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OBJECTIF DE L’ENSEIGNEMENT

Ce cours, de 3 séances de 5 heures, est composé de deux:darpesmiére porte sur les fondements et
premieres formalisations de la Value-at-Risk (VaR), me®ssentielle du risque extréme; la seconde est
une application des méthodes statistiques de la Théori¢adesrs Extrémes (TVE) au calcul de la VaR.

La philosophiede ce cours est d’aborder en profondeur les techniquestigjags appliquées a la mesure
du risque de marché, essentiellement via la Value-at-Resles appliquer a des enjeux financiers, ainsi que
d’anticiper la situation prochaine du stage. C’est poua gel'une partie importante du cours est dédiée a la
programmation informatique, a l'aide essentiellementdjidiel R?, au travail sur des données financiéres,
a la rédaction d’un rapport, ainsi qu'a I'étude d’un artistéentifique.

1. R Development Core Team (2008). R : A language and environfoestatistical computing. R Foundation for Statistical
Computing, Vienna, Austria. ISBN 3-900051-07-0, URL htipmiw.R-project.org.



TABLE DES MATIERES

INTRODUCTION
1 VALUE-AT-RISK : FONDEMENTS ET PREMIERES FORMALISATIONS
1.1 FondementsdelaVaR . . . . . . . . . . . ...
1.1.1 Mesure synthétique durisque extréme. . . . . . . . . . . ...
1.1.2 Définition mathématique . . . . . . . . . . ..
1.1.3 Evaluation . . . . . . . o,
1.2 Premiéresformalisations . . . . . . . . . . ..
1.2.1 VaR historique etVaR bootstrap. . . . . . .. .. ... ... . .. ...
1.2.2 VaR GauSSIENNE. . . . . . . o e e e
1.2.3 VaRStudent. . . . . . . . ...
2 VALUE-AT-RISK ET THEORIE DES VALEURS EXTREMES
2.1 Théoriedesvaleurs extrémes . . . . . . . . . . . . e
2.1.1 ThEOremes. . . . . . . o e
2.1.2 Méthodes statistiques. . . . . . . . . ..
2.2 ApplicationalaValue-at-Risk. . . . . .. . ... ... .
2.2.1 Modélestatique . . . . . . . . .
2.2.2 Modéledynamique . . . . . . .
CONCLUSION
BIBLIOGRAPHIE

© 0P oy I,



INTRODUCTION

La Théorie des Valeurs Extrémes (TVE) a révolutionné la fieaquantitative ces 15 derniére années, en
permettant d’affiner la précision des résultats de meswesque fournis aux banques. En effet, la TVE a

permis de modéliser rigoureusement la queue de distribdis pertes d’un portefeuille d’'investissement.

Néanmoins, la crise de 2007-2008 révele combien il restbeimin pour généraliser ses résultats et définir
des mesures des risques extrémes robustes.

Historiguement, les besoins en modélisation des risqusesrgefait sentir a la suite des différentes crises
des institutions bancaires dans les années 90 (BaringgeSatLTCM). Alors, des réglementations ont
été formulées pour prévenir des pertes irréversibles, aukes chutes de valeur sur les marchés des actifs
financiers, a des faillites de contreparties ou a des risgiussopérationnels, et ainsi définir un montant de
réserve.

C’est I'objectif du Comité de Bale qui, en 1988, définit urizamternational de solvabilité d’exigence d’'un

certain montant de fonds propres. Il permet de sécuriseprisses de risque des banques en renforcant

'adéquation entre les risques et leurs fonds propres. tie @ooke qui correspond au rapport entre le

montant des fonds propres et celui des encours pondéréédiedwit étre supérieur &%.

Le Comité de Bale a développé en janvier 2001 une réglememfalus approfondie concernant les risques

a évaluer sur un portefeuille d’actifs. Suivant la spéd#éiade ces actifs, trois risques fondamentaux et

modélisables se distinguent :

— le risque de marché, correspondant a tout risque de peréad@luctuations des marchés financiers
(baisse des prix des actions, des taux, des devises, etdyqOe est relatif aux crises que peuvent subir
les marchés financiers (crise de 1929, krach de 1987, bullmddogique des années 2000, crise des
subprimes de 2007).

