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RESUME

La question de la prévisibilité¢ des rendements des actifs financiers constitue 1’alma mater de la
littérature financiére moderne. Les chercheurs intéressés a cette question font face a de
nombreuses difficultés, car cette littérature évolue de fagon considérable et continue. La
littérature entourant la question de la prévisibilité des obligations est assez vaste, car celles-ci
constituent aussi des actifs financiers & cause du risque de perte de capital; et celles de longue
maturité sont risquées quand elles sont détenues pour de courts horizons. C'est pourquoi les
investisseurs averses au risque demandent une compensation pour encourir ce genre de risques.
Prévoir cette compensation est donc primordial pour certains agents financiers et/ou
économiques. Ainsi, nous avons prédit la prime de risque sur les obligations de maturité allant de
2 a5 ans en reprenant les travaux de Cochrane-Piazzesi et de Kominek. Ceux-ci utilisent un i.i.d
Bootstrap pour faire I'inférence statistique au niveau des échantillons de petite taille. Ce
Bootstrap présente 1’inconvénient de négliger la présence d’autocorrélation dans les erreurs du
mod¢le de régression. Notre travail se démarque ainsi des leurs car notre méthode d’inférence
statistique est le Moving Block Bootstrap; méthode qui se révéle efficace surtout au niveau des
échantillons de petite taille, et qui produit des estimateurs robustes en présence notamment des
autocorrélations dans les erreurs de régression. L’utilisation de notre méthode d’inférence nous
permet d’arriver & la méme conclusion que Cochrane-Piazzesi, a savoir que les primes de risque
sont prédites en fonction des taux a terme courants (sans retard). Cependant, notre travail n’arrive
pas & la méme conclusion que celui de Kominek qui utilise trois facteurs de prédiction : taux a
terme courants, taux a terme retardé et un facteur de consommation. L’intervalle de confiance a
95 % de R est de [0.40; 0.50] en moyenne. Pour ajouter de la robustesse a notre travail, nous
avons fait la prévision avec trois échantillons différents: les résultats sont les mémes dans chaque

échantillon.
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1. INTRODUCTION

La question de la prévisibilité des rendements des actifs financiers constitue 1’alma mater de la

B

littérature financiére moderne. Les chercheurs intéressés a cette question font face a de

nombreuses difficultés, car cette littérature évolue de fagon considérable et continue.

Les arguments se partagent entre deux grandes idées. La premiére soutient que le marché est
efficient en ce sens que I’arrivée de nouvelles informations semble étre incorporée dans les prix
rapidement. Ainsi, les prix suivraient une marche aléatoire et il serait impossible de prédire les
rendements des actifs financiers. La deuxiéme idée stipule que le marché est inefficient. Celle-ci
postule I’effet d’'un momentum dans les prix des actifs financiers et ceux-ci peuvent étre prédits,

entre autres, en fonction du ratio des prix sur les dividendes.

I existe plusieurs modéles de prévision des rendements financiers. Cependant, ceux-ci se
confrontent a de nombreux problémes. En effet, le CAPM (Capital Asset Pricing Model) n’est
pas testable, compte tenu du fait que la rémunération des actifs individuels est faite en fonction
du rendement du marché qui n’est pas observable. La tentative de trouver un Proxy au marché, en
Poccurrence le S&P500, ne fait pas I’'unanimité parmi les chercheurs. Le modéle APT (Arbitrage
Pricing Theory), quoique testable, ne repose pas sur une base trés scientifique, compte tenu du
fait que les facteurs prédictifs peuvent varier d’un type d’actif & un autre. Le modele 3 trois
facteurs de Fama et French semble étre le plus apprécié; mais encore 13, les avis ne sont pas

partagés.

Les obligations sont des titres émis par un emprunteur, le gouvernement en général, qui s’engage
a verser un montant fixe et sur une période déterminée a un préteur, le privé en général. Les
obligations constituent aussi des actifs financiers & cause du risque de perte de capital, et celles de
longue maturité sont risquées quand elles sont détenues pour de courts horizons. C'est pourquoi
les investisseurs averses au risque demandent une compensation pour encourir ce genre de
risques. Il semble que cette compensation, connue sous forme de prime de risque, serait

prévisible car des chercheurs penchés sur cette question arrivent a des résultats concluants.
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Au prime abord, qu’est ce qui mesure la prime de risque sur les obligations ? En effet, cette prime
de risque est mesurée par ’excés de rendement sur les obligations de la maniére suivante :
Acheter une obligation de long terme de maturité ‘n’, puis le revendre aprés une année comme
une obligation de maturité ‘n-1". La différence entre le taux de rendement de cette opération et le
taux de rendement annuel sans risque connu d’une obligation constitue ’excés de rendement, et

donc la prime de risque.

Plusieurs chercheurs se sont intéressés a la prévisibilité de cette prime de risque; mais leurs
recherches, ainsi que les résultats qui en ont découlé n'ont fait que soulever d'autres
interrogations. Celles-ci proviennent des facteurs et/ou des méthodes d’inférence statistique
utilisés. En effet, Fama et Bliss (1987) ont trouvé que le taux a terme n-année (forward rate) et le
taux de rendement d"une année prédisaient la prime de risque sur les obligations & maturité de n-
année avec un R? qui se chiffrait 4 15% environ. Nous sommes donc en droit de nous demander
s’il n’y pas moyen d’améliorer ces résultats; soit en suggérant d’autres variables explicatives, soit

en utilisant des méthodes d’inférence plus adaptées.

Campbell, Kazemi et Nanisetty (1999) ont testé le modéle ‘Bond-based Capital Asset Pricing
Model’ (BCAPM). Mais les résultats sont restés non concluants dans la mesure ol ceux-ci

dépendent des échantillons utilisés.

Cochrane et Piazzesi (2003), ont pu, quant a eux, considérablement amélioré les résultats de
Fama et Bliss en régressant la prime de risque (excés de rendement par rapport au rendement
d’une année) sur tous les taux & terme (forward rate) disponibles au début de la période. De ce
fait, ils ont trouvé un R*de 34%; ce qui est plus que le double de celui trouvé par Fama et Bliss.
Et d’autre part, ils ont, en plus d’utiliser les variables explicatives citées ci-dessus, utilisé des
variables macroéconomiques (taux de chomage, croissance du PIB, etc.). Malheureusement, ces
facteurs additionnels ne changent pas les résultats; il semble donc que le marché des obligations

tienne déja compte de ces facteurs.

Kominek (2003) reprend les travaux de Cochrane et Piazzesi (2003). En utilisant des retards (lag)

dans les taux a terme et un facteur de consommation, il a fait la prédiction de la prime de risque
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sur les obligations (pour des maturités allant de 2 & 10 ans) avec un R? qui se chiffre a 60 %; ce
qui représente presque le double de celui obtenu par Cochrane et Piazzesi. Il est évident que la

littérature évolue trés rapidement et que nous sommes en droit de nous poser certaines questions.

