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R&umeé

Les crypto-monnaies sont devenues de plus en plus populaires ces derniées annees, attirant
I’attention des médias, du monde universitaire, des investisseurs, des sp&ulateurs, des
regulateurs et des gouvernements. Les progres rapides en informatique de réseau et en
cryptographie ont en effet donné€naissance aces instruments financiers qui influencent les
&onomies locales et mondiale. Ces devises offrent certes des avantages aux investisseurs et
aux consommateurs, mais posent également des risques considé&ables quant & leur
int&ration dans le cadre juridique et leurs fluctuations volatiles. Ce travail se concentre sur
la mod@isation de la dynamique de la volatilitéde deux crypto-monnaies populaires pour la
pé&iode (11 Sep 2017, 25 juin 2022). Nous proposons un modée de la volatilitédu cours des
cryptomonnaies Bitcoin & Ethereum au moyen du modde GARCH et de quelques-unes de
ses variantes. Les s&ies ont d’abord éé&testees pour les hypothéses classiques (Stationnarité
et normalité puis, en mod@&isant les moyennes des s&ies comme des processus ARMA, le
terme d’erreur suppos€ hé&é&oscétlastique a & soumis al’analyse des divers modées
GARCH, et ses variantes TGARCH, GJIGARCH, FIEGARCH. Afin de tenir compte de
I’effet des chocs, on a choisi des distributions diffé&entes pour le terme d’erreur (loi Normale,
t Student) pour I’ajustement des données, et leur adéguation a &é&évalué al’aide de tests de
diagnostic. Le modée optimal a ensuite &éutilisépour simuler des prévisions de volatilité
hors &hantillon pour une journé& donnée. L’indicateur AIC (Akaike information criterion)
a ééchoisi comme critée d’efficacitéstatistique pour rendre compte de la qualitédes
modées sé@ectionnés. Bien que les résultats empiriques ne garantissent pas une préf&ence
absolue parmi les modées de type GARCH é&valués, le modéle asymérique GARCH avec
ses propriéé& de mémoire longue et les distributions d’erreurs (normal et Student) apparait
globalement plus efficace pour les deux crypto-monnaies. Ces ré&ultats montrent aussi que
la pré&ence de outliers (valeurs extr@nes) joue un rde important dans la mod@&isation et la

pré&vision des indicateurs de risque des cryptomonnaies.

Mots clé&: Rendements, Volatilit& Crypto monnaies, Bitcoin, ARMA, GARCH.
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Liste des abréviations

ADF : Dickey-Fuller augmenté

AR: Autoregressive.

ARMA: Autoregressive moving average.

ARCH: Autoregressive conditional heteroskedasticity.

CUSUM: Cumulative sum control chart.

EGARCH: Exponential GARCH.

EGARCH: Exponential generalized Autoregressive conditional heteroscedasticity.
FIEGARCH,; Fractionally integrated exponential GARCH.

FIGARCH; Fractionally integrated GARCH.

GARCH: Generalized autoregressive conditional heteroscedasticity.
GJR-GARCH: The Glosten-Jagannathan-Runkle GARCH.

MA: Moving average.

TGARCH: Threshold generalized autoregressive conditional heteroscedasticity.

TARCH: Threshold autoregressive conditional heteroskedasticity.

IGARCH: Integrated generalized autoregressive conditional heteroskedasticity.



Introduction

Une cryptomonnaie (cryptocurrency, en anglais) est une monnaie nume&ique ou virtuelle
seurisee par cryptographie, ce qui rend presque impossible de contrefaire ou déenser deux
fois. De nombreuses cryptomonnaies sont des ré&seaux désentralisés basés sur la technologie

blockchain - un registre distribué appliqué par un réeau disparate d’ordinateurs. Une

caractéistique déerminante des crypto-monnaies est qu’elles ne sont généralement émises
par aucune autoritécentrale, ce qui les rend théoriquement a 1’abri de 1’ingérence ou de la

manipulation du gouvernement.

Les cryptomonnaies sont souvent énises par le processus de minage, ce qui leur
donne une valeur intrinsegue et les rend potentiellement attractives en tant qu’investissement,
elles ont &éutilisées pour des achats en ligne, des transferts d’argent internationaux et des
investissements, mais leur utilisation est souvent controversee en raison de leur association
avec des activités illégales. Les gouvernements et les régulateurs rencontrent des difficultés

pour reéglementer les cryptomonnaies en raison de leur nature déentralisée.

Depuis I’invention de Bitcoin, on estime qu’environ 1 600 autres crypto-monnaies
ont &é déeloppées (Narayanan et al., 2017). L’int&& pour les cryptomonnaies a
significativement augmenté&au cours des derniées années et les impacts sur les marché
financiers sont remarquables. La croissance remargquablement exponentielle des crypto-
monnaies telles que Ripple, Ethereum, Litecoin, Moreno, Dash, Stellar a atteint une valeur
totale boursiére d’environ 830 milliards en Janvier 2018 selon (CoinMarketCap, 2021)*. La
particularitéde ces monnaies réside dans leur jeu de ré&eaux peer-to-peer deéeentralisés qui
autorisent des transactions sans intermédiaire. En supprimant le besoin d’interméiaires, les
monnaies nume&iques fournissent une infrastructure plus efficace pour le transfert d’argent,
permettant ainsi des paiements moins couteux et plus rapides. Avec ces monnaies, les
possibilités d’investissements sont de plus en plus nombreuses, offrant aux acteurs financiers

une diversitéimportante dans leur choix de portefeuille. Pour beaucoup d’investisseurs

* « CoinMarketCap » est le site Web de suivi des prix le plus référencé au monde pour les cryptoactifs dans
I'espace en croissance rapide des cryptomonnaies. Voir https://coinmarketcap.com/
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professionnels en effet, cet engouement pour les devises numeiques s’inscrit dans le cadre
de leur usage en gestion de portefeuille et de risque (Jamal et Refk, 2015). D’autre part, les
crypto-monnaies sont géné&alement caract&isess par une forte dynamique de volatilitéet
des sauts de prix extr@&nement erratiques. De ce point de vue, les marché& de la crypto-
monnaie demeurent une source potentielle d’instabilité financiée et I’impact de la

croissance sans pré&eélent des crypto-monnaies sur les marchés financiers reste incertain.

Contrairement aux titres financiers comme les actions et les matiées premieres avec
les ré&yulateurs et les monnaies conventionnelles avec les banques centrales, les crypto-
monnaies sont deéeentralisés et n’ont pas de régulation formelle de leurs marché. C’est
donc ajuste titre que ces technologies suscitent &la fois espoirs et craintes. Les risques
susceptibles de nuire aux consommateurs, aux systé@mes financiers et méne ala seéurité
nationale, est désormais une question importante, en particulier pour les pays développé&s
confronté& aune menace terroriste accrue. Du cGeépositif, on observe I’é&nergence de fonds
privés d’investissements dans les monnaies numé&iques. Aussi, la cré&tion de fonds
spe&ulatifs englobant des opé&ations stratégiques sur la volatilitédes devises virtuelles est
devenue une tendance. Une analyse pertinente de ces nouvelles technologies serait de
pré&enter leurs caractéistiques financieres tout en les comparant aux actifs traditionnels qui

sont en place depuis de nombreuses annéss.

Le cceur de notre travail est de proposer une description aussi ré&liste que possible de
la dynamique des fluctuations des prix des cryptomonnaies. Nous focalisons notre attention
sur le Bitcoin et Ethereum. La volatilit€excessive de la valeur des crypto monnaies est en
effet I’objet de recherches importantes au vu des applications qu’elles infe&ent. Les
intervenants du marchésont inté&essé& aune estimation preeise de la volatilitédu Bitcoin en
particulier, en raison de la corréation qui existe entre volatilité et rendement des
investissements. Or cette volatilitén’est pas directement observable et, par cons&juent, la
neéessitéd’un modée efficace capable de moddiser et pr&lire la volatilitédes prix de
Bitcoin s’impose. La volatilitéest un sujet réurrent en finance. De nombreux domaines tels
que la gestion des risques, déendent de la volatilité Parfois, elle implique la psychologie

des acteurs, comme le sentiment d’incertitude qui peut repré&enter un indicateur du niveau



de confiance des investisseurs. La pré&vision de la volatilitéest donc un domaine de recherche
important avec des implications théoriques et pratiques. Les modées de prévision de la
volatilitéqui ont &&daboré au cours des années s’inscrivent selon trois grandes cadres: les
modées de volatilité historique, les modées stochastiques et les modées implicites
(Christian et al., 2018). En outre, Les facteurs qui influent sur la capacitéprédictive de ces
moddes, tels que le type d’actif, I’é&hantillon, la fréguence et I’intervalle de temps des
données, etc. ont éé&abordés dans la litt&ature, mais aucun modée n’a démontréune
supé&ioritésupréne pour prédire la volatilitéde toutes les classes d’actifs (Aalborg et al.,
2019). 1l s’ensuit que la capacitéprélictive d’un modée est relative et fonction du cadre de
la recherche. Compte tenu de la forte fluctuation du Bitcoin, couplé ason gain important
dans les domaines liés au financement, la né&essitéde prévoir sa volatilitédevient de plus
en plus é&idente. Ce travail est centrésur la volatilit€de Bitcoin et Ethereum qui sont
sensibles aux bulles speeulatives et affiche une plus grande volatilité que les devises
traditionnelles (Jamal et Refk, 2015). Actuellement, la litté&ature autour de la volatilitédu
Bitcoin et Ethereum est rare. Malgréla documentation abondante sur la capacitépré&lictive
des modées de prévision d’un large éventail de types d’actifs, peu de recherche a &éeffectué
sur la capacité prédictive des modées de pré&ision de la volatilité de ces monnaies
(Segendorf 2014; Dwyer 2015). Une prérision de la volatilitéest indispensable compte tenu
des caracté&istiques inté&essantes de ces actifs, avec des applications de plus en plus
nombreuses comme moyen d’é&hange, des instruments d’investissement et des outils

potentiels de gestion de risques.

Il est anoter qu’il existe toujours des controverses sur les cryptomonnaies et des
critiques disant qu’il peut étre associé a des sché@nas frauduleux tels que le schéma de Ponzi,
dans lesquels les nouveaux investisseurs sont rénuné&és avec les investissements des anciens
investisseurs plut& que par des profits réels. Cela peut conduire &des pertes financieres
importantes pour les investisseurs qui se trouvent ala fin de la chame. Il est important de
noter que la question de savoir si la crypto-monnaie est ou non un schéna de Ponzi reste un
sujet de déoat parmi les experts. Cependant, il convient de souligner que la comparaison des
modées GARCH dans notre ménoire est toujours valide et pertinente, indéendamment de

cette question. Les moddes GARCH sont utilisé& pour mod@diser la volatilitédes marché&



financiers, y compris celui des crypto-monnaies. Par conséjuent, notre analyse reste
pertinente pour comprendre I’évolution de la volatilitédes crypto-monnaies et peut &re utile

pour les investisseurs souhaitant minimiser les risques associés aleur investissement.

Notre but premier est d’&aluer et comparer la capacitéprélictive de certains modédes
de prévision populaires dans I’estimation de la volatilitédes cours du Bitcoin et Ethereum.
Le meilleur modée pourrait permettre de ré/éer des caract&istiques non encore identifiés
(dans la litté&ature) sur ces cryptomonnaies. Nous proposons une estimation de diffé&ents
modées de volatilitépour essayer de comprendre le comportement des cryptomonnaies par
rapport aux actifs traditionnels et pouvoir tirer des conclusions sur la maniee dont les
investisseurs doivent g&er leurs positions sur ces nouveaux marchés. Nous souhaitons avec
ce travail apporter une couche supplénentaire ala litté&ature existante, en appliquant les
modées de volatilitéclassiques aune classe plus éendues éendant des cryptomonnaies.

Ce ménoire est organisécomme suit. Nous commencerons par un résumede ce qui a
é¢& deéouvert jusqu’ici dans la littéature en rapport avec la classification des
cryptomonnaies, leurs caractéistiques et les modées d’estimation utilisés. La premiee
section présente briévement les cryptos monnaies en particulier le Bitcoin et I’Ethereum,
suivies d’une discussion sur leur nature et leur classification. On explique ensuite comment
fonctionne le Bitcoin et on discute des coGs de transaction associés acette monnaie. Une
analyse des avantages et des inconvénients des monnaies numeiques et leur rélementation
est abordée. Ensuite on estimera des modées de volatilitésur la base des €hantillons
disponibles. Une analyse et une discussion des résultats de ces modédes estimés permettra
de séectionner le meilleur modée en utilisant des criteres statistiques tels que I’AIC et la p-
value. Puis une sé&ie des volatilités des rendements des prix du bitcoin est construite sur la
base du meilleur modde s@ectionné&afin d’exeeuter une regression et tester I’effet jour sur
la volatilitédu bitcoin. On conclut par des remarques sur I’avenir des monnaies virtuelles
ainsi qu’une discussion des am@iorations possibles de ce travail. La premiée partie abordera
donc la revue de litté&ature, la deuxiene est I’analyse empirique avec une comparaison des

caract&istiques des diffé&ents actifs et la présentation des modédes de volatilité La troisiane



partie est la pré&entation et I’interpréation des réultats de I’estimation de ces modées pour

les diffé&ents actifs.



1 Revue de litt&ature

,,,,,,

auteurs (Narayanan et al., 2016; Hua et al., 2019) indiquent que la facilitation et la
vé&ification des transactions néessitent des systénes de contrde dé&entralisé et les
techniques de cryptographie avancees. Les sections suivantes traitent des crypto-monnaies
qui sont I’objet de ce travail (Bitcoin et Ethereum), leurs bénéfices et risques d’usage, leur
reyulation, leur mode de fonctionnement, et les moddes é&onomériques existants pour

rendre compte de la volatilitédes cours de ces actifs.

1.1 Bitcoin et Ethereum
> Bitcoin

Symbolisépar (BTC) et utilis€comme moyen de paiements ou d’investissement, le Bitcoin
s’inscrit dans un €osysté@ne numé&ique. C’est une monnaie nume&ique deéentralisé qui
fonctionne sans intermé&liation financiée ou autorités gouvernementales. Il utilise des
transferts entre pairs sur un réeau numeique qui enregistre toutes les transactions de
cryptomonnaies. Ce réeau est alimentépar une blockchain, qui est une base de donnés
distribu& et séuris€ diffusé& entre plusieurs utilisateurs qui peuvent y apporter des
changements (B&me et al., 2015). Et préisénent parce que les transferts sont confirmés
directement entre les utilisateurs et se trouvent sur la blockchain, Bitcoin éimine la né&essité
de facilitateurs centraux, comme les gouvernements et les banques. Comme on I’a dit, la
blockchain Bitcoin est une base de données de transactions séurisée par cryptage et validé
par des pairs (Fink et Johann, 2014). Elle n’est pas stockés en un seul endroit mais distribué
sur plusieurs ordinateurs et systémes au sein d’un réeau. Chaque nceud du réseau Bitcoin
possegle une copie de la blockchain, et toute copie est mise &jour chaque fois qu’il y a une
modification validé par la blockchain. D’autre part, le systéne Bitcoin emploie une
opé&ation dite de Mining pour valider les transactions. 1l s’agit d’un processus de validation
des transactions et de cré&tion d’un nouveau bloc sur la blockchain. Le Mining est effectué
par des applications logicielles qui s’exéutent sur des ordinateurs ou des machines

spe&ialement conqis pour I’exploitation de circuits intégrés speifiques al’application.



Comme toute autre devise, Bitcoin est diviséen sous-unités monéaires (milli-Bitcoin,
micro-Bitcoin). Pour am@&iorer la confidentialitéde leurs opé&ations, les utilisateurs peuvent
accéler au systéme Bitcoin en utilisant des pseudonymes ou des adresses (Grinberg, 2012).
Les utilisateurs peuvent obtenir plusieurs adresses uniques dans lesquelles ils n’ont pas
besoin de fournir d’informations personnelles. La principale diffé&ence entre la monnaie fiat,
le Bitcoin et les crypto-monnaies de maniee géné&ale, est I’absence de soutien du
gouvernement. La plupart des crypto-monnaies sont cré&es al’aide d’une technologie de
réseau informatique cryptographique qui leur permet de circuler sans avoir besoin d’une
autoritécentrale comme la Réserve f&l&ale. D’autres diffé&ences majeures incluent le fait
que bitcoins sont gén&é&s par un code unique et les transactions sont stockéss dans un registre
public, et sont donc tragbles. Le Bitcoin n’a pas de forme physique et son impact

environnemental se limite donc ala consommation d’énergie dectrique.

