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1. INTRODUCTION

Les possibilités d’investissements sont de plus en plus nombreuses. En effet, les investisseurs

font face aujourd’hui a une diversité trés importante dans leur choix de produits financiers.

Depuis une dizaine d’années maintenant, I'intérét pour les cryptomonnaies a drastiquement
augmenté. Cette catégorie d’actif qui a émergé avec le Bitcoin en 2009 est totalement
nouvelle. Dés lors, elle présente des caractéristiques et des propriétés qui sont inconnues.
Une analyse pertinente serait de présenter ces caractéristiques tout en les comparant avec
les actifs traditionnels qui sont en place depuis de nombreuses années. Le but de ce mémoire
est donc de comparer les rendements et la volatilité des cryptomonnaies avec les actifs

traditionnels pour en tirer les caractéristiques majeures.

Afin de pousser I'analyse plus loin, une estimation de différents modéles de volatilité est
réalisée. Cela permet de déduire les implications économiques des caractéristiques de ces
actifs. Le pied central est bien entendu la comparaison. Le but est donc aussi d’essayer de
comprendre comment se comportent les cryptomonnaies par rapport aux actifs traditionnels
afin de pouvoir tirer des conclusions sur la maniere dont les investisseurs doivent gérer de

telles positions.

La littérature a déja fait avancer cette réflexion, un grand nombre d’articles ont été rédigés
sur les cryptomonnaies en comparaison avec d’autres types d’actifs. Mon but personnel est
d’apporter une analyse supplémentaire a cette littérature en proposant un travail sur des
échantillons récents et en utilisant les modeéles de volatilité recommandés par la littérature

pour pouvoir faire des prévisions.

Afin de traiter le sujet et de répondre aux questionnements émis, la premiére étape est de
faire un résumé précis de ce qui a été découvert jusqu’ici dans la littérature. Cette recherche
se fait au niveau de la classification des cryptomonnaies par rapport aux autres, de leurs
caractéristiques et des modeles d’estimation utilisés. La deuxieme étape est d’analyser les
rendements pour en déduire les caractéristiques et la troisieme est I'estimation des modeles

de volatilité sélectionnés pour tous les actifs.



Le but de cette démarche est également de comprendre tout I'engouement qu’il y a derriere
les cryptomonnaies. Cela permet aussi de savoir comment elles peuvent étre utilisées dans le

cadre de la gestion de portefeuille et la gestion du risque en fonction des prévisions.

La premiere partie abordera donc la revue de littérature, la deuxieme est I'analyse empirique
avec une comparaison des caractéristiques des différents actifs et la présentation des modeles
de volatilité. La troisieme partie est la présentation et l'interprétation des résultats de

I’estimation de ces modeles pour les différents actifs.



2. REVUE DE LITTERATURE SUR LA MODELISATION DES CRYPTOMONNAIES

2.1.  CLASSIFICATION DES CRYPTOMONNAIES

Une partie conséquente de la littérature se consacre a la classification des cryptomonnaies.
En d’autres mots, la communauté scientifique cherche a savoir dans quel type d’actif peuvent
se ranger les cryptomonnaies. Cet aspect est primordial pour la modélisation des rendements
et du risque car chaque classe d’actif a ses propres caractéristiques statistiques et financieres.
La majorité de ces articles traitent le Bitcoin comme cryptomonnaie de référence. C'est la
raison pour laquelle j'ai choisi de faire de méme pour la réalisation de cette revue. Pour bien
commencer ce mémoire, il me semble essentiel de définir brievement le Bitcoin et la

cryptomonnaie de maniére plus globale.

De maniere générale, une cryptomonnaie est définie comme étant une monnaie électronique
supportée par un réseau informatique décentralisé. C'est-a-dire que tous les acheteurs et tous
les vendeurs peuvent interagir directement I'un avec l'autre sans intermédiaire. Les
transactions et les émissions reposent sur un systéme d’algorithmes. Les cryptomonnaies
peuvent étre envoyées a tout le monde sans frais supplémentaire, elles ne sont également
soumises a aucune réglementation de la part des pays. Ce type de monnaie ne peut, jusqu’a

preuve du contraire, étre usurpé ou contrefait. Elle ne dépend pas d’'une banque ou d’un état.

Un premier article de recherche sur la nature du Bitcoin est celui de Max Kubat rédigé en 2015.
Ce dernier pose la simple question de savoir ce qu’est le Bitcoin. D’apres ses recherches, la
cryptomonnaie est une monnaie cryptée et virtuelle. Le terme important est qu’il s’agit d’'une

monnaie. En effet, c’est de cette maniere que I'actif est percu par ses utilisateurs.

En prenant la définition théorique, empirique et légale de la monnaie, des différences entre
le Bitcoin et les autres monnaies par rapport aux criteres de ces définitions ont été
démontrées. Il s’agit donc d’'une monnaie. Cette classification est cependant nuancée. Par
exemple, le critere d’acceptation générale de la monnaie de la définition théorique qui n’est
pas compatible avec la nature du Bitcoin ou encore le critere de cette méme définition disant
gue la monnaie est un actif, cela se remarque d’un point de vue comptable ol chaque actif

trouve sa source au passif, cela n’existe pas pour le Bitcoin?.

1 Pour plus d’exemples avec la définition empirique et légale de la monnaie, consultez 'article de Max Kubdt.
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Un autre constat a été fait grace a la comparaison de volatilité entre différentes devises,
actions et I'or. Le Bitcoin est démontré comme étant le plus risqué, cela annule la fonction de
valeur de stockage de la monnaie. Il ajoute que la contribution la plus innovative du Bitcoin se
trouve dans sa fonction de paiement en ligne. Cet avantage constitue un atout pour la
cryptomonnaie par rapport aux autres moyens de paiement. La perte d’un tel avantage

remettrait la cryptomonnaie au méme rang que les monnaies traditionnelles.

Un deuxiéme article de recherche est celui rédigé par Anne Haubo Dyhrberg en 2015. Cette
derniere présente les capacités financiéres de I'actif en utilisant des modeles GARCH et en
comparant les résultats avec 'or et le dollar. Le but est de situer le Bitcoin par rapport a ces
deux actifs de références, I’or est reconnu comme un actif de stockage pur? et le dollar comme

un moyen d’échange pur.

Les résultats qui ont suivis ces recherches ont montré beaucoup de similarités entre le Bitcoin,
I'or et le dollar. Les caractéristiques d’un moyen d’échange sont claires en ce qui concerne la
cryptomonnaie mais étant donné ses caractéristiques spéciales (décentralisation et non
réglementation), elle ne sera jamais comme les autres devises qui peuvent étre trouvées sur
le marché. La plupart des aspects du Bitcoin sont identiques a I'or puisqu’ils réagissent aux
mémes variables, cela se traduit par les mémes capacités de couverture et la méme maniere
de répondre aux bonnes et aux mauvaises informations. La fréguence est tout de méme plus
élevée pour le Bitcoin puisque les transactions sont plus rapides. En conclusion, le Bitcoin se
situe quelque part entre une devise et une matiére premiére a cause de sa nature

décentralisée et sa taille de marché limité.

Pour terminer, cette étude donne également les applications financieres que peut avoir le
Bitcoin. Cette classification particuliére peut permettre aux gestionnaires de portefeuille et
aux analystes de marché de prendre des décisions plus informées et d’avoir un instrument
supplémentaire de couverture. Le Bitcoin peut aussi étre utilisé pour les investisseurs qui
souhaitent minimiser le risque afin d’anticiper les mauvaises informations. L'auteur cl6ture en
ajoutant que le Bitcoin se situe bien entre 'or et le dollar, qu’il regroupe certains avantages
des deux types d’actifs et peut donc étre utilisé pour la gestion de portefeuille, I'analyse des

risques et I'analyse du marché.

2 Cela signifie que les investisseurs I'utilisent pour sécuriser leurs actifs.
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2.2. TYPES DE MODELES UTILISES POUR LES CRYPTOMONNAIES

Afin d’alimenter les réflexions de la partie empirique qui suivra la revue de littérature, une
étape importante est de savoir ce qui a déja été fait par la communauté scientifique pour
modéliser et estimer les rendements ainsi que la volatilité du Bitcoin. Pour avoir une vision

plus large, les recherches ont été étendues dans certains cas a la cryptomonnaie en général.