Cochrane et Piazzesi (2003) ont utilisé le Bootstrap Standard pour faire 1'inférence statistique
pour des échantillons de petite taille. Les écarts types sur les estimateurs sont basées sur 50000
réplications de Bootstrap générées a partir d’un VAR(12). Cependant, ce Bootstrap traite les
erreurs comme ¢étant indépendantes et identiquement distribuées (i.i.d.). Or, nous savons que cette
hypothése ne tient pas toujours et que les régressions avec des séries financiéres souffrent
d’hétéroscédasticité et d’autocorrélation dans les erreurs ; ce qui pourrait rendre 1'inférence

statistique invalide.

Nous allons tenter de répondre a cette interrogation en utilisant le modéle de Cochrane et
Piazzesi. Notre modéle ne va donc pas prédire la prime de risque pour les obligations de maturité
de 1 an, mais il va prédire la prime pour les obligations de maturité allant de 2 & 5 ans. Nous
appelons notre modéle un modéle de prévision parce que nous régressons les variables au temps
t+1 (les exceés de rendement) sur les variables au temps t (les taux a terme). Nous allons sans
cesse comparer notre travail avec ceux de Cochrane-Piazzesi et de Kominek. Cependant, notre

méthode d’inférence va étre différente.

En effet, dans ce rapport, nous allons vérifier les résultats de Cochrane et Piazzesi et ceux de
Kominek en utilisant le "Moving Block Bootstrap™ (MBB) pour réaliser 1'inférence statistique
pour des échantillons de petite taille. Nous allons, bien entendu, concentrer notre attention sur les
échantillons de petite taille. Les données utilisées sont celles de Fama-Bliss et s’échelonnent de
1952 a 2002. Ainsi, pour tenir compte des différents régimes et pour avoir une stationnarité
relative, nous avons divisé notre échantillon en trois sous échantillons. L’espoir est d’aboutir aux

mémes résultats, quel que soit I’échantillon utilisé.

La méthode MBB présente ’avantage de produire, sous de faibles conditions de moments, des
estimateurs robustes en présence d’héroscédasticité et surtout en présence d’autocorrélation dans

les erreurs du modele de régression. Typiquement, nous allons utiliser cette méthode pour générer
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de nouvelles séries en faisant un ré-échantillonnage i.i.d des blocs de données, calculer les
statistiques, puis en construire les intervalles de confiance en faisant 1000 réplications. Il est &
noter que la constitution des blocs est faite dans le but de préserver la structure de dépendance

existant dans la série originale.

Le reste de notre rapport de recherche est organisé en trois grandes sections. Dans la premiére
section, nous ferons ressortir I'importance de notre sujet et ferons une revue de la littérature. La
deuxieme section va étre consacrée a une présentation de la méthode “Moving Block Bootstrap”
ainsi que les tests de prévisibilité. Enfin, la troisiéme section portera sur I’analyse empirique et la
présentation de nos différents résultats. Nous ticherons dans cette section de comparer nos

résultats aux études antérieures, puis de tirer les conclusions qui s’imposeront.
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2. IMPORTANCE DU SUJET

Qui sont intéressés par les rendements sur les obligations ?

Le marché des obligations se compose de différents agents économiques. Il importe donc dans le

cadre de cette étude de faire ressortir leurs intéréts respectifs.

Identifier les facteurs qui expliquent le mouvement des rendements sur les obligations est d'une

importance capitale; et ceci, pour au moins quatre raisons.

La premiére a trait 4 la politique monétaire. En effet, dans la plupart des pays industrialisés, les
banques centrales semblent étre capables d'influencer les rendements de court terme de la courbe
de rendement. Cependant, ce qui influence la demande agrégée, ce sont les rendements de long
terme. Aux Etats-Unis, par exemple, les ménages basent leurs décisions d’acheter ou de louer une
maison sur les taux hypothécaires de long terme, et non sur les taux au niveau du marché des
fonds fédéraux. Les banques centrales accordent donc une grande importance au taux d'intérét, et
a comment la politique monétaire affecte le taux de long terme a travers ses effets dynamiques de
court terme. Comment lire le marché des taux d’intérét et des attentes sur I’inflation a partir de la
courbe de rendement sont autant de questions qui intéressent les autorités monétaires. La
prévision des primes sur les obligations peut largement contribuer & trouver une solution & ces

interrogations.

La deuxiéme raison est liée & la politique de la dette. D’une part, en contractant de nouvelles
dettes, le gouvernement a besoin de décider de la maturité des ‘nouveaux obligations’ afin de
faire une gestion active de la structure de la dette publique. Et d’autre part, les autorités
financiéres (Treasury aux Etats-Unis) peuvent vouloir aplatir ou retourner la courbe de rendement
en vendant des obligations de courte maturité et en achetant ceux de longue maturité. Les
résultats de ces opérations dépendent crucialement de I'offre de obligations & différentes

maturités.
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La troisiéme raison est liée aux questions d'évaluation et de couverture. Le prix des options (sur
les intéréts), par exemple, est évalué pour un modéle donné de la courbe de rendement. Connaitre
la courbe de rendement et les facteurs qui influencent celle-ci est donc d’une importance capitale.
Et de plus, les banques commerciales, pour des raisons de couverture ou de risque d’insolvabilité,
ont besoin de gérer le risque de paiement des taux a court terme sur les dépdts alors qu'elles

regoivent des taux d'intérét de long terme sur les préts.

La derniére raison découle des décisions de prévision de certains agents de 1'économie. Les
meénages se basent aussi sur les primes offertes sur les obligations pour faire une bonne allocation
de leur portefeuille d'actifs financiers. Quant aux firmes, leurs décisions d'investissement se

basent certainement sur I'offre de obligations; ce qui leur permet de décider ou et quand investir.
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3. ETUDES EMPIRIQUES EFFECTUEES

Dans ce chapitre, nous présentons quelques études empiriques effectuées sur le sujet et allons

tenter de faire ressortir certains aspects négligés ou tout au moins non exploités par leurs auteurs.

Plusieurs études ont été effectuées dans le but de tester Phypothése ‘EH’ (expectations
hypothesis). Cette hypothése stipule que rien ne permet de prévoir la prime de risque sur les

obligations.

Les études ne semblent pas concluantes dans la mesure ou les résultats ne concordent pas. En
effet, Fama (1984a) a montré que les excés de rendement sur les obligations sont prévisibles. Les
recherches de Campbell et Shiller (1991) abondent dans le méme sens que Fama (1984a).
Cochrane et Piazzesi (2003) ont montré 1’évidence de la prévisibilité des exces de rendement sur
les obligations en utilisant les taux a terme (forward rates). Cependant, 1’évidence en faveur de
I’hypothése EH a aussi été¢ montrée par certains chercheurs. Entre autres, Fama (1984b) a montré

que les taux a terme (forward rates) prédisent les changements au niveau des taux futurs.