> Ethereum

Lancéen 2015, Ethereum s’appuie sur I’innovation de Bitcoin, avec quelques diffé&ences
majeures. Comme Bitcoin, Ethereum permet d’utiliser I’argent numé&ique sans fournisseurs
de paiement ou banques. C’est une plateforme d’usage géné&al. Elle héberge d’autres crypto-
monnaies ainsi que des contrats dits intelligents (Smart Contract) qui offrent plusieurs
fonctionnalités, y compris des droits de proprié€ Concréement, Ethereum é&ant
programmable, les utilisateurs peuvent construire des applications qui utilisent la blockchain
pour stocker des données et exercer plus de contrde, permettant ainsi une plus grande
innovation sur le réseau. Alors que Bitcoin n’est qu’un réseau de paiement, Ethereum est
plut& un marché&de services financiers, de jeux, de réseaux sociaux et d’autres applications
(Yermack, 2017). Le cryptomonnaie Ethereum est symbolisé par (ETH). La seéuritéde
I’Ethereum se fait atravers un algorithme baptisé€ Ethash, appartenant &la famille de
fonctions de hachage Keccak. Contrairement aux autres crypto monnaies, I’Ethereum fait
exception en matiee d’énission de ses unités. La plateforme Ethereum est deentralises et
alimenté& par la technologie blockchain. Il peut &re utilis€par quiconque pour crér une
technologie numé&ique séeurisée. Les participants peuvent aussi I’utiliser pour payer des
biens corporels et des services s’ils sont accepté& (Bouoiyour, 2018). Comme BTC, ETH

pré&ente des avantages et des inconveénients pour I’é&onomie, les investisseurs et les



consommateurs. En tant que systéme de réseau peer-to-peer, toutes les transactions se
produisent sans passer par un tiers tel qu’une banque, un Etat ou un gouvernement.
L’&imination des intermédiaires traditionnels reéluit le co total des paiements et
augmentera I’efficacitédes transactions financiées. En @iminant le besoin d’intermégiaires
traditionnels, les crypto monnaies fournissent une infrastructure plus efficace pour le
transfert d’argent, permettant des paiements plus rapides (Kristoufek, 2015). Les systames
de paiement interbancaires traditionnels peuvent prendre plusieurs heures, voire plusieurs

jours, pour effectuer des transferts de fonds.

1.2 Cryptomonnaies et instruments de couverture

Peu d’é@&udes ont examiné les crypto-monnaies en tant qu’outils de couverture et de
diversification. Pourtant les investisseurs recherchent des instruments de placement
alternatifs dans le cadre de portefeuilles de placement diversifié. Par exemple, au début des
années 2000, les investisseurs ont considé&é€que les instruments sur matiees premiéres
éaient efficaces pour la diversification des portefeuilles en raison de leur faible corréation
avec les rendements boursiers. Aujourd’hui, les crypto-monnaies représentent une telle
alternative en raison de leur rendement moyen éevéet de leur faible corréation avec les

actifs financiers (Bouoiyour et Selmi, 2014).

1.3 Volatilitéhistorique et Modd@isation des cryptomonnaies

Une caracté&istique importante de Bitcoin est sa valeur hautement volatile. Au cours des
deux premié&es annés depuis sa cré&tion, la paritéde Bitcoin avec le dollar amé&icain &ait
d’environ 0.1; Au 7 février 2011, le prix du bitcoin atteignait 1 dollar. Le 6 juin 2011, Bitcoin
a enregistréune deuxiéne hausse de 22 dollars. Suite &de multiples flambées, Bitcoin a
atteint un sommet de 979% le 25 novembre 2013. Toutefois, le prix du Bitcoin a fortement
diminuéen 2014 en raison de la faillite d’une bourse de Bitcoin basé& aTokyo. Aprés avoir
atteint un pic de 232%$ le 17 aoGt 2015, Bitcoin a continuéde prendre de I’ampleur et a &é
vendu &1069$ le 4 janvier 2017. En termes de dollars, la volatilitémensuelle rélisée par
Bitcoin entre mai 2012 et mai 2015 éait de 265%, ce qui est beaucoup plus que les 118% de

I’or. Cette forte volatilit€éempé&he la capacitéde Bitcoin a&re utilisée comme moyen



d’&hange. Quelques &udes de recherche ont examinéla volatilitéde Bitcoin. Certains
chercheurs postulent que la demande de Bitcoins influence fortement la volatilit&(Buchholz,
Delaney, Warren et Parker, 2012), tandis que d’autres soutiennent que la valeur du Bitcoin
n’a rien avoir avec les théries &onomiques, mais plut@ la sp&ulation (Kristoufek, 2015).
(Ciaian, Rajcaniova et Kancs, 2016) suggerent pour leur part que les fondamentaux du
marchéet I’attrait du Bitcoin pour les investisseurs affectent la déermination des prix du
Bitcoin. Les utilisateurs de Bitcoin qui prévoient que le taux de change augmentera ne
r&lisent peut-&re pas qu’en déenant des Bitcoins, ils provogquent une baisse de la demande

pour la devise, ce qui finit par ré&luire son taux de change.

Dans le marchéde la crypto-monnaie, la moddisation de la volatilitéest importante
pour mesurer le risque d’un investissement. Thériquement, la volatilit€peut &re définie
comme une mesure de la dispersion dans une densitéde probabilité La version de base du
modée des moindres carrés (MCO) des actifs financiers suppose que la valeur attendue de
la variance de tous les termes d’erreur est la m&ne an’importe quel moment donné Lorsque
la variance des termes d’erreur de certaines s&ies chronologiques n’est pas constante, on dit
qu’elles souffrent d’hé&é&osceédasticité Le phénomene d’hé&é&oscéasticité est I’axe
principal des modées ARCH et GARCH. Il est connu dans la litt&ature, que des fortes
p&iodes de volatilitétendent & &re suivies par des courtes p&iodes p&iode de faible
volatilité Ainsi, les valeurs extr@nes sont assez nombreuses dans la distribution des
rendements des actifs, rendant non néligeable I’effet asymérique de volatilité Les travaux
&onomériques de moddisation de la volatilitéremontent &Engle (1982) qui a d’abord
propos€ de mod@&iser la variance conditionnelle au moyen de processus ARCH
(AutoRegressive Conditional Heteroskedasticity); ces modées utilisent des perturbations
passees pour mod@iser la variance de la séie temporelles. Au déout des premiers travaux,
le principal probléme des moddes ARCH éaient leur adaptation au processus dynamique
de la variance conditionnelle, et la difficultéales estimer. Bollerslev (1986) a reussi atrouver
une solution acette question, en proposant le modde ARCH géné&alis€ ajoutant les
prévisions de la variance de la derniee p&iode dans I’&juation de la moyenne. Depuis lors,
beaucoup de dé&ivés de moddes GARCH ont éédéreloppés afin de capturer les effets

asymériques comme le GARCH exponentiel (EGARCH) de Nelson (1991), par exemple ou



le TARCH de Zakoian (1994). De nos jours, la principale application des modées
d’héé&oscelasticitéest la prévision de la volatilit€é qui est habituellement mesuré par
I’&art-type des rendements. On peut facilement comprendre aquel point ces modées sont
importants dans la gestion des risques financiers. Nelson (1991) soutient que la contrainte
de non-neégativitédes parametres peut compliquer le processus de pré&vision du modée. Il
exprime de nombreuses préccupations quant al’explication de la persistance des chocs et
de la maniee dont elle peut affecter la structure aterme de la volatilité Motivépar les
limitations associées AGARCH, Nelson éend le modée initial introduit par Bollerslev. Il
développe le modée exponentiel asymérique (EGARCH) qui selon lui surmonte les
inconveénients mentionné& pr&&lemment. Le modée est d’abord ajustépour incorporer un
composant qui reflée le signe et I’é&helle des chocs. 1l n’y a plus de contraintes de non-
negativitéet, par cons&juent, les paramétres peuvent &re positifs ou négatifs, ce qui facilite
le processus d’estimation. Le modée pré&sent&peut aussi &@re adaptéala persistance des
chocs. Nelson admet que d’autres recherches sont encore néessaires pour peaufiner le

modéle, et une version multivarié de ’EGARCH devrait &re développé

L importance de la volatilitédans les domaines des finances et de la gestion des risques
se reflée dans la documentation abondante et la recherche qui traitent de ce sujet. Une
mauvaise estimation de la volatilité&future peut avoir un impact considé&able sur les deeisions
financiées. Une volatilitésous-estimée peut entramer une plus grande exposition au risque
et une volatilité excessive peut entramer une perte d’opportunités. Les prévisions de
volatilité ont fait I’objet d’un nombre considéable d’&udes, dont beaucoup font une
comparaison entre diffé&ents modées de prévision et éaluent leurs capacité de prévision.
Plusieurs recherches examinent la puissance des diffé&ents modées appliqués & un
commerce d’actifs sur plusieurs marché présentant des caracté&istiques diffé&entes, tandis
que d’autres contrastant avec leur aptitude aprévoir diffé&ents actifs. Un parcours de la
litt&ature fait en effet ressortir que les chercheurs ont testé diffé&ents modées pour
déerminer ceux qui dé&rivent le mieux la dynamique des prix des titres financiers. Baek et
Elbeck (2015) ont ainsi tentéde réondre adeux questions importantes concernant le Bitcoin:
A quel point la volatilit€est-elle et quels sont les déerminants de son rendement sur le

marché En fait, leur but est de dé&erminer si la crypto-monnaie est un investissement ou un



véhicule speeulatif. Tout d’abord, les auteurs comparent la volatilitédu marchéBitcoin avec
la volatilité du S&P 500, utilisé& comme une approximation du marché& boursier. La
comparaison, qui est une indication du risque intrinsegue du Bitcoin, montre que le marché
Bitcoin est extr@nement volatile et spé&ulatif. Ensuite, afin d’identifier les moteurs de la
volatilit€é les auteurs éudient I’impact de nombreuses variables du marché telles que
I’inflation et le ch@nage sur le retour de Bitcoin. Il est constatégue les facteurs &onomiques
externes n’influent pas sur les rendements du marchéde la cryptomonnaie, et que la volatilité
est dicteée par les demandeurs et les vendeurs. Dans leur article de 2017, Jeffrey Chu, Stephen
Chan, Saralees Nadarajah, et Joerg Osterrieder ont examiné la modd@isation des
cryptomonnaies en utilisant des modées GARCH. Pour ce faire, ils ont implénentédouze
de ces moddes asept cryptomonnaies diffé&entes. Leurs réultats soutiennent que les
meilleurs modédes sont ceux dont la loi de distribution est normale. Ces modées incluent
IGARCH et GIRGARCH qui sont des versions asymeétriques du GARCH standard. D’autre
part, Paraskevi Katsiampa (2017) a aussi effectu€une analyse comparative de diffé&ents
modées GARCH afin d’estimer la volatilitédu Bitcoin dans un contexte speeulatif, et mieux
comprendre le phéoméne de persistance de volatilitédans les cryptomonnaies. D’apreés ses
résultats il est important d’avoir un modée prenant en compte une ménoire longue et courte
pour le calcul de la variance conditionnelle. L’absence d’une relation de cause aeffet entre
les indicateurs macro&onomiques et la valeur du Bitcoin est perqie par Briée et al. (2015)
comme une caractéistique inté&essante de la monnaie nume&ique qui peut &re exploité a
I’avantage des investisseurs. Les auteurs (Guesmi, Saadi et Abid, 2016) ont pour leur part
examinéles effets conditionnels et les retombées de volatilitéentre les indicateurs Bitcoin et
les indicateurs financiers en utilisant diffé&entes sp&ifications multivariées
d’hé&é&oscélasticité conditionnelle autoreégressive gené&alisée (GARCH). s trouvent
gu’une corréation conditionnelle dynamique (DCC)-GARCH est le modée le mieux adapté
pour mod@iser la dynamique conjointe de diffé&entes variables financiéres et de Bitcoin. En
particulier, ils constatent que des changements imprévus dans les rendements de diffé&ents
indicateurs financiers affectent de maniée significative la volatilité conditionnelle des
rendements Bitcoin. Ainsi, un choc sur les variables financieres, quels que soient leurs signes,
implique une augmentation de la volatilitédes rendements Bitcoin. Leurs travaux montrent

&jalement qu’une position courte sur le marchéBitcoin permet de couvrir I’ investissement



de risque pour tous les difféents actifs financiers. En outre, les stratéjies de couverture
portant sur I’or, le pérole, les actions des marchés en développement et le Bitcoin ré&luisent
considé&ablement le risque du portefeuille, mesurépar la variance, par rapport au risque du
portefeuille composéuniquement d’or, de pérole et de titres des marché en développement.
(Chu et coll., 2015) a estiméla volatilitéde sept cryptomonnaie al’aide de modées de type
GARCH avec difféentes distributions d’innovations et conclu que le modde IGARCH (1,
1) est le plus appropriépour estimer la volatilitédu Bitcoin. Cela dit, Vilasuso (2002) met
en avant I’une des principales limites de GARCH: sa mé@moire n’est parfois pas assez longue
pour capter la persistance de certains chocs qui sont observeés depuis tres longtemps. Il
déapprouve &jalement le GARCH integré(IGARCH) qui a un souvenir éernel qui peut
aussi @re un inconveénient car il modifie les estimations de la volatilitéde plus en plus. Par
cons&juent, I’auteur analyse la capacité prédictive d’un modée alternatif qui semble
appropriépour incorporer des chocs de longue durée: le GARCH (FIGARCH) fractionnaire
intégréintroduit par Baillie et al. (1996). Dans ce mé&ne esprit, Zhou et Kang (2009) ont &é&
int&ess&s adéerminer le meilleur modée pour prévoir la volatilitéd’une categorie d’actifs
trés spe&ifique: I’immobilier. Leur éude est comparable acelle de Vilasuso (2002) en ce
gu’elle met en éidence la ménoire des modées. Il se concentre principalement sur la
comparaison de la capacitéde pré&vision des moddes amémnoire longue et amémoire courte.
Les modéles GARCH et EGARCH sont choisis pour représenter les modées ameénoire
courte car I’autocorréation ne persiste pas sur de longues p&iodes. Inversement, les modées
ameénoire longue démontrent une autocorréation persistante et sont repré&enté& par le
FIGARCH et le FIEGARCH. Les auteurs sont d’accord avec Vilasuso (2002) et constatent
que les moddes amémoire longue surpassent les modéles amémoire courte lors de la
prévision de la volatilitéde I’immobilier. Kumar (2006) remarque qu’il existe une lacune
dans la documentation existante sur la capacitéde divers modédes de prévision de la volatilité
sur les marché& émergents. En particulier, aucune éude ne porte sur I’exactitude des modées
pr&lictifs dans le développement des marché& des changes. De ce point de vue, |’auteur
deeide d’é&aluer diffé&ents moddes pour estimer la volatilité des marché& de capitaux
propres et de change en Inde, y compris dans son é&ude sur les pré&visions de I’&hantillon.
Kisinbay (2010) procege aussi al’évaluation de certains modées non lin&ires de GARCH

en comparant les estimations des modées de GARCH symériques et asymérique.



De nombreux auteurs ont éjalement manifestéleur int&& pour la comparaison de
modées prélictifs au-delades classes ARCH et GARCH. Pilbeam et Langeland (2014), par
exemple, ont éabli une comparaison entre les modées GARCH et le modée de volatilité
implicite dans I’estimation des volatilités des marchés de change. Ils ont choisi de comparer
le modée traditionnel GARCH (1, 1), et deux modées GARCH asymériques-EGARCH et
GJR-GARCH. Les moddes ont éétestésur la p&iode 2002-2012, et des prévisions dans
ont éégénéées. On trouve que le modde de volatilitéimplicite surpasse les modées de
GARCH symériques et asymériques, comme corroborés par Poon et Granger (2003, 2005).
Cependant, les auteurs soulignent un point inté&essant qui a &€oubliépar d’autres auteurs
et qui montre que pendant les p&iodes de forte volatilité la preeision de tous les modées
diminue. Christian et coll. (2018) ont essayé&de faire ressortir les moteurs de la volatilitéa
long terme de Bitcoin. Ils observent que la volatilit€empirique du S&P 500 a un impact
negatif treés significatif sur la volatilitéalong terme de Bitcoin, et que la prime de risque de
la volatilitédu S&P 500 a un impact positif significatif sur la volatilitéalong terme de

Bitcoin.