— lerisque de crédit, relatif au risque de faillite d’'unereptise qui a contracté des contrats de dettes et qui
ne peut rembourser ses créanciers (Enron, Parmalat, LeBrotrers),

— le risque opérationnel, concernant tous les problémesifeshux opérations de transaction comme les
erreurs, les pannes de systéme, les incendies, les fraides,

Le ratio de solvabilité devient alors celui de MacDonoughrespondant au rapport entre les fonds propres

et les encours issus des activités de marché, de crédit ettimmdelles. 1l doit étre aussi supérield 4.

Depuis, la gestion du risque pris par les banques est defendamentale. Modéliser, mesurer, gérer les

risques est devenu essentiel dans les activités financigreésrnes. L'objet de ce cours est d'étudier préci-

sément I'apport de la TVE en ce qui concerne la mesure dugidgunarché.

Il contient deux parties.

La premiére partie s’attachera a définir I'indicateur lesglaportant pour mesurer le risque de marché : la
Value-at-Risk. Nous étudierons aussi les premiéeres fasatadns de cet indicateur de risque : VaR histo-
rique, VaR bootstrap, VaR Gaussienne, VaR Student.

La deuxiéme partie développera les méthodologies statesiissues de la TVE qui s’appliqueront alors au
cas du calcul de Value-at-Risk et nous permettront de défasmesures de risques extrémes robustes.
Nous nous plagons dans un cadre univarié de mesure du resesiea-dire faisant abstraction de la structure
de dépendance des actifs financiers (cet aspect sera dé&elaps le cours dstatistique des Risques
Multiples).



CHAPITRE 1

VALUE -AT-RISK : FONDEMENTS ET
PREMIERES FORMALISATIONS

1.1 Fondements de la VaR

1.1.1 Mesure synthétique du risque extréme

Le risque de marché correspond a un risque de perte deseuolites des investisseurs dues aux variations
des marchés financiers : marchés des instruments de basagacbligations, devises, matiéres premiéeres)
mais aussi marchés des produits dérivés (contrats a teptiens). Pour gérer le risque de marché, il faut
donc mesurer de maniére précise ce risque extréme.

Une premiere mesure du risque essémsibilité du produit financier détenu relativement a son marché.
Ainsi, puisque le risque de marché est le risque de perteécatisement aux évolutions des marchés, si,
naivement, nous possédons une action européenne et quectegdrdas actions européen subit une baisse,
il semble naturel de penser qu'il va en étre de méme pour agtien. Cette premiére mesure s’assimile &
la sensibilité des portefeuilles ou titres détenus retatient a des facteurs de risque de marché. Ainsi, des
modeles de risque se sont développés comme le Capital AssegPModel (cf. Sharpel5]) pour le plus
connu. lls mesurent les sensibilités (coefficients de s=ipa) des titres ou portefeuilles de titres financiers
a des facteurs de risque tels le marché dans son ensembbepaple.

Néanmoins, leisk managera besoin d'une mesure plus synthétique du risque encousopgyortefeuille

d’investissement. En effet, lorsque plusieurs instrumergs différents composent le portefeuille, il est

difficile d’agréger les nombreuses sensibilités. Nous pasainsi appréhender le risque a partir des profils
de la dispersion des pertes et profits des actifs. Nous psiufaor ressortir deux mesures de risque a partir
de la distribution des rentabilités des actifs vidatilité et laValue-at-Risk ou VaR.

Ces mesures ne captent pas la méme chose :

— la volatilité mesure la dispersion moyenne des rentébikiutour de leur moyenne : en effet, son expres-
sion en fonction du vecteur des rentabili®estc = \/E[(R — E(R))?]. Elle prend donc en compte
toutes les rentabilités, positives ou non, extrémes ou non.

— la Value-at-Risk est le quantile de perte déterminantua gkande perte que peut subir un portefeuille
avec une probabilité d’occurrence faible sur un horizomdarelle mesure ainsi le risque extréme.