D’autre part, Campbell, Kazemi et Nanisetty (1999) ont testé le modéle BCAPM (Bond-based
Capital Asset Pricing Model) pour les obligations de différentes maturités. Ce modéle stipule que
les rendements a long terme et les primes de risque sur les obligations sont parfaitement corrélées
avec les changements dans I'utilité¢ marginale de I’investisseur représentatif. En utilisant les
données du marché des obligations, ces auteurs n’aboutissent pas 4 des résultats concluants, car le

modéle est rejeté pour certaines périodes et ne 1’est pas pour d’autres.

Dans ce présent rapport, nous allons concentrer nos efforts sur les travaux de Cochrane-Piazzesi,
de Fama-Bliss ainsi que sur ceux de Kominek pour essayer de montrer la prévisibilité des excés
de rendement. Au prime abord, faut-il bien présenter ces travaux en vue de déceler les lacunes ou

révéler certains points négligés par ces chercheurs.




(/,
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Avant de faire ce travail, il convient de faire une présentation des données de Fama-Bliss puisque

celles-ci sont utilisées dans les études citées plus haut.

3.1 Données de Fama
Les données de Fama sont dérivées des données mensuelles sur les obligations du « Center for
Research in Security Prices » (CRSP) des Etats Unis. Ces données sont disponibles au Centre

Inter universitaire de Recherche en Analyse des Organisations (CIRANO).

Fama a mis en place quatre groupes de fichiers : Fichiers de structure a terme des obligations du
Trésor américain, Fichiers des rendements de portefeuille 4 maturité, Fichiers des taux de
rendement sans risque et Fichiers des obligations & escompte de Fama-Bliss. Ces derniers
constituent les données des différentes études que nous allons critiquer et aussi celles de notre

travail.

Les fichiers des obligations & escompte de Fama-Bliss contiennent des obligations artificielles a
escompte pour des maturités allant de 1 4 5 ans. Ces données sont obtenues aprés ’extraction de

la structure a terme d’un ensemble filtré de obligations disponibles.

3.2 Les régressions de Cochrane et Piazzesi
Cochrane et Piazzesi (2003) régressent ’excés de rendement d’une année (emprunt au taux d’une
année, achat d’une obligation de long terme, puis le revendre aprés une année) sur tous les taux a

terme (forward rates) disponibles au début de la période.

NOTATION UTILISEE :
Dans ce qui suit, nous définissons les concepts de base que nous aurons a utiliser plus tard dans

notre texte.

Soient Py, le prix au temps t d’une obligation & escompte qui fait un paiement de 1$ au temps
t+n, et Yy, le rendement & maturité de I’obligation. Ainsi, nous avons :

a 1
nt (1+)/m)n

(D

10
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m =

Et, si nous posons py logarithme du prix d’obligation & escompte & maturité n-année au

temps t, alors, le logarithme du rendement est :
m._1_@
Yo T - —pt 2)
n

Nous pouvons écrire le logarithme du taux & terme au temps t pour des préts entre t+n-1 et t+n
comme suit :

£ = D _ @ (3)

De plus, le rendement sur la période de détention (HPR) de I’achat d’une obligation n-année au
temps t, puis le vendre comme une obligation n-1-année au temps t+1 est donné par :
1't+1(n) = pm("'l) - pt(") O]

L’exces de rendement au temps t+1 pour une obligation de maturité n est donnée par :

rxt+1(n) = 1't+1(n) - Yt(l) (5)

PREVISION DE L’EXCES DE RENDEMENT

Cochrane et Piazzesi ont utilisé les données de Fama et Bliss pour faire leur régression. Leur
objectif est de comprendre la variation temporelle dans I’excés de rendement espéré. D’ou, ils
régressent I’excés de rendement des obligations au temps t+1 sur des variables au temps t. Du
coté droit de I’équation, on trouve les variables au temps t : prix des obligations, rendements ou

taux a terme (forward rates). Les variables prix, rendements et taux a terme sont linéaires I’une de

’autre et la précision est donc la méme.
L’équation de la régression est :

rX(n)tﬂ = o+ By Yt(l) +8B; ft(l"z) +..+08s ft(4—)5) + 8t+1(n) (6)

11
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L’hypothése sur les attentes (expectations hypothesis, EH) prédit que tous les coefficients sont
nuls -rien ne prévoit I’excés de rendement. Cochrane et Piazzesi trouvent de ’évidence contre
I’hypothése nulle. Pour construire les erreurs standards, ils utilisent, avec des données
mensuelles, un bootstrap basé sur 50000 réplications et généré a partir d’un vecteur auto régressif
de 12 retards (VAR(12)) pour tous les cing rendements. Pour tester Phypothése EH, ils utilisent
un VAR(12) pour le rendement d’une année, « bootstrappe » les résidus et calcule les autres
rendements selon I’hypothése EH. Le bootstrap utilisé est le bootstrap standard; or, nous savons
que ce bootstrap traite les erreurs comme indépendantes et identiquement distribuées (i.i.d).
L’utilisation d’un autre type de bootstrap peut s’avérer nécessaire dans la mesure ou ce bootstrap

tiendrait compte de ces variantes.

3.3 Les régressions de Fama-Bliss

Fama et Bliss (1987) régressent chaque excés de rendement d’une année sur le taux a terme de la
méme année. Les régressions de Fama et Bliss décrivent le rendement espéré de chaque
obligation en fonction de chaque variable d’état, son propre taux & terme. L’équation de ces

régressions se présente comme suit :
I'X(n)t+1 =a+p (ft(“'l—’“) - Yt(l)) + 8t+1(n) )

Ceci est la régression classique produisant la premiére évidence contre I’hypothése EH
(expectation hypothesis). Cette hypothése prédit que tous les coefficients de la régression sont
nuls. Fama et Bliss prévoient I’excés de rendement avec signification statistique en utilisant les
p-values et les intervalles de confiance asymptotique ou i.i.d bootstrap. Ils utilisent le test chi-
carré pour tester cette hypothése. A ce stade, ils ne tiennent pas compte des éventuelles
héroscédasticité et autocorrélation au niveau des erreurs; ce qui pourrait rendre invalide les
inférences statistiques. Dans notre analyse, nous allons utiliser une autre méthode qui produira

des estimateurs robustes en présence d’héroscédasticité : le Moving Block Bootstrap (MBB).
3.4 les régressions de Kominek

Les régressions de Kominek ne différent de celles de Cochrane-Piazzesi qu’a certains égards.