1.4 Rendements et volatilité

En ce qui concerne les rapports qui existent entre volatilitéet rendement de Bitcoin, Balcilar
et al. (2017) a conclu que le volume de Bitcoin peut &re utilis€pour pré&lire leurs, mais il
est difficile autiliser pour prévoir sa volatilité En outre, Ciaian et al (2016) a accordéune
attention aux déerminants de la volatilitédu prix du Bitcoin. Leur article montre que le
volume de bitcoins disponible a un impact plus faible sur le rendement de Bitcoin que le
nombre unique de transactions quotidiennes de Bitcoin. (Christian et al., 2018). Aalborg et
al. (2019) a aussi trouveéque la quantitéde Bitcoin qui utilisent une adresse unigque dans le
réseau Bitcoin est en relation positive avec les rendements quotidiens de Bitcoin. L auteur a
démontréque la prévision des rendements et de la volatilitéde Bitcoin peut utiliser le volume
de Bitcoin. Il convient de noter que I’ensemble des é&udes s’accorde pour dire que le
processus de volatilité des bitcoins semble &re significativement plus affecté par les
mauvaises nouvelles que par les chocs positifs. 1l n’est pas surprenant que le marchédes

bitcoins soit donc tres motivépar des attentes auto-satisfaisantes. Il est en effet partiellement



causepar les sentiments des professionnels, qui peuvent conduire &aun comportement de

bulle speeulative, et ainsi gonfler la volatilitédu prix (Bouoiyour et al., 2015).



2 Discussions mé&hodologiques

La reégression traditionnelle modélise I’espérance conditionnelle de la variable dépendante.

Formellement,
Eye| x14, X205 .. Xke] = Po + Brx1 + Poxz +...+ Prxk.
En forme stochastique,
vi=Bo + Pix1+ Pax2 +...+ Pxxx + us, ou u; est un terme d’erreur, 1 =0, 1, 2, ..., T.

La régression traditionnelle ne modélise pas la volatilité, ce qui est mesurée par G;, soit

I’écart-type du terme d’erreur u; (ou appelée innovation).

2.1 Moddes ARCH et GARCH

Les modeles ARCH sont employés couramment dans la caractérisation de séries temporelles
financieres, qui comportent des volatilités trés variables, i.e. des périodes agitées

intensivement (i.e. des grappes, clusters en anglais) suivies par des périodes de calme relatif.

Figure 2.1 Illustration d’hétéroscédasticité conditionnelle autorégressive

Les ARCH modélisent 1’hétéroscédasticité conditionnelle par un processus autorégressif

AR(p) avec peN.
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Les moddes ARCH capturent &jalement les distributions de «grosses queues > par
rapport a la loi normale ainsi que 1’asymétrie dans les chocs alétoires extr@mes. Certaines
s&ies temporelles préentent une hééoscé&lasticité persistante, mais avec une faible
corrdation entre les valeurs successives de u. Afin de tenir compte de ces deux
caractéistiques, I’ordre du processus ARCH, p, devrait &re tres deve Alternativement, le
modée GARCHY(p, ), une extension du modée ARCH, peut &re utilisé

2 2 2 2 2 2 2
Gy = 0y + 04U+ OLU, + o QLU + YU + YU, + Y U

Les modees GARCH sont plus flexibles que les ARCH, car ils peuvent deerire la
volatilité d’un processus avec moins de paramétres. Le modée GARCH de base est
caract&isépar une réonse symérique de la volatilit€actuelle, i.e. la variance, aux valeurs
positives et neégatives de I’erreur déeal& u.1. Cependant, il est courant que la volatilitéfuture
des sé&ies temporelles (par exemple, les rendements boursiers) soit beaucoup plus affecté&
par les valeurs négatives de u.1 que par les valeurs positives. Cette asymérie n’est pas

capturee par le modde GARCH spe&ifiéci-dessus.

Dans ce qui va suivre, nous présentons de diffé&ents modées GARCH en faisant varier
les ordre p et g et la loi de probabilitédu terme d’erreur (loi gaussienne, loi de Student et loi
d’erreur généalis& GED). Notez que des variables exogenes peuvent &re facilement
intégrées dans les diffé&entes spe&ifications des modees GARCH simplement en ajoutant

un ou des termes PkXk.
2.2 Modédes de variantes de GARCH
2.2.1 IGARCH - GARCH int&ré

L’hé&é&oscélasticitéconditionnelle autorégressive géné&aliseée intégrée (IGARCH) est une
version restreinte du modde GARCH, ou les paraméres persistants totalisent un, et
importent une racine unitaire dans le processus GARCH. La condition pour cela est



2.2.2 EGARCH - GARCH exponentiel

Le modée hé&é&oscélastique conditionnel autoregressif géné&aliséexponentiel (EGARCH)
de Nelson & Cao (1991) est une autre forme du GARCH. Ce modée se distingue de la
structure de variance GARCH par I’utilisation du logarithme de la variance. Formellement,
un modde EGARCHY(p, q) est comme suit. On €&rit Ut = otzt, OUIZ; €St UN Processus gaussien

standard et

Inc; =0+ Z{ai Izl - Elz) + (”izt—i}""ZYj In(Gtz—j) :

Pour choisir la meilleure paire p et ¢, on peut recourir aBayesian Information Criterion (BIC)
ou &Akaike Information Criterion (AIC).

2.2.3 GJIR-GARCH

Le modée Glosten-Jagannathan-Runkle GARCH (GJR-GARCH) de Glosten, Jagannathan
et Runkle (1993) modédise éjalement I’asymérie dans le processus ARCH. Il s’écrit

formellement par I’expression suivante.

i=1

q p
2 2 2 2
G, =0+ Z(aizt—i +o;l2 ) +ZYjGt—j
i=1

l,siz,; <0,
“o,siz >0.

224 TGARCH

Un autre modéle de volatilitécouramment utilis€pour géer les effets de levier est le modée
aseuil GARCH (ou TGARCH). Voir Glosten, Jagannathan et Runkle (1993) et Zakoian
(1994). Un modéle TGARCH(1, 1) prend la forme suivante.



o, =0+ a10t71(|2t71 | _d)lzt—l) + 7,011

oUay >0, y1>0et|dp] < 1.

Notre approche suit celle d&rite dans la litté&ature. Hansen et Lunde (2005) a en effet
comparé plusieurs modees de type GARCH (1, 1) et trouve que ce modeée simple est
optimal pour pré&lire la volatilitédes rendements des titres de leur portefeuille. Nous voulons
mettre &l’&reuve les ré&ultats de Hansen et Lunde (2005), sur les deux cryptomonnaies
d’usage courant. Aussi, dans leur recherche, les auteurs ont supposéque les erreurs suivent
une loi standard (loi gaussienne). Nous avons levé cette hypotheése restrictive. Afin de
trouver la distribution d’erreur appropri€e, donc celle qui correspond le mieux aux données,
les modées sont analysé sous trois distributions candidates: la distribution normale, la
distribution de Student et la distribution géné&alisée des erreurs (GED). A I’aide du critée

d’information d’Akaike (AIC), nous avons séectionner le meilleur modée.

Les effets de long terme seront aussi pris en compte au moyen des modées FIGARCH
(Mode¢le d’hétéroscédasticité conditionnelle autorégressive intégrée fractionnelle
gen&alisee) et FIEGARCH (Modéle d’hétéroscédasticité conditionnelle autorégressive

géné&aliseée exponentielle fractionnellement intégree).



3 Donneéss et des tests préiminaires

3.1 Donneéss
Le prix du Bitcoin et celui de I’Ethereum sont les deux variables de clédans ce ménoire.

Les données utilisées pour 1’analyse ont été obtenues apartir de la plateforme Yahoo
Finance?. Les observations sont quotidiennes, du 11 septembre 2017 au 25 juin 2022. Voici

les statistiques descriptives usuelles.

Tableau 3.1.1 Statistiques descriptives

Prix de Bitcoin (en dollars amé&icains) Prix d’Ethereum (en dollars améicains)
Moyenne 20159,533 Moyenne 1099,605
Erreur-type 430,812 Erreur-type 30,331
Méliane 10191,874 Méliane 419,505
Mode 6741,750 Mode #N/A
Ecart-type 17710,528 |  Ecart-type 1246,905
Variance de Variance de

I’&hantillon 313662797,003 | I’&hantillon 1554772,059
Kurstosis -0,475 Kurstosis 0,169
Skewness 1,005 Skewness 1,222
Bendue 64330,066 Bendue 4727779
Minimum 3236,762 Minimum 84,308
Maximum 67566,828 Maximum 4812,087
Somme 34069610,413 Somme 1858333,158
Nombre d’observattions 1690 Nombre d’observattions 1690
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Figure 3.1.1 L’évolution des deux cryptomonnaies

2 https://ca.finance.yahoo.com/
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On remarque qu’il n’y a aucune mode dans les échantillons du prix d’Ethereum, car
toutes les valeurs sont observéss une seule fois. Le prix de I’Ethereum est moins volatile que
celui du Bitcoin, intuitivement.

3.2 Tests pr@&iminaires
3.2.1 Test de racine unitaire: Analyse de la stationnarité

A ce stade, il est néessaire de tester la stationnaritédes sé&ies temporelles concernées pour
réduire la probabilité d’avoir une relation fallacieuse (Spurious, en anglais). Nous proposons
dans cette section de tester si les variables des sé&ies temporelles BTC et ETH é&oluent
autour d’une quelcongue tendance avec des variations alétoires. Pour cela, nous effectuons
des tests de stationnarit& au moyen du test de la racine unitaire de Dickey-Fuller augmenté
(ADF). Voici I’hypothése nulle et son alternative.

HO: Existence d’une racine unitaire versus H1: Absence de racine unitaire.

Au regard des résultats obtenus, nous constatons que les p-values sont respectivement
0.62 et 0.584 pour les s&ies BTC et ETH. Voir Tableau 3.2.1 et Tableau 3.2.2.

Tableau 3.2.1 Ré&ultats du test de racine unitaire sur la s&ie BTC.

Null Hypothesis: BTC has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=24)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -1.322766 0.6210
Test critical values: 1% level -3.434018
5% level -2.863047
10% level -2.567620

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

Tableau 3.2.2 Ré&ultats du test de racine unitaire sur la s&ie ETH.

Null Hypothesis: ETH has a unitroot
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=24)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -1.399384 0.5840
Test critical values: 1% level -3.434018

5% level -2.863047

10% level -2.567620

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



Cela dit que I’hypothese nulle HO ne peut pas &re rejetée. Autrement dit, la non-
stationnaritéest pré&ente avec BTC et ETH aussi.
Nous examinons maintenant la stationnaritédes s&ies diffé&enciés al’ordre 1. En régle

géné&ale, une s&ie {y:} filtré en diffé&ence premiée a pour éjuation {Ay:} = yt - Ye1.
Tableau 3.2.3 Ré&ultats des tests ADF pour la s&ie diffé&enciés d’ordre 1 (BTC)

Null Hypothesis: D(BTC) has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=24)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -42.22627 0.0000
Test critical values: 1% level -3.434020
5% level -2.863048
10% level -2.567620

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

Tableau 3.2.4 Résultats des tests ADF pour la sé&ie diffé&encié d’ordre 1 (ETH)

Null Hypothesis: D(ETH) has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=24)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -43.86743 0.0001
Test critical values: 1% level -3.434020

5% level -2.863048

10% level -2.567620

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

Pour la variable BTC filtrée en diffé&ence premiée, nous constatons que la p-value du test
ADF (0.000) est infé&ieure a5% ce qui signifie que nous rejetons I’hypothése nulle HO:
Pré&ence de la racine unitaire, (non-stationnaritd. Nous acceptons donc I’hypothése
d’absence de racine unitaire (stationnaritd. On peut en dé&luire que la variable BTC est
stationnaire en diffé&ence premiere. On observe un réultat similaire pour la variable ETH.
La p-value du test ADF (0.000) est aussi infé&ieure &5% ce qui signifie que nous rejetons
I’hypothése nulle HO: (non-stationnarit® pour accepter I’hypothése d’absence de racine
unitaire (stationnarit€. On peut en deluire que la variable ETH est stationnaire en diffé&ence
premiere.



3.2.2 Tests d’h&é&osc&lasticité

Nous allons veéifier si la variance des erreurs des résidus pour les deux sé&ies financieres est
constante (homosceédastique) ou non (hé&é&oscé&lastique).

L’hé&é&oscélasticitéest fréuente dans les sé&ies financiees présentant les phéomenes
d’asyméries, et c’est pourquoi il faut la déecter et la corriger. Sous Eviews,
I’hé&é&oscélasticitécaract&ise les s&ies avariances non-constantes est ve&ifié par plusieurs
tests dont le test de White. On teste

HO (Homoscé&lasticit® versus H1 (H&é&oscélasticitd.

Pour qu’une variable BTC/ETH soit hé&é&oscelastique, il faut que la statistique (p-value)
reporté soit inf&ieure ala valeur critique au seuil de 5%. Les réultats graphiques ci-dessous
illustrent les corrdogrammes des ré&sidus simples et au carré (pour le Bitcoin) lesquels
indiquent que toutes les p-values associées a la statistique de Ljung-Box des deux
corré@ogrammes sont infé&ieures au seuil critique 5%. D’autre part le corrdogramme simple
fait apparaitre une deéeroissance relativement faible des autocorréations, signe de non-
stationnarité Au regard du corréogramme des ré&sidus au carréil semble que les résidus des
deux sé&ies sont hé&é&oscélastiques.

Date: 08/31/22 Time: 08:24

Sample: 11/09/2017 6/25/2022
Included observations: 1690

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
| E— 1 0998 0.998 1685.5 0.000
| E— 1 2 0996 0.060 3365.5 0.000
] | 3 0.994 -0.010 5039.8 0.000
| E— | 4 0992 -0.027 6708.0 0.000
| E— I 5 0.989 -0.046 8369.4 0.000
] | 6 0988 0.070 10025. 0.000
| E— | 7 0985 -0.096 11674. 0.000
| E— i 8 0.983 0.005 13316. 0.000
] I 9 0981 0.034 14952. 0.000
| E— I 10 0.978 -0.008 16581. 0.000
| E— | 11 0976 -0.015 18203. 0.000
| E— ifi 12 0974 0.008 19819. 0.000
] 1 13 0972 0.063 21429. 0.000
——] | 14 0970 -0.023 23033. 0.000
| E— 1 15 0.968 0.039 24632, 0.000
| E— | 16 0.966 -0.020 26225. 0.000
| E— 1 17 0964 0.059 27813. 0.000
| E— | 18 0.962 -0.055 29396. 0.000
| E— i 19 0960 0.006 30973. 0.000

Graphique 3.2.1 Corrdogramme des ré&idus simples (BTC)



Date: 08/31/22 Time: 08:24
Sample: 11/09/2017 6/25/2022
Included observations: 1690

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
| E— [ ] 1 0.989 0989 1657.4 0.000
I 2 0.981 0.081 3286.5 0.000
I 3 0.973 0.039 4890.0 0.000
| e—] 4 0964 -0.031 6465.9 0.000
| E— 5 0.955 -0.028 8012.9 0.000
| E— 6 0947 0.051 9535.6 0.000
| E— 7 0937 -0.103 11027. 0.000
| — 8 0.928 0.055 12492. 0.000
——] 9 0.920 -0.002 13930. 0.000
— 10 0.911 -0.021 15342. 0.000
| E— 11 0.901 -0.011 16726. 0.000
= 12 0.892 -0.016 18082. 0.000
| E— 13 0.884 0.066 19416. 0.000
] 14 0.876 -0.030 20725. 0.000
] 15 0.869 0.077 22014. 0.000
] 16 0.862 -0.010 23282. 0.000
| E— 17 0.856 0.079 24535. 0.000
| | 18 0.849 -0.084 25767. 0.000
= 19 0.842 -0.009 26979. 0.000
— 20 0.835 0.030 28172. 0.000

Graphique 3.2.2 Corrédogramme des ré&idus au carré(BTC)

Pour confirmer ces observations graphiques, nous avons mené le test
d’héé&oscedasticitéde White (p < 0.05), le test de Breusch-Pagan-Godfrey (p < 0.05), le test
de Glejser (p < 0.05). Pour tous ces tests, nous rejetons I’hypothése nulle HO
(Homoscélasticité et acceptons I’hypothése alternative H1 d’hé&é&oscédasticité Ces tests

montrent que 1’on pourra tirer des avantages d’un modéle ARCH ou GARCH.

