiste à, premièrement, identifier les moments où les conditions 

suivantes sont respectées : 

1. La variance conditionnelle est inférieure ou égale à la moyenne à long terme (200 

périodes) moins 0.5 fois l’écart-type. 
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2. La moyenne à court terme (3 périodes) des variations de la variance conditionnelle est 

significativement (3%) positive.   

 

Les conditions sont donc comme suit : 

 

௧ଶߪ ≤ ߤ − 0.5 ێێۏ
ඩۍ 1200 ෍ ௧ଶߪ) − ଶିଵ(ߤ

௧ୀିଶ଴଴ ۑۑے	
ې
 

(5.1) 

 

 

1௧ߤ  ≥ 0.03 

 

(5.2) 

Où  

ߤ = ൥ 1200 ෍ ௧ଶିଵߪ
௧ୀିଶ଴଴ ൩ 

1௧ߤ = ൥13 ෍ ௧ିଵݎ
௧ୀିଷ ൩ 

௧ݎ = ௧ଶߪ − ௧ିଵଶߪ௧ିଵଶߪ  

 

La logique derrière ce système est que, premièrement, le niveau de volatilité a tendance à se 

rediriger vers la moyenne à long terme. Donc si la condition 1 est respectée, il y aura 

possiblement une augmentation de la volatilité prochainement afin d’effectuer ce retour vers 

la moyenne. Deuxièmement, le moment à partir duquel ce retour vers la moyenne aura lieu 

est difficile à prévoir. Cependant, la condition 2 sert à identifier ce moment, puisqu’une 

augmentation significative soudaine de la volatilité conditionnelle est possiblement un 

avertissement que le niveau de volatilité risque d’augmenter. 
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L’objectif est de suivre la direction de la tendance. Donc une fois que nous avons un signal, 

les opérations effectuées dépendront de la tendance actuelle. À noter également qu’un signal 

est procédé uniquement lorsqu’aucun autre signal n’a été observé au cours des 5 périodes 

précédentes, puisque nous ne voulons pas considérer plusieurs signaux pour les mêmes 

données. 

 

Tendance haussière 

 

Si la tendance actuelle (20 dernières périodes, soit environ 1 mois) est haussière, c’est-à-dire 

que le résultat du taux au temps t soustrait du taux à t-20 est positif, nous allons 

simultanément : 

1. Effectuer un ordre d’achat. 

2. Établir un stop loss de 200 pips sur l’ordre d’achat. 

3. Vendre des options de vente près de la monnaie, expirants à t+20. 

4. Acheter des options de vente ayant les mêmes caractéristiques et d’une quantité égale 

aux options vendues, à l’exception du prix de levée qui sera inférieur de 200 pips. 

 

Le profit ou la perte (si négatif) est égal à : 

 

Si ௔ܲ௖௛௔௧ < ௘ܲ௫௣௜௥௔௧௜௢௡	:  ଵܰൣ ௘ܲ௫௣௜௥௔௧௜௢௡ − ௔ܲ௖௛௔௧൧ + ଶܰሾ ଵܸ − ଶܸሿ 
Si ௔ܲ௖௛௔௧ > ௘ܲ௫௣௜௥௔௧௜௢௡	:  ଵܰൣ ௘ܲ௫௣௜௥௔௧௜௢௡ − ௔ܲ௖௛௔௧൧ + ଶܰሾ ଵܸ − ଶܸሿ − ଶܰൣ ௏ܲభ − ௘ܲ௫௣௜௥௔௧௜௢௡൧ 
 

La perte maximale est égale à : 

 ଵܰሾ−0.02ሿ + ଶܰሾ ଵܸ − ଶܸሿ − ଶܰሾ0.02ሿ	
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Où 

 ௔ܲ௖௛௔௧ = Taux de la paire de devises lors de l’ouverture des positions ௘ܲ௫௣௜௥௔௧௜௢௡ = Taux de la paire de devises à l’expiration des options à t+20 

௏ܲభ = Prix de levée des options de vente vendues 

ଵܸ = Coût des options de vente vendues ଶܸ = Coût des options de vente achetées ଵܰ = Nombre d’unités de la paire de devises achetées ଶܰ = Nombre d’options vendues/achetées. À noter que l’actif sous-jacent d’une option 

offerte par le groupe CME cotée sur le marché est un contrat à terme standardisé de 125,000 

euros. Il faudrait donc normalement ajuster nos quantités d’options par tranches de 125,000 

euros. Cependant, afin de simplifier la démonstration du système, il sera assumé que le sous-

jacent de l’option est un contrat à terme pour 1 euro. Dans les deux cas, le résultat serait le 

même. 

 

Tendance baissière 

 

Si la tendance actuelle (20 dernières périodes) est baissière, c’est-à-dire que le résultat du 

taux au temps t soustrait du taux à t-20 est négatif, nous allons simultanément : 

1. Effectuer un ordre de vente. 

2. Établir un stop loss de 200 pips sur l’ordre de vente. 

3. Vendre des options d’achat près de la monnaie, expirants à t+20. 

4. Acheter des options d’achat ayant les mêmes caractéristiques et d’une quantité égale 

aux options vendues, à l’exception du prix de levée qui sera supérieur de 200 pips. 