Un premier article est celui écrit en 2017 par Jeffrey Chu, Stephen Chan, Saralees Nadarajah,
et Joerg Osterrieder. Ce groupe d’auteurs s’est penché sur la modélisation des
cryptomonnaies en utilisant des modéles GARCH. La maniére de calculer la volatilité est ce qui
les différencient. lls ont donc implémenté douze de ces modeles a sept cryptomonnaies
différentes. Cing criteres d’information sont ensuite appliqués pour évaluer les meilleurs

GARCH pour chaque cryptomonnaie.

D’apreés les résultats, les meilleurs modeéles sont ceux dont la loi de distribution est la normale.
Plus précisément, ce sont les modeles IGARCH et GJRGARCH qui représentent le mieux la
volatilité dans un grand nombre de cryptomonnaies. Le premier modeéle est le GARCH intégré,
il s’agit d’'une spécification au modéle GARCH standard ou le parametre de persistance est
égal a 1, ce qui signifie que le modéle est strictement stationnaire3. En ce qui concerne le
deuxieme modele, il s’agit d’'une version asymétrique du GARCH standard. Il ajoute une
variable qui prend en compte le type de choc auquel I'actif fait face. Ainsi, un choc négatif

augmente la volatilité de maniere plus importante qu’un choc positif.

Un second article est celui écrit par Paraskevi Katsiampa en 2017. Il présente une analyse
comparative de différents modeles GARCH afin d’estimer la volatilité du Bitcoin. Le but est de
trouver le modéle GARCH qui décrit le mieux la volatilité des prix du Bitcoin depuis sa création.
Le Bitcoin occupe une place particuliere car méme s'il s’agit d’'une monnaie virtuelle, il est
utilisé comme un actif au lieu d’étre utilisé comme une devise. Cela rend le marché tres
spéculatif et plus volatile que celui des autres devises. La présence d’'une mémoire longue et
de persistance de volatilité justifie le fait d’utiliser des modéeles GARCH. Le meilleur modeéle

est sélectionné selon 3 critéres d’information. D’aprées les résultats obtenus, il s’agit du AR-

3 Cela signifie que la structure n’évolue pas avec le temps.
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CSGARCH. Ce résultat suggere qu’il est important d’avoir un modele prenant en compte une

mémoire longue et courte pour le calcul de la variance conditionnelle.

La communauté scientifique a étendu les recherches a d’autres types de modeéles que les
GARCH. Un premier article est celui écrit par Andrew Urquhart en 2017. D’aprés ses
recherches, les modéles HAR sont plus robustes* que les GARCH pour estimer la volatilité des

cryptomonnaies.

Un second article est celui écrit en 2018 par Victor Troster, Aviral Kumar Tiwari, Muhammad
Shabbaz et Demian Nicolds Macedo. Ce groupe d’auteurs a réalisé une analyse générale des
rendements et de la volatilité du Bitcoin en utilisant des modéles GARCH et GAS®. La spécificité
de leur travail se situe dans le fait qu’ils ont implémenté des GARCH avec des queues de
distribution lourdes®. En ce qui concerne les modeéles GAS, ils sont basés sur la fonction des
scores de la densité prédictive conditionnelle des rendements du Bitcoin. Grace a leur
flexibilité, ces modeéles sont plus robustes pour les distributions a queues lourdes. Différentes
procédures de backtesting sont ensuite conduites afin de déterminer si les modeéles sont

optimaux dans la prédiction des rendements et du risque.

D’apreés les résultats, les GAS modeles avec des distributions a queues lourdes apportent les
meilleures prédictions et propriétés aux rendements du Bitcoin. Les GARCH normalement

distribués sont toujours surpassés par les modeles GARCH et GAS a queues lourdes.
2.3. CARACTERISTIQUES DES ACTIFS TRADITIONNELS ET MODELES UTILISES

Par définition, les actifs traditionnels sont ceux qui se trouvent au coeur de la réflexion dans le
domaine de la gestion de portefeuille. Certains considerent qu’il y a les actions, les dettes
souveraines et les matieres premiéres, d’autres ajoutent les produits dérivés et le trading sur

les marchés de change.

La premiere source d’information dont je dispose est le cours de finance empirique de Pierre

Giot, professeur a l'université de Namur. Une partie de ce cours consiste a analyser les

4 Modéles qui permettent un prolongement des résultats dans le temps ou sur une population.

5 Generalized Auto-regressive Score models

6 Cela signifie que la distribution de probabilités choisie pour le modéle a pour une donnée X sur I'axe horizontale,
une fréquence plus importante que la loi normale.



rendements financiers et le point central de cette partie est la prise en compte des faits

financiers marquants et uniformes dans le temps pour presque tous les marchés.

Le premier de ces faits est que les rendements ne suivent pas une distribution normale. Les
distributions sont approximativement symétriques, les queues de distributions sont lourdes
et elles ont un pic élevé. La non-normalité d’une distribution a des conséquences sur la
tarification des produits dérivés, notamment les options, et les pertes exceptionnelles sont
plus probables. Il n’y a pas de choix particulier de distribution a utiliser a la place de la loi

normale méme si la loi Student est un choix populaire.

Le deuxieme est qu’il n’y a pas de corrélation entre les rendements de jours différents. En
revanche, le troisieme fait est la dépendance entre les rendements en valeur absolue de
différents jours et il en est de méme pour les rendements au carré. Cela montre que le
processus des rendements n’est pas identiquement et aléatoirement distribué lorsqu’ils sont

au carré ou en valeur absolue. Cela s’explique par les clusters de volatilité.

Pour ce qui est des modeéles utilisés pour estimer les rendements et la volatilité, la
communauté scientifique a développé des modéles qui ne sont plus a présenter aujourd’hui.
Je pense notamment au model a un facteur : le CAPM (Sharpe, 1963, 1964 ; Traynor, 1961) et
a ses déclinaisons a plusieurs facteurs. Le Fama-French a 3 facteurs (E. Fama et K. French,

1992) est un bon exemple.

Dans un article plus récent écrit en 2019 par Andros Gregoriou, Jerome V. Healy et Huong Le,
un nouveau modele prenant en compte la finance comportementale’ a été proposé. Les
principaux sujets de ce domaine sont d’abord le fait que les agents prennent leurs décisions
sur base de biais cognitifs plutét que sur une analyse rationnelle. Ensuite, il y a le constat
d’inefficacité du marché. Cette violation des hypothéses de marché efficients provient de la

prise de décision irrationnelle.

Une théorie novatrice dans ce domaine est la théorie des perspectives (Kahneman & Tversky,
1979). Celle-ci soutient que les agents évaluent leurs décisions risquées sur bases de critéres

psychologiques. La théorie se base sur quatre éléments, I'un d’entre eux est la dépendance

7 La finance comportementale se base, non pas sur des hypothéses rationnelles et sur la théorie de I'utilité
espérée (source de développement des modeles CAPM, FAMA-FRENCH..) mais sur des modeles
comportementaux et cognitifs avec des perspectives qui proviennent d’autres domaines comme la psychologie
ou les neurosciences.



aux références. L’exemple le plus connu de ce critére est la régle pic-end®. C’est en I'appliquant
a la tarification de la performance des actifs que les auteurs apportent leur contribution a la

littérature.

En pratique, deux variables sont implémentées aux modeles : |la variable PEAK (définie comme
le rendement excédentaire mensuel pour un portfolio impliqué par le rendement journalier
le plus élevé du mois dernier) et la variable END (définie comme le rendement mensuel

excédentaire pour un portfolio pour le mois passé).

Les résultats obtenus ont montré qu’un modele PEAK-END a deux facteurs explique mieux la
variation des rendements que les modeles a facteurs populaires. De plus, ajouter ces deux
variables aux modeéles a facteurs existants® améliore la capacité a expliquer les différences

dans les rendements des portefeuilles.
2.4. COMPORTEMENT DES CRYPTOMONNAIES FACE AUX CRISES

La premiére cryptomonnaie a été le Bitcoin et est apparue en 2009. Cependant, I'idée de la
cryptomonnaie date du début des années 90 avec DigiCash'®. A la suite de I"échec de leur

projet, d’autres sont nés. lls sont arrivés a échéance mais lls ne correspondaient pas

exactement a la définition de monnaie virtuelle.