D’une part, Kominek utilise les mémes facteurs que Cochrane-Piazzesi, mais en y introduisant
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des retards. D’autre part, il utilise un facteur de consommation dans ses régressions. Ces

régressions se présentent sous la forme suivante.
Régression 1 ;

Xt = Bo+ By + By 70+ L+ Bs £V 4 B £, 07D 4 4 By £, 4 g, ®

Régression 2 ;

Xt = Bo+ By y "+ By 6070+ 4 By 879+ B £,072 4t B £,479 4 Byg A, +

By Acldur + Bin Acld + B3 Ac,d Aci + B4 Actd Actd"r‘f' 8t+1(n)

Ac; : Croissance de la consommation.

Ac{™ : Croissance de la consommation durable.
Ac{" : Croissance de la consommation non durable.

Ac,d Aci: Terme interactif entre la croissance de la consommation durable et celle de la
consommation.
Ac/ Ac"" : Terme interactif entre la croissance de la consommation durable et celle de la

consommation non durable.

Les problemes relatifs aux régressions de Kominek sont surtout concentrés au niveau de
I’inférence statistique. En effet, les erreurs standards sont calculées en utilisant la correction pour
‘overlap’de GMM Hansen-Hodrick. Or, nous savons que cette correction se comporte trés mal

dans les échantillons de petites tailles.
Il convient d’utiliser une méthode d’inférence afin d’unifier ces travaux. Cette méthode est celle

du MBB. D’abord, il faut présenter la méthode de Bootstrap. Ce sera donc 1’objet de la section

suivante.

13




Rapport de Recherche préparé par : Louis Armand PAULIN

4. BOOTSTRAP

En finance, les régressions nécessitent des variables explicatives et des termes derreur qui
tiennent compte de la dépendance dans les séries temporelles. Or, nous savons que la théorie
standard de la régression ne permet pas de telles propriétés dans les séries. Une théorie
asymptotique appropriée pour les séries temporelles a été développée et est continuellement

appliquée dans la pratique (White (1984) et Newey-West (1987)).

Au cours de la derniére décennie, la littérature économétrique a montré que les propriétés de
I'échantillon fini des méthodes standards ne sont pas respectées dans la pratique; un phénoméne
commun ¢tant que les intervalles de confiance sont sous identifiés et que la fréquence de rejet des

tests d"hypothese est particuliérement élevée.

Efron (1979) a introduit une nouvelle méthode pour pallier aux problémes de propriétés
d*échantillon fini. Cette méthode, connue sous le nom de Bootstrap, a connu un essor important
dans les années 90. Cette procédure est basée sur des simulations et des rééchantillonnages de
données. Elle permet, entre autres, d*approximer la distribution de statistique. L'idée est donc
d"approximer la distribution du terme d'erreur qui, souvent, est remplacée par une distribution

normale.

Plusieurs problémes classiques de Bootstrap (tests d’hypothése, estimation de statistiques,
prévision, construction des régions de confiance, etc..) ont été comparés avec les approximations
classiques basées sur les théorémes limites mathématiques. Dans bien des cas, la méthode

Bootstrap s’est révélée étre la meilleure pour les échantillons de petite taille.

Le Bootstrap qui est utilisé dans les travaux de Cochrane-Piazzesi est un Bootstrap standard, car
celui-ci traite les observations comme étant i.i.d. Or, nous savons pertinemment que les séries
économiques et financiéres ne jouissent pas de telles propriétés. Il convient d’utiliser dans notre
rapport un autre type de bootstrap qui tiendra non seulement compte de ce probléme, mais qui est

aussi non paramétrique. C’est I’objet de la prochaine section
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4.1. MOVING BLOCK BOOTSTRAP

Le Moving Block Bootstrap a ét¢é introduite indépendamment par Kiinsch (1989) et par Liu et
Singh (1992). Cette méthode a, entre autres, pour but de tenir compte de la structure temporelle
des variables explicatives ainsi que du terme d’erreur. En I’absence de modéles semi-
paramétriques pour ces variables, tels que des ARMA ou des VAR ou les innovations sont
considérées indépendantes et identiquement distribuées (i.i.d); ’approche que nous allons utiliser
est le ré-échantillonnage des blocs de données. Le "Moving Block Bootstrap™ (MBB ci-aprés) est

une méthode non paramétrique.

L’utilisation des blocs est faite dans le but de préserver la structure de dépendance temporelle a
Iintérieur des blocs. L’idée est que, pour une longueur particuliére b de blocs, les observations
dont les €écarts sont plus grands que b sont essentiellement indépendantes. La détermination de la
longueur des blocs est donc cruciale pour I’application de la méthode. Si b est élevé, 1’échantillon
de bootstrap va étre la reproduction de la série originale : ainsi il y aura une petite variabilité dans
I’échantillon de bootstrap. Mais, si la longueur est trop petite, la structure de dépendance
temporelle dans les séries ne sera pas préservée, et il y aura donc une trop petite fidélité dans

’échantillon de bootstrap. I convient donc de choisir la longueur optimale.

Par exemple, si ’objectif est d’approximer la distribution T, 1’idée qui soutient la schématisation
du ré-échantillonnage des blocs est que si la longueur des blocs est assez grande pour préserver la
structure de dépendance de I’échantillon original, la statistique t* calculée & partir des nouvelles
séries va avoir approximativement la méme distribution que t (statistique de 1’échantillon
original). Il est clair que cette approximation va étre fiable si la dépendance est faible et la
longueur des blocs aussi grande que possible. D’autre part, les différentes valeurs de t* doivent
étre aussi nombreuses que possible afin de produire une bonne estimation de la distribution de T,

et ces points donneront des blocs de petite dimension.
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4.2 Choix de la longueur des blocs

Le choix de la longueur des blocs constitue I'une des étapes les plus importantes dans
Iapplication de cette méthode. Dans notre présent rapport, nous calculons la longueur des blocs
en utilisant I’algorithme de Politis et White'; lequel algorithme qui sélectionne la longueur
optimale (dans le sens de la minimisation de I’erreur quadratique moyenne) des blocs est basé sur
la notion de d’estimation spectrale de Politis.” Rappelons d’une part que I’utilisation des blocs est
faite dans le but de préserver la structure de dépendance temporelle a Pintérieur des blocs et
d’autre part, pour une longueur particuliére b des blocks, les observations dont les écarts sont plus
grands que b sont essentiellement indépendantes. Il s’agit donc de trouver un écart a partir duquel
la corrélation est quasiment nulle. A rappeler que la notion densité permet d’obtenir la
convergence de cet estimateur de longueur. La constitution des blocs est faite de la maniére

suivante :

Nous considérons un modeéle de régression linéaire multiple ou y; est la variable dépendante et
X¢ (vecteur de variables) la variable indépendante. Nous redéfinissons donc une variable Z=
(X1,yt). Puis, nous allons appliquer 1’algorithme de choix de la longueur optimale pour les blocs
sur la variable Z;. Cet algorithme stipule de choisir une longueur fixe bopt. Les détails de calcul
de la longueur des blocs sont présentés au chapitre suivant qui est consacré & ’analyse

empirique.