 

Le profit ou la perte (si négatif) est égal à : 

 

Si ௔ܲ௖௛௔௧ > ௘ܲ௫௣௜௥௔௧௜௢௡	:  ଵܰൣ ௔ܲ௖௛௔௧ − ௘ܲ௫௣௜௥௔௧௜௢௡൧ + ଶܰሾܥଵ −  ଶሿܥ
Si ௔ܲ௖௛௔௧ < ௘ܲ௫௣௜௥௔௧௜௢௡	:  ଵܰൣ ௔ܲ௖௛௔௧ − ௘ܲ௫௣௜௥௔௧௜௢௡൧ + ଶܰሾܥଵ − ଶሿܥ − ଶܰൣ ௘ܲ௫௣௜௥௔௧௜௢௡ − ஼ܲభ൧ 
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La perte maximale est égale à : 

 ଵܰሾ−0.02ሿ + ଶܰሾ ଵܸ − ଶܸሿ − ଶܰሾ0.02ሿ	
 

Où ஼ܲభ = Prix de levée des options d’achat vendues ܥଵ = Coût des options d’achat vendues ܥଶ = Coût des options d’achat achetées ଵܰ = Nombre d’unités de la paire de devises vendues ଶܰ = Nombre d’options vendues/achetées 

 

À noter que nous avons déjà vu précédemment comment calculer le coût d’une option avec le 

modèle Black-Scholes lorsque le sous-jacent est un titre d’une entreprise. Cependant, lorsque 

le sous-jacent est une paire de devises, la formule sera modifiée de la manière suivante : 

݊݋݅ݐ݌݋′݈	݁݀	ݔ݅ݎܲ  = ∅ሾܵ݁ିோ೜்ܰ(∅݀ଵ) −  ோ್்ܰ(∅݀ଶ)ሿି݁ܭ
 

(5.3) 

Où 

݀ଵ = ln ቀܵܭቁ + ൫ܴ௕ − ܴ௤൯ܶ + ܶ√ߪଶܶߪ0.5  ݀ଶ = ݀ଵ − ∅ ܶ√ߪ = 1 pour une option d’achat; -1 pour une option de vente ܵ = Le prix actuel du sous-jacent ܭ = Le prix de levée de l’option  ܴ௕ = Le taux d’intérêt du pays de la devise de base ܴ௤ = Le taux d’intérêt du pays de la devise cotée ߪ = La volatilité implicite ܶ = La durée restante avant l’expiration de l’option, en années 
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Les prix des options seront établis selon le modèle Black-Scholes. Cependant, il est 

important de mentionner qu’il peut y avoir une différence d’environ 10%, pour des options 

liquides telles que celles de la paire EUR/USD, entre les prix obtenus avec ce modèle et les 

prix historiques. Cette différence est due, entres autres, aux effets liés à la microstructure du 

marché. 

 

Nous pouvons tester cette méthode d’obtention des prix des options. 

 

En date du 26 octobre 2018, à 16h36 (heure du Centre), nous voulons obtenir le prix d’une 

option de vente dans la monnaie expirant le 23 novembre 2018 d’un contrat à terme de 

décembre 2018 pour EUR/USD (ticker du contrat à terme = CME :6EZ2018). 

 

Prix actuel (à 16h36) du contrat à terme CME :6EZ2018 = 1.1447 

Volatilité implicite, soit l’index de volatilité pour EUR/USD, EUVIX (à 16h36) = 7.88 

Taux d’intérêt actuel du pays de la devise de base (EURO) = 0% 

Taux d’intérêt actuel du pays de la devise cotée (USD) = 2.25% 

Durée restante avant l’expiration de l’option = 20 jours ouvrables entre le 26 octobre et le 23 

novembre. 

Prix de levée de l’option de vente = 1.14 

 

Nous obtenons le prix de l’option comme suit : 

 

݀ଵ = ln ቀ1.14471.14 ቁ + (0 − 0.0225)0.08 + 0.5(0.0788ଶ)0.080.0788√0.08  

… ݀ଵ = 0.009198523 

 ݀ଶ = 0.009198523 − 0.0788√0.08 

… ݀ଶ = −0.01309 
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	ݔ݅ݎܲ = −1ൣ1.1447݁ି଴.଴ଶଶହ(଴.଴଼)ܰ(−1(0.009198523)) − 1.14݁ି଴(଴.଴଼)ܰ(−1(−0.01309))൧ 
	ݔ݅ݎܲ … = 0.00883 
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Avec le modèle Black-Scholes, nous obtenons donc un prix de 0.00883 pour l’option de 

vente. Le dernier prix transigé indiqué pour cette option est de 0.00810 (source : CME 

Group) : 

 

 
Figure 5.130Capture d’écran du prix affiché d’une option de vente 

 
Pour ce contrat d’option, la différence entre le prix obtenu selon le modèle et le prix réel est 

donc d’environ 8%. 
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5.2  Résultats du système 

 

Tableau 5.121Résultats (en pips) du système d’investissement  
pour GARCH(1,1) et IVGARCH(1,1,1) 
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Nous pouvons observer que le système d’investissement est clairement plus performant 

lorsqu’utilisé avec les variances conditionnelles obtenues avec un modèle intégrant la 

volatilité implicite, soit IVGARCH(1,1,1) dans notre cas. Non seulement le pourcentage de 

positions gagnantes est plus élevé, mais également la moyenne des gains par position est 

significativement supérieure. Pour les deux modèles, la perte maximale est pratiquement la 

même dû à nos stops loss et à l’achat d’options nous permettant de réduire le risque. 