La logique entre les deux mesures est donc différente. e, &if volatilité peut étre élevée et seulement

capturer des risquanoyens certes importants, mais pagtrémes Tout I'enjeu d’'une mesure du risque

synthétique pertinente est d’estimer correctement l&egmtentielle que peut subir un investissement. Or

un actif peut avoir une volatilité d20% mais ne pas connaitre de pertes tres fortes, avec un maximum p

exemple del5% de perte sur une journée. Au contraire, un actif avec undili@ale 15% peut connaitre

des pertes, certes rares, de plug@#. Le second actif nous semble donc plus risqué, méme si spess
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moyens s’'averent étre moins importants que ceux du premier.

En fait, déterminer le risque par le moment d’ordre 2 (la titild) présuppose que les moments suivants
(skewness et kurtosis) ne nécessitent pas d'étre incarplargs une mesure de risque. Le paradigme sous-
jacent est la normalité des rentabilités d’'un actif finandi@ loi Normale étant caractérisée par les deux
premiers moments). Utiliser la Value-at-Risk permet dewése ce probleme car un quantile de distribu-
tion n'est pas une mesure moyenne de la dispersion mais peeriement en compte les pertes qui nous
intéressent ici, c'est-a-dire les pertes extrémes.

Nous venons d’introduire le fait que la volatilité n’est ta@énement pas la meilleure mesure de risque ex-
tréme. C’est pour cela que la Value-at-Risk est utilisédgplupart de risk managers.
Nous allons maintenant la définir et la formaliser précisdime

1.1.2 Définition mathématique

La VaR représente une perte potentielle dont il faut défanprbbabilité « d’occurrence, appelée aussi
niveau de confiance, ainsi quédrizon h de durée d’investissement. Par exemple, une probabilitéide
pour un horizorh de un jour revient & accepter que la perte potentielle nesdéda VaR que 2 a 3 fois par
an (1 an= 251 jours ouvrés). L'horizon représente la durée sur laguelus estimons le risque, c’est-a-dire
le temps nécessaire pour couvrir la position du portefeuill jour en trading, 1 mois en gestion.
Soit V,” la valeur ert du portefeuille et} la valeur a 'horizom:. La rentabilité¢ du portefeuillg;|, , ,
investi a la daté et détenu sur un horizon de durgé@ pour expressiot > 1 :

P P
Vien _ Vi

~ ~ 1.
vir VP

P _
Rt|t+h =In

Supposons tuf"Hh est issu d’une variable aléatoire not@€. La VaRh, «) est alors définie par :

P[RY <VaR(h,a)] = a
c’est-a-dire la probabilité que la rentabilité du porteffelsoit inférieure a la VaR sur un horizdnest égale
aal

Définition 1.1 NotonsF la fonction de répartition de la variable aléatoirg” des rentabilités du porte-
feuille de périodicité:. La Value-at-Risk de probabilité d’occurrenaeet d’horizon d’investissemehtest
alors le quantile défini par :

VaRh,a) = F~!(a) (1.1)

Il nous reste a caractériser la forme He La premiére solution consiste a estinfépar sa distribution
empirigue : nous avons alors la VaR historique. La secontid’'esliser un modele paramétrique : les
praticiens utilisent classiquement la VaR GaussiennesMautres paramétrisations (Student, TVE) se
révéleront plus robustes.

1. Les praticiens peuvent aussi définir le niveau de confipacé — o qui correspond de méme au quantile de probahilité
ainsi, une VaR &9% par exemple correspond au quantile de probahilité¢ 1 — 99% = 1%.
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1.1.3 Evaluation

Une étape importante dans la mesure du risque de marchéwsuhtion de I'indicateur de risque, a savoir

la Value-at-Risk. Deux méthodes d’évaluation s'offrenbas:

— une méthode ex-ante, utilisant des tests d’adéquatitist&taes des modélisations adaptées aux renta-
bilités financieres dans le cas de VaR paramétriques,

