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But

(i) Comprendre et expliquer
les méthodes de calcul de la VaR

(ii) Valider ces méthodes

(iii) Proposer des améliorations

dans le cadre des portefeuilles de matieres premieres



Définition de la
Value-at-Risk



« Nous sommes surs a X%
qgue [on ne va pas perdre plus de V euros
dans les prochains N jours »

John Hull



P(AP<VaR)=1-X



mm (100-X)%

— densité de AP

VaR
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Meéthodes de calcul

e historique
e parameétrigue

e Monte-Carlo



VaR historique



Soit P un portefeuille.



Soit P un portefeuille.

Calculer un grand nombre de
valeurs possibles de P pour demain
avec des données du passé.
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Exemple : on veut calculer la VaR historique,
o X=99%
e N=1Tjour

e avec 500 jours d'historiqgue de données
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Algorithme : Pour chaque jour i de |I'historique,

e (Calculerle rendement entre le jouri et
i+1 de chacune des sources de risques du
portefeuille

e Appliquer ces rendements au portefeuille
courant P, on obtient une nouvelle valeur
de portefeuille P;

e Calculer la différence entre la valeur du
portefeuille P; et P : AiP= P;-P:
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6,04€ ?



Backtesting



On regarde le passeé:



On regarde le passeé:

il ne doit pas y avoir plus de 1% de cas
dans lesquels AP dépasse la VaR.
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Soyons sérieux : test statistique



Soyons sérieux : test statistique

« Nous pouvons affirmer a 95% que la
VaR historigue est une méthode valide »



Soit X :

X. =

L

1if A;P <VaR.(a)
O else



Soit X :

Xi:

1if A;P <VaR.(a)
O else

Xi suit une loi de Bernouilli donc,
Sy Xiune loi binomiale.



On peut alors faire un test d’hypotheses:
Ho:a <95% contre Hy: a > 95%.



On peut alors faire un test d’hypotheses:
Ho:a <95% contre Hy: a > 95%.

Region critique:




Application : pour une VaR historique,
e X=99%
e N=1Tjour

e avec 250 jours d'historigue de données



Application : pour une VaR historique,
e X=99%
e N=1Tjour

e avec 250 jours d'historigue de données

On peut accepter jusgqu’a 5 dépassements.
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Time horizon formula






N-day VaR = 1-day VaR x v N
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N-day VaR = 1-day VaR x v N

gquand les AP suivent suivent une loi
normale centrée et sont iid.

Est-ce bien vrai ?



1. Test avec des rendements
lognormaux simuleés
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1. Test avec des rendements
lognormaux simulés

1 jour

—— 10 jours convertis a 1 jour

5000 simulations
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3. Test avec le cuivre

— 1 jour
—— 10 jours convertis a 1 jour

-------- loi normale




4. Test avec la VaR

Commodity  VaRerror

Aluminium 13,3%
Cuivre 16,2%
Brent 29,6%
WTI 30,0%
PowerNext 7,5%




VaR parametrique
d'ordre 1



Soit P un portefeuille avec n sources de
risque.
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Soit P un portefeuille avec n sources de
risque.

On note O; le deta cash et ri le rendement
de la /#me source de risque.

Alors, une approximation du 1¢" ordre de

/\P est :
n
AP = Z 5iri
=1
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Puisque la VaR est implicitement donnée par :

r'VaR
OP(x)dx=1—a«a

J —o0

Et en supposant que les r; suivent une loi
normale centrée, alors

VaR =0, - & (1 —a)-1/N/252
Avec

o» = VATzA la variance du portefeuille ou
/A=(0,) et > la matrice de variance-
covariance des r.




Exemple: Soit un portefeuille composé de
10 millions de $ d’actions Apple
et de 7 million de S d’actions
Microsoft



e On suppose que
0.4 —-0.2
= ( —0.2 0.1 )

e OnaA=(510,57)

e VaR=1/102x0.424+72x0.12+2x 10 x 7 x (—=0.2) X 0.4 x 0.1
x A 1(0.01) x 4/1/365

= $477,000
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RISQUE:Sophis_RD_Martin_0:¥aR 1

MANAGER Result on 08/19/2008
1USD Realized 0  Treasury
— Unrealized 0 Financing

| 3.803.91  |ncome 0 Result

0
-0
0

Number of A .
verage price

VYaR 1 securities

Delta Cash

| APPLE INC 64,586 154.87000
| MICROSOFT 243,324 28.77500

17,000,143
10,000,117
7.000,026

RISQUE



Parametric VaR

Time horizon

1d

Confidence level

33.00

(from 80% to 99.99%)