On considere donc le point de départ comme datant de 2009. Une question intéressante pour
mieux comprendre les caractéristiques des cryptomonnaies est leurs comportements face aux
crises. Depuis 2009, il y a eu la grande récession, la crise de la zone euro et plus récemment la

crise sanitaire due a la pandémie mondiale.

La réponse a cette question se fera plus visiblement avec I'analyse des séries temporelles mais
certains travaux ont déja été réalisés dans la littérature pour certaines de ces crises. C'est
notamment le cas pour la derniére en date. Un premier article écrit en 2020 est celui de Emma

Mnif. Elle présente les effets de la pandémie sur le marché des cryptomonnaies.

8 La régle pic-end stipule que les agents jugent une expérience ou un événement par le ressenti qu’ils ont a son
pic et a sa fin plutot qu’en faisant la somme ou la moyenne de chague moment de cet évenement ou de cette
expérience.

° CAPM a 1 facteur, Fama-French a 3 facteurs, Carhart a 4 facteurs et Fama-French a 5 facteurs.

10 Entreprise qui avait la volonté de créer la premiére monnaie virtuelle.
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Les effets de groupe liés a une pandémie en utilisant des modeles a facteurs multiples n’ont
pas encore été explorés dans le cas des cryptomonnaies. C'est la raison pour laquelle elle
utilise ces modeles et qu’elle fait la comparaison avant/aprés la pandémie afin de déterminer
sile COVID a un impact sur le marché des cryptomonnaies. Les résultats ont montré un impact

positif sur le marché des cryptomonnaies.



3. ANALYSE EMPIRIQUE

Afin de réaliser cette analyse, une étude des caractéristiques des différents actifs et de leurs
rendements est réalisée. Cette étude passe par une analyse des prix, une analyse des
rendements logarithmiques simples, la possibilité d’autocorrélation des rendements et enfin
I'analyse de la distribution des rendements de I'échantillon considéré. A partir I'analyse du

Litecoin, les caractéristiques des différents actifs sont comparées entre elles.

Différents modeles de volatilité sont ensuite estimés dans la partie 4, ce qui permet de déduire
les implications économiques pour la gestion du risque et pour les prévisions de volatilité.

Pour cette partie 3, les modeles et leurs spécifications sont simplement présentés.

Ces modeles sont estimés pour les cryptomonnaies et sont ensuite calculés pour les actifs
traditionnels. Les données utilisées sont les prix journaliers observés sur toute la période que
peut fournir Yahoo.Finance pour les monnaies virtuelles et sur 40 ans pour les actifs

traditionnels. Le logiciel R est utilisé pour la réalisation des graphiques et des simulations.

Les cryptomonnaies sélectionnées sont le Bitcoin et le Litecoin. Ces dernieres ont été
sélectionnées car elles ont au moins 3 années de données. Pour les actifs traditionnels, j’ai
choisi deux indices boursiers. Le premier est le S&P500 et le second est I'indice obligataire a

10 ans du trésor américain.
3.1. PRESENTATION ET CARACTERISTIQUES DES ACTIFS
3.1.1. BITCOIN

Le Bitcoin a été créé en 2009 par la ou les personnes anonymes connues sous le pseudonyme
Satoshi Nakomoto. La cryptomonnaie est la premiére monnaie virtuelle. Une différence par
rapport aux monnaies traditionnelles et qui est intéressante a pointer du doigt est la limite de
I'offre qui est fixée & 21 millions d’unités (Shi Chen et al., 2016). A la date du 5 octobre 2020,
environ 18 millions de Bitcoin sont en circulation, ce qui signifie qu’il ne reste plus que 3

millions a fabriquer.
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Le premier graphique montre I'évolution des prix du Bitcoin pour la période allant du 17
septembre 2014 au 7 juillet 2020 (figure 1.1). Une premiere constatation est que les prix
augmentent drastiquement jusque fin d’année 2017 pour ensuite diminuer avec des hauts et
des bas jusque mars 2019. Une remontée est ensuite observée pour le reste de la période

considérée, toujours avec une variation forte des valeurs.

Prix ajustés du Bitcoin 2014-09-17 / 2020-07-07
15000 15000
10000 10000
5000 5000

sept. 17 2014 mars 01 2016 sept. 01 2017 mars 01 2019

Figure 1.1

Les rendements logarithmiques simples (figure 1.2) sont ensuite observés. La moyenne est de
0,0014 tandis que I’écart-type est de 0,03957. Des groupes de volatilité sont également
observés. Il y a des périodes ou des groupes de rendements identiques se suivent. Un
rendement négatif particulierement important est constatée en fin d’échantillon autrement
les rendements varient entre 0% et 10%. Les variations, parfois tres nettes, des prix observés
sur le graphique précédent se constatent également sur le graphique des rendements avec

des pics entre 10% et 20% sur toute la période.

Log rendement du Bitcoin 2014-09-18 / 2020-07-07
0.2 0.2
0.1 0.1
0.0 0.0
0.1 0.1
0.2 0.2
03 03
0.4 0.4

sept. 18 2014 mars 01 2016 sept. 01 2017 mars 012019

Figure 1.2
11



Les rendements peuvent avoir une dépendance les uns avec les autres. Il parait donc

intéressant de réaliser une série de tests pour répondre a cette question.

Le premier est un test d’autocorrélation qui permet de créer un corrélogramme (figure 1.3).
Les droites verticales montrent jusqu’a quel niveau les rendements présents sont impactés
par les rendements passés. La dépendance est significative lorsque la droite dépasse la ligne
horizontale bleue. L'observation du graphique montre que les rendements ne sont pas tres
corrélés. lls le sont de maniére significative au lag 6, 10, 17, 19 et 33. Cela veut dire que les
rendements d’il y a 6 jours impactent les rendements d’aujourd’hui par exemple. La méme
interprétation peut étre faite pour les lags 10, 17, 19 et 33. Cependant méme dans ces cas-1a,
la dépendance est trés faible. La valeur correspondante a chaque lag cité ci-avant confirme ce

constat puisqu’elle ne dépasse pas 5,8%.

Autocorrélation du Bitcoin

@ 4 result_acf.lag result_act. act

| 7 [ 0.05876E8E0

5 11 10 0.05365118
< 3 18 17 0.04474369
| 20 19 0.04019861

o Ll ) 21 20 0.027685939

o -_l_L__'___I_t_'__'_jl_______l__f__E%_'___'__l--'----'-l---'-f- 34 33 0.04393198

0 5 10 15 20 25 30
Lag
Figure 1.3

Un second exercice est le runs test. Celui-ci permet de savoir s’il y a une succession anormale
de rendements dans la série. Une vision graphique peut d’abord donner une indication sur ce
phénoméne (figure 1.4). Sur chaque échantillon de 50 observations pris a plusieurs moments
de la série, le graphique du runs test montre des périodes ou les rendements positifs se
succédent jusqu’a 5 répétitions. L'inverse est aussi observé, c'est-a-dire un nombre
conséquent de rendements négatifs qui se suivent. Il y a donc des groupes de 3 a 5
rendements positifs ou négatifs, certains de ces groupes sont méme plus importants si
I'unique rendement négatif qui arréte la série est enlevé. A premiére vue, la série parait donc

étre distribuée anormalement.
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Figure 1.4

Les résultats sur I’échantillon entier confirment ces intuitions (figure 1.5) et montrent que sur

2119 observations, il y a : 1095 runs?, 1148 rendements positifs et 971 négatifs. Le test montre

"est pas aléatoire, ce qui induit qu’il y a une

eesn

s

la p-value que I'ordre des donn

N

aussi grace a

succession anormale des rendements. Ceci explique les groupes importants de rendements

Des prévisions sont alors possibles puisqu’un schéma de

observés graphiquement.

distribution des rendements est visible. En effet, une succession de rendements positifs

entraine par la suite une succession de rendements négatifs. L'inverse est aussi observé.