— une méthode ex-post, utilisant des backtests : pour ldisegal nous faut séparer I'échantillon des
données entre un échantillon d’apprentissage et un éttbarde backtest. Nous calculons la VaR sur
I’échantillon d’apprentissage et nous déterminons le mendkexceptiongrentabilités inférieures a la
VaR) sur I'’échantillon de backtest. Pour que le VaR soit adézjaux données de marché, il faut que le
pourcentage d’exceptions soit proche du niveau d’occugrerde la VaR. La détermination des excep-
tions de la Value-at-Risk est une étape essentielle de sdraotion. Elle va permettre au risk manager
de communiquer sur la robustesse des indicateurs qu'il stieon

Un conseil pour appliquer ces méthodes d’évaluation : fadiiacider périodicité des données a partir les-
quelles on définit la VaR et horizon d’investissemenCeci n’est malheureusement pas toujours possible.
En effet, ceci devient impossible lorsqu'il est demandé alcud de VaR sur un horizon long (1 an par
exemple). Alors, il est difficile dans ce cas de construiréctmantillon important de données. Les données
viennent donc a manquer. Le travail d’évaluation ne peusjedfectuer.

Deux solutions sont alors possibles :

— la premiére, simple mais loin d’étre trés rigoureuse, ek cluscaling: pour obtenir la VaR a horizon
f\L/f 0, il suffit de déterminer la VaR a horizan(que I'on peut évaluer) que I'on multiplie par le facteur

J.

— la seconde solution, qui demande un temps de calcul plusrierg mais qui est plus robuste, est I'utili-
sation de simulations Monte Carlo : nous simulons alorsi@luis trajectoires du portefeuille d’'investis-
sement sur la période* ¢ et nous obtenons pour chaque trajectoire une rentabilit®édon souhaité.
Nous déterminons la VaR sur I'échantillon de ces rent&sidimulées.

Concernant I'évaluation ex-ante, un outil graphique ieééant peut étre utilisé : le QQ-plot. Rappelons
ici sa définition. Cet outil examine graphiqguement I'hypsth que les rentabilités suivent une loi particu-
liere. Nous tracons le nuage de points associant les gesudld la distribution empirique avec ceux de la
distribution théorique.

Définition 1.2 Le QQ-plot trace pour un échantillon de tailieles couples :

(( (550 o)
n

avecF la fonction de répartition de la loi théorique &% la statistique d’ordrek sur lesn données.

Propriété 1.1 Une adéquation parfaite entre la distribution de I'échéloti des rentabilités et la loi testée
se caractérise par une représentation parfaitement lireddis QQ-plot.

2. Cette construction prend son sens lorsque la modélisagidiomoscédastique ; dans le cas contraire, il est néaedesaitaliser
un backtest récursif : la VaR est dynamique et évolue avearipge
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1.2 Premieres formalisations

1.2.1 VaR historique et VaR bootstrap

Pour la VaR historique, nous estimoAgde I'équationl.1non-paramétriquement par sa distribution empi-
rique F. Supposons que nous disposons d’'un historiqué deservations des rentabilités. La distribution
empiriqueF’ des rentabilités du portefeuille est alors caractériséetir plu vecteu(R

et ~(a) correspond au quantile de probab|hte1e(Rfll+h, o RE )

L'avantage de cette méthode est donc de ne pas imposer di’hgqmosur la loi de distribution des rentabili-
tés.

Mais le probléme qui se pose est la longu@uwle I'historique qui, si elle est trop faible, ne fournit pas u
calcul précis de la VaR. Nous pouvons alors utiliser la teqpin du ré-échantillonnage daootstrap(cf.
Efron [6]).

Nous construisons pour cela une version aléatoire de méhaaeohavecteur(RﬁHh, . R%T—i—h)/ dans
laquelle les rentabilités du portefeuille peuvent appeggiour certaines aucune fois, pour d’autres une fois,
pour d’autres encore deux fois, etc. Ce nouveau vecteunestersion ré-échantillonnée dootstrapdu
vecteur d’origine. Nous pouvons alors déterminer la VaRohigue de cet échantillon. Nous réalisaBis

réplicationsbootstrapet la VaR historiquévootstrapcorrespond a la moyenne dBsvaR historiques.