Calculation type Delta

i

E xtraction criterion

Consolidation peied

Ei
5l

Correlation matrix C:\Documents and SettingshmotenwaelterhDesktoph _l

Scenario configuration

d o 3

Breakdown for Rho |>¢¢<

Ewvaluate

Ej

Entry point |RISE!UE:Sophis_H D_Martin_0:VaR 1 | 107413

Cancel I

RISQUE



ﬁ VaR results for VaR 1

g L= K
RISQUE ‘ VaR ‘ Delta VaR ‘Vegavm ‘ Rh

< ') Sophis_RD_Martin_0 | 47749724  477.497.24
JVaR1

RISQUE
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Comparaison
des deux VaR
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Moyenne 0,93
Variance 6,54
Skewness -0,25
Kurtosis 11,37




Particularités des
matieres-premieres
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e Les matieres premieres n'ont pas de prix spot, mais sont
échangées avec des futures

e au moins 1 future tous les mois

e parfois 1 future tous les jours !

e Pour une méme matiere premiere, il y a donc plusieurs
sources de risque

e Difficulté dans le calcul de la matrice de variance-
covariance
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o |l est compliqué de calculer la variance de toutes les
sources de risque :

e les données historigues ne sont pas disponibles

e |es données historiques ne sont pas fiables



o |l est compliqué de calculer la variance de toutes les
sources de risque :

e les données historigues ne sont pas disponibles

e |es données historiques ne sont pas fiables

e Solution:
e roulement des futures
e A-mapping

e =interpolation de la matrice de variance-covariance
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May 08 June 08
2008-05-28 273,90 272,70
2008-05-29 274,10 273,10
2008-05-30 274,05 273,45
2008-05-31 274,00 273,90
2008-06-01 274,20
2008-06-02 273,60

2008-06-03 273,80



roulement des futures : on considére la maturité
relative des futures et non pas la maturité absolue

May 08 June 08
2008-05-28 ‘ 273,90 272,70
2008-05-29 ‘ 274,10 273,10
2008-05-30 ‘ 274,05 273,45
2008-05-31 ‘ 274,00 273,90
2008-06-01 274,20
2008-06-02 273,60
2008-06-03 273,80
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A-mapping ou interpolation :

e on sélectionne un ensemble de maturités
auxquelles on va donner plus d'importance, ce
sont les maturités pilier

e on va estimer les données manquantes en
interpolant les valeurs des maturités pilier



M+2 M43
O12 013
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O35 Og33
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interpolation bilinéaire
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1
— 5(0'11 + 03 : (033 +0733)
U31

Autre méthode : c'est la variance qui est interpolée linéairement

1
l.€. Ogp = 5(0'11 O33)




F,=AF,+(1-A)F, =



F,=AF,+(1-A)F, =

O,y = A0+ (1= A0y, +2A(1 — Vo,

o _tb_txo_ | tx_tao_
xx aa ! bb
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F,.=AF,+ (1 - A)F, =

O, =|A%0, + (1= A0, +2A(1 — Vo,

o _tb_txo_ | tx_tao_
xx aa ! bb
ty — Ug ty — Ug

équation du 2¢me ordre en A
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Matrice de variance-covariance du Brent
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Erreur de la VaR due au A-mapping sur le cuivre
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Analyse en composantes
principales : mieux comprendre
la matrice de variance-covariance
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e Y = —X'x
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e A-mapping:on aimposé les composantes
principales

e ACP:chercher les composantes principales,

celles qui expliquent le mieux la variance du
portefeuille
1
e ¥ = —X'Xx

n
WDW "ot D = diag(A;, "N\, k)
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PCA for electricity
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e Résultats moins flagrants sur les matieres
premiéeres que sur les taux d'intéréts



e Résultats moins flagrants sur les matieres
premiéeres que sur les taux d'intéréts

e On ne peut pas vraiment combiner I'’ACP et le
A-mapping



Conclusion
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backtest



e VaR historique et d’'ordre 1 validées par le
backtest

e Queues de distribution épaisses : attention

pour la VaR d'ordre 1 qui sous estime la VaR
historique



e VaR historique et d’'ordre 1 validées par le
backtest

e Queues de distribution épaisses : attention
pour la VaR d'ordre 1 qui sous estime la VaR
historique

e Parallele entre le A-mapping et I'ACP :
modéliser la matrice de variance-covariance



Mercl.

Questions ?