Tableau 3.2.5 Ré&ultats tests d’hé&éoscélasticité(BTC)

Heteroskedasticity Test: White
Null hypothesis: Homoskedasticity

F-statistic 144.1197 Prob. F(2,1686) 0.0000
Obs*R-squared 246.5944 Prob. Chi-Square(2) 0.0000
Scaled explained SS 1336.928 Prob. Chi-Square(2) 0.0000




Heteroskedasticity Test: Breusch-Pagan-Godfrey
Mull hypothesis: Homoskedasticity

F-statistic 1079477 Prob. F(3,1683) 0.0000
Obs*R-squared 1110.090  Prob. Chi-Square(3) 0.0000
Scaled explained 53 A45 6446 Prob. Chi-Sgquare(3) 0.0000

Heteroskedasticity Test: Glejser
Mull hypothesis: Homoskedasticity

F-statistic 2795183 Prob. F(11687) 0.0000
Obs*R-squared 1053.296  Prob. Chi-Square(1) 0.0000
Scaled explained S5 G90.7565 Prob. Chi-Square(1) 0.0000

Heteroskedasticity Test: ARCH

F-statistic 20607 16 Prob. F(4,1681) 0.0000
Obs*R-squared 1652304 Prob. Chi-Square(d) 0.0000
Test Equation:

Dependent Wariable: RESIDA2

Method: Least Squares

Date: 08/30022 Time: 19:32

Sample (adjusted): 11132017 6/25/2022
Included obsentations: 1686 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error tStatistic Prob.
C 2838566. 1724486, 1704024 0.0886
RESIDA2(-1) 0.8964240 0.024383 39.54512 0.0000
RESIDM2{-2) 0.015877 0.033867 04688149 0.6393
RESID2(-3) 0.033575 0.033867 0.991382 0.3216
RESIDM2{-4) -0.023438 0.024387  -0.961092 0.3366
R-squared 0.930014 Mean dependentwvar 314E+08
Adjusted R-squared 0979967 S.0. dependentwvar 3.8YE+03
S.E. of regression 54829799  Akaike info criterion 38.48033
Sum squared resid R.05E+18 Schwarz criterion 38.49643
Log likelihood -32433.92 Hannan-Cluinn criter. 38.48629
F-statistic 2060716 Durbin-Watson stat 2000702
Prob(F-statistic) 0.000000

3.2.3 Test de normalitéde Jarques-Bera

Le test de normalitéde Jarques-Bera basésur les coefficients d’asymérie et d’aplatissement

permet de déerminer si une sé&ie suit une distribution normale (symérique ou asymérique).



En effet, Pour une loi normale le coefficient d’asymérie est nul et le coefficient
d’aplatissement vaut 3.

Pour que la sé&ie financiere BTC/ETH soit considéé& comme ayant une distribution
normale symérique, il faut que le degréde significativité(p-value) reportésoit sup&ieur au

seuil critique (5%).

> Test de normalité Jarques-Bera (BTC)

Pour la sé&ie BTC, le graphique ci-dessous indique que le coefficient d’asymérie (Skewness)
=1.00, qui est difféent de 0 (loi normale) et le coefficient d’aplatissement (kurtosis) = 2.523
est aussi difféent de 3 (loi normale). 1l s’ensuit que la variable BTC n’est pas normalement
distribuée; la p-value du test de Jarques-Bera est 0.000 est inféieure au seuil critique 5%.
Par conseéguent, nous rejetons I’hypothese nul HO de normalité

Le graphique montre un &alement vers la droite de la distribution, ce qui sugge&e que
la s&ie présente bien une asymeérie positive. Cette asymérie observee peut &re un indicateur

de non-lin&ritéde la s&ie éudié que nous vé&ifierons ulté&ieurement.
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Graphique 3.2.3 Histogramme prix (BTC)

> Test de normalité Jarques-Bera (ETH)

Pour la sé&ie ETH (voir graphigue ci-dessous), le coefficient d’asymérie (Skewness) = 1.22,
qui est different de O (loi normale) et le coefficient d’aplatissement (kurtosis) = 3.16 est aussi
difféent de 3 (loi normale). Il s’ensuit que la variable BTC n’est pas normalement distribues;



la p-value du test de Jarques-Bera est 0.000 est infé&ieure au seuil critique 5%. Par conseguent,

nous rejetons I’hypothése nul HO de normalité Le graphique montre un éalement vers la

droite

de la distribution, ce qui suggée que la s&ie pré&ente bien une asymérie positive. Cette

asymérie observés peut aussi &re un indicateur de non-liné&ritéde la s&ie ETH.
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Mean 1099.605
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Maximum 4812.087
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1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 | 2rdue-Bera  421.9055
brobability  0.000000

Graphique 3.2.4 Histogramme prix (ETH)

3.2.4 Test de normalitédes ré&idus

Le test de normalitédes r&idus tente de v&ifier si les ré&idus sont normalement distribués

ou non. Sous Eviews, la distribution des réidus préente pour chagque s&ie, une asymérie

positive, indiquant la non-normalité
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Series: Residuals
Sample 11,/09/2017 6/25/2022
Ohservations 1650

Mean 2.23e-11
Median -9967.659

Maximum A47407.30
Minimum -16922.77
5td. Dew. 17710.53
Skewness 1.003335
Kurtosis 2.522975
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Graphique 3.2.5 Test de Jarques-Bera (Normalitédes ré&idus de la sé&ie BTC)
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500 Mean 7.99e-14
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Graphique 3.2.6 Test de Jarques-Bera (Normalitédes résidus de la s&ies ETH)

Pour la s&ie (BTC), d’aprés les tests de normalitédes résidus, on observe que la p-
value associée au test de Jarques-Bera (p-value = 0.000) est largement infé&ieure au seuil de
confiance 5%, nous rejetons donc I’hypothése de normalitédes ré&sidus. On note que le
coefficient d’asymétrie (Skewness = 1.0038) est diffé&ent de 0; on peut donc penser que la
distribution est asymérique et positive ce qui explique I’é&alement de la distribution des
résidus vers la droite. 1l s’ensuit que cette asymérie est un indicateur de non-linéritéde la
s&ie BTC. Par ailleurs, la distribution des résidus est relativement faiblement aplatie
(Kurtosis = 2.52) par rapport ala distribution normale (kurtosis = 3). Il apparait donc que la
pr&liction de la volatilitéde la s&ie BTC par les modédes liné@ires ARMA n’est pas

pertinente au vu de la pré&ence des phé&omenes d’asymérie dans la s&ie financiere BTC.

De mé@ne, pour la s&ie (ETH), d’aprés les tests de normalitédes résidus, on observe
que la p-value associé au test de Jarques-Bera (p-value = 0.000) est largement infé&ieure au
seuil de confiance 5%, nous rejetons donc I’hypothése de normalitédes ré&idus. On note que
le coefficient d’asymérie (Skewness = 1.22) est diffé&ent de 0; on peut donc penser que la
distribution est asymérique et positive ce qui explique I’éalement de la distribution des
résidus vers la droite. 1l s’ensuit que cette asymeérie est un indicateur de non-lin@ritéde la
s&ie ETH. Par ailleurs, la distribution des ré&idus est relativement fortement aplatie
(Kurtosis = 3.16) par rapport ala distribution normale (kurtosis = 3). Par consé&juent la
pr&liction de la volatilitéde la s&ie ETH par le modée lin&ire ARMA n’est pas non plus

pertinente au vu de la pré&ence des phé&omenes d’asyméirie.
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3.2.5 Tests de stabilitédes paramétres: lin@ritéde la s&ie BTC

Pour statuer sur la lin&rité on effectue des tests de stabilité des paraméres et
d’indépendance BDS. Le test de stabilitédes paramétres permet d’analyser la stabilitéd’un
modéde de réyression en fonction du temps. Deux types de test de stabilitésont mis en



&idence dans le logiciel EViews, celui qui déend de la somme cumulé des ré&idus
resursifs (CUSUM) et celui qui déend de la somme cumulé du carrédes residus reeursifs

(CUSUM Squared) comme I’indique les graphiques ci-dessous.
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Figure 3.2.4 Somme cumulée des résidus r&ursifs (CUSUM), s&ie BTC
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Figure 3.2.5 Somme cumulé du carrédes résidus résursifs (CUSUM Squared)

On observe des résidus résursifs autour de z&o et une partie hors de la bande rouge des
&arts-types des erreurs. Ces observations nous ameénent & penser a un phéomene
d’instabilitéinfluencépar le temps et semblable &des p&iodes de fortes volatilité. Dans le
sous-graphique du test CUSUM ci-dessus, nous pouvons observer que les ré&idus réeursifs
(en bleu) s’éartent de plus en plus de z&o dans sa majeure partie du diagramme. Alors que
dans le sous-graphique du test CUSUM squared, une partie de la courbe en bleue se trouve
al’ext&ieur de I’intervalle critique au seuil de signification 5% (en rouge). Toutes ces
observations nous aménent apenser qu’il y a instabilitéde certains paramétres des résidus
de notre sé&ie financiée BTC, ce qui expliquerait les phéomenes d’hé&é&oscé&lasticitéet
d’autocorré@ation observé plus haut, confirmant probablement les phéomenes

d’asyméries.

3.2.6 Test d’indéendance BDS des s&ies BTC/ETH

Le test BDS est utile pour déerminer si une s&ie chronologique est indéendante et
identiqguement distribué. Il examine les motifs ré&urrents dans les données pour déerminer
une &entuelle déendance. Si la statistique BDS est sup€&ieure aune valeur critique, cela

indique une non-indéendance.



Nous testons I’hypothese

HO: Ré&idus indéendants et identiquement distribuéss versus H1: Les ré&idus ne sont
pas indéendants et identiquement distribués.

Une variable est considéé& comme, si la valeur reportée (p-value) dépasse le seuil

critique de 5%.

D’apres les réultats des tableaux 3.2.6 et 3.2.7, Nous observons que toutes les p-values

associees ala statistique du test d’indéendance BDS sont &jales azé&o (p = 0.00) donc

infé&ieures au seuil critique 5%.

Par conséjuent, nous rejetons I’hypothése nulle HO que nos réidus ne sont pas
indé&endants et identiquement distribués, ce qui veut dire qu’il n’y a pas de pré&ence des
bruits blancs gaussien. 1l est alors l€gitime d’accepter I’hypothése de non-lin&rit& ce qui
confirme I’inefficacitédu processus lin&ire ARMA dans la préliction de la volatilitéde

BTC et ETH. Nous pouvons donc admettre gqu’un processus non-liné&ire pourrait bien &re

plus efficace pour la prédiction de la volatilité

Tableau 3.2.6 Test d’indépendance (BTC)

BDS Testfor BTC
Date: 08/30/22 Time: 20:10

Sample: 11/08/2017 6/25/2022

Included obsernations: 1690

Dimension BDS Statistic Std. Error Z-Statistic Prob.
2 0197743 0.001775 111.37490 0.0000
3 0.336909 0.002813 119.7655 0.0000
4 0.433809 0.003339 129.9157 0.0000
5 0.500792 0.003469 144 3634 0.0000
G 0546666 0.003334 163.9550 0.0000

Faw epsilon 29858.68

Pairs within epsilon 2008452, Y-Statistic 0703215

Triples within epsilon 286E+09  W-Statistic 0530984

Dimension Cim,nj clm,n C{1,n-im-13 cl1,n-{m-1) cf1,n-im-11"kK
2 935945.0 0.691641 1001822, 0702779 0.493398
3 973364.0 0.683625 1000266, 0702519 0.346716
4 9628220 0677023 9987¥11.0 0702259 0.243214
5 9535320 0671236 997171.0 0702008 0170495
i 945032.0 0.666092 995624.0 0701752 0.119426




Tableau 3.2.7 Test d’indépendance (ETH)

BDS Testfor ETH

Date: 08/30022 Time: 20:11
Sample: 11/092017 612502022
Included obsemvations: 1690

Dimension BDS Statistic  Std. Error Z-Statistic Prob.

2 0.200520 0.002144 9350717 0.0000
3 0.341900 0.003404 100.4552 0.0000
4 0.440542 0.004048 108.8346 0.0000
5 0.509064 0004214 1208104 0.0000
3] 0.5564149 0.0040549 137.0938 0.0000

Raw epsilon 1937.091

Pairs within epsilon 2008814,  W-Statistic 0703342

Triples within epsilon 260E+09  W-Statistic 0.538755

Dimension C{m,n) clrm,nd C01,n-(m-13) c,n-{m-1) c(1,n-{m-1)"k
2 9902220 0.694641 1002048, 0702938 0.494121
3 980872.0 0.683393 1000537, 0702709 0.346998
4 9728570 0.6840749 9949043.0 0702492 0243538
5 a657¥68.0 0.6794900 997570.0 0702289 0170836
3] 959338.0 0676176 94G083.0 0702075 0119757




4 Tests de volatilitéet Ré&ultats des modées GARCH

4.1 Tests de type des processus
4.1.1 Test d’identification du processus ARMA et Linéarité du processus

Tout en construisant un modée approprié pour la volatilité de la sé&ie chronologique
appropriépour les données disponibles du bitcoin, nous devons considéer le modéde qui est
ala fois le plus simple et le plus adé&juat. Un modée trop complexe peut tres bien deerire

les données courantes, mais il peut ne pas @re appropri€pour les prévisions futures.

Nous avons choisi deux modées de sé&ies chronologiques largement utilisé dans la
litt&ature, asavoir les modées autoré&yressifs et amoyenne mobile (ARMA) pour déerire le
rendement du court du bitcoin et les modées (GARCH) pour rendre compte de la volatilité
de ces rendements. Pour ces deux classes de modées, dans I’optique d’ajuster des modées

simples anos données, nous nous limiterons aux petites valeurs de p et q.

Globalement, un modéle ARMA (p, q) est une combinaison des modées AR(p) et
MA(q) et convient &la modé@isation de sé&ies chronologiques univariées. Dans un modée
AR (p), la valeur future d’une variable est supposée &re une combinaison linéire de p
observations passeées de la variable dépendante y et une erreur alétoire avec un terme

constant. Mathématiquement, le modée AR(p) peut &re exprimépar:

Vi =ag+ ar*Ye1+ a2 Yo +...+ @p*Yep + €.

Ici y: et (e) sont respectivement la valeur ré&lle observeée de la variable déendante
(processus du rendement bitcoin) et I’erreur alétoire (ou choc alétoire) ala p&iode t). Les

parametres sont les paramétres du modée. La constante entiée p est I’ordre du modée.



Parfois, le terme constant est omis pour des raisons de simplicité Tout comme le
modde AR (p) ré&resse par rapport aux valeurs ant&ieures de la s&ie, le modde MA (q)
utilise les valeurs passéss des erreurs en tant que variables explicatives. Le modée MA (q)
est donnépar:

yt = bo + bi*er1 + bo*ern +...+ bp*erp + €.

Ici, bo est la moyenne de la sé&ie, et les parameétres du modée sont b;. L’indice q est
I’ordre du modée. Les chocs alétoires suivent un processus de bruit blanc, c’est-adire une
suite de variables alé&toires indépendantes et identiquement distribuées (i.i.d) de moyenne

nulle et de variance constante.

En géné&al, on suppose que les chocs al&toires suivent une distribution normale. Ainsi,
conceptuellement, un modéle amoyenne mobile est une régression lin&ire de I’observation
actuelle de la sé&ie chronologique contre les chocs alétoires d’une ou de plusieurs
observations passees. L’adaptation d’un modée MA aune sé&ie chronologique est plus
compliquée que I’adaptation d’un modéle AR parce que dans le premier cas, les termes
d’erreur al&toire ne sont pas prévisibles. Les modées autoré&ressifs (AR) et mobiles (MA)
peuvent &re combiné efficacement pour former une classe généale et utile de modées de

sé&ies temporelles, appel& moddes ARMA.

Dans la suite de notre travail, nous allons vé&ifier si les sé&ies financiées sont lin&ires
ou non-lin&ires par I’intermédiaire du processus ARMA. Nous voulons maintenant

déerminer si les s&ies financiées de notre é&hantillon suivent un processus ARMA.

Pour qu’une variable soit considé&é& comme un processus ARMA lin&ire, il faut que
la statistique reporté& (p-value) soit infé&ieure ala valeur critique (5%). Nous avons r&lisé
des tests de significativitépour les ordres (p,q) = (1, 1) afin de dé&erminer si les variables
explicatives sont pertinentes, c’est adire s’il s’agit bien d’un processus AR (1) et MA (1).

Les réultats de I’analyse sous Eviews sont déerits aux tableaux 4.1 ci-dessous.