 

5.3  Simulations 

 

Il serait intéressant de voir les résultats d’une simulation d’utilisation du système. Avec 

1,000,000 euros et un effet de levier pouvant aller jusqu’à un maximum de 4:1, utilisé 

uniquement lorsque plusieurs signaux sont générés dans un court laps de temps (4 

occurrences pour la période étudiée, soit du 12 février 2009 au 29 décembre 2016), simulons 

deux scénarios où, dans le premier, il y a un réinvestissement total des gains et dans le 

deuxième un réinvestissement de 50% des gains, l’autre moitié étant retiré dans un autre 

compte. 
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Figure 5.232Simulations de l’utilisation du  

système d’investissement 

Figure 5.211Simulations de l’utilisation du  
système d’investissement 
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Avec un réinvestissement total des profits générés, la balance du compte utilisant le système 

avec GARCH(1,1) est de 1,572,034$ au 1er décembre 2016, comparativement à une balance 

de 1,960,188$, avec IVGARCH(1,1,1).  

 

En retirant 50% des gains de chaque position gagnante, la balance du compte utilisant le 

système avec GARCH(1,1) est de 933,972$ en plus d’une épargne de 555,723$ dans l’autre 

compte au 1er décembre 2016, comparativement à une balance de 1,142,005$ en plus d’une 

épargne de 618,871$, avec IVGARCH(1,1,1).  

 

Tableau 5.222Rendements annuels du système 
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Bien que les rendements soient évidemment inférieurs lorsqu’il y a un retrait des profits, les 

pertes sont limitées et de plus, nous conservons une balance considérable provenant des 

profits retirés qui se retrouve alors protégée du risque. 

 

En utilisant le système d’investissement avec deux modèles de prédiction de la volatilité, soit 

GARCH(1,1) et IVGARCH(1,1,1), nous avons pu comparer les résultats de ceux-ci et 

concluons que, bien que les deux modèles sont profitables lorsqu’utilisés avec ce système, 

l’intégration de la volatilité implicite apporte un rendement moyen supérieur. Ce rendement 

supérieur est principalement dû au fait que la volatilité implicite permet d’anticiper les 

périodes de volatilité élevée à venir et de générer des signaux préalablement, au lieu de 

simplement réagir à la volatilité et ainsi générer les signaux seulement qu’après coup. 

 

Proportion des profits par type d’opération 

 

Les proportions des profits générés par le système sont comme suit : 

 

Avec GARCH(1,1) 

Proportion des profits générés via la vente et achat d’options (Bull Put Spread ou Bear Call 

Spread) : 21% 

Proportion des profits générés via la vente ou l’achat de la paire : 79% 

 

Avec IVGARCH(1,1,1) 

Proportion des profits générés via la vente et achat d’options (Bull Put Spread ou Bear Call 

Spread) : 32% 

Proportion des profits générés via la vente ou l’achat de la paire : 68% 
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CONCLUSION 
 

 

La littérature existante à ce jour supporte en majorité le fait que la volatilité implicite 

améliore généralement la performance de prédiction de la volatilité future. Les résultats 

obtenus dans cette recherche vont également dans le même sens et démontrent que la 

volatilité implicite peut être très efficace pour effectuer des prédictions. Les modèles 

traditionnels de volatilité conditionnelle se basent souvent sur les données historiques de la 

volatilité et sont incapables de prendre en considération les évènements majeurs à venir tels 

que les annonces de nouvelles données économiques de certains pays ou les rapports 

trimestriels des entreprises.  

 

Les données concernant la volatilité implicite peuvent souvent être considérées comme étant 

le reflet des anticipations du marché. Nous avons vu que l’intégration de ces données à un 

modèle de variance conditionnelle standard GARCH(1,1) apporte une amélioration majeure 

de la performance des prédictions sur le marché FX pour les paires de devises étudiées, soit 

EUR/USD et USD/JPY. Tout d’abord, les résultats des régressions statistiques effectuées 

indiquent que la dernière valeur disponible de la volatilité implicite est optimale et regroupe 

le maximum d’information concernant la volatilité future, avec un coefficient de corrélation 

de 79% et 63% pour EUR/USD et USD/JPY, respectivement. Ensuite, le modèle intégrant 

ces données, IVGARCH(1,1,1), réduit l’erreur moyenne de prédiction d’environ 6% 

comparativement au modèle GARCH(1,1) et permet surtout d’anticiper à plusieurs reprises 

les périodes de volatilité élevée, ce qu’un modèle autorégressif n’intégrant pas la volatilité 

implicite est incapable de faire.  