Une fois la longueur des blocs estimée, il convient d’en faire le rééchantillonnage.

4.3 Ré-échantillonage des blocs

Soit {X;} .., un processus stochastique stationnaire. Considérons un ensemble d’observations X;

yeeey XN -

' Automatic Block-Length Selection for the Dependent Bootstrap

? Adaptive bandwidth choice
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La version la plus simple de I’approche de ré-échantillonnage des blocs est de diviser les données
en h blocs ‘non-overlapping’ de longueur bopt, Ol nous supposons que N=h bopt. A partir de ces

observations, nous formons z;= (Xj,..., Xy ) 2= (X, toees Xy ), et ainsi de suite; ce
0; 0, op!

qui donne zy,..., zy blocs. La procédure est de prendre un échantillon de bootstrap avec une

probabilité de 4™ & partir de z; et de les joindre pour former une nouvelle série.

Dans notre rapport de recherche, nous allons utiliser une version plus complexe que celle

présentée ci-dessus et qui correspond & notre méthode de bootstrap. 11 s’agit de laisser les blocs

originaux ‘overlapp’; ce qui nous donne n- by +1 blocs : z;= (X,..., X, ), 7z =(Xs,...,
opt

Xy oeos Zoy 0= (X, 15, XN). En procédant de cette fagon, les premiére et derniére h-

opt opt opt

1 observations de la série originale peuvent apparaitre moins de fois que les autres observations.

Or, Iidée est que chaque observation a une chance égale d’apparaitre dans la nouvelle série.

Nous éliminons cet effet en constituant d’autres blocs comme : z

R=bypyt2 20" Zy-

Résumons les différentes étapes de la maniére suivante :

1- Définir h = n- boy +1 overlapping blocs de données z= ( X, Xi4..., X 1+,,-1) de longueur
bopt

2- Tirer (avec remise) des blocs (zy, 2, ,..., Zy) pour former une séquence de pseudo données
{X; 35 =(z], z3,...,2,) de longueur N =1 by .

3- Calculer la statistique d’intérét pour {X| } 7,

4- Répéter 2-3 un certain nombre de fois.

Apres avoir ré-échantillonné les données a partir du MBB, il convient donc d’effectuer les tests
de prévisibilité. Il est nécessaire dans le cadre de la prévisibilité d’utiliser un test bootstrap
pivotal, c’est-a-dire qui est non paramétrique. Dans la section suivante, nous présentons les
procédures a suivre pour arriver a cette fin. Nous allons dans ce cadre faire des tests individuels

bilatéraux.
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4.4 Test de prévisibilité
La démarche classique pour faire les tests se présente de la maniére suivante

1- Calculer la statistique de fagon usuelle a partir de la série originale; soit t cette statistique

(sous I’hypothése nulle).

2- Réaliser un grand nombre B d’échantillons bootstrap; soit t* la statistique de test pour

chaque échantillon.

*
3- Calculer la p-valeur bootstrap par : p=#—(t-BLt)— , Ou # est la fonction indicatrice qui vaut

1sit* >t et 0 sinon.

4- Sip <o (niveau de confiance du test), alors I’hypothése nulle est rejetée.

Notons que : - t est la statistique calculée de fagon usuelle sous I’hypothése nulle.

t*_:(,BA‘ _,é)

R ou S est erreur standard bootstrap de ,[Af .

- Cette valeur de p-value est calculée pour un test unilatéral; et pour un test bilatéral,

nous prendrons le double de cette derniére.

Il importe aussi de calculer I’intervalle de confiance bootstrap de certaines statistiques. Ceci est

réalisé de la maniére suivante.

4.5 Intervalle de confiance de statistique
1- Ré-échantillonner la série.
2- Calculer la statistique, R* (par exemple).
3- Répéter 1 et 2 un certain nombre de fois (B fois).
4- Ordonner R*, puis calculer ’intervalle de confiance bootstrap, par exemple ’intervalle
de confiance bootstrap a (1-a) 100% est :

ICr=[R,, , R, ]0up; =[Ba/2]+1, et p, = [B(1-a/2)]+1, [.] représente la partie

entiére,
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Aprés avoir présenté notre méthode d’inférence qui est le MBB, le chapitre suivant va étre
consacré a I’analyse empirique. Celle-ci a pour but non seulement de confirmer ou d’infirmer les
différents résultats déja trouvés, mais aussi d'apporter une extension au travail effectué par

Cochrane et Piazzesi.
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5. ANALYSE EMPIRIQUE

Dans ce chapitre, nous allons appliquer les différents résultats ci-dessus 4 notre modéle.
Rappelons que notre modéle est similaire (pour le moment tout au moins) a celui de Cochrane et

Piazzesi; et que notre travail est de faire I’inférence en utilisant le MBB.

Pour tenir compte de certaines fluctuations dans les données, nous divisons notre échantillon en
trois sous-échantillons et allons faire la prévision sur chacun d’eux.’ L objectif est d’aboutir aux
mémes résultats, & savoir que les taux a terme peuvent prédire la prime de risque sur les
obligations. Ainsi, I’échantillon est subdivisé en: 1952 :06 & 1968 :12, 1969 :1 a 1986 :12 et
1987 :01 242002 :12.

5.1 LES MODELES

Dans cette section, nous présentons les différents modéles, les résultats de nos tests de
prévisibilité et les calculs de certaines statistiques. Nous allons tour & tour présenter les modéles
contraints qui stipulent que les facteurs de prévisions sont indépendants des maturités des
obligations et les modéles non contraints qui stipulent, par contre, que ces facteurs sont

dépendants des maturités des obligations.

Présentons d’abord les modéles

Modéle 1 :

Py = By + B 3+ By £07D + L By £ + @ (1)
n=2,3,4,5 ans.

rx : est I’excés de rendement.

y": logarithme du rendement d’une année.

49 taux a terme (forward rate) entre les années i et j.

* Campbell, Kazemi et Nanisetty (1999).
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Modéle 2 :

Le modéle ci-dessus est un modéle contraint. En effet, il stipule un seul facteur de prévision (f3 ),

quelle que soit la maturité de 1’obligation. Le modéle 2 permet, quant a lui, de différencier les
facteurs en tenant compte de la maturité des obligations :

X =b® [Bo + By y Y+ By (070 4+ Bs 07V 14 gy @

Nous ferons un test pour déceler la pertinence de cette distinction.