Tableau 4.1.1 Résultats tests ARMA(L, 1) (BTC)

Dependent Variable: BTC

Method: ARMA Maximum Likelihood (OPG - BHHH)
Date: 08/31/22 Time: 0716

Sample: 11/09/2017 6/25/2022

Included observations: 1690

Convergence achieved after 22 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Praokb.
c 17965949 1937073 0927481 0.3538
AR{T) 0.992014 0.001526 G653.8967 0.0000
MALT) -0.026728 0.016483  -1.620539 0.1053
SIGMASQ 10899383 16209.38 G67.24395 0.0000
R-squared 0.996523 Mean dependentvar 2015853
Adjusted R-squared 0.996517 3.D. dependentvar 17710.53
5.E. ofregression 1045 260 Akaike info criterian 16 74752
Sum squared resid 1.84E+09 Schwarz criterion 16. 76038
Log likelihood 14147 66  Hannan-Qinn criter. 1675229
F-statistic 161068.2 Durbin-Watson stat 1.999076
Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots 1.00
Inverted MA Roots 03

Tableau 4.1.2 Ré&ultats tests ARMA(L, 1) (ETH)

Dependent Yariable: ETH

Method: ARMA Maximum Likelihood (OPG - BHHH)

Date: 08/31/22 Time: 07:17

Sample: 11/08/2017 6/25/2022

Included observations: 1690

Convergence achieved after 38 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

Yariable Coefficient Std. Errar t-Statistic Prob.
c 9352273 1529.2498 0.643922 0.5197
AR(T) 0997748 0001688 590 6241 0.0000
MA[T) -0.062912 0.013074  -4.28119349 0.0000
SIGMASD G6456.047 F4.87280 236.219495 0.0000
R-zquared 0.995845 Mean dependentwar 1099.605
Adjusted R-squared 0.9955838 S.D. dependentwar 1246.905
S.E. ofregression 3044478  Akaike info criterion 11.61852
Sum squared resid 10910719 Schwarz criterion 11.63138
Log likelinood -9813.649 Hannan-Quinn criter. 11.62328
F-ztatistic 1247011 Durbin-Watson stat 2.001491
Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots 1.00

Inverted MA Roots .06




Pour la sé&ie (ETH), les valeurs p sont infé&ieures au seuil critique 5% pour les
regresseurs AR (1) et MA (1). Par cons&juent, AR (1) et MA (1) contribuent al’explication
significative de la variable ETH, ce qui nous permet de dire que la s&ie ETH suit un
processus ARMA(1, 1). Par ailleurs, nous observons que la constante C n’est pas
significative (p>0.05).

Pour la sé&ie (BTC), la valeur p est infé&ieure au seuil critique 5% pour le réresseur
AR (1) mais sup€&ieure au niveau 5% pour MA (1). Par consé&uent MA (1) ne contribue pas
al’explication significative de la variable BTC, ce qui nous permet de dire que la s&ie BTC

suit un processus ARMA(1, 1). Aussi la constante C n’est pas significative (p>0.05).

4.2 Tests de volatilitéGARCH
421 Le moddée GARCH et estimation BTC/ETH

GARCH (1,1) est un modée d’hé&é&oscélasticitéconditionnelle autoré&yressive géné&alisé
d’ordres (p, q) = (1, 1), qui exprime la variance actuelle en fonction de la variance de la
p&iode pré&élente. L’ &juation de pré&liction du modée est:

6% = o + ou*e? + Pr¥o’ia,
Et les paramétres oo, a1, et B1 peuvent &re estimer par la méhode du maximum de

vraissemblance. La signification de chaque paramére est comme sulit:

Quand la variance ou la volatilitéde la p&iode passé& augmente d’une unité la
volatilitéde la p&iode future varie de B1 unités. Cette variation est une augmentation ou une
diminution moyenne, selon que beta est positif ou négatif. Pour ce qui est du coefficient
d’erreur de la variable €1, lorsque le choc pass€augmente d’une unit& la volatilitéde la
p&iode avenir augmente en moyenne ou diminue en moyenne de a1. Finalement, le terme

constant ao, est une mesure du niveau de variance moyenne du cours de I’actif.

La pré&ence des termes quadratiques dans cette formule implique que les informations

&onomiques et financieres sont traitées de maniee symérique. En effet, un choc positif



(bonnes nouvelles) ou negatif (mauvaises nouvelles) est transformé en un terme positif dans
le GARCH (1,1), de sorte que I’impact est le m&ne, quelle que soit la nature de I’information
financiée. On note que dans le modée standard du GARCH (1, 1), ao reflée un effet de
long terme, c’est une estimation de la volatilité moyenne along terme du cours de
I’instrument financier. La variable temporelle ¢ est la volatilitéconditionnelle court terme;
et e%.1 est le carréde I’erreur passée que I’on peut aussi traiter comme un choc alétoire de
variance qui résulte de facteurs multiples et qui peuvent potentiellement inclure les

&/éements politiques et é&onomiques.

4.2.1.1 Série financiere BTC

> GARCH (1, 1), Erreur gaussienne

L’ &juation estimeée de ce modée est:
6% = 77170 + 0.963*€?.1 + 0.04*c%1

Les degrés de signification (p-value) des paramétres estimés sont tous sup€ieurs au seuil de
signification 5% (p = 0.9982, 0.8371, 0.9931). Les coefficients estimés (0o = 77170, a1 =
0.963 et B1 = 0.04) ne sont donc pas statistiquement significatifs. Pour le Bitcoin, admettant
que le modée actuel reste valide au moins acourt terme, on pré&oit la volatilitéfuture
comme suit, si la volatilitécourante du prix du bitcoin augmente d’une unité& la volatilité
future augmentera de 1 = 0.04. Aussi, I’augmentation du choc stochastique d’une unitéa
I’éoque actuelle augmentera la volatilitéfuture de oig = 0.963. Pour ce qui est du terme

constant, c’est le niveau moyen de variance pour notre éhantillon. Cette constante est

estimé ar77170; I’indicateur de qualitédu modde AIC vaut 21.93;



Tableau 4.2.1 Ré&ultats tests GARCH (1, 1), Erreur gaussienne; (BTC)

Dependent Variable: BTC

Method: ML ARCH - Marmal distribution (BFGS / Marquardt steps)
Date: 06/25/22 Time: 07:51

Sample: 11092017 6/25/2022

Included observations: 1690

Convergence achieved after 70 iterations

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

GARCH =C(1)+ C2YRESID{-1¥2 + C3AFCARCH(-1)

Yariable Coeflicient Std. Error ZStatistic Prob.

Wariance Equation

c Te170.00 34928044 0.002209 0.9932
RESID{-1y2 0.963239 4 684341 0.205630 0.8371
GARCH(-1) 0.040099 4. 621406 0.008677 0.9931

R-squared -1.296448 Mean dependentwvar 2015953
Adjusted R-squared -1.295089 3.D. dependentwvar 1771053
S5.E. ofregression 2683065 Akaike info criterion 2192398
Sum squared resid 1.22E+12  Schwarz criterion 2193362
Log likelinood 18562276 Hannan-Cidinn criter. 21.92755
Durbin-Wat=on stat 0.001516

> GARCH (1, 1), Erreur t-student

L’ &juation estimé de ce modée est:

ot = 75903.39 + 0.963*e2.1 + 0.04%6%1

Les degrés de signification (p-value) des paramétres estimés sont tous sup&ieurs au seuil de
signification 5% (p = 0.9983, 0.8371, 0.9931). Les coefficients estimés (0o = 75903.39, o
=0.963 et f1 = 0.04) ne sont donc pas statistiquement significatifs. Pour le Bitcoin, admettant
que le modée actuel reste valide au moins acourt terme, on pré&oit la volatilitéfuture
comme suit, si la volatilitécourante du prix du bitcoin augmente d’une unit& la volatilité

future augmentera de 1 = 0.04. Aussi, I’augmentation du choc stochastique d’une unitéa

I’éoque actuelle augmentera la volatilitéfuture de oip = 0.963. Pour ce qui est du terme



constant, c’est le niveau moyen de variance pour notre &hantillon. Cette constante est
estimé a77903.39; I’indicateur de qualitédu modéde AIC vaut 21.925;

Tableau 4.2.2 Résultats tests GARCH (1, 1), Erreur t-student; (BTC)

Dependent Variable: BTC

Method: ML ARCH - Student's t distribution (BFG3S / Marquardt steps)
Date: 06/25/22 Time: 07:51

Sample: 11/092017 6/25/2022

Included observations: 16380

Convergence achieved after 119 iterations

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

GARCH = C(1) + CEYVRESID-12 + C2PCARCH-1)

Wariable Coefficient Std. Error Z-Statistic Prob.

WYariance Equation

c T5803.38 34924584 0.002173 0.8883
RESID-1)y2 0963266 4 685006 0205606 0.8371
GARCH-1) 0.0400949 4621163 0.008677 0.9921
T-DIST. DOF 3224782 5.08E+11 6.35E-06 1.0000

R-squared -1.296448 Mean dependentvar 2015853
Adjusted R-squared -1.295039 S5.D. dependentwar 1771053
S.E. ofregression 2683065 Akaike info criterion 21.92516
Sum squared resid 1.22E+12  Schwarz criterion 21.893802
Log likelinood -18522 76 Hannan-Cluinn criter. 21.92992
Durbin-Watson stat 0.001516

» GARCH (1, 1), Erreur GED

L’ &juation estimé de ce modée est:
0% = -63969.13 + 0.465*e%.1 — 0.061*c%1

Sauf pour le terme constant, les degrés de signification des paramétres estimés sont infé&ieurs
au seuil de signification 5%. Les coefficients estimés (o1 = 0.465 et f1 =-0.061) pour le choc

passéet la volatilitépassé sont statistiquement significatifs au niveau de signification. Pour

le Bitcoin, admettant que le modée actuel reste valide au moins acourt terme, on pré&oir



que si la volatilitécourante du prix du bitcoin augmente d’une unit& la volatilitéfuture

diminuera de 0.061. Et I'augmentation du choc (innovation financiee) d’une unité a
I’&oque actuelle augmentera la volatilitéfuture de o1 = 0.465; I’indicateur de qualitédu
modée AIC vaut 20.79.

Tableau 4.2.3 Réultats tests GARCH (1, 1), Erreur GED; (BTC)

Dependent Variable: BTC

Method: ML ARCH - Generalized error distribution (GED) (BFGS [ Marquardt
steps)

Date: 06/25/22 Time: 07.52

Sample: 11/09/2017 6/25/2022

Included observations: 1690

Convergence achieved after 79 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

Presample variance: backcast (parameter=0.7)

GARCH =C(1) + C(2FRESID(-1*2 + C{3)*GARCH(-1)

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

Variance Equation

C -63969.13 2563548  -0.249534 0.8029
RESID{-1)"2 0.464799 0.013385 3470062 0.0000
GARCH(-1) -0.061600 0.020024  -3.0Y6260 0.0021

GED PARAMETER 37.40815 5169174 7236776 0.0000

R-squared -1.296448 Mean dependent var 20159.53
Adjusted R-squared -1.285089 5S.0. dependentvar 17710.583
S.E. of regression 26830.65 Akaike info criterion 2073947
Sum squared resid 1.22E+12  Schwarz criterion 2080233
Log likelihood -17563.10  Hannan-Cluinn criter. 2079423
Durbin-Watson stat 0.001516

4.2.1.2 Sé&ie financiere ETH

» GARCH (1, 1), Erreur gaussienne

L’ &juation estimé de ce modée est:

6% =0.000169 + 0.085*e?.1 + 0.856*c%.1



Les degrés de signification (p-value) des paramétres estimés sont tous infé&ieurs au seuil de

signification 5% (p = 0.000). Les coefficients estimé&s (0o = 0.000169, a1 = 0.085 et By =

0.856) sont statistiguement significatifs. Pour Ethereum, admettant que le modée actuel

reste valide au moins acourt terme, on prévoit la volatilitéfuture comme suit, si la volatilité

courante du prix du augmente d’une unité& la volatilitéfuture augmentera de 1 = 0.856.

Aussi, I’augmentation du choc stochastique d’une unitéal’éoque actuelle augmentera la

volatilitéfuture de oz = 0.085. Le terme constant représente le niveau moyen de variance

sur le long terme. Cette constante est estimé &0.000169; I’indicateur de qualitédu modée

AIC vaut -3.149.

Tableau 4.2.4 Ré&ultats tests GARCH (1, 1), Erreur gaussienne; (ETH)

DependentVariable: ETH

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

Date: 06/25/22 Time: 07 46
Sample: 11102017 62512022
Included observations: 1639

Conmvergence achieved after 22 iterations

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

GARCH = C(1) + C{2y*RESID(-1¥2 + C{3F GARCH(-1)

Variable Coefficient Std. Error Z-Statistic Fraob.
Yariance Equation
c 0.0001G649 271E-05 G.2559497 0.0000
RESID(-1)"2 0.085496 0.007546 11.25560 0.0000
GARCH(-1) 0.856313 0.015752 54 36260 0.0000
R-squared -0.000232 Mean dependentwvar 0.000793
Adjusted R-squared 0.000360 S.D. dependentvar 0.052094
S.E. of regression 0.052085 Akaike info criterion -3.148293
Sum squared resid 4581940 Schwarz criterion -3.138645
Log likelinood 26625¥8 Hannan-Quinn criter. -3. 145720
Durbin-Watson stat 2087151

> GARCH (1, 1), Erreur t-Student

L’ &juation estimé de ce modéle est:

0% =105.3155 + 0.951*e?.1 + 0.053*c%.1



Les degrés de signification (p-value) des paramétres estimés sont tous sup€&ieurs au seuil de
signification 5% (p = 0.9958, 0.7487, 0.9553). Les coefficients estimés (0o = 105.3155, oy
= 0.951 et B1 = 0.053) ne sont pas statistiquement significatifs. Pour Ethereum, admettant
que le modée actuel reste valide au moins acourt terme et que le terme d’erreur suit en effet
une loi de Student, on prévoit la volatilitéfuture comme suit, si la volatilitécourante du prix

du augmente d’une unité& la volatilitéfuture augmentera de f1 = 0.053. L’augmentation du
choc (erreur) d’une unitéal’&oque actuelle augmentera la volatilitéfuture de o1 = 0.951.

Le terme constant estime le niveau moyen de variance sur longue p€&iode. Cette constante
est estimé &105.3155; I’indicateur de qualitédu modée AIC vaut 15.506.

Tableau 4.2.5 Ré&ultats tests GARCH (1, 1), Erreur t-student; (ETH)

Dependent Variable: ETH

Method: ML ARCH - Student's t distribution (BFGS / Marquardt steps)
Date: 06/25/22 Time: 0756

Sample; 11/09/2017 6/25/2022

Included observations: 1690

Failure to improve likelinood {non-zero gradients) after 100 iterations
Coefficient covariance computed using outer product of gradients
Prezample variance: backcast (parameter=0.7)

GARCH = C(1) + C{2FRESID(-12 + C{3FCARCH(-1)

Variable Coefficient Std. Error Z-Statistic Prob.

Wariance Equation

c 105.3155 19935.35 0.005283 0.9953
RESID(-1p"2 0.951348 2969944 0320325 07487
GARCH(-1) 0.0532649 2900388 0.018366 0.9853
T-DIST. DOF 13478431 1.08E+13 1.25E-06 1.0000
R-squared -0.778151 Mean dependentwvar 1099.605
Adjusted R-squared 0777099 3.D. dependentwvar 1246.905
3.E. of regression 1662223 Akaike info criterion 15.50603
Sum squared resid 4 G7YE+09  Schwarz criterion 1551888
Log likelinood -13098.60 Hannan-Qinn criter. 15.51079
Durbin-Watson stat 0.002348

» GARCH (1, 1), Erreur GED

L’ &juation estimé de ce modéle est:

% = -79.689 + 0.448%e%.1 + 0.012%c% 1



Seul le degréde signification du terme d’erreur est inf&ieur au niveau 5% (p = 0.0000), tous

les autres sont supé&ieurs au seuil de signification 5% (p = 0.7113, 0.6535). Le seul
coefficient estimésignificatif est (a1 = 0.448); les deux autres ne sont pas statistiquement
significatifs. Pour Ethereum, admettant que le modée actuel reste valide au moins acourt
terme et que le terme d’erreur suit en effet une loi d’erreur géné&alisé, si la volatilité
courante du prix du augmente d’une unité& la volatilitéfuture augmentera de 1 = 0.012.

L augmentation du choc (erreur) d’une unitéal’éoque actuelle augmentera la volatilité

future de o1 = 0.448. L’indicateur de qualitédu modée AIC vaut 14.41.

Tableau 4.2.6 Ré&ultats tests GARCH (1, 1), Erreur GED; (ETH)

Dependent Wariable: ETH

Method: ML ARCH - Generalized error distribution {GED)Y (BFGS f Marguardt
steps)

Date: 06/25/22 Time: 0754

Sample: 11/09/2017 G/25/2022

Included observations: 1680

Convergence achieved after 49 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

Presample variance: backcast (parameter=0.7)

GARCH = C[1) + C2FRESID-12 + C3F GARCH(-1)

Wariable Coefficient Std. Errar 7-Statistic Prob.