 

Cette capacité d’anticipation de la volatilité implicite a notamment été démontrée lors de 

l’utilisation en contexte réel d’un modèle IVGARCH(1,1,1) au sein d’un système 

d’investissement actif. L’utilisation de ce modèle a permis de presque doubler les profits 

comparativement à ceux obtenus avec un modèle GARCH(1,1). 
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RECOMMANDATIONS 
 

 

La volatilité au sein du marché FX peut aussi bien être considérée comme étant un risque 

pour certains participants ou bien une opportunité de profits pour d’autres. Dans les deux cas, 

la capacité de pouvoir effectuer des prédictions efficientes de celle-ci est d’une très grande 

valeur. Que ce soit pour une firme désirant optimiser leur gestion des risques ou pour 

maximiser les profits, les investissements effectués dans la recherche sur la volatilité sont 

importants et ne devraient pas diminuer avec le temps dû au fait que le marché évolue sans 

cesse et qu’une adaptation face à celui-ci est constamment requise. Les résultats de cette 

recherche ainsi que plusieurs autres sur le sujet suggèrent que la volatilité implicite peut être 

un outil fort intéressant en ce qui concerne la prédiction de la volatilité future. Il va de soi 

que d’autres recherches sur le sujet sont fortement recommandées.  

 

Une première idée de recherche additionnelle viserait la volatilité des devises ayant un 

volume faible. Les deux paires étudiées dans cette recherche étant celles ayant les volumes 

journaliers les plus importants sur le marché, il serait intéressant de voir les résultats des 

prédictions de la volatilité en utilisant la volatilité implicite pour des devises ayant des 

volumes plus faibles, par exemple la monnaie de l’Afrique du Sud, le rand, ou celle du 

Mexique, le peso. Celles-ci étant généralement plus volatiles et sensibles aux nouvelles 

économiques, la volatilité implicite pourrait possiblement permettre une amélioration encore 

plus importante de la performance de prédiction de la volatilité future. 

 

Une autre suggestion proposée serait en lien avec les différences entre les volatilités 

implicites pour plusieurs types de contrats d’options. Les données étudiées dans cette 

recherche étant la volatilité implicite extraite d’options d’achat et de vente dans le but 

d’effectuer des prédictions sur la volatilité future, il existe également certaines recherches 

portant uniquement sur la différence entre la volatilité implicite des options d’achat et celle 

des options de vente dans le but de déterminer si ces données peuvent permettre la prédiction 

non pas de l’amplitude, mais bien de la direction des variations de l’actif sous-jacent. Cette 

différence entre les volatilités implicites, communément appelée le risk reversal, est très peu 
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étudiée dans la littérature. En théorie, le risk reversal pourrait contenir de l’information utile 

concernant la valeur future d’un actif. Il serait donc intéressant de tester cette théorie 

davantage et ainsi voir si cela est exact, en pratique. 
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ANNEXE I 
 
 

TEST D’INDÉPENDANCE  
 

Le test du Xଶ d’indépendance est effectué afin de vérifier le lien statistique entre la volatilité 

implicite et la volatilité future. L’hypothèse nulle stipule que les deux variables sont 

indépendantes. L’hypothèse alternative stipule que les deux variables ne sont pas 

indépendantes, soit que la variable concernant la volatilité implicite peut être utilisée pour 

prédire la variable de la volatilité future. 

 

La variable A est la valeur de l’indice de volatilité implicite, soit EUVIX ou JYVIX, du jour 

précédent : ܫ ௧ܸ = ௧ିଵܺܫܸൣ √252⁄ 100⁄ ൧ଶ 

 

(A I-1) 

 

La variable B est la volatilité actuelle de la paire de devises :  ߪ௧ଶ = ൤ln ൬  ௧ିଵ൰൨ଶݔݑܽݐ௧ݔݑܽݐ

 

(A I-2) 

Premièrement, la variable A et sa variable B associée sont obtenus pour la période du 16 

janvier 2007 au 29 décembre 2016. Les données sont ensuite triées par ordre ascendant de la 

variable A et séparées en trois groupes égaux : 

• Haut (EUR/USD : 0.000056 ou plus. USD/JPY : 0.000064 ou plus). 

• Moyen (EUR/USD : Entre 0.000033 et 0.000056. USD/JPY : Entre 0.000041 et 

0.000064). 

• Faible (EUR/USD : 0.000033 ou moins. USD/JPY : 0.000041 ou moins). 

 

Ensuite, le nombre d’occurrences où la valeur de la variable B se situait dans le groupe Haut, 

Moyen ou Faible, doit être calculé pour chaque groupe où la valeur de la variable A se situe. 

Avec les sommes de ces occurrences, nous obtenons le tableau des valeurs empiriques. 
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Finalement, ces valeurs sont comparées avec les valeurs théoriques, soit les valeurs que l’on 

obtiendrait si l’hypothèse nulle est vraie.  

 

En effectuant le test d’indépendance, avec un seuil de signification de 0.01, l’hypothèse nulle 

est rejetée. Une valeur-p très faible est obtenue : 

• EUR/USD : 6.66E-48. 

• USD/JPY : 9.32E-38. 

 

La valeur-p étant pratiquement zéro, autrement dit, il est presque impossible selon les 

résultats du test que la volatilité implicite n’ait aucun pouvoir prédictif sur la volatilité future. 

 

Les résultats peuvent être obtenus avec Excel en utilisant le complément Real Statistics 

Resource Pack (Zaiontz, 2018). La colonne C et D concerne la variable A et B 

respectivement. Les colonnes F, G et H contiennent les formules pour calculer les 

occurrences par groupe.  