Modéle 3 :

Ce modele est dérivé des deux premiers, sauf que nous y ajoutons un retard aux variables

explicatives :

X = Bo+ By v+ By 5070+ 4 Bs £V + By £,07D 44 B £,,470 + g ®

Modéle 4 :

Comme nous I’avons fait au modéle 2, nous ajoutons le terme b ™ pour tenir compte de la
maturité des obligations :

X =0 [Bo+ By yiV + By £17P + o+ Bs 570+ B 0D 44 By £,470 1+ g™
Modéle 5 :

Contrairement aux précédents modéles, dans celui-ci, nous ajoutons le facteur de consommation

pour faire la prévision :

Xy = Bo+ By vV + By 7P+ L+ Bs £47V + B £ TP 4 A By £ 4TV 4 B A +

By Actdur + B2 Actd + B3 Actd Act+ B4 Ac,d Actdur+8t+1(n)

Et, pour tenir compte de la maturité des obligations, nous introduisons le modéle 6.
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Modéle 6 :

X1 = b [Bo + By vV + By 507+ L+ Bs £479 + B £i1 7P 4.+ By £, + By Acy +

Bit A + Biz Ac! +Bis Acf Acy+ Big Ac? Ac® 1+ g @

S2MODELE 1

5.2.1 : Choix de la longueur des blocs
Il s’agit de ré-échantillonner les données a partir du MBB en constituant des blocs de longueur
bopt.

Dans ce cas, nous redéfinissons donc une variable Z= (X;,y;) ou X¢&= (yt“), ft(l_'z), oy B )) ety

=rx™,,,. Puis, nous allons appliquer ’algorithme de choix de la longueur optimale pour les blocs
sur la variable Z;. Cet algorithme stipule de choisir une longueur fixe bopt. Nous présentons un

tableau donnant les longueurs pour les différents échantillons.

Tableau 2 : Longueur des blocs

Echantillon 1952:062 1968 :12 | 1969 :01 2 1986 :12 1987 :01 22002 :11

Longueur 11 10 12

5.2.2 : Test de nullité des coefficients du modéle

Notre statistique d’intérét dans ce cas-ci est ‘t’. Cette statistique est calculée en utilisant une
simulation de MBB avec 1000 répétitions. L algorithme présenté pour tester la nullité de chaque
coefficient de I’équation du modeéle produit la p-value associée a ce test (test bilatéral). Nous

présentons au tableau 3 nos différents résultats. Les paramétres sont estimés en utilisant le MCO.
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Tableau 3.1 : p-value du test t (échantillon 1)

Maturité | 4 B B B B B

2 ans 0.0175 0.0091 0.0071 0.0114 0.0021 0.0021

3 ans 0.0025 0.0021 0.0038 0.0012 0.0021 0.0214

4 ans 0.0015 0.0021 0.0036 0.0025 0.0032 0.023

5 ans 0.0042 0.00215 0.00145 0.00145 0.0235 0.0058
Tableau 3.2 : p-value du test t (échantillon 2)

Maturité | j B B B; B B

2 ans 0.0375 0.0312 0.002 0.0028 0.0015 0.0023

3 ans 0.0015 0.0019 0.0029 0.0007 0.0087 0.0037

4 ans 0.0026 0.0025 0.0035 0.0012 0.0005 0.0032

5 ans 0.0021 0.0012 0.0021 0.0014 0.0032 0.0002
Tableau 3.3 : p-value du test t (échantillon 3

Maturité | 4 B VN B B B;

2 ans 0.0185 0.00081 0.0001 0.02150 0.0055 0.0117

3 ans 0.0035 0.0012 0.0049 0.0021 0.0038 0.0105

4 ans 0.0125 0.0085 0.0068 0.0004 0.0065 0.085

5 ans 0.0033 0.0051 0.0054 0.0019 0.0109 0.0157

Les tableaux ci-dessus montrent de 1’évidence contre ’hypothése EH, car la plupart des p-values
sont inférieures a 1 %. Tous les coefficients sont donc statistiquement différents de zéro; ce qui
implique que les primes de risque sur les obligations sont prévisibles. Ce résultat est donc

compatible avec celui de Cochrane-Piazzesi. Ainsi, le MBB ne change pas les résultats.
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5.2.3 : Intervalle de confiance bootstrap de R?

Nous présentons dans le tableau suivant les intervalles de confiance de la statistique de R*.

Rappelons que cette derniére traduit la variabilité de la variable a expliquer en termes des

variables explicatives.

Tableau 4 : Intervalle de confiance bootstrap pour R? a 95 %

(Echantillon 1)

Maturité 2 ans 3 ans 4 ans 5 ans

Intervalle [0.330; 0.4086] [0.286 ; 0.3691] [0.249 ; 0.3980] [0.256 ; 0.3939]
(Echantillon 2)

Maturité 2 ans 3 ans 4 ans | 5 ans

Intervalle [0.288 ; 0.3452] [0.277 ; 0.3198] [0.248 ; 0.3467] [0.207 ; 0.2668]
(Echantillon 3)

Maturité 2 ans 3 ans 4 ans 5 ans

Intervalle [0.377 ; 0.4500] [0.215;0.3507] [0.298 ; 0.4313] [0.312;0.4123]

Les intervalles de confiance de R? chaque échantillon est comparable en dépit d’une légere

différence qui peut étre du au nombre d’observation qui est différent entre les échantillons.

5.3 MODELE 2

Dans ce qui suit, nous allons comparer les coefficients des modeles 1 et 2 pour déceler s’il y a

vraiment une différence entre eux. Pour arriver a cette fin, nous tragons les courbes des

coefficients des modeles; ce qui nous permettra de constater si différence il y a.
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(/ Au prime abord, I’estimation du modéle est faite en deux étapes :

-En normalisant 5™ =1 (moyenne arithmétique par rapport aux maturités), nous estimons les B
par :
7%y = Bo+ Byl + By £07P + 4+ Bs £V 4 g, ®
1 5
Ou rx,=— er,"+,
4 n=2
- Puis, connaissant les B, nous estimons b™ par,

X =b® [Bo+ By y U+ By £+ L+ Bs £ [+ g @

En construisant les courbes des coefficients des deux modeles précédents, les graphiques
résumant la comparaison de ces modéles se présentent comme suit :

Nous présentons donc en abscisse les coefficients et en ordonnée les valeurs de ceux-ci.

Courbes des coefficients du modéle 1 (modéle contraint)

Bl

Coefficients : 1,2, 3,4 et 5 de la régression du modéle 1
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Courbes des coefficients du modeéle 2 (modéle non-

contraint)

Coefficients : 1,2, 3,4 et 5 de la régression du modéle 2

IT est évident que les courbes précédentes suggérent que les deux modéles sont équivalents. Donc,
I’utilisation du modele 1 & un facteur ne pose pas de probléme, la maturité des obligations ne joue
aucun rdle. Tous les résultats trouvés pour le modéle 1 (4 un facteur : les taux a terme) sont aussi

valables pour le modele 2. Ce qui signifie que n’allons pas présenter les p-values pour le modéle
2.

5.4 MODELE 3

5.4.1 : Choix de la longueur des blocs

Typiquement, nous refaisons les mémes calculs effectués pour le modele 1. La différence va étre
au niveau des variables explicatives. Dans ce cas-ci, la variable X, (définie plus haut) est de la

forme :
— — - — —4 4
Xe= (™, £072, 47, 1,072, 6,079 1,679, £ 609,
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Nous présentons au tableau ci-dessous la longueur des blocs relatifs a ce modéle.