/
114h """ RT|T+h)

L'inconvénient de ces VaR non paramétriques astdi-fitting soit la dépendance trop forte a I'échantillon
sur lequel elle a été déterminée, et donc la difficulté ded&R a étre robuste dans le temps. C’est pour cela
gue les VaR paramétriques, certes moins ajustées aux doétugiées, permettent une meilleure prévision.

1.2.2 VaR Gaussienne

De maniére classique, le choix du modéle paramétrique e por la loi Normale. Supposons donc que
les rentabilités du portefeuant‘Hh sont issues d’une variable aléatoire Gaussienne : dinest définie

parN (u,0?) avecu I'espérance des rentabilitéscet la variance des rentabilités.
Nous obtenons ainsi & partir de I'équatidnlj :

o (VaR(h,a) - u) .

g

avec® la fonction de répartition de la loi Normale centrée réduite

Définition 1.3 La VaR Gaussienne est définie de la maniére suivante :
VaRh,a) = p+ o® (o)

Cette méthode repose sur des hypothéses irréalistes palélisss les rentabilités des actifs financiers
puisque trois faits stylisés caractérisent leur distidsuet ne sont pas captés par la modélisation Gaus-
sienne :

1. l'asymétrie : 'occurrence de pertes extrémes est plrs fue celle de profits extrémes,
2. les queues épaisses.

3. leclustering: par exemple, les rentabilités élevées en valeur absohtesswvies par des rentabilités
élevées en valeur absolue,

Le deuxieme fait stylisé peut s’observer sur la Figlirea I'aide des QQ-plot et densité de la queue des
pertes de I'indice de marché francais CAC 40 relativemeatiéi INormale. En effet, on observe une queue
plus épaisse dans I'échantillon des rentabilités du CACutddans un échantillon gaussien.
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FIGURE 1.1 — QQ-plot et distribution de la queue des pertes du CAGHKlivement & la loi Normale

1.2.3 VaR Student

Pour améliorer la précision de la VaR de marché, nous alloésepter une paramétrisation plus robuste de
la loi des rentabilités d’un actif financier : la I8Bkew StudenDe nombreuses autres lois peuvent bien sir
aussi étre utilisées (nous ne les verrons pas dans le cadesodeirs).

L'utilisation de la loi de Student permet d’appréhender dai@re simple le kurtosis élevé des rentabilités
financiéres, via le degré de liberté. Mais, pour une mod@isaptimale, il faut maitriser les autres para-
métres de localisation, dispersion et asymétrie. C'estueergpus allons faire grace a la ketew Student
développée par Azzalini et Capitanij et qui a fait I'objet de recherches assez récentes.

Pour appréhender cette loi, nous allons auparavant détertai loi de Student centrée réduite, puis la loi

de Student généralisée.

Loi de Student centrée réduite
La loi de Student qui est classiquement utilisée dans &xdittire n’est pas centré réduite.
Définition 1.4 Elle a pour densité :

_kt1l

fulz) = A(k) {1 + f] ’

I (k + 1)
avecA(k) = 72 k le nombre de degrés de liberté (réel strictement positifadonction

7\/k7r r :

“+oo
Gamma T'(a) = / et 1dt poura > 03,
0

Propriété 1.2 L'espérance de la loi de Student @4elle est non définie pour < 1).

La variance est égale 272 (elle est non définie pour < 2).
Le skewness e8tet il est défini pourk > 3.

3. Les résultats essentiels de la fonction Gamma sbtt + 1) = «I'(z), I'(n) = (n — 1)! pourn entier, etl’ (%) = /.
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. . k—2 . e
Le kurtosis est égal 3(1474) et il n’est défini que pouk > 4.

Cette loi est donc déja centrée mais non réduite. Ajoutoled’§paisseur des queues de la distribution de
Student augmente lorsqéediminue.

Notons la fonction de répartition de la loi de Student classiF),. Exhibons le paramétre de dispersion
en calculant la densitg) ., de