 

Pour EUR/USD… 
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Et pour USD/JPY… 
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ANNEXE II 
 
 

SYSTÈME D’INVESTISSEMENT ACTIF 

 

Variances conditionnelles GARCH(1,1) 

 

Les variances conditionnelles peuvent être obtenues en utilisant Excel et MATLAB. 

 

La paire EUR/USD sera utilisée, pour la période du 12 février 2009 au 29 décembre 2016. 

Les paramètres initiaux du modèle seront estimés en utilisant la période du 16 janvier 2007 

au 11 février 2009. Ensuite, les paramètres seront estimés à nouveau à chaque incrément de 

250 périodes, soit environ une fois par année. 

 

Pour commencer, nous prenons les taux de la période du 16 janvier 2007 au 11 février 2009 

et obtenons les rendements logarithmiques de ceux-ci sur Excel. 
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Où  

F12=LN(E12/E11) 

F13=LN(E13/E12) … 

 

Ensuite, créer une variable pour ces rendements dans MATLAB. 
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Il faut ensuite identifier les caractéristiques de la distribution de ces rendements. 
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La distribution de la série s’apparente à une loi de probabilité de Student avec 2.71 degrés de 

liberté. Notons ce très faible degré de liberté, indiquant que la distribution contient une 

importante quantité de valeurs positives ou négatives qui diffèrent significativement de la 

moyenne. Ceci s’explique en majorité dû à la crise financière durant cette période. 

 

Spécifions ensuite notre modèle, soit un modèle GARCH(1,1), adapté selon la distribution de 

la série. 

Mdl = 

garch('Offset',NaN,'GARCHLags',1,'ARCHLags',1,'Distribution',struct('Name','t','DoF',2.71)) 
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Maintenant, estimons les paramètres du modèle. 

EstMdl = estimate(Mdl,eurusdlogr) 
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Nous obtenons : 

 

 

 

Pour le premier incrément de 250 périodes, soit du 12 février 2009 au 12 février 2010, les 

paramètres du modèle sont comme suit. 

 

Rappelons un modèle GARCH(p,q) 

௧ଶߪ = ଴ߙ	 +	෍ߙ௜௣
௜ୀଵ ߳௧ି௜ଶ +	෍ߚ௝௤

௝ୀଵ ௧ି௝ଶߪ  

 

(A II-1) 

݌ = ݍ 1 = 1 
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(ܹ)଴ߙ = ௜ߙ 0.0000019456 = ௝ߚ 0.071363 = 0.92864 

 

 

Calculons ensuite les variances conditionnelles (ߪ௧ଶ) avec ces paramètres via Excel. 

 

 

 

Où 

H13=$P$15+$P$13*G12+$P$14*H12 

H14=$P$15+$P$13*G13+$P$14*H13 

… 

Jusqu’à H789, soit le 12 février 2010. 

 

 

Une fois arrivé au 12 février 2010, nous devons estimer à nouveau les caractéristiques de la 

distribution de la série de la même manière que précédemment, en ajoutant les 250 
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rendements logarithmiques des nouvelles périodes, soit celles du 12 février 2009 au 12 

février 2010, à la fin de la colonne de notre variable 'eurusdlogr'. 

 

 

 

 

Spécifions ensuite notre modèle selon le degré de liberté obtenu. 

Mdl = 

garch('Offset',NaN,'GARCHLags',1,'ARCHLags',1,'Distribution',struct('Name','t','DoF',3.74)) 

 

Les paramètres sont estimés à nouveau avec ce modèle et les nouvelles données. 
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Calculons ensuite les variances conditionnelles dans Excel pour la période du 12 février 2010 

au 12 février 2011 avec ces paramètres. 
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Où 

H789=$P$20+$P$18*G788+$P$19*H788 

H790=$P$20+$P$18*G789+$P$19*H789 

… 

Jusqu’à H1042, soit le 12 février 2011. 

 

 

On effectue l’ensemble du processus à nouveau pour obtenir les variances conditionnelles 

pour chaque période jusqu’au 29 décembre 2016. 
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Paramètres 12 février 2009 au 12 février 2010
Alpha 0.071363
Beta 0.92864
W 1.95E-06
DoF 2.71

Paramètres 12 février 2010 au 12 février 2011
Alpha 0.05
Beta 0.9
W 2.66E-06
DoF 3.74

Paramètres 12 février 2011 au 12 février 2012
Alpha 0.055291
Beta 0.94471
W 4.26E-07
DoF 4.63

Paramètres 12 février 2012 au 12 février 2013
Alpha 0.053359
Beta 0.94664
W 3.46E-07
DoF 5.22

Paramètres 12 février 2013 au 12 février 2014
Alpha 0.049991
Beta 0.95001
W 3.14E-07
DoF 5.01

Paramètres 12 février 2014 au 12 février 2015
Alpha 0.04611
Beta 0.95389
W 2.71E-07
DoF 4.72

Paramètres 12 février 2015 au 12 février 2016
Alpha 0.047905
Beta 0.95209
W 2.67E-07
DoF 4.34

Paramètres 12 février 2016 au 29 décembre 2016
Alpha 0.045458
Beta 0.95454
W 2.25E-07
DoF 4.58
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Obtention des signaux 

 

Maintenant que nous avons obtenu les prédictions effectuées en utilisant le modèle 

GARCH(1,1), nous pouvons créer les formules nous permettant d’identifier les moments où 

nos conditions étaient respectées. 

 

 

 

Où 

I531=(H531-H530)/H530 

I532=(H532-H531)/H531 … 

 

J531=AVERAGE(H332:H531) 

J532=AVERAGE(H333:H532) … 

 

K531=STDEV.P(H332:H531) 

K532=STDEV.P(H333:H532) … 
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L531=AVERAGE(I529:I531) 

L532=AVERAGE(I530:I532)… 

 

M531=IF(AND(M530=0;M529=0;M528=0;M527=0;M526=0;H531<(J531+(-

0.5*K531));L531>0.03;(E531-E511)>0);1;0) 

M532=IF(AND(M531=0;M530=0;M529=0;M528=0;M527=0;H532<(J532+(-

0.5*K532));L532>0.03;(E532-E512)>0);1;0) … 

 

N531=IF(AND(N530=0;N529=0;N528=0;N527=0;N526=0;H531<(J531+(-

0.5*K531));L531>0.03;(E531-E511)<0);1;0) 

N532=IF(AND(N531=0;N530=0;N529=0;N528=0;N527=0;H532<(J532+(-

0.5*K532));L532>0.03;(E532-E512)<0);1;0) … 

 

 

Pour la période analysée, soit du 12 février 2009 au 29 décembre 2016, il faut identifier 

chaque période où nous avons un signal, c’est-à-dire où nos conditions sont respectées, puis 

calculer le coût des options d’achat et de vente à cette période. 
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Prix des options 

 

À l’aide d’Excel, nous obtenons les prix des options vendues comme suit : 

 

 

 

 

Où 

X531=W531/100 

X532=W532/100 … 

 

Y531=20/250 

Y532=20/250 … 

 

Z531=ROUND(E531;2) 

Z532=ROUND(E532;2) … 
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AA531=(LN(E531/Z531)+(U531-V531)*Y531+0.5*(X531^2)*Y531)/X531*(SQRT(Y531)) 

AA532=(LN(E532/Z532)+(U532-V532)*Y532+0.5*(X532^2)*Y532)/X532*(SQRT(Y532)) 

… 

 

AB531=AA531-X531*(SQRT(Y531)) 

AB532=AA532-X532*(SQRT(Y532)) … 

 

AC531=EXP(-V531*Y531) 

AC532=EXP(-V532*Y532) … 

 

AD531=EXP(-U531*Y531) 

AD532=EXP(-U532*Y532) … 

 

AE531=E531*AC531*(NORMSDIST(AA531))-Z531*AD531*(NORMSDIST(AB531)) 

AE532=E532*AC532*(NORMSDIST(AA532))-Z532*AD532*(NORMSDIST(AB532)) … 

 

AF531=-1*(E531*AC531*(NORMSDIST(-AA531))-Z531*AD531*(NORMSDIST(-

AB531))) 

AF532=-1*(E532*AC532*(NORMSDIST(-AA532))-Z532*AD532*(NORMSDIST(-

AB532))) … 
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Nous obtenons également les prix des options achetées comme suit : 

 

 

 

 

La méthodologie pour obtenir les prix est évidemment la même, à l’exception du prix de 

levée qui est ajusté de sorte à avoir une différence de 200 pips par rapport au prix de levée 

des options vendues : 

 

AG531=Z531-0.02 

AG532=Z532-0.02 … 

 

AK531=Z531+0.02 

AK532=Z532+0.02 … 
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Calculs des profits et pertes 

 

Les résultats du système sont obtenus en calculant les profits et les pertes sur Excel à l’aide 

de plusieurs suites de formules logiques comme suit : 

 

Tendance haussière 

 

 

 

Où 

AO531=IF(M531=1;(AF531-AJ531)+(E551-E531);0) 

AO532=IF(M532=1;(AF532-AJ532)+(E552-E532);0) … 

 

AP531=IF(AO531<-0.00001;(AF531-AJ531)+MAX((E551-E531);$AR$3);0) 

AP532=IF(AO532<-0.00001;(AF532-AJ532)+MAX((E552-E532);$AR$3);0) … 

 



130 
 

AQ531=IF(AND(AP531<-0.00001;AP531-(AF531-

AJ531)<$AR$3);AP531+$AR$3;AP531+MAX((E551-E531);$AR$3)) 

AQ532=IF(AND(AP532<-0.00001;AP532-(AF532-

AJ532)<$AR$3);AP532+$AR$3;AP532+MAX((E552-E532);$AR$3)) … 

 

AR531=IF(AP531<-0.00001;AQ531;0) 

AR532=IF(AP532<-0.00001;AQ532;0) … 

 

AT531=IF(AND(AO531>0.00001;((E531-(AF531-AJ531))-

MIN(E532:E551))>ABS($AR$3));$AR$3;0) 

AT532=IF(AND(AO532>0.00001;((E532-(AF532-AJ532))-

MIN(E533:E552))>ABS($AR$3));$AR$3;0) … 

 