Tableau 5 : Longueur des blocs

Echantillon

1952 :06 4 1968 :12

1969 :01 a 1986 :12

1987 :01 242002 :11

Longueur

13

11

15

5.4.2 Test de nullité des coefficients du modéle

Notre statistique d’intérét dans ce cas-ci est ‘t’. Cette statistique est estimée en utilisant une

simulation de MBB avec 1000 répétitions. L algorithme présenté pour tester la nullité de chaque

coefficient de I’équation du modéle produit la p-value associée a ce test (test bilatéral). Nous

présentons au tableau 6 nos différents résultats.

Maturité

2 ans
3 ans
4 ans

5 ans

Maturité

2 ans
3 ans
4 ans

5 ans

/i)

0.013
0.008
0.001
0.003

oy

By
0.021
0.041
0.006
0.008

Tableau 6.1 : p-value du test t (échantillon 1)

,3,*
0.008
0.010
0.005
0.001

A

Fs
0.021
0.001
0.008
0.018

N

0.004
0.009
0.016
0.014

A
0.0101
0.0011
0.002
0.014

N
B,

A *
Bs

0.009 0.012
0.006 0.022

0.05

0.015

0.023 0.005

ps

0.012
0.021
0.010
0.007

A,

0.015
0.081
0.017
0.013

Tableau 6.2 : p-value du test t (échantillon 2)

A

0.010
0.012
0.013
0.012

/i)

0.008
0.007
0.009
0.005

pi

0.007
0.005
0.001
0.012

b

0.012
0.023
0.012
0.016

ps

0.016
0.008
0.019
0.020

s

0.002
0.032
0.004
0.040

o]

ﬂB
0.014
0.009
0.005
0.001

i)

0.015
0.004
0.010
0.017

'ﬂ9

oy

0.012
0.011
0.015
0.007

Ax

P
0.005
0.006
0.015
0.050
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Maturité ﬂAJ

2 ans 0.037
3 ans 0.001
4 ans 0.006
5 ans 0.002

B]*
0.031
0.001
0.002
0.001

Tableau 6.3 : p-value du test t (échantillon 3)

A

0.012
0.002
0.003
0.002

A

0.027
0.001
0.007
0.001

A,

0.001
0.008
0.009
0.003

g B

0.002  0.002
0.013  0.015
0.003 0.017
0.0022 0.009

s

0.041
0.017
0.005
0.011

b 5
0.01 0.005
0.008 0.013
0.012 0.01
0.009 0.017

Les tableaux ci-dessus montrent de ’évidence contre 1’hypothése EH, car la plupart des p-values

sont inférieures & 1 %. Cependant pour les p-values qui sont plus grandes que 1%, leurs

amplitudes ne dépassent pas 2 %. Tous les coefficients sont donc statistiquement différents de

zero; ce qui implique que les primes de risque sur les obligations sont prévisibles. Ces résultats

concordent avec la premiére partie des résultats de Kominek qui consiste a ajouter une variable

retardée comme facteur de prévision.

5.4.3 : Intervalle de confiance bootstrap de R®

Nous présentons dans le tableau suivant les intervalles de confiance de la statistique de R>.

Rappelons que cette derniére traduit la variabilité de la variable a expliquer en termes des

variables explicatives.

Tableau 7 : Intervalle de confiance bootstrap pour R? 2 95 %

(Echantillon 1)

Maturité 2 ans

3 ans

4 ans

5 ans

Intervalle [0.360 ; 0.3686]

[0.346 ; 0.4691]

[0.309 ; 0.4180]

[0.316; 0.4130]
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(Echantillon 2)

Maturité 2 ans 3 ans 4 ans 5 ans

Intervalle | [0.308 ; 0.4120] [0.307 ; 0.4108] [0.341;0.4017] | [0.2707 ; 0.3668]

(Echantillon 3)

Maturité 2 ans 3 ans 4 ans 5 ans

Intervalle [0.404 ; 0.4710] [0.285; 0.3707] [0.309 ; 0.4519] [0.392 ; 0.4523]

Les valeurs trouvées ci-dessous ne sont pas différentes de celles connues. Il y a eu cependant une

légére augmentation des R?

5.5 : MODELE 4

L’introduction de ce modéle est faite, comme précédemment, dans le but de tenir compte de
leffet, s’il y a lieu, de la maturité des obligations. L ’estimation de modéle est faite en deux
étapes (voir modéle 2). Nous allons donc tracer les courbes des coefficients des modeles 3 et 4.

Nous présentons donc en abscisse les coefficients et en ordonnée les valeurs de ceux-ci.

Courbes des coefficients du modéle 3 (modéle contraint)

Coefficients : 1,2, 3,4, 5, 6, 7 et 8 de la régression du modéle 3
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Courbes des coefficients du modéle 4 (modéle non-

contraint)

Coefficients : 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7 et 8 de la régression du modéle 4

Les courbes précédentes suggerent, encore une fois, que les deux modéles sont équivalents.
L’utilisation du modele 3 & un facteur ne pose pas de probléme, la maturité des obligations ne
joue donc aucun réle. Tous les résultats trouvés pour le modele 3 (a un facteur : les taux a terme)

sont aussi valables pour le modéle 4.

5.5 : MODELE 5

3.5.1 : Choix de la longueur des blocs

Dans ce cas, la variable X; définie au début de cette section est de la forme :
Xe= (e, £072, £, 6070 1970 £ 07 80079, 80079, 80979, ey Ac, Ac, Act Acy

Ac! Ac™ ).
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Tableau 8 : Longueur des blocs

Echantillon

1952 : 06 4 1968 :12

1969 :01 2 1986 :12

1987 :01 42002 :11

Longueur

17

15

19

5.5.2 : Test de nullité des coefficients du modéle

Notre statistique d’intérét dans ce cas-ci est ‘t’. Cette statistique est estimée en utilisant une

simulation de MBB avec 1000 répétitions. L algorithme présenté pour tester la nullité de chaque

coefficient de I’équation du modéle produit la p-value associé a ce test (test bilatéral). Nous

présentons au tableau 6 nos différents résultats.