Runs Test

N_BIT

dlir

data:

5

1148, n2 = 971, n = 2119, p-value = 0.0667

1095, nl =
nonrandomness

statistic - 1.8333, runs

alternative hypothesis:

Figure 1.5

Une autre vision des rendements est celle en histogramme. Elle permet de dégager la

distribution de la série temporelle (figure 1.6). Par ailleurs, certaines valeurs descriptives ont

été calculées pour décrire cette distribution. On constate donc qu’il y a 2120 observations

entre le mois de septembre 2014 et le mois de juillet 2020 et que la moyenne approximative

la moyenne exacte est 0,0014. Le rendement maximal est en

s ~

€e en zéro, méme si

s

est centr
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outre 22,51% et le minimal est 46,47%. Le calcul du skewness et du kurtosis montre que la
distribution est décalée vers la gauche et est beaucoup plus rétrécie que la loi normale. Le test
de Jarque Bera confirme que I’hypothése de distribution des rendements selon la loi normale

est nulle.

LOg rendement du Bitcoin Série : Log rendement Bitcoin

Echantillon : 2014-09 3 2020 07
— Observations : 2119

1000

— Moyenne : 0.001418496
Médiane : 0.00183734
Maximum : 0.225119
Minimum : -0.4647302
I Ecart-type : 0.03957356
Skewness : -0.9467581
I Kurtosis: 13.21179

Frequency
800
l

0 200

- largue-Bera : 15772
Probabilité : 0.000000

04 0.2 0.0 02

Rendement bitcoin

Figure 1.6
3.1.2. LITECOIN

Le Litecoin a été créé en 2011 par Charles Lee, un ex-employé de Google et Coinbase!®. Il est
souvent dit que le Litecoin est I’argent et le Bitcoin est I’'or. Mais méme si sa création est basée
techniqguement sur le Bitcoin, son créateur avait quant a lui déclaré que son but n’était pas de
concurrencer le Bitcoin mais plutdt de réserver sa cryptomonnaie aux petites transactions.
Plusieurs différences peuvent étre citées : la création de blocs de Litecoin est plus rapide, les
confirmations de ventes sont également plus rapides et les frais de transactions du Litecoin

sont minimes.

L’échantillon de prix du Litecoin s’étant sur une période allant du 17 septembre 2014 au 7
juillet 2020 (figure 2.1). Comme pour le Bitcoin, les prix augmentent de maniére importante
jusque fin d’année 2017. Une chute vertigineuse avec des hauts et des bas touche la
cryptomonnaie jusqu’a février 2019 avant de remonter légérement jusque juin 2019. Un
dernier pic est observé avant la fin de la période observée méme s'il est trés léger par rapport

aux précédents.

11 portefeuille de devises numériques en ligne et plateforme d’échange de cryptomonnaies.
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Par comparaison avec le Bitcoin, on observe le méme phénomene d’expansion trés rapide
méme si celle du Bitcoin est plus importante puisqu’il passe de $178 a $19 497 alors que le

Litecoin passe de $1,15 a $378.

Prix ajustés du Litecoin 2014-09-17 / 2020-07-07
300 300
200 200
100 100

sept. 17 2014 mars 01 2016 sept. 01 2017 mars 01 2019

Figure 2.1

L'analyse des rendements montre visiblement ces variations positives et négatives de prix trés
tranchées (figure 2.2). Le maximum est de 50% mais ce n’est pas un cas extréme isolé. Des
rendements approchant ou dépassant 40% sont plusieurs fois observés dans la série
temporelle. Il y a aussi des groupes de volatilité tout comme pour le Bitcoin. Comme attendu,
I’écart-type est donc plus important, il est de 0,056. La moyenne quant a elle reste aux

alentours de 0 comme pour le Bitcoin.

Rendements du Litcoin 2014-09-18 / 2020-07-07
04 04
0.2 0.2
0.0 0.0
-0.2 -0.2
0.4 0.4

sept. 18 2014 mars 01 2016 sept. 01 2017 mars 01 2019

Figure 2.2
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Toujours par rapport au Bitcoin, un peu plus de dépendance des rendements présents aux

rendements passés est présente pour le Litecoin. Les niveaux restent tout de méme tres bas

avec un maximum de 9,11% de dépendance.
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Figure 2.3

Une succession de rendements positifs ou négatifs conséquente sur chaque échantillon de

runs test est observé (figure 2.4). Il faut tout de méme noter que par moment, il y a une

succession de moins de deux rendements avant de revenir a une succession plus importante.

Le deuxieme intervalle montre le plus grand nombre de runs longs, c'est-a-dire avec au moins

3 rendements positifs ou négatifs consécutifs.
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Le runs test présente la méme conclusion que pour le Bitcoin (figure 2.5). Il y a plus de
rendements positifs que de rendements négatifs avec un total de 1143 runs et une hypothése

de distribution non aléatoire des rendements.

Runs Test

data: dIr_N_LIT
statistic = 3.5973, runs = 1143, nl = 1032, n2 = 1088, n = 2120, p-value = 0.0003215
alternative hypothesis: nonrandomness

Figure 2.5

La vision en histogramme (figure 2.6) confirme bien que la moyenne est approximativement
égale a zéro, que les rendements maximum et minimum sont de 51%. Contrairement au
Bitcoin, la distribution est décalée a droite mais le critére de normalité déterminé par le calcul
du kurtosis reste plus ou moins identique, c'est-a-dire que la distribution n’est pas

normalement distribuée. Le test de Jarque-Bera confirme ce diagnostic.

Distribution du Litcoin
Série : Log rendement Litecoin

Echantillon : 2014-09 3 2020-07
Observations : 2120

1000

Moyenne : 0.001012969
Médiane : -0.0006531944
Maximum :0.5114174
Minimum : -0.5145795
Ecart-type : 0.05671151
Skewness : 0.4364531
Kurtosis : 14.63279

Freguency
600
|

0 200

[ l I I I l | Jargue-Bera : 19024
06 04 02 0.0 0.2 04 06 Probabilité : 0.000000

Rendement Litcoin

Figure 2.6
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3.1.3. S&P500

Le S&P500 est un indice boursier basé sur 500 sociétés cotées sur les bourses aux Etats-Unis.
Créé en 1957, il a détroné le Dow Jones comme indice le plus représentatif du marché boursier
américain. L'indice est composé de 11 secteurs principaux. En 2018, le plus important d’entre
eux est celui de la technologie (20,8%) suivi de la santé (14,9%) et celui de la finance (13,7%).
Le choix de cet indice pour I'analyse empirique me semble étre pertinent car il représente tres

bien I'ensemble des actifs traditionnels et ne prend pas en compte les cryptomonnaies.

Etant donné que I'histoire de l'indice est plus étendue que pour les cryptomonnaies,
I’échantillon sélectionné est plus important. Il s’étend du 7 juillet 1980 au 6 juillet 2020 (figure
3.1). Sur le graphique, une tendance générale a la hausse est observée. Elle est marquée par
des périodes de chute des prix qui correspondent a des crises bien connues telles que
I’éclatement de la bulle internet en 2000, la crise financiére de 2008 et plus récemment la
pandémie de coronavirus. En comparaison avec les cryptomonnaies, il n’y a pas de pic majeur

sur la période observée.

Prix ajustés du S&P500 1980-07-07 / 2020-07-06
3000 3000
2500 2500
2000 2000
1500 1500
1000 1000
500 500
1 | | | | | | | | | | | | | | | | | | '
juil. 07 1980  janv. 02 1990 Janv. 03 2000 Janv. 04 2010 Janv. 02 2020

Figure 3.1

18



Les rendements varient entre 0% et 2,5% avec des pics habituels entre 4% et 7% et des pics
occasionnels au-dessus de 8% (figure 3.2). La volatilité est moins importante que pour les
cryptomonnaies mais des groupes sont aussi constatés. L'écart-type est de 0,011 tandis que
la moyenne reste aux alentours de 0. Par comparaison avec les cryptomonnaies, il y a donc

moins de volatilité, moins de pics et des rendements moins élevés.

Rendements du S&P500 1980-07-08 / 2020-07-06
0.10 0.10
0.05 0.05
0.00 0.00
-0.05 -0.05
0.10 -0.10
0.15 -0.15
-0.20 -0.20
T T T T I I I T T T T I I I T T I T I T
juil. 081980  janv. 021990  janv. 032000  janv. 04 2010 janv. 02 2020

Figure 3.2

Les rendements présents sont peu dépendants des rendements passés (figure 3.3), tout
comme pour les cryptomonnaies. Le nombre de lag significatifs est plus important mais les

niveaux de dépendance sont toujours tres bas avec un maximum de 5,6% et un minimum de

1,77%.
Autocorrélation du S&P500
result_acf.lag result_acf. acf
4 2 1 -0.05624327
o 3 2 -0.01641899
o 7 7 <] -0.01843932
" . a 8 -0.02476987
Q <« | 10 9 0.02284480
< 12 11 -0.01771504
N 16 15 -0.04160798
g Z::FI:I:Z::CZ:If]:Z|Z'::I::ZZZZZZI1:-::.:::;:2:::::: ?- ]‘E D' 04581313
| | | | | 19 18 -0.03117156
0 10 20 20 10 28 7 0.02716851
35 34 -0. 04828286
Lag
Figure 3.3
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Les runs test sur petit échantillon montrent des groupes de rendements beaucoup plus petits

gue pour les cryptomonnaies (figure 3.4). Des groupes de cing rendements sont visibles mais

occasionnels.
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Figure 3.4

Le runs test sur toute la période montre un total de 5106 runs observés avec 5381

observations positives et 4693 observations négatives (figure 3.5). La p-value montre pour

finir que les rendements ne sont pas aléatoirement négatifs ou positifs. Le test n’est pas

significatif.

RUNS Test

SP
1.8318,

M_

dlr

data:

0.06699

10074, p-value =

n =

5381, n2 = 4693,

= 5106, nl =
nonr andomness

runs

statistic

alternative hypothesis:

Figure 3.5

Pour conclure avec les caractéristiques de I'indice S&P500, il y a la distribution des rendements

(figure 3.6). Le nombre d’observations se remarque tout de suite avec un nombre plus

important de fréquence par rapport aux cryptomonnaies. Cela se remarque aussi au niveau

de I'étendue de la distribution avec plus de valeurs différentes méme si le maximum (11,4%)
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et le minimum (22,8%) sont moins importants. La distribution ne suit pas la loi normale, elle
est méme beaucoup plus rétrécie avec des queues de distribution beaucoup plus longues et

comme pour le Bitcoin, la distribution est décalée a gauche.

Distribution du S&P500 Série : Rendement S&P500

Echantillon : 1980-07 a 2020-07
- Observations : 10085

— Moyenne : 0.0003263668
Médiane : 0.0005460005
1 Maximum :0.109572
Minimum : -0.2289973
Ecart-type : 0.01139467
Skewness :-1.165162
Kurtosis: 26.30087

4000

Freguency
2000
l

0

[ I I T T T T ] Jarque-Bera : 293084
025 020 015 -010 -005 000 005 010 Probabilite : 0.000000

Rendement S&P500

Figure 3.6

3.1.4. INDICE OBLIGATAIRE A 10 ANS DU TRESOR AMERICAIN

Les taux que donne I'indice sont le niveau des intéréts payés par le gouvernement des Etats-
Unis pour I'emprunt d’argent via la vente d’obligations. Il y a trois types d’actifs : les bons du
trésor dont la maturité peut varier de quelques jours a 52 semaines, les obligations avec une
maturité de deux a dix ans et les obligations a 20 ou 30 ans. L'indice obligataire a 10 ans est
tres surveillé puisqu’il est considéré comme un indicateur de la confiance des investisseurs.
Cela est d( au fait que ces actifs sont reconnus comme étant les plus sdrs puisqu’il supporte
le gouvernement des Etats-Unis. L’indice est souvent utilisé comme proxy aux taux des préts
hypothécaires. Une chute de l'indice signifie une demande moins importante des obligations
d’Etats, ce qui veut dire que les investisseurs préférent s’orienter vers des investissements

plus risqués.

Tout comme pour l'indice S&P, 'indice obligataire a 10 ans possede une histoire plus longue
qgue les cryptomonnaies. L'échantillon s’étend donc du 7 juillet 1980 au 6 juillet 2020. La
premiere constatation est que la période observée a une tendance générale a la baisse
puisqu’elle passe d’environ 15% a moins de 1% entre 1980 et 2020. Les variations tres
importantes se trouvent entre les années 80 et les années 90, les variations sont moins

importantes par aprés et il n’y a pas de pic majeur comme pour les cryptomonnaies.
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Indice obligataire 10 ans USA  1980-07-07 / 2020-07-06

W m
‘LM#'*@J\,

W“Akl

juil- 07 1980 janv. 01 1990 janv. 02 2000 janv. 03 2010 janv. 02 2020

Figure 4.1

Concernant les rendements (figure 4.2), leur évolution est en forme de cone avec une forte
variation en fin de période, ce qui est surement dii a la pandémie. La moyenne est toujours
aux alentours de 0 et ils varient entre 0% et 10% avec un pic a environ -18% a 'approche de

2010 (période de crise financiere) et de 40% en fin de période.

Rendements Indice obligataire 1980-07-08 / 2020-07-06
04 0.4
0.3 0.3
02 02
0.1 01
0.0 0.0
-0.1 -01
02 -0.2
T I I I T T T I I I I T T T I I T I T Tl
juil- 08 1980 janv. 01 1990 janv. 02 2000 janv. 03 2010 janv. 02 2020

Figure 4.2

Le corrélogramme (figure 4.3) montre un nombre plus important de lag significatifs que pour
les autres actifs. Le niveau de dépendance reste plus ou moins identique avec un maximum a
5,26%. En conclusion, tous les rendements présents des différents actifs ont le méme niveau
de dépendance aux rendements passés. Cependant, certains d’entre eux ont tout de méme

un nombre de lag significatifs plus important.
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Figure 4.3

Comme pour les autres actifs, I'analyse des runs test par échantillon (figure 4.4) montre des

périodes de plusieurs rendements positifs ou négatifs qui se suivent. Néanmoins, le nombre

de longs runs semblent moins importants pour les actifs traditionnels que pour les

cryptomonnaies.
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Le test sur tout I’échantillon (figure 4.5) révele une distribution non aléatoire des rendements

positifs ou négatifs. Ce résultat n’est cependant pas significatif.

RUnNs Test

data: dIr_N_TNX
statistic = -1.6056, runs = 4722, nl = 4644, n2 = 4966, n = 9610, p-value = 0.1084
alternative hypothesis: nonrandomness

Figure 4.5

La distribution des rendements (figure 4.6) montre un pic trés important autour de 0 qui est
toujours la moyenne approximative, comme pour les autres actifs. Alors que |'écart-type est
moins important que pour les actifs précédents, le maximum culmine a 40,5% et le minimum
a 34,7%, ce qui est plus ou moins identique. La distribution est légérement décalée a droite
tandis qu’il s’agit de la plus rétrécie de I’échantillon d’actifs considéré dans ce travail. Le critére

de non-normalité est encore une fois observé.

Distribution Indice obligataire Série : Log rendement indice
obligatire 4 10 ans

Echantillon : 1980-07 3 2020-07
Observations : 9992

Moyenne : -0.0002704349
Médiane : 0.000000
Maximum : 0,4047969
Minimum : -0.3470091
Ecart-type : 0.01829357
Skewness : 0.224361
Kurtosis : 85.94081

4000

Frequency

2000

a
[

! ! ! ! Jarque-Bera : 1811138
0.2 0.0 0.2 0.4 Probabilité : 0.000000

Rendement Indice obligataire

Figure 4.6

3.2. MODELES DE VOLATILITE UTILISES
A présent, les caractéristiques des rendements des cryptomonnaies par comparaison avec les
actifs traditionnels sont connues. Néanmoins, il faut savoir que comprendre la dynamique des

rendements et de la volatilité des actifs est d’une grande importance pour pouvoir ensuite

faire des prédictions, de la gestion de portefeuilles ou encore de la gestion de risques.
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Afin de réaliser cet exercice, différents modeles GARCH sont estimés pour les deux
cryptomonnaies. Les résultats sont ensuite comparés avec ceux obtenus pour les actifs
traditionnels. Le choix du type de modéle a été réalisé sur base de la revue de littérature et
de mes connaissances en économétrie. Cette partie a pour objectif de présenter ces différents

modeles ainsi que leurs spécifications.
3.2.1. PRESENTATION GENERALE D’UN MODELE GARCH
Un modele GARCH s’écrit sous la forme suivante :
Xe = U +0cZy

X; représente dans notre cas les rendements des différents actifs, u, est la moyenne
conditionnelle et g; est un processus de volatilité (défini ci-apres). La derniére variable est Z;
et représente le processus d’innovation, c'est-a-dire la loi de distribution que suit le modéle.
Dans le cas présent, la revue de littérature a montré que les distributions a queue lourdes
étaient plus adaptées aux cryptomonnaies (Victor Troster et al., 2018). La distribution choisie
pour I’analyse qui va suivre est donc la Student car ces queues de distribution sont plus lourdes
gue pour la loi normale, c’est aussi une distribution communément utilisée pour les actifs

traditionnels.

Concernant le modeéle processus de volatilité, le modéle GARCH standard (SGARCH) le définit

comme suit :
02 =w+a;(Xeog — W%+ Byo?
t 1 Ae-1 — U 10t-1

Avecw > 0,a; > 0 et f; > 0, la particularité de ces modeéles est qu’il capture les clusters de
volatilité des données. Le paramétre de persistance qui correspond a la quantité de cluster de
volatilité capturé par les données se calcule en additionnant les paramétres a; et ;. Une
faible stationnarité est observée lorsque a; + 1 < 1. Pour finir, il faut savoir que c’est au

niveau de ce processus de volatilité que les modéles GARCH se distinguent.
3.2.2. IGARCH (1,1)

Le premier modéle est le Integrated GARCH (IGARCH). Il s’agit d’un cas particulier du GARCH
standard ou le parametre de persistance est égal a 1, ce qui signifie qu’il est strictement

stationnaire. Ce modele est I'un des modeles GARCH qui représente le mieux la volatilité des
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cryptomonnaies (Jeffrey Chu et al., 2017). La moyenne conditionnelle est celle de I’échantillon

tandis que la distribution choisie est la Student.
3.2.3. GJRGARCH (1,1)

Le second modeéle est le GIRGARCH, tout comme le premier, il est I'un des modeéles qui décrit
le mieux la volatilité des cryptomonnaies (Jeffrey Chu et al., 2017) et une version asymétrique
du modele GARCH standard. Son processus de volatilité se définit comme suit :

of =w+ay(Xem1 — > +Valeo1 Xy — )% + Brofy

I,_, est une variable dichotomique qui prend la valeur 1 si (X;_; — u)? est négatif et 0 s’il est
positif. Ainsi, le modele prend en compte les chocs potentiels que peut prendre un actif. Un
choc négatif augmente donc la volatilité. Le reste des spécifications sont identiques au modele

précédent (moyenne et distribution).
3.2.4. AR (1)-CSGARCH (1,1)

Le Compounded Standard GARCH est le plus complexe, il a été mis en avant en 2017 par
Paraskevi Katsiampa comme étant le modeéle qui décrit le mieux la volatilité du Bitcoin. Son

processus se définit comme suit :
of = q¢ + a; (X1 — W? = qe—1) + B1(071 — Qe-1)
Ou:
Qe = @ + pq_1 + B(Xe—1 — 1)* — 0/1)

Sa particularité est qu’il prend en compte une mémoire courte et une mémoire longue pour
I’estimation de la variance conditionnelle, le modele devient alors un outil approprié pour
I’estimation de volatilité (Paraskevi Katsiampa, 2017). Concernant les autres spécifications, la
loi de distribution choisie est toujours la Student tandis que la moyenne conditionnelle suit un

modele ARFIMA (1,0,0) qui se définit comme suit :
pe = ARiple1 + &

La moyenne est simplement calculée en se basant sur sa valeur passée.
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4. PRESENTATION ET INTERPRETATION DES RESULTATS

4.1. BITCOIN
4.1.1. DESCRIPTION DES RESULTATS

IGARCH

Estimations Ecart-type t-valeur ProbabiTlité
Mu 0.001538 0.000427 3.6056 0.000311
Omega 0.000017 0.000005 3.4623 0.000535
Alphal 0.128574 0.015702 8.1884 0.000000
Betal 0.871426 NA NA NA
Shape 3.192852 0.127700 25.0027 0.000000
GJRGARCH

Estimations Ecart-type t-valeur ProbabiTité
Mu 0.001591 0.000425 3.7407 0.000184
Omega 0.000014 0.000005 2.5039 0.012284
Alphal 0.141700 0.019302 7.3413 0.000000
Betal 0.880874 0.018286 48.1730 0.000000
Gammal -0.047148 0.022541 -2.0916 0.036473
Shape 3.235624 0.185890 17.4061 0.000000
AR-CSGARCH

Estimations Ecart-type t-valeur ProbabiTité
AR1 -0.040112 0.020323 -1.9737 0.048418
Omega 0.000007 0.000003 2.0036 0.045109
Alphal 0.060764 0.020562 2.9552 0.003125
Betal 0.835263 0.006847 121.9912 0.000000
Etall 0.999094 0.000745 1341.4361 0.000000
Eta2l 0.086086 0.013143 6.5499 0.000000
Shape 3.211411 0.128670 24,9585 0.000000
Figure 5.1

L'analyse des coefficients (figure 5.1) montre que la constante du processus de volatilité

(omega) n’a pas un impact important, elle est méme non significative pour le 3™ modéle. Les

coefficients alpha et beta sont plus élevés dans les deux premiers modeles. Ce qui signifie que

la volatilité passée et les rendements passés ont un plus grand impact sur la volatilité présente

dans le cas d’'un IGARCH ou d’un GJRGARCH. Concernant ce dernier, I'impact d’'un choc négatif

diminue la volatilité puisque gamma est négatif. Pour le AR-CSGARCH, la mémoire longue a

un effet trés important sur la volatilité présente. Pour le calcul de la moyenne conditionnelle,

la moyenne passée a un impact négatif sur la moyenne présente.

Pour finir, le coefficient shape a une probabilité inférieure a 5%, ce qui veut dire que la

distribution Student est un bon choix pour I'estimation des trois modeles.
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AIC BIC SIC HQC
IGARCH -5.9687 -5.9658 -5.9687 -5.9677
GJRGARCH -4.1579 -4.1419 -4.1579 -4.1520
AR-CSGARCH | -4.1556 -4.1369 -4.1556 -4.1487
Figure 5.2

Les criteres d’information sont utilisés dans la littérature pour distinguer les modéles et savoir
lequel est le meilleur pour estimer les données. Il existe toute une série de ces criteres, ils ont
tous leurs spécificités et il est assez simple de les calculer'?. Le modéle avec les critéres
d’information les plus bas est le meilleur. Dans ce cas, il s’agit du IGARCH, il semble étre le

meilleur choix pour I'estimation des rendements et de la volatilité du Bitcoin (figure 5.2).

4.1.2. IMPLICATIONS ECONOMIQUES

Grace a lI'implémentation des modeles, des prévisions peuvent étre réalisées. Comme le
modele IGARCH est le meilleur de la sélection, c’est celui-la qui va étre utilisé pour déduire les
implications économiques liés au Bitcoin®3. Le modéle donne donc une volatilité grandissante
pour les 100 prochains jours avec des rendements potentiels qui atteignent 4,5% en novembre
(figure 5.3). D’apres ces prévisions, une gestion des risques adroite doit étre réalisé étant

donné la volatilité grandissante prédite pour cet actif.
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12 Exemple : Akaike Information Criterion. AIC = 2k — 21In L (8), k est le nombre de paramétres inconnus et 6
est le maximum de vraisemblance de ces parametres.
13 La méme approche sera utilisée pour les autres actifs.
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4.2. LITECOIN

4.2.1. DESCRIPTION DES RESULTATS

IGARCH

Estimations Ecart-type t-valeur Probabilité
Mu -0.000501 0.000507 -0.98933 0.322502
Omega 0.000016 0.000006 2.70589 0.006812
Alphal 0.104374 0.013094 7.97143 0.000000
Betal 0.895626 NA NA NA
Shape 2.952603 0.089503 32.98889 0.000000
GJRGARCH

Estimations Ecart-type t-valeur ProbabiTité
Mu -0.000434 0.000506 -0.85737 0.391240
Omega 0.000015 0.000007 2.25944 0.023856
Alphal 0.120424 0.017113 7.03682 0.000000
Betal 0.899450 0.014172 63.46874 0.000000
Gammal -0.041748 0.018832 -2.21693 0.026628
Shape 2.950995 0.132251 22.31357 0.000000
AR-CSGARCH

Estimations Ecart-type t-valeur ProbabiTité
AR1 -0.091683 0.019651 -4.6655 0.000003
Omega 0.000007 0.000004 1.9831 0.047352
Alphal 0.098196 0.034479 2.8480 0.004400
Betal 0.488824 0.224733 2.1751 0.029620
Etall 0.998737 0.003419 292.1522 0.000000
Eta2l 0.082676 0.011305 7.3134 0.000000
Shape 2.932144 0.102717 28.5457 0.000000
Figure 5.4

Les observations pour le Litecoin sont assez identiques a celles du Bitcoin (figure 5.4). Les
rendements passés et la variance précédente ont un impact plus important dans le IGARCH et
le GJRGARCH. Le nombre plus important de variables pour le CSGARCH pourrait étre une
explication a ce phénoméne. Gamma est toujours négatif, ce qui signifie qu’un choc négatif
sur le Litecoin diminue la volatilité. Les observations du 3™ modéle par rapport a I'impact de
la mémoire sur le Bitcoin sont identiques pour le Litcoin. Le choix de la distribution Student

est également un bon choix puisque la probabilité est inférieure a 5% dans les trois cas.
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AIC BIC SIC HQC
IGARCH -3.6195 -3.6088 -3.6195 -3.6156
GIJRGARCH -3.6195 -3.6035 -3.6195 -3.6136
AR-CSGARCH | -3.6319 -3.6132 -3.6319 -3.6251
Figure 5.5

La distinction entre les différents modéles est beaucoup plus serrée que pour le Bitcoin (figure

5.5). Le AR-CSGARCH se détache légerement, il sera donc utilisé pour les implications

économiques qui suivent.

4.2.2. IMPLICATIONS ECONOMIQUES

Le modele AR-CSGARH montre une volatilité grandissante moins importante que pour le

Bitcoin (figure 5.6). En effet, une légere augmentation au cours du temps est observée mais

elle ne dépasse pas 3,6% d’écart type par rapport a la moyenne. Les rendements du Litecoin

parait donc plus stable que ceux du Bitcoin mais les marges de variations restent assez élevées

par rapport aux actifs traditionnels. Les cryptomonnaies sont donc plus risquées, la gestion

des risques doit étre réalisé en fonction de ces observations.
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4.3. S&P500

4.3.1. DESCRIPTION DES RESULTATS

IGARCH

Estimations Ecart-type t-valeur Probabilité
Mu 0.000656 0.000072 9.0815 0.000000
Omega 0.000001 0.000000 1.8484 0.064544
Alphal 0.086706 0.006231 13.9154 0.000000
Betal 0.913294 NA NA NA
Shape 5.612923 0.269435 20.8322 0.000000
GJRGARCH

Estimations Ecart-type t-valeur ProbabiTité
Mu 0.000493 0.000072 6.84394 0.000000
Omega 0.000002 0.000002 0.96388 0.335106
Alphal 0.021380 0.008108 2.63690 0.008367
Betal 0.901872 0.023319 38.67603 0.000000
Gammal 0.126537 0.026605 4.75606 0.000002
Shape 6.288596 0.346157 18.16690 0.000000
AR-CSGARCH

Estimations Ecart-type t-valeur ProbabiTité
AR1 0.000538 0.009984 -5.3916e-02 0.95700
Omega 0.000000 0.000000 1.3505e+00 0.17687
Alphal 0.055973 0.000166 3.3728e+02 0.000000
Betal 0.903046 0.000406 2.2258e+03 0.000000
Etall 0.997488 0.000009 1.1384e+05 0.000000
Eta2l 0.032070 0.000737 4.3494e+01 0.000000
Shape 6.130457 0.373514 1.6413e+01 0.000000
Figure 5.7

Les coefficients qui donnent la sensibilité des rendements passés ainsi que de la variance
précédente sont plus égaux entre les modeéles, surtout concernant beta (figure 5.7). Gamma
devient positif, ce qui signifie qu’'un choc négatif augmente la volatilité des rendements. Le
pourcentage est aussi plus important, cela passe d’environ 4% a 12%. Cela signifie que I'impact
d’un choc négatif aura des conséquences négatives sur I'actif mais que ces conséquences
seront également plus importantes dans le cas d’un actif traditionnel. Concernant le AR-
CSGARCH, l'effet de la mémoire longue est aussi marqué que pour les cryptomonnaies. La
distribution Student est aussi un bon choix pour les actifs traditionnels puisque la probabilité

est toujours égale a zéro.
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AIC BIC SIC HQC
IGARCH -6.6073 -6.6044 -6.6073 -6.6063
GJRGARCH -6.6229 -6.6186 -6.6229 -6.6214
AR-CSGARCH | -6.6012 -6.5962 -6.6012 -6.5995
Figure 5.8

Le meilleur modeéle d’estimation de la sélection pour I'indice S&P500 est le GIRGARCH (figure
5.8). C'est un résultat différent des cryptomonnaies. Cependant, les valeurs sont toutes
inférieures, peu importe le modeéle, par rapport a ces actifs. Ce qui suggere que ces modeles
sont meilleurs pour estimer les actifs traditionnels. Cette observation est a nuancer car méme
si les résultats des criteres d’information sont meilleurs, il y a beaucoup plus de données pour

les actifs traditionnels que pour les cryptomonnaies. Ce qui porte conséquence a ces résultats.
4.3.2. IMPLICATIONS ECONOMIQUES

Comme cité plus haut, les prévisions de volatilité sont moins importantes pour les actifs
traditionnels (figure 5.9). Globalement, le niveau de volatilité pour le S&P500 tourne autour
de 1,4% pour les 100 jours apres la période observée. Une légere diminution est méme
constatée tout au long de la période de prévision. Investir dans un actif traditionnel est moins
risqué que les cryptomonnaies d’aprés ce qui est observé puisque la volatilité est plus

constante. Bien entendu, le niveau des rendements potentiels diminue également.
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4.4. INDICE OBLIGATAIRE A 10 ANS DU TRESOR AMERICAIN

4.4.1. DESCRIPTION DES RESULTATS

IGARCH

Estimations Ecart-type t-valeur Probabilité
Mu -0.000206 0.000096 -2.1395 0.032396
Omega 0.000000 0.000000 1.3919 0.163963
Alphal 0.049586 0.003037 16.3288 0.000000
Betal 0.950414 NA NA NA
Shape 6.621601 0.352647 18.7769 0.000000
GJRGARCH

Estimations Ecart-type t-valeur ProbabiTité
Mu -0.000262 0.000097 -2.7138 0.006651
Omega 0.000000 0.000001 0.7261 0.467781
Alphal 0.031901 0.004371 7.2984 0.000000
Betal 0.952959 0.003736 255.0889 0.000000
Gammal 0.028280 0.005310 5.3258 0.000000
Shape 6.970098 0.580358 12.0100 0.000000
AR-CSGARCH

Estimations Ecart-type t-valeur ProbabiTité
AR1 0.028045 0.009881 2.8383e+00 0.004535
Omega 0.000000 0.000000 1.1155e+00 0.264621
Alphal 0.000000 0.011236 2.6000e-05 0.999979
Betal 0.047568 0.652130 7.2942e-02 0.941852
Etall 0.998430 0.000116 8.6195e+03 0.000000
Eta2l 0.047522 0.003795 1.2524e+01 0.000000
Shape 6.955501 0.424989 1.6366e+01 0.000000
Figure 5.10

La constante du processus de volatilité n’a aucun impact sur I'estimation du modéle (figure

5.10). Alpha et beta ont des niveaux identiques par rapport aux autres estimations, sauf pour

le AR-CSGARCH ou les coefficients sont inférieurs et non significatifs. Gamma est positif,

comme pour S&P500, mais I'augmentation de volatilité que provoquerait un choc négatif est

beaucoup moins conséquente. Cela est d{ au faible niveau du coefficient.
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AIC BIC SIC HQC
IGARCH -5.9687 -5.9658 -5.9687 -5.9677
GIJRGARCH -5.9710 -5.9667 -5.9710 -5.9695
AR-CSGARCH | -5.9683 -5.9632 -5.9683 -5.9665
Figure 5.11

Les critéres d’information montrent que le meilleur modéle d’estimation est le GIRGARCH

pour l'indice obligataire (figure 5.11). Il s’agit du méme modeéle que pour I'indice S&P500.

4.4.2.

IMPLICATIONS ECONOMIQUES

Les obligations sont connues pour étre le type d’actif le moins risqué du marché (figure 5.12).

Cela se constate dans les prévisions puisque la volatilité est constante sur toute la période de

prévision. Le pourcentage de 5% de volatilité est en revanche plus grand par rapport a I'indice

S&P500 mais il se rapproche des cryptomonnaies. Les rendements peuvent varier entre 5% et

-5% sur toute la période de prévision, I'obligation reste donc I'actif le plus sir puisque cet écart

ne change pas sur la période de prévision observée. Ce qui n’est pas le cas des

cryptomonnaies.
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4.5. CONCLUSION DES RESULTATS

Pour commencer, les cryptomonnaies sont plus affectés par les rendements passés et leur
volatilité par rapport aux actifs traditionnels, sauf pour les obligations ol ces impacts sont plus
importants. Les chocs négatifs diminuent la volatilité dans le cas d’'une cryptomonnaie alors
gu’ils I'augmentent dans le cas d’un actif traditionnel. L'impact de crise est donc positif sur les
cryptomonnaies alors qu’il ne I'est pas pour les actifs traditionnels. La mémoire longue a le

méme impact quel que soit I'actif considéré.

Le meilleur modeéle difféere beaucoup de I'actif considéré et de son échantillon. Pour les
cryptomonnaies, le IGARCH a été facilement identifié pour le Bitcoin tandis que le AR-CGARCH
I'a été de maniére plus restreinte pour le Litecoin. En ce qui concerne les actifs traditionnels,
le GJRGARCH est le meilleur modeéle identifié. Bien que les résultats obtenus pour les critéres
d’information soient meilleurs pour les actifs traditionnels, il serait faux de penser que cela
rend les modeéles plus adaptés a ce genre d’actifs. En effet, le calcul des critéres d’information
repose sur la taille de I'échantillon. Une partie qui explique le fait que les résultats soient

meilleurs est donc I’échantillon qui plus grand pour les actifs traditionnels.

Pour terminer, I'analyse des graphiques prévisionnels montrent que les cryptomonnaies sont
sujettes a plus de variations dans la volatilité. Les niveaux de rendements potentiels sont plus
ou moins identiques entre les cryptomonnaies et 'indice obligataire. L'indice S&P500 a la
meilleure variation de volatilité puisqu’elle est descendante avec le temps, il a également le
pourcentage le moins élevé. Cependant, I’actif le plus slr reste I’obligation puisque la volatilité

est constante.
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5. CONCLUSION

Le but de ce mémoire était de comprendre les implications économiques que pouvaient avoir
les cryptomonnaies étant donné qu’elles sont considérées comme des nouveaux actifs. La
premiere étape pour atteindre ce but a été une analyse des caractéristiques des rendements
en comparant ces résultats avec ceux des actifs traditionnels. La deuxieme étape est
I’estimation de modeéles de volatilité pour émettre une tendance de prévision. Une analyse
comparative entre les actifs pour les modeles estimés a aussi été conduite afin de pouvoir

déduire des implications pour la gestion du risque des positions des investisseurs.

Sur les 11 années d’existence de ces actifs, de nombreux articles scientifiques ont été publiés.
Pour I'exercice de ce mémoire, l'intérét a été porté sur la classification des cryptomonnaies
dans un premier temps. Il s’agit donc d’une monnaie décentralisée qui ne peut étre usurpée
ou contrefaite. Cette notion de monnaie peut étre nuancée mais c’est de cette maniére qu’elle
est pergue par les investisseurs. L'actif est aussi plus risqué par rapport aux autres actifs tels
qgue les devises, les actions ou I'or (Kubat, 2015). Le Bitcoin, qui est souvent pris comme
référence, se classe quelque part entre I'or et le dollar. Il regroupe des avantages des deux
actifs et peut étre utilisé pour la gestion de portefeuille, I'analyse des risques et I'analyse de
marché (Dyhrberg, 2015). Les modeles utilisés pour les prévisions et la prise de décisions sont
souvent des GARCH. Les meilleurs d’entre eux pour exprimer la volatilité sont le IGARCH, le
GJRGARCH (Chu et al., 2017) et le AR-CSGARCH (Katsiampa, 2017). Ce sont d’ailleurs ces trois
modeles qui ont été sélectionnés pour les estimations de ce mémoire. L'utilisation d’autres
modeles peut avoir des avantages : les modéles HAR sont plus robustes (Urquhart, 2017) et
les modeles GAS apportent les meilleures prédictions et propriétés au Bitcoin. Les
distributions a queues lourdes sont recommandées pour les processus de volatilité de ces
modeéles avec ces actifs (Troster et al., 2018). Le constat est le méme pour les actifs
traditionnels ol la Student est privilégiée. L'effet des crises est quant a lui positif sur les

cryptomonnaies, c’est ce qui est constaté avec la récente pandémie mondiale (Mnif, 2020).

L’analyse des caractéristiques conduite dans ce mémoire a confirmé certains des faits de cette
revue de littérature. Premiérement, les cryptomonnaies montrent bien un risque plus
important. L'écart-type moyen des rendements pour le Bitcoin et le Litecoin sont

respectivement de 3,9% et de 5,6% tandis qu’il est de 1,1% et de 1,8% pour I'indice S&P500
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et I'indice obligataire pour les échantillons observés. Cela est aussi observé dans les prévisions
puisque les modeles estimés montrent une volatilité croissante pour les cryptomonnaies alors
gue les niveaux sont plus stables pour les actifs traditionnels. Deuxiémement, 'utilisation des
modeles GARCH a queues lourdes est justifiée, la loi Student était un bon choix quel que soit
le modéle ou I'actif. Troisiemement, il y a une confirmation d’un impact positif** des crises sur
les cryptomonnaies. En effet, le modéle GJRGARCH montre une diminution de la volatilité

lorsqu’un choc négatif touche une cryptomonnaie.

Les différentes analyses montrent que les cryptomonnaies sont plus risquées que les actifs
traditionnels mais cela signifie aussi que les rendements potentiels sont plus importants. Les
investisseurs doivent donc tenir compte de cette réalité dans leur gestion du risque et des
positions. En effet, les pertes potentielles sont plus élevées dans le cas des monnaies
virtuelles. Les cryptomonnaies demandent donc plus de protection que les actifs traditionnels
étant donné leur plus grand niveau de volatilité. Cependant, leur résistance aux chocs négatifs
est un atout par rapport aux actifs traditionnels. Les démarches pour se protéger contre ce

genre de risque sont donc moins importantes dans le cas d’une cryptomonnaie.

Afin d’améliorer ce travail, une piste de développement est la modification des modeles. Dans
un grand nombre d’articles scientifiques, la modélisation de la moyenne conditionnelle se fait
grace a des modeles ARFIMA. Cela améliore les estimations ainsi que les prévisions qui en
découlent. Une seconde piste est d’étendre la modélisation a d’autres formes de modeéles tels
qgue les GAS ou les HAR. Cela permettrait de comparer les formes de modeéles entre eux pour
déterminer lequel est le meilleur afin d’estimer les rendements des cryptomonnaies. Ce genre

de modeéle apporterait aussi une vision différente.

¥ Impact positif = diminution du risque
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