AU531=IF(AND(AO531>0.00001;AT531<-0.00001);AT531;AO531) 

AU532=IF(AND(AO532>0.00001;AT532<-0.00001);AT532;AO532) … 

 

AV531=IF(AO531>0.00001;AU531;0) 

AV532=IF(AO532>0.00001;AU532;0) … 

 

AW531=IF(AV531>0.00001;1;0) 

AW532=IF(AV532>0.00001;1;0) … 

 

AX531=IF(OR(AR531<-0.00001;AV531<-0.00001);1;0) 

AX532=IF(OR(AR532<-0.00001;AV532<-0.00001);1;0) … 
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Tendance baissière 

 

 

 

Où 

AZ531=IF(N531=1;(AE531-AN531)+(E531-E551);0) 

AZ532=IF(N532=1;(AE532-AN532)+(E532-E552);0) … 

 

BA531=IF(AZ531<-0.00001;(AE531-AN531)+MAX((E531-E551);$AR$3);0) 

BA532=IF(AZ532<-0.00001;(AE532-AN532)+MAX((E532-E552);$AR$3);0) … 

 

BB531=IF(AND(BA531<-0.00001;BA531-(AE531-

AN531)<$AR$3);BA531+$AR$3;BA531+MAX((E531-E551);$AR$3)) 

BB532=IF(AND(BA532<-0.00001;BA532-(AE532-

AN532)<$AR$3);BA532+$AR$3;BA532+MAX((E532-E552);$AR$3)) … 
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BC531=IF(BA531<-0.00001;BB531;0) 

BC532=IF(BA532<-0.00001;BB532;0) … 

 

BE531=IF(AND(AZ531>0.00001;(MAX(E532:E551)-(E531+(AE531-

AN531)))>ABS($AR$3));$AR$3;0) 

BE532=IF(AND(AZ532>0.00001;(MAX(E533:E552)-(E532+(AE532-

AN532)))>ABS($AR$3));$AR$3;0) … 

 

BF531=IF(AND(AZ531>0.00001;BE531<-0.00001);BE531;AZ531) 

BF532=IF(AND(AZ532>0.00001;BE532<-0.00001);BE532;AZ532) … 

 

BG531=IF(AZ531>0.00001;BF531;0) 

BG532=IF(AZ532>0.00001;BF532;0) … 

 

BH531=IF(BG531>0.00001;1;0) 

BH532=IF(BG532>0.00001;1;0) … 

 

BI531=IF(OR(BC531<-0.00001;BG531<-0.00001);1;0) 

BI532=IF(OR(BC532<-0.00001;BG532<-0.00001);1;0) … 

 

 

Variances conditionnelles IVGARCH(1,1,1) 

 

Générer les variances conditionnelles du modèle IVGARCH(1,1,1) est un peu plus complexe 

car nous ne pouvons pas estimer les paramètres du modèle via MATLAB.  

 

Nous allons donc estimer les paramètres avec le logiciel NOMAD, Nonlinear Optimization 

with the Mesh Adaptative Direct Search algorithm (Le Digabel, 2011), soit un logiciel en 

C++ d’optimisation non linéaire très efficace, via OpenSolver sur Excel. 
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Le calcul pour obtenir la variance conditionnelle sera évidemment modifié de sorte à intégrer 

les données concernant la volatilité implicite. De plus, pour estimer les paramètres du 

modèle, nous devons définir la fonction de vraisemblance. 

 

 

 

I531=((H531/(SQRT(252)))/100)^2 

I532=((H532/(SQRT(252)))/100)^2 … 

 

 

Rappelons un modèle IVGARCH(q,p,g) 

௧ଶߪ = ଴ߙ	 +	෍ߙ௜௤
௜ୀଵ ߳௧ି௜ଶ +	෍ߚ௝௣

௝ୀଵ ௧ି௝ଶߪ +	෍ߜ௨ܫ ௧ܸି௨௚
௨ୀଵ  

 

(A II-2) 

Où ܫ ௧ܸ = ൣ൫ܸܺܫ௧ √252⁄ ൯ 100⁄ ൧ଶ ߙ଴ ௜ߙ 0 ≤ ௝ߚ 0 ≤ ≥ 0 
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௨ߜ ௜ߙ  0 ≤ + ௝ߚ + ௨ߜ ≤ 1 

Donc, la variance conditionnelle est calculée comme suit : 

 

J531=$S$10+$S$8*G530+$S$9*J530+$U$8*I530 

J532=$S$10+$S$8*G531+$S$9*J531+$U$8*I531 … 

 

Où les paramètres ($S$10, $S$8, $S$9 et $U$8 pour la période du 12 février 2009 au 12 

février 2010) sont estimés avec NOMAD. 

 

 

 

L’estimation est effectuée en optimisant le total des fonctions de vraisemblances. La fonction 

de vraisemblance utilisant une loi de Student doit être utilisée, tel que démontré 

précédemment : 
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ܨܮܮ = 	ܰ	 ln ቎  ቀݒ + 12 ቁඥݒ)ߨ − 2) ቀ2ݒቁ቏ − 12෍lnߪ௧ଶ − ݒ + 12ே
௧ୀଵ ෍ln ቈ1 + ݒ)௧ଶߪ௧ଶݎ − 2)቉ே

௧ୀଵ  

 

(A II-3) 

Dans Excel, nous obtenons celle-ci comme suit : 

 

K531=(LN((FACT(((($S$11+1)/2)-1)))/(SQRT(PI()*($S$11-2))*FACT(($S$11/2)-1))))+(((-

0.5*LN(J531)))-(((($S$11+1)/2))*(LN(1+(G531/(J531*($S$11-2))))))) 

K532=(LN((FACT(((($S$11+1)/2)-1)))/(SQRT(PI()*($S$11-2))*FACT(($S$11/2)-1))))+(((-

0.5*LN(J532)))-(((($S$11+1)/2))*(LN(1+(G532/(J532*($S$11-2))))))) … 

 

Où le degré de liberté ($S$11, pour la période du 12 février 2009 au 12 février 2010) 

représentant le mieux la distribution actuelle a été obtenu précédemment avec MATLAB. 

 

Les paramètres estimés sont donc obtenus suite à l’optimisation du total des fonctions de 

vraisemblances de la période précédente, soit : 

 

U10=SUM(K7:K530)  Pour l’estimation des paramètres du modèle pour la période du 12 

février 2009 au 12 février 2010. 

 

U16=SUM(K7:K783)  Pour l’estimation des paramètres du modèle pour la période du 12 

février 2010 au 12 février 2011.      … 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



136 
 

Dans OpenSolver, la cellule à maximiser, les cellules variables et les contraintes sont comme 

suit : 

 

 

Le même principe s’applique pour la période suivante, en indiquant les cellules 

correspondantes.  

 

Après avoir effectué tous les optimisations nécessaires, nous obtenons les paramètres 

suivants pour IVGARCH(1,1,1) : 
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Avec les paramètres estimés, nous obtenons les variances conditionnelles du modèle et ainsi 

les signaux générés par le système d’investissement. 

Paramètres 12 février 2009 au 12 février 2010
Alpha 0.023526 Delta 0.824924458
Beta 0.151105
W 1.66E-05 Log L= 1904.213468
DoF 2.71

0.999556
Paramètres 12 février 2010 au 12 février 2011
Alpha 0.013061 Delta 0.715590048
Beta 0.270338
W 2.64E-06 Log L= 2651.644037
DoF 3.74

0.998989
Paramètres 12 février 2011 au 12 février 2012
Alpha 4.43E-08 Delta 0.70099006
Beta 0.269175
W 1.35E-06 Log L= 3346.711457
DoF 4.63

0.970165
Paramètres 12 février 2012 au 12 février 2013
Alpha 1.11E-07 Delta 0.675242416
Beta 0.262217
W 1.15E-06 Log L= 4936.591111
DoF 5.22

0.937459
Paramètres 12 février 2013 au 12 février 2014
Alpha 0 Delta 0.660490806
Beta 0.252777
W 1.31E-06 Log L= 6013.722973
DoF 5.01

0.913268
Paramètres 12 février 2014 au 12 février 2015
Alpha 0 Delta 0.663242241
Beta 0.252542
W 1.14E-06 Log L= 5907.516236
DoF 4.72

0.915785
Paramètres 12 février 2015 au 12 février 2016
Alpha 0 Delta 0.399555644
Beta 0.584487
W 0.00E+00 Log L= 6942.749208
DoF 4.34

0.984043
Paramètres 12 février 2016 au 29 décembre 2016
Alpha 0.001788 Delta 0.435473856
Beta 0.541835
W 0.00E+00 Log L= 7678.141087
DoF 4.58

0.979097

Alpha+Beta+Delta=

Alpha+Beta+Delta=

Alpha+Beta+Delta=

Alpha+Beta+Delta=

Alpha+Beta+Delta=

Alpha+Beta+Delta=

Alpha+Beta+Delta=

Alpha+Beta+Delta=

https://www.clicours.com/
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Obtention des résultats 

 

Suite à l’obtention des signaux du système, nous arrivons aux résultats de celui-ci grâce aux 

formules logiques expliquées précédemment de la manière suivante : 

 

 

 

 

Où 

BM2529,BN2529=SUM(M531:N2501) 

BM2530=SUM(M531:M2501) 

BN2530=SUM(N531:N2501) 

BM2531=SUM(AW531:AW2501) 

BN2531=SUM(BH531:BH2501) 

BM2532=SUM(AX531:AX2501) 
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BN2532=SUM(BI531:BI2501) 

BM2533=BM2531/BM2530 

BN2533=BN2531/BN2530 

BM2534,BN2534=(BM2531+BN2531)/BM2529 

BM2535=(SUM(AR531:AR2521)+SUM(AV531:AV2521)) 

BN2535=(SUM(BC531:BC2521)+SUM(BG531:BG2521)) 

BM2536,BN2536=BM2535+BN2535 

BM2537=BM2535/BM2530 

BN2537=BN2535/BN2530 

BM2538,BN2538=(BM2535+BN2535)/BM2529 

BM2539=MAX(AV531:AV2501) 

BN2539=MAX(BG531:BG2501) 

BM2540=MIN(AR531:AR2501;AV531:AV2501) 

BN2540=MIN(BC531:BC2501;BG531:BG2501) 
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