Maturité

2 ans
3 ans
4 ans

5 ans

Maturité

2 ans
3 ans
4 ans

5 ans

Sk

ﬂl
0.008
0.010
0.005
0.001

N

Py
0.014
0.009
0.005
0.001

Tableau 9.1 : p-value du test t (échantillon 1)

A /i)
0.004  0.0101
0.009  0.0011

0.016 0.002
0.014 0.014
ps B

0.012 0.541
0.011 0.252
0.015 0.028
0.007 0.253

pi ps

0.009 0.012
0.006 0.022
0.05 0.015
0.023 0.005
iy liy

0.785 0.113
0.235 0.120
0.142 0.125
0.211 0.115

~ A

* *

Bs By

0.012 0.015
0.021 0.081
0.010 0.017
0.007 0.013
ﬂ’\l*3 Iél‘;

0.131 0.572
0.322 0.252
0.151 0.125
0.001 0.141

31




Rapport de Recherche préparé par : Louis Armand PAULIN

Maturité

2 ans
3 ans
4 ans

5 ans

Maturité

2 ans
3 ans
4 ans

5 ans

Maturité

2 ans
3 ans
4 ans

5 ans

ok

IBI
0.021
0.001
0.008
0.018

Ak

ﬂs

0.015
0.004
0.010
0.017

S

IBI

0.031
0.001
0.002
0.001

Tableau 9.2 : p-value du test t (échantillon 2)

JiA

0.010
0.012
0.013
0.012

A%

Bs
0.005
0.006
0.015
0.050

Tableau 9.3 : p-value du test t (échantillon 3)

A

0.008
0.007
0.009
0.005

ﬂAl'O

0.552
0.265
0.012
0302

s,

0.007
0.005
0.001
0.012

A%

:BH
0.775
0.2354
0.154
0311

B

0.012
0.023
0.012
0.016

ﬂAl*2

0.154
0.124
0221
0.014

A

0.012
0.002
0.003
0.002

i)

0.027
0.001
0.007
0.001

B

0.001
0.008
0.009
0.003

b
0.002
0.013
0.003
0.0022

Sk

Bs

0.016
0.008
0.019
0.020

#

ﬁlS
0.114
0.121
0.114
0.215

e

B
0.002
0.015
0.017
0.009

2 x

2
0.002
0.032
0.004
0.040

¥

ﬂM
0.112
0.324
0.547
0.651

Nk

137
0.041
0.017
0.005
0.011
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Maturité

2 ans
3 ans
4 ans

5 ans

A p;
0.01 0.005
0.008  0.013
0.012 0.1
0.009  0.017

B

0.554
0.322
0.152
0.342

ﬂ)\l*]

0.820
0.245
0.174
0325

I [

0.164 0.214
0.125 0.125
0.285 0.175
0.012 0.324

P

0.174
0.325
0.652
0.745

Il est évident que le facteur de consommation ne joue aucun rdle dans la prévision des primes de

risque car les p-values qui sont attachées a ce facteur sont élevés. Ces résultats prennent donc le

contre-pied ce ceux de Kominek. Ainsi, I’utilisation du MBB a permis de changer ces résultats.

6.5.3 : Tableau 10 : Intervalle de confiance bootstrap pour R? a 95 %

(Echantillon 1)

Maturité 2 ans 3 ans 4 ans 5 ans

Intervalle [0.386; 0.4601] [0.372; 0.4919] [0.359 ; 0.4280] [0.366 ; 0.4830]
(Echantillon 2)

Maturité 2 ans 3 ans 4 ans 5 ans

Intervalle [0.382; 0.4820] [0.385; 0.5090] [0.362 ; 0.4301] [0.356; 0.4530]
(Echantillon 3)

Maturité 2 ans 3 ans 4 ans 5 ans

Intervalle [0.405 ; 0.4802] [0.382; 0.5002] [0.379 ; 0.4290] [0.386 ; 0.4930]

Ces valeurs sont comparables avec celles trouvées par Kominek dans ces travaux.
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5.6 : MODELE 6

L’introduction de ce modele est faite, comme précédemment, dans le but de tenir compte de
effet, s’il y a lieu, de la maturité des obligations. Nous allons donc tracer les courbes des
coefficients des modéles 5 et 6. Tous les résultats trouvés pour le modéle 5 (qui ne tient pas
compte de la maturité des obligations) sont aussi valables pour le modéle 6. Nous présentons
donc en abscisse les coefficients et en ordonnée les valeurs de ceux-ci. Nous rappelons que

estimation de ce modéle en deux étapes (voir modéle 2).

Courbes des coefficients du modéle 5 (modéle contraint)

ks

Coefficients : 1,2, 3,4, 5, 6,7 a 14 de la régression du modéle 5
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Courbes des coefficients du modeéle 6 (modéle non

contraint)

-
i :

Coefficients : 1,2, 3,4, 5,6, 7 a2 14 de la régression du modéle 6

La remarque est la méme que celle que nous avons faite jusqu’ici : la maturité des obligations ne

joue pas de rdle dans les facteurs des modéles 5 et 6.
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6. CONCLUSION

Prévoir la prime de risque sur les obligations se révéle étre d’une importance capitale; car ceux-ci
constituent des actifs financiers auxquels plusieurs investisseurs sont intéressés dans le but de
maximiser le rendement de leur portefeuille. La littérature relative traitant ce sujet étant assez
vaste, notre choix d’étude s’est arrété sur les travaux effectués par Fama-Bliss, Cochrane-
Piazzesi et Kominek. Cependant, notre étude différe de ceux-ci & certains égards. En effet, nous
concentrons nos efforts sur les échantillons de petite taille et notre méthode d’inférence n’est pas
la méme que celles utilisées par ces chercheurs. La notre, qui est le Moving Block Bootstrap
(MBB), a la réputation de produire, sous de faibles conditions de moments, des estimateurs

robustes en présence d’héroscédasticité et d’autocorrélation dans les erreurs.

Nous avons démontré que la prime de risque sur les obligations de maturité allant de 2 4 5 ans
peut €tre prédite en fonction deux facteurs : les taux a terme courants et les taux & terme avec un
retard. Nous n’avons malheureusement pas pu démontrer que cette prime pouvait étre prédite en
fonction du facteur de consommation; contrairement aux travaux de Kominek. Ce résultat est
imputable a notre méthode d’inférence. Ainsi, nos facteurs de prédiction sont les taux a terme
courants et les taux & terme avec un retard; alors que pour Cochrane-Piazzesi, ceux-ci sont les
taux a terme (sans retard); et pour Kominek, il s’agit des taux a terme courants, des taux & terme
avec un retard et d’un facteur de consommation. Ainsi, ’utilisation de MBB comme méthode
d’inférence ne change pas les résultats de Cochrane-Piazzesi alors que ces résultats changent en

ce qui concerne les travaux de Kominek.

Pour démontrer la robustesse de nos résultats, nous avons utilisé trois échantillons différents.
L’idée est d’arriver 4 la méme conclusion, quel que soit I’échantillon utilisé. Nous avons eu de la
chance : les résultats tiennent a travers tous les échantillons. Nous avons également calculé un

intervalle de confiance bootstrap pour le R? & 95 % pour chacune de nos régressions.
Une possible extension de notre travail serait, d’une part, de considérer les moments du second

ordre, car notre travail se limite aux moments du premier ordre. D’autre part, la prévision sur une

plus longue période pourrait aussi étre considérée comme une autre extension intéressante.
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