Yariance Equation

c -79.68900 2153073 -0.3701138 07113
RESID(-1)t2 0443311 0.019309 2321745 0.0000
GARCH(-1) 0.012215 0.024181 0.505138 0.6135

GED PARAMETER 32.36053 6.217555 5204712 0.0000

R-squared -0.778151 Mean dependentwvar 1099.605
Adjusted R-squared -0.777099 S.D. dependentwvar 1246905
S.E. of regression 1662223 Akaike info criterion 14 41077
3um squared resid 4 6GYE+08  Schwarz criterion 14 42363
Log likelinood 1217310 Hannan-Quinn criter. 14 41563
Durbin-Watsaon stat 0.002348

Discussion partielle

Pour le prix du Bitcoin, le meilleur modee GARCH (1,1) est celui qui considére les erreurs
de r&gression comme suivant une loi GED. Son indice AIC est 20.79, quant au prix de I’actif
Ethereum, le GARCH (1, 1) avec une loi d’erreur gaussienne est meilleur avec un AIC de -



3.149, on voit que I’&art de qualitéest relativement important, ces premiéres observations

soulignent le fait que la structure des volatilités de ces deux cryptomonnaies est assez

variable sur la p&iode éudié.

Regardons maintenant pour voir si le modée GARCH du Bitcoin peut &re amé&ioré

avec des ordres plus grand, tout en gardant une distribution standard.

» BTC-GARCH (1, 2)

On obtient I’estimation suivante:
6%t = 0.000213 + 0.559*€%.1 + 0.387*c%.1 + 0.275*%G%.»

Les p-value (p = 0.000) sont inf&ieures au seuil de signification 5%, et les coefficients sont
tous statistiquement significatifs. En particulier si la volatilitécourante du rendement du prix
du bitcoin augmente de 1 unité la volatilitéfuture augmentera de 0.387. La hausse d’une
unitéde I’erreur aujourd’hui augmentera la volatilitédu lendemain de 0.559 en moyenne.

L’indice AIC est de -2.4001.

» BTC-GARCH (1, 3)

On obtient I’estimation suivante:
ot = 0.00248 + 0.714*e%.1 + 0.229*c%.1 + 0.181*c%t.2 + 0.332*0%.3

Les p-value sont infé&ieures au seuil de signification 5%, pour tous les coefficients du modéde.
Les coefficients sont tous statistiqguement significatifs et sont adéguats pour prévoir le taux
de variation de la volatilitéfuture; en particulier si la volatilitécourante du rendement du
prix du bitcoin augmente de 1 unité& la volatilit&future augmentera de 0.229. La hausse d’une
unitéde I’erreur aujourd’hui augmentera la volatilitédu lendemain de 0.714 en moyenne.

L’indice AIC est de — 2.409.



» BTC-GARCH (2, 1)

Sous EVIEWS. On obtient I’estimation suivante:
6%t = 0.00041 + 0.179*e?.1 - 0.445%e% 5 + 0.839*c%.1

Les p-value sont sup€&ieures au seuil de signification 5%, sauf pour le coefficient (0.179) du
terme d’erreur er.1 du modée (p = 0.00251). La hausse d’une unitéde I’erreur aujourd’hui
augmentera la volatilité du lendemain de 0.179 en moyenne. La hausse d’une unitéde
I’erreur une journée auparavant, diminuera la volatilit&future de 0.445 en moyenne. L’indice
AIC est de — 2.429.

» BTC-GARCH (2, 2)

On obtient I’estimation suivante des paraméres:
6% =0.000011 + 0.174%*e%.1 - 0.309%e?. + 0.974*6%.1 + 0.671%c%-2

Les p-value sont infé&ieures au seuil de signification 1%, pour tous les coefficients du modée.
Les coefficients sont tous statistiquement significatifs et sont adéjuats pour pré&oir la
volatilité future. La volatilité moyenne est tres faible (0.000011). Lorsque la volatilité
courante du prix du cours du bitcoin augmente de 1 unité& la volatilitéfuture augmente en
moyenne de 0.974. D’autre part, la hausse d’une unitéde I’erreur actuelle augmentera la
volatilitédu lendemain de 0.174 en moyenne. La hausse d’une unitéde I’erreur une journée
auparavant, tend adiminuer la volatilitéfuture de 0.309 en moyenne. L’indice AIC est de —
1.617.

» BTC-GARCH (2, 3)

On obtient I’estimation suivante des parameékres:

6% = 0.000177 + 0.874*e?.1 + 0.122%e%., — 0.9925*%.1 + 0.441*6%2 - 0.00217*6%3



Les coefficients sont tous statistiguement significatifs et adeéguats pour prévoir la volatilité
future (vu que les p-value sont infé&ieures au seuil de signification 5%). La volatilité
moyenne est assez faible (0.000177); ainsi, bien que statistiguement significativement, elle
n’est pas pratiquement significative. Si la volatilitéactuelle du cours du bitcoin augmente
d’une unité& la volatilitéde la p&iode future diminuera (en moyenne) 0.9925 unités. Et si
I’erreur aujourd’hui augmente d’une unité& la variance de la p&iode future augmentera de
0.874 en moyenne. La hausse d’une unitéde I’erreur une journé auparavant, tend encore a

faire croitre la volatilitéfuture. L indice AIC est de — 3.042.

» BTC-GARCH (3, 1)

Pour le modde GARCH (3, 1), on a I’estimation suivante:

o% = 0.0000036 + 0.402*e%.1 - 0.120%€?. -0.09*e%.3 + 0.663*c%.1

Les p-value sont infé&ieures au seuil de 5%, pour tous les coefficients du modée. Ces
coefficients estimé sont donc statistiquement significatifs. Lorsque la volatilitécourante
augmente d’une unité& la volatilitéfuture augmente de 0.663 unités. En outre, la hausse d’une
unitéde I’erreur aujourd’hui augmente la volatilitédu lendemain de 0.402 en moyenne. En
revanche, la hausse d’une unitéde I’erreur une journé& auparavant, ou deux journé&s

auparavant tend adiminuer la volatilitéfuture. L’indice AIC est de — 2.047.

» BTC-GARCH (3, 2)

La réression du modée GARCH (3, 2) donne I’estimation suivante :

o = 0.000121 + 0.0141*e?%.1 + 0.229%e%., — 0.169*e?.3 - 0.305%c%.1 + 0.762*c%.»

Ce modde n’est pas significatif (tous les p > 0.05). La volatilité moyenne est de
(0.000121), elle est non significative, et pratiquement faible. Quand la volatilitécourante
augmente de 1 unité la volatilitéfuture diminue de 0.305. La hausse d’une unitéde I’erreur

aujourd’hui augmente la volatilitédu lendemain de 0.0141 en moyenne. En revanche, la



hausse d’une unitéde I’erreur de trois journées auparavant tend adiminuer la volatilit&future
(-0.169). L’indice AIC est de 5.074.

» BTC-GARCH (3, 3)

L’estimation obtenue est:

6% = 0.0000513 + 0.449%e%.1 - 0.207*€?.2 - 0.0178%e%.3 - 0.713*6%.1 + 0.495%c%, +
0.331*c%.3

Ce modéle n’est pas non plus significatif (p > 0.05). La volatilitémoyenne sur longue p&iode
est de (0.0000513), elle est non significative au seuil de 5%. Quand la volatilitécourante
augmente de 1 unité& la volatilitéfuture diminue de 0.713. La hausse d’une unitéde I’erreur
aujourd’hui augmente la volatilitédu lendemain de 0.449 en moyenne. En revanche, la
hausse d’une unitéde I’erreur de deux ou trois journées auparavant tend adiminuer la
volatilitéfuture. L’indice AIC est de 8.123.

Conclusion partielle

Il ressort de toutes ces analyses pré&iminaires que le modée approprié pour deerire la
volatilitédu prix du Bitcoin est le GARCH (2, 3), avec un indice AIC = -3.042. Ce modéde

a ééestimécomme :

6% = 0.000177 + 0.874*e%.1 + 0.122%e%., — 0.9925*c6%.1 + 0.441*6%2 - 0.00217*6%3

On note toutefois que le modde GARCH (1, 1) pour la cryptomonnaie Ethereum avec
erreur gaussienne est de bien meilleure qualité(l’indicateur de qualitéAlC vaut -3.149) et
I’estimation est :

ot = 0.000169 + 0.085*€?.; + 0.856*0%¢.1

La stabilitérelative des prix d’Ethereum pendant la p&iode d’observation peut expliquer les

diffé&ences observées (voir graphique ci-dessous). Cependant, il est connu qu’un



inconveénient majeur du modéle GARCH est qu’il traite I’information financiee de maniée
symérique. Or comme on I’a vu, les chocs négatifs ont plus d’impact sur la volatilitédes
sé&ies financieres, que les chocs positifs. Peut-&re que les fluctuations dans le prix du BTC
persistent bien plus longtemps que le ETH; il se peut aussi que les mauvaises nouvelles
financiees aient impactéle BTC bien plus sév&ement que ETH. Afin donc de tenir compte
de cette asymérie de I’information, les analyses qui vont suivre mettront en avant des
variantes du GARCH. Nous examinerons, en particulier, comment la volatilité de la
cryptomonnaie BTC est affecté selon que I’information financi&e est positive ou né&yative.
De plus, on jettera un regard sur I’effet de long terme d’un choc ou sa persistance sur la

volatilité
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Figure 4.2.1 [llustration du prix de BTC et ETH au cours de la période observé.

4.2.2 Test de Moddes GARCH, avec effet Long Terme
4.2.2.1 BTC - IGARCH (1,1)
Le modéde integréd’héé&oscelasticitéconditionnelle autoregressive (IGARCH) gené&alisé

est une version restreinte du modee GARCH, oulles paramétres persistants sont positifs et
de somme égale aun. Comme le modée standard GARCH, le modde IGARCH (1, 1) tente



de pré&lire la volatilitéfuture en fonction du terme d’erreur passéet de la volatilitépassee.

Selon ce modée, lorsque I’erreur passee augmente d’une unité la volatilitéfuture augmente

ou diminue également de L1, en moyenne.

G% = Qy + aletz_l + [310'152_1, avec (24)) + aq + ﬁl =1

> IGARCH (1,1), Erreur Gaussienne

Le modéle estimés’érit : 67 = 0.000017 + 0.227573e%, + 0.77242707 ;.

L analyse montre que tous les coefficients du modée sont statistiquement significatifs
(p < 0.05) au niveau de 5%. L’indicateur AIC est de -12.029.

> IGARCH (1,1), Erreur t-Student

Le modée estimés’€&rit : 62 = 0.000006 + 0.223929¢2 ; + 0.77607 104 ;.

L’analyse des données montre ici aussi que tous les coefficients du modée sont
statistiquement significatifs (p < 0.05) au niveau de 5%. L’indicateur AIC est de -13.027.

> |IGARCH (1,1), Erreur GED

Le modéle estimés’érit ici : 67 = —0.00001 + 0.23759¢2_; + 0.7624107 ;.

La valeur p (p-value) du terme constant ne semble pas significative au niveau 5%. Le
terme constant ré&sume les donnés dans un futur lointain, dans ce sens il s’agit d’une
volatilitémoyenne des prix sur longue p&iode du bitcoin. Tous les autres coefficients sont

significatifs. L indicateur AIC est -13.77.



4.2.2.2 BTC-EGARCH (1,1)

Le modde exponentiel hé&é&oscé&lastique conditionnel (EGARCH) proposé par Nelson

(1991) est permet de mod@iser le logarithme de la volatilitéd’un processus al&toire.

Ce modée est utile en ce qu’il tient compte de I’impact des nouvelles sur la volatilité
(ce qui est absent du modéde standard GARCH) en introduisant un paramére de levier dans

le modde dénotépar alp. Le modde EGARCH standard possesle I’ &juation genéale

2
log (67) = ag + ayep_q + az(lep_q| — \/;) + B4log (671)

Le modée prédit la variance conditionnelle du logarithme de la volatilitédu désalage
d’ordre 1 (lag 1) de la volatilité o2_;, et du terme d’erreur actuel, e,. Le terme |e,_|

dé&signe la valeur absolue du terme d’erreur de la volatilitépour la p&iode pré&é&lente. Les

parametres du modde ont les significations suivantes. Le terme constant o est la volatilité

moyenne du Bitcoin au cours de la pé&iode d’&ude. Les coefficients o et o sont
respectivement, I’impact financier (sur la volatilit§ du terme d’erreur pour la p&iode
pré&é&lente (qui peut &re positif ou né&yatif) et le terme de levier (alpha 2), qui mesure

I’impact asymérique des nouvelles financieres.

Pour ce qui est du terme de volatilitéde la p&iode passée, son impact est capturépar
B1; ainsi lorsque la volatilité passé augmente de 1%, la volatilité future augmente, en

moyenne de P1%.

> EGARCH (1,1), Erreur Gaussienne

Notre analyse du modéle EGARCH (1, 1) avec la distribution normale des erreurs a permis

d’obtenir I’estimation suivante:

2
log (62) = —0.491746 + 0.021372e,_, + 0.427155(|e,_,| — j;) +0.929106log (o ,)



Les valeurs p des coefficients de la réression sont (0.000, 0.16476, 0.000, 0.000)
respectivement. Ainsi, les coefficients sont tous significatifs au moins au niveau de 5%, sauf
pour le terme d’erreur passé€ ainsi le lag 1 ou désalage d’ordre 1 de la volatilitédu bitcoin a
un impact sur la volatilitéfuture, mais cet impact est non significatif. De plus, lorsque la

volatilitéaugmente de 1%, la volatilitéfuture augmente (en moyenne) d’environ 0.93%.

L’ importance du terme de levier indique que les bonnes nouvelles (erreur positive)
ont plus d’impact sur la volatilit€éque les mauvaises nouvelles. L’indicateur AIC vaut -
12.024.

> EGARCH (1,1), Erreur t-Student

En modé@&isant le terme d’erreur selon une loi de Student, on obtient I’estimation suivante:
2
log (67) = —0.303416 + 0.034341e,_; + 0.742511(|e,_4| — j;) +0.955063log (67 ;)

Les valeurs p des coefficients de la réression sont (0.000, 0.332552, 0.012794, 0.000)
respectivement, et ces coefficients sont significatifs au moins au seuil de 5%, sauf pour le
terme d’erreur pass€ Nos conclusions indiquent que la volatilitépréélente des prix du
bitcoin a un impact sur la volatilitéfuture. L’indicateur de qualitédu modée, AIC est de -
13.099.

» EGARCH (1,1), Erreur GED

Enfin, nous avons estiméle modée EGARCH (1,1) avec une distribution d’erreur GED.
Voici I’estimation obtenue du modée :

2
log (62) = 0.003861 + 0.030652¢,_, + 0.316978(|e,_,| — \E) +0.999221log (62 )

Les p-values des estimees sont (p = .48302, p = .27682, p = .000, and p = .000). Ces
résultats indiquent que la constante et le terme d’erreur du passén’ont pas d’effet significatif



sur la pré&liction de la volatilit&future. Et pré&isément, lorsque la volatilit€passés a augmenté
de 1%, le logarithme de la volatilitéfuture augmentera en moyenne d’environ 0.999221 point.
L’indice AIC est de -12.264.

4223 BTC-TGARCH (1,1)

Le modée de «seuil > GARCH proposépar Zakoian (1994) est utilisépour mod@&iser

I’&art-type du prix selon I’&juation suivante:
(o) = ag +af (e21) +af (1) + B1(0¢-1)

Ce modée utilise &alement un effet de levier pour mesurer I’impact asymérique des
nouvelles financiéres sur la volatilité Les termes de I’erreur e} ; and e;_; sont des
variables qui font réfé&ence ala valeur de I’erreur passée et.1, selon le signe (positif ou
néatif) . Si I’erreur est positive (bonne nouvelle), alors e/ ; =e._;, et e, =0.

Cependant si I’erreur est né&yative (mauvaises nouvelles), alors e;_; = e;_; et vaut 0.

Le modde TGARCH tente de prédire la racine carré de la variance apartir du signe
du terme d’erreur pass€(effet de levier). Quatre paramétres sont impliqués dans I’estimation
du modéde, asavoir, a,, a7, aj, B,. Le terme constant ao fait réféence ala volatilité

moyenne au cours de la p&iode analysé.

> TGARCH (1,1), Erreur Gaussienne

Le modéde estiméest:

(o)) = 0.0011713 + 0.2536273 (e;" ;) — 0.0128515 (e;_,) + 0.7832436(0,_,)

Les p-values des coefficients sont (0.000, 0.000, 0.739 et 0.000) respectivement, et qui
sont infé&ieures &% (niveau de signification), sauf pour la valeur p du terme d’erreur negatif
(p =0.739, p > .05), ce qui indique gque ce terme est statiquement insignifiant. La volatilité
future du prix du Bitcoin pour notre €hantillon est donc fortement affecté& par le terme

d’erreur positif et par la volatilitéde la p&iode passee.



Les résultats indiquent que la volatilitéfuture des prix est indépendante du terme
d’erreur n&atif. 1l y a donc un effet de levier positif, les bonnes nouvelles affectent plus la
volatilitéque les mauvaises nouvelles. De plus, I’indicateur AIC est de -11.216, on doit noter
que l’augmentation de I’é&art-type de la p&iode passée du prix de I’actif d’une unité

augmentera, en moyenne, I’&art-type futur d’environ 0.783 points.

> TGARCH (1,1), Erreur t-Student

Dans le modee TGARCH (1, 1) avec erreur t-Student, nos donnés ont fourni I’estimation:
(op) = 0.00000002613 + 1 (e;~,) — 0.05379 (e;_,) + 0.6285(c;_,)
Avec les p-values (0.000, 0.000, 0.174, 0.000) plus petits que le seuil conventionnel

5%, sauf le terme d’erreur des chocs négatifs (non significatif). Un choc néyatif dans la

pé&iode pré&élente est donc sans effet ré&l sur la volatilitéfuture.

Les réultats indiquent que la volatilitéau lag 1 et le terme d’erreur positif affectent la
volatilitéfuture. Le crité&e de qualitédu modée est AIC = -13.473

> TGARCH (1,1), Erreur GED

Finalement, nous avons estimé&le TGARCH (1,1) model en contraignant les erreurs asuivre

une loi GED. On a ainsi obtenu I’estimation suivante :

(o,) = 0.0006279 + 0.2457 (e; ;) — 0.01661 (e;_;) + 0.7971(0y_1).

Comme pré&é&lemment, les p-values des coefficients (p =.000, p = .000, p = .736, et

p = .000) sont plus faibles que le seuil de 5%, sauf pour le choc négatif.

Les ré&ultats indiquent encore que la volatilitéau lag 1 et le terme d’erreur positif

affectent la volatilitéfuture. Le critere de qualitédu modée est AIC =-12.93.



4224 BTC - GJR-GARCH (1,1)

Semblable au modéle TGARCH, le modde GJR-GARCH (1, 1) a &ééproposépar Glosten,
Jagannathan et Runkle (1993). Ce modde examine I’asymérie des nouvelles dans le
processus ARCH. Il deerit le carréde la volatilitéen fonction du carréde la volatilitépassé

et du terme d’erreur selon I’ &juation

(08) = ag + ay (1) + ay (efy) Iy—1 + 1 (621)
Et on définit la variable binaire It comme suit :

L= {1,51 61 <0
t=1710,SI e,y >0

De sorte que la variable binaire It prend la valeur 1 si I’erreur passeée est négative et 0
sinon. Cette configuration permet alors de déerminer si les nouvelles néyatives sont
pertinentes dans les fluctuations de la volatilité Il est anoter que ce modée renvoie toujours

une volatilitépositive parce qu’il analyse une variable éeveé au carré

> GJR-GARCH (1,1), Erreur Gaussienne

Le modée estimé&obtenu sur la base des donnees disponibles est :
(o) = 0.00001656 + 0.2592 (eZ_;) — 0.05453 (e’ ;) I;_1 + 0.7636 (67 ;)

Avec les valeurs p suivantes (p = .000, p = .000, p =.072145, et p = .000). Tous les
coefficients sont statistiquement significatifs &5%, al’exception du coefficient de levier qui

est significatif seulement au niveau 10%. La valeur AIC est -12.036.

> GJR-GARCH (1,1), Erreur t-Student

Le modée estimé&obtenu avec une erreur t-Student est:

(o) = 0.0000000006830 + 1 (e ;) — 0.1012 (e#) I;—; + 0.6580 (o ;)



Tous les coefficients sont statistiquement significatifs 25% (p = .000). La valeur
negative du facteur de levier (-0.1012) indique que les mauvaises nouvelles affectent plus la

volatilitéque les bonnes nouvelles. La valeur AIC du modée est -13.173.

» GJR-GARCH (1,1), Erreur GED

Le modée estimés’érit :
(6%) = 0.000006354 + 0.2573 (e?,) — 0.06781 (e?_;) I,_; + 0.7584 (cZ_,)

Tous les coefficients sauf o, (p = .0786, p > .05), sont significatifs au seuil 5%. On
fait remarquer que la valeur de p du facteur non significatif est relativement faible. Cela

pourrait @re dO ala nature de I’&hantillon. Des donnés supplénentaires pourraient
amd@iorer le modéde et rendre I’effet de la volatilitéol, significatif au niveau de 5%. L’AIC

obtenu est -13.02.

Les modées que nous avons testé& jusqu’aprésent sont des modées de volatilitéa
court terme. lls estiment I’effet &court terme des ré&gresseurs (terme d’erreur ou informations
anté&ieures, volatilitépasse) sur la volatilitéfuture. Cependant, certains modées, tels que
FIGARCH et FIEGARCH, permettent de mesurer I’effet along terme des ré&yresseurs. Le
modéle FIEGARCH diffée du modée FIGARCH en ce qu’il contient éalement I’effet de
levier. Les données disponibles pour le Bitcoin soutiennent-t-elle la pré&ence d’un effet a

long terme ? Dans la prochaine section, nous allons tester les deux modéles.

4.2.25BTC - FIEGARCH (1,1)

Le modde FIEGARCH (1, 1) est utilisépour analyser les propriéé&s de ménoire along terme
des donneéss financiees. Ce modée permet de capturer la relation entre la volatilitéfuture et
la volatilitépasseée along terme, par opposition ala volatilitéacourt terme. L’éjuation du

modée (avec distribution normale d’erreurs) est comme suit :

€i—1 t—1

+b
1
Ot—1

(1 - ¢1L)(1 - L)%og [(e?)] = ap + a,

t-1



Les paramétres du modée sont les paramétres ¢, d, ao, a1 et bz

Le terme b; est le terme de levier, il mesure I’effet des informations négatives sur la
volatilitéfuture. De sorte que si b1 est négatif et statistiquement significatif, les nouvelles
néyatives affecteront plus la volatilitégue les nouvelles positives. Le terme ag est la constante
du modée, a; mesure I’impact de la volatilitéde la p&iode pré&e&lente. Le paramékre (d) est

une fraction qui mesure I’effet ou la persistance along terme des chocs passés.

» FIEGARCH (1,1)

On a obtenu I’estimation suivante :

€t—1

€r_
+0.04915 =%
Ot—1

(1 —0.47290L)(1 — L)**>288]og [(6?)] = —0.44080 + 0.40739

Ot-1

Tous les coefficients du modée sont significatifs au niveau de 5% (p = .000). Ces
résultats annoncent qu’il y aurait un effet along terme sur la volatilitédes niveaux de prix

du Bitcoin.

Tout choc passéaun effet qui persiste longtemps. De plus L asymérie des nouvelles
est éalement confirmés. La valeur positive du terme de levier indique que les bonnes
nouvelles influencent davantage la volatilit€é que les mauvaises nouvelles. Le crité&e de
qualitéAlC est -13.025.

4.2.2.6 BTC - FIGARCH (1,1)

FIGARCH (1, 1) est aussi utilisépour analyser les propriéés de ménoire along terme. Il
diffée du modde FIEGARCH en ce qu’il n’y a pas d’effet de levier, de sorte que les

nouvelles sont traités symeériquement. L’ &juation du modée est :

(1= byL)(0f)] = ap + (1 — byL)ef — (1 = ¢1L)(1 — L)% (e?)



Le terme b1 est le coefficient de volatilit&et on note le carrédu terme d’erreur dans

I’&juation, qui traduit I’absence d’effet de levier.

» FIGARCH (1,1)

On a estiméce modde avec les données de I’&hantillon:
(1 —0.70000000L)(c?)] = 0.00001818 + (1 — 0.70000000L)e? — (1 — 0.40000000L) (1 — L)©-50000000p2)

Tous les coefficients du modéde sont significatifs au niveau de 5%. Il y a un effet &
long terme qui est legeement sup€&ieur acelui du modde FIEGARCH. L’indicateur AIC
est-11.997.

Conclusions

Nos réultats indiquent que le modée TGARCH (1, 1) (avec la distribution d’erreurs de
Student) est mieux adaptépour déerire la volatilitédu Bitcoin, avec un indice AIC de -13.47,

I’é&juation estiméest donné& comme suit:

(0,) = 0.000879 + 1 (e} ;) — 16.621637 (e;_,) + 2.312122(0,_,)

Le paramétre d’effet de levier a2 est &al a-16.62, mais est statistiquement non
significatif (p = .174). Ceci indique qu’il y a un effet symérique des nouvelles financiees
sur la volatilitédu Bitcoin. Ce réultat est en ligne avec les conclusions de Kosapattarapim,
Lin et McCrae (2011), qui trouvent que le meilleur modée ne fournit pas nésessairement
une signification statistique pour toutes les variables indépendantes. Le coefficient by de la
volatilitépassee est statistiquement significatif et indique que si la volatilité pré&élente

change d’une unité& la volatilitéfuture augmentera de 2.312 unités.



Le modde TGARCH (1, 1) est suivi (en qualit® par les modées suivants GJR-
GARCH (1, 1) avec I’erreur de Student (AIC=...), le mod¢le IGARCH (1, 1) avec I’erreur
Gaussienne (AIC=...) et le modéle EGARCH (1, 1) avec I’erreur de Student (AIC=...). On
note que les variables indéendantes des modees GJR-GARCH (1, 1), GARCH (1, 1) et
IGARCH (1, 1) sont toutes significatives au niveau de 5%. Cela montre que lors de
I’ajustement du modée par le modée standard GARCH (1, 1), les informations financiees
affectent la volatilitéfuture, qu’il s’agisse d’une bonne nouvelle (terme d’erreur positif) ou
de mauvaises nouvelles (erreur negative). Ce résultat explique aussi pourquoi le modée
IGARCH est significatif pour toutes les variables du modée, puisque les deux modées sont
éroitement liés: le modee IGARCH est un modee GARCH standard contraint, otila somme
des coefficients vaut 1. Enfin, le modde EGARCH (1, 1) est significatif pour tous les
coefficients, sauf pour le terme d’erreur passé L’effet de levier est positif et significatif, ce
qui indique une asymékrie dans I’effet des nouvelles sur la volatilité Plus pré&isément, dans
le modéle EGARCH (1, 1), les bonnes nouvelles ont un effet plus important sur la volatilité

du niveau de prix des Bitcoins que les mauvaises nouvelles.

Les moddes FIGARCH et FIEGARCH avec la distribution normale ne figurent pas
parmi les cing meilleurs modées. Nous avons donc testé&ces modées par rapport ala
distribution t de Student et au GED et avons trouvéles ménes ré&ultats que dans le cas de la

distribution normale.
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Annexes

(Graphiques & Tableaux)
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Series: BTC
Sample 11/08/2017 6/25/2022
Observations 1690

Mean 20159.55
Median 10191 87
Maximum B67566.83
Minimum 3236.762
Std. Dev. 17710.53
Skewness 1.003835
Kurtasis 2522975

Jarque-Bera 299.8B546
Probability  0.000000

Series: ETH

Sample 11/09/2017 6/25/2022
Observations 1690

Mean 10549605
Median 415.5045
Maximum 4312087
Minimum 34 30830

Std. Dev. 1246.905
Skewness 1.221100
Kurtosis 3.164579

Jargue-Bera  421.5055
Probability 0.000000
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Correlogram of BTC

Date: 06/25/22 Time: 08:24
Sample: 11/08/2017 G/25/2022
Included observations: 1680

Autocarrelation Partial Carrelation AC PAC 0Q-5Stat  Prob
| — I 1 0998 0998 1686.6 0.000
| — ] 2 0995 0021 33680 0.000
| — i 3 0994 -0.007 50442 0.000
| — I 4 0993 -0.021 67149 0.000
| I— I 5 0990 -0.033 83798 0.000
| — I 6 0988 -0.015 10039, 0.000
| — I 7 0986 -0.021 11691. 0.000
| — I 8 0984 0049 13338 0.000
| I— I 9 0982 0034 14930, 0.000
| I— I 10 0.880 -0.079 16616. 0.000

Correlogram of ETH

Date: 06/25/22 Time: 08:23
Sample: 11/09/2017 6/25/2022
Included observations: 1690
Autocarrelation Partial Carrelation AC PAC  0Q-5Stat  Prob

0.998 0998 16855 0.000
0996 0.080 33655 0.000
0994 -0.010 50398 0.000
0992 -0.027y 6708.0 0.000
0989 -0.046 83694 0.000
0988 0070 10025 0.000
0985 -0.096 11674. 0.000
08983 0005 13316. 0.000
0.8981 0.034 14952, 0.000
0978 -0.008 16581. 0.000
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Dependent Yariable: BTC

Method: ML ARCH - Marmal distribution (BFGS / Marquardt steps)
Date: 06/25/22 Time: 07:51

Sample: 110972017 62572022

Included observations: 1690

Convergence achieved after 70 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients
Fresample variance: backcast (parameter = 0.7}

GARCH = C(1) + CZFRESID{-1 2 + C(3FGARCH{-1)

Variable Coeflicient Std. Errar r-Statistic Prob.
Yariance Equation

C F7170.00 34928044 0.002209 0.8932
RESID{-1)y2 0.963239 4 684341 0.206630 0.8371
GARCHI-1) 0.040099 4 621406 0.008677 0.8931
R-squared -1.296448 Mean dependentvar 2015953
Adjusted R-squared -1.295089 3.D. dependentwvar 17710.53
S.E. ofregression 2683065 Akaike info criterion 2192398
Sum squared resid 1.22E+12  Schwarz criterion 21.93362
Log likelinood 1852276  Hannan-Cluinn criter. 21.92755

Curbin-WWatson stat 0.001516




Cependent Variable: BTC

Method: ML ARCH - Student's t distribution (BFGS / Marquardt steps)

Date: 06/25/22 Time: 07:51

Sample: 11092017 G/25/2022

Included observations: 1690

Convergence achieved after 119 iterations

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

GARCH = C{1) + C(2FRESID(-1"2 + C(3PGARCH(-1)

Wariable Coefficient Std. Error z-Statistic Frob.
Yariance Equation

C 75903.39 249245384 0.002173 0.99383
RESID(-12 0963266 4 625006 0205606 0.8371
GARCH(-1) 0.040099 4 621163 0.00B677 0.8931
T-DIST. DOF 3224782, 5.0BE+11 6.35E-06 1.0000
R-squared -1.296448 Mean dependent var 2015853
Adjusted R-squared -1.295089 3.0. dependentvar 17710.53
S.E. of regression 2683065 Akaike info criterion 21.92516
Sum squared resid 1.22E+12  Schwarz criterion 21.93802
Log likelihood -18522.76 Hannan-Cluinn criter. 21.929492

Curbin-Watson stat 0.0015186




Dependent Variable: BTC

Method: ML ARCH - Generalized error distribution (GED) (BFGS [ Marquardt

steps)
Date: 06/25/22 Time: 07.52
Sample: 11/09/2017 6/25/2022
Included observations: 1690
Convergence achieved after 79 iterations
Coefficient covariance computed using outer product of gradients
Presample variance: backcast (parameter=0.7)
GARCH =C(1) + C(2FRESID(-1*2 + C{3)*GARCH(-1)

Yariable Coefficient Std. Error -Statistic Prob.
Variance Equation
C -63969.13 2563548  -0.249534 0.80249
RESID{-1)2 04647949 0.013395 3470062 0.0000
GARCHI-1) -0.061600 0.020024  -3.076260 0.0021
GED PARAMETER 3740815 5169174 7236776 0.0000
R-squared -1.296448 Mean dependent var 20159.53
Adjusted R-squared -1.285089 5S.0. dependentvar 17710.583
S.E. of regression 26830.65 Akaike info criterion 2073947
Sum squared resid 1.22E+12  Schwarz criterion 2080233
Log likelihood -17563.10  Hannan-Cluinn criter. 2079423
Durbin-Watson stat 0.001516
Dependent Variable: ETH
Method: ML ARCH - Mormal distribution (BFGS / Marquardt steps)
Date: 0625722 Time: 0746
Sample: 11102017 6/25/2022
Included observations: 1689
Convergence achieved after 22 iterations
Coefficient covariance computed using outer product of gradients
Presample variance: backcast (parameter=0.7)
GARCH = C(1) + C{2FRESID(-1)2 + C{3)*GARCHI(-1)
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
Yariance Equation
C 0.0001649 271E-05 6.255997 0.0000
RESID{-1"2 0.085496 0.007596 11.25560 0.0000
GARCH(-1) 0.856313 0.015752 54 36260 0.0000
R-squared -0.000232 WMean dependentvar 0.000793
Adjusted R-sguared 0.000360 3.0. dependentwvar 0.052094
S.E. ofregression 0.052085 Akaike info criterion -3.149293
Sum squared resid 4581940 Schwarz criterion -3.139645
Log likelihood 2662578 Hannan-Cluinn criter. -3.145720

Durbin-Watson stat 2087151




Dependent Variable: ETH

Method: ML ARCH - Student's t distribution (BFGS ! Marquardt steps)
Date: 06/25/22 Time: 0756
Sample: 11/09/2017 6/25/2022
Included observations: 1690
Failure to improve likelinood (non-zero gradients) after 100 iterations
Coefficient covariance computed using outer product of gradients
Presample variance: backcast (parameter=0.7)

GARCH = C(1) + C2FRESID(-1"2 + C{3FGARCH(-1)

Variable Coefficient Std. Errar -Statistic Prob.
Variance Equation
C 105.3155 19835.35 0.005283 0.9958
RESID{-1)2 0951348 2969944 0.320325 0.7487
GARCH(-1) 0.053269 2900338 0.018366 0.9853
T-DIST. DOF 134784231 1.08E+13 1.25E-06 1.0000
R-squared 0778151 Mean dependent var 1099.605
Adjusted R-sgquared 0777099 S5.0D. dependentwvar 1246.8905
S.E. of regression 1662.223  Akaike info criterion 1550603
Sum squared resid 4 BTE+D9  Schwarz criterion 15.51889
Log likelihood -13098.60 Hannan-Cluinn criter. 1551079
Durbin-YWatson stat 0.002343

Dependent Variable: ETH

Method: ML ARCH - Generalized error distribution (GED) (BFGS / Marquardt

steps)

Date: 06/25/22 Time: 07:54
Sample: 11092017 6/25/2022
Included observations: 1690
Caonvergence achieved after 49 iterations

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

GARCH = C(1) + C{2PFRESID{-1)"2 + C{3)*GARCHI(-1)

Wariable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
Yariance Equation

C -79.68900 2153073 -0.370118 07113

RESID{-1y"2 0.448311 0.0193049 2321745 0.0000

GARCH(-1) 0.012215 0.024181 0.505138 0.6135

GED PARAMETER 32 36058 6.217555 5204712 0.0000

R-squared -0.778151 WMean dependent var 1099.605

Adjusted R-sguared 0777099 3.0 dependentwar 1246.905

S.E. of regression 1662223  Akaike info criterion 1441077

Sum squared resid 4 6GYE+09  Schwarz criterion 1442363

Log likelihood -12173.10  Hannan-Qwinn criter. 14.41553
Durbin-Watson stat 0.0023438




DependentVariable: ETH

Method: ML ARCH - Maormal distribution (BFGS / Marquardt steps)
Date: 06/25/22 Time: 07:55

Sample: 11/09/2017 6/25/2022

Included observations: 1690

Convergence achieved after 44 iterations

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

GARCH = C(1) + CIZ/RESID(-1"2 + C[3FGARCH(-1)

Wariable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

Variance Equation

C 105.3223 1993538 0.005283 0.9958
RESID{-1}"2 0951248 2.967991 0320536 0.7486
GARCHI-1) 0.053269 2.900382 0.018366 0.9853

R-squared -0.778151 Mean dependentvar 1099.605
Adjusted R-squared 0777099  S.D. dependentwvar 1246.905
S.E. of regression 1662223  Akaike info criterion 15.50485
Sum squared resid 4 67E+09 Schwarz criterion 15.51449
Laog likelihood -13088.60 Hannan-Cwinn criter. 15.50842
Durbin-Watson stat 0.002348

Dependent Variable: BTC

Method: ML ARCH - Marmal distribution (BFGS ! Marguardt steps)

Date: 06/25/22 Time: 07:58

Sample: 11/09/2017 6/25/2022

Included observations: 1690

Convergence achieved after 60 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

Presample variance: backcast (parameter=0.7)

LOGIGARCH) = C(1) + C2FABS(RESID(1 V@SORT(GARCH-1))) + C(3)
*RESID-1V@SQRT(GARCH(-1)) + C4yLOG(GARCH(-1))

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

Variance Equation

C(1) -1.946952 1371793 -0.141928 0.8a71
C(2) 2578890 1004.421 0.002568 0.9930
C(3) -0.606604 1004309  -0.000G504 0.9995
C(4) 0.993826 0.368602 2709771 0.0067
R-squared -1.296448 Mean dependentvar 2015953
Adjusted R-squared -1.295088 S5.0. dependentvar 1771053
S.E. of regression 26830.65 Akaike info criterion 21.92514
Sum squared resid 1.22E+12 Schwarz criterion 21.93800
Log likelinood -18522.F4 Hannan-Ciuinn criter. 21.92990

Durbin-Watson stat 0.001516




Dependent Variable: ETH

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

Date: 06/25/22 Time: 0757

Sample: 11092017 6/25/2022

Included observations: 1690

Convergence achieved after 54 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

Presample variance: backcast (parameter = 0.7)

LOG(GARCH) = C(1) + C2PABS(RESID(-1V@SART(GARCH(-1))) + C(3)
*RESID-1V@SORT(GARCH(-1)) + C(4FLOG(GARCHI-1))

Variable Coeflicient Std. Error Z-Statistic Prob.
Variance Equation

C(1) -1.944674 8.83667Y8  -0.220068 08258

C(2) 2467151 7205230 0.003424 08873

C(3) -0.508665 7204593  -0.000706 0.8894

C(4) 0.999234 0.207956 4805019 0.0000
R-squared -0.¥73151 Mean dependentvar 1089.605
Adjusted R-=quared 0777089 3.0, dependentvar 1246.905
S.E. of regression 1662223  Akaike info criterion 15.505948
Sum squared resid 4 6YE+09  Schwarz criterion 15.51885
Laog likelihood -13098.56 Hannan-Cinn criter. 15.51075
Durbin-Watson stat 0.002348

Dependent Variable: BTC
Method: ML ARCH - Generalized error distribution (GED) (BFGS / Marquardt

steps)

Date: 06/25/22 Time: 0759
Sample: 11092017 612512022

Included observations:

1680

Convergence achieved after 73 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

Presample variance: backcast (parameter = 0.7)

LOGIGARCH) = C1)+ C(2)"ABS(RESID(-1Y@SART(GARCH-1))) + C(3)
*RESID-1W@SART(GARCHI-1)) + Cl4LOG(GARCH(-1))

Wariable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
Variance Equation

C(1) -2 373288 0113447 -2091996 0.0000

C(2) 1.816491 6.141566 0295770 0.7674

C(3) -0.225804 6140859  -0.036771 0.9707

C(4) 0.997426 0.004181 238.5754 0.0000

GED PARAMETER 44 72159 B 6BATET 5146454 0.0000

R-squared -1.296448 Mean dependent var 2015953

Adjusted R-zquared -1.2950859 3.D. dependentvar 1771053

S.E. of regression 26830.65 Akaike info criterion 2077361

Sum sguared resid 1.22E+12 Schwarz criterion 20783969

Log likelihood -17548.70  Hannan-Cluinn criter. 2077956
Durbin-\Watson stat 0.001516




Dependent Variable: ETH
Method: ML ARCH - Generalized error distribution (GED) (BFGS / Marquardt

steps)

Date: 06/25/22 Time: 07:59
Sample: 11/09/2017 6/25/2022
Included observations: 1690
Convergence achieved after 96 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LOG{GARCH) = C(1) + C(2*ABS(RESID(-1)V@SQRT(GARCH(-1))) + C(3)

*RESID(-1)¥@SQRT(GARCH(-1)) + C(4FLOG(GARCH(-1))

Variable Coefficient Std. Error Z-Statistic Prob.
Yariance Equation

c(1) -2.298175 0117992 1947738 0.0000

c(2) 1.545601 9520216 0162454 0.8709

C3) -0.051878 9.519408  -0.005450 0.9957

Cl4) 1.005704 0.005037 1996529 0.0000

GED PARAMETER 3467580 G.501116 5333823 0.0000
R-squared -0.778151 Mean dependent var 1099.605
Adjusted R-squared -0.777099 S.D. dependentvar 1246.905
S.E. of regression 1662223 Akaike info criterion 1440344
Sum squared resid 4 6TE+D9 Schwarz criterion 14 41852
Log likelihood -12165.91  Hannan-Cluinn criter. 14 408940

Durbin-Watson stat

0.0023243

Dependent Variable: ETH

Method: ML ARCH - Student's t distribution (BFGS / Marguardt steps)
Date: 06/25/22 Time: 08:00
Sample: 11/092017 6/25/2022
Included observations: 1690
Failure to improve likelihood (non-zero gradients) after 71 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

Presample variance: backcast (parameter=0.7)
LOGIGARCH) = C(1) + C{2\*ABS(RESIDI-1V@SQRT(GARCH{-1))) + C(3)

*RESID-1V@SART(GARCH(-1)) + Cl4FLOG(GARCH(-1))

Variable Coefficient Std. Error -Statistic Prob.
YWariance Equation

C(1) -1.981316 8.841748  -0.224087 0.8227

C(2) 2083771 h6.38174 0.036958 0.9705

C(3) -0.085537 h6.54166  -0.001513 09938

C(d) 0.998474 0211887 4716798 0.0000

T-DIST. DOF 3407572 0306172 1112.8959 0.0000

R-squared -0.778151 Mean dependentvar 1099.605

Adjusted R-squared 0777099 3.0 dependentvar 1246.905

S.E. of regression 1662223  Akaike info criterion 15.51014

Sum squared resid 4 6TE+09 Schwarz criterion 15.52621

Log likelinood -13101.07  Hannan-Cluinn criter. 15.51608
Durbin-Watson stat 0.002348




Dependent Variable: BTC

Method: ML ARCH - Student's t distribution (BFGS / Marquardt steps)

Date: 06/25/22 Time: 08:01

Sample: 11/09/2017 G/25/2022

Included observations: 1690

Convergence not achieved after 500 iterations

Coeflicient covariance computed using auter product of gradients
Presample variance: backcast (parameter =0.7)

GARCH = C(1) + CI2PFRESID(-1)"2 + C3FGARCH(-1)

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
Wariance Equation
Ci1) 1269504 33292632 0.003813 0.9970
RESID{-1p2 1.003907 0.873785 1.148918 0.2506
GARCHI-1) 0.083861 a.788782 0.009542 0.9924
D 0.041518 6.480454 0.006407 0.99449
T-DIST. DOF 50854.85 1.27E+08 0.000401 0.99497
R-squared -1.296448 Mean dependent var 2015953
Adjusted R-squared -1.295089 3S.D. dependentvar 17710.53
S.E. of regression 2683065  Akaike info criterion 21.82635
Sum squared resid 1.22E+12  Schwarz criterion 21.84243
Log likelihood -1852277  Hannan-Quinn criter. 21.893231
Durbin-Watson stat 0.001516
Dependent Variable: BTC
Method: ML ARCH - Mormal distribution (BFGS [ Marquardt steps)
Date: 06/25/22 Time: 08:02
Sample: 11/0U2017 612502022
Included observations: 1690
Convergence achieved after 74 iterations
Coefficient covariance computed using outer product of gradients
Presample variance: backcast (parameter=0.7)
GARCH = C(1) + C(2PRESID{-1Y2 + C({3*GARCH-1)
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
Wariance Equation
C(1) 1262109 33279994 0.003792 0.9970
RESID{-1"2 1.003874 0.867005 1.157865 0.2469
GARCH(-1) 0083722 8.788337 0.009526 0.9924
D 0.041579 G.484143 0.006412 0.9949
R-squared -1.296448 Mean dependentvar 20159.53
Adjusted R-squared -1.295089 S.0. dependentvar 17710.53
S.E. ofregression 2683065 Akaike info criterion 21.92515
Sum squared resid 1.22E+12  Schwarz criterion 21.93801
Log likelihood -1852275 Hannan-Cluinn criter. 21.929891

Durbin-Watson stat 0.001516




Dependent Variable: BTC

Method: ML ARCH - Generalized error distribution (GED) (BFGS / Marquardt
steps)

Date: 06/25/22 Time: 08:03

Sample: 11092017 6/25/2022

Included observations: 1690

Convergence achieved after 52 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

Presample variance: backcast (parameter = 0.7)

GARCH = C(1) + CI2FRESID(-1"2 + C(3y*GARCHI-1)

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Frob.

Variance Equation

c(1) 3820336 4784099 0.798549 0.4246
RESID{-1y"2 0.432644 0.019759 21.89653 0.0000
GARCHI(-1) -0.033046 0.024199  -1.365615 01721

D -0.004379 0.002843  -1.540475 01234

GED PARAMETER 38.20481 5.641663 6.771907 0.0000

R-squared -1.296448 Mean dependent var 2015953
Adjusted R-squared -1.295089 32.D. dependent var 17710.53
S.E. of regression 2683065 Akaike info criterion 20.73908
Sum squared resid 1.22E+12 Schwarz criterion 2080516
Log likelihood -17561.78 Hannan-Quinn criter. 2079504
Durbin-Watson stat 0.001516

Dependent Variable: ETH

Method: ML ARCH - Generalized error distribution (GED) (BFGS / Marguardt
steps)

Date: 06/25/22 Time: 08:03

Sample: 11/09/2017 6/25/2022

Included observations: 1690

Convergence achieved after 63 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

Presample variance: backcast (parameter = 0.7)

GARCH =C(1)+ C(2FRESID(-1}"2 + C{3FGARCH(-1)

Yariable Coefficient Std. Error Z-Statistic Prob.

Yariance Equation

C(1) 44 43825 415.4418 0106319 0.9152
RESID(-1)*2 0461022 0.020447 22.54760 0.0000
GARCH(-1) 0.011038 0.027176 0.406177 0.6846

D -0.000461 0001662 -0.277335 0.7815

GED FPARAMETER 32.40802 6.329610 5120067 0.0000

R-squared -0.778151 Mean dependent var 1099.605
Adjusted R-squared 0777099 3.D. dependentwvar 1246.905
S.E. of regression 1662223  Akaike info criterion 14.41188
Sum squared resid 4 GTE+09  Schwarz criterion 14 42796
Log likelinood -12173.05 Hannan-Cuinn criter. 14 41784

Durbin-Watson stat 0.002348




Dependent Variable: ETH

Method: ML ARCH - Mormal distribution (BFGS { Marquardt steps)
Diate: 06/25/22 Time: 08:04

Sample: 11/09/2017 6/25/2022

Included observations: 1690

Convergence achieved after 53 iterations

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

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

WVariable Coefficient Std. Error Z-Statistic Prob.
WVariance Equation
C(1) 208 5966 20130.86 0.014833 0.9882
RESID{-1y2 1.005341 0.633877 1.586020 01127
GARCHI-1) 0.106061 4904142 0.021627 0.9827
D 0.051737 3.537409 0.014626 0.9883
R-squared -0.778151 Mean dependentvar 1099605
Adjusted R-squared 0777099 S.D. dependentwvar 1246.905
S.E. of regression 1662 223  Akaike info criterion 15.50601
Sum squared resid 4 6YE+09 Schwarz criterion 1551887
Log likelihood -13098.58 Hannan-Cuinn criter. 1551078
Durbin-Watson stat 0.002343
Dependent Variable: ETH
Method: ML ARCH - Student's t distribution (BFGS / Marquardt steps)
Date: 06/25/22 Time: 08:05
Sample: 11042017 612512022
Included observations: 1690
Convergence achieved after 322 iterations
Coefficient covariance computed using outer product of gradients
Presample variance: backcast (parameter=0.7)
GARCH =C(1) + C[2FRESID{-1y2 + C({3*GARCHI-1)
Variable Coefficient Std. Error -Statistic Prob.
Variance Equation
Ci1) 169.5652 9952 523 0.017037 0.9864
RESID{-1"2 0416930 8.831977 0.047207 09623
GARCH(-1) 0.518155 9684254 0.053505 0.9573
D 1.070766 6.212787 0172349 0.8632
T-DIST. DOF BTT12.46 1.62E+08 0.000356 0.9997
R-squared -0.778151 Mean dependent var 1099.605
Adjusted R-sgquared 0777099 S5.0. dependentwvar 1246.905
S.E. ofregression 1662 223  Akaike info criterion 15.50725
Sum squared resid 4 6YE+09 Schwarz criterion 15.52332
Log likelihood -13098.62 Hannan-Cluinn criter. 15.51320

Dwurbin-Watson stat 0.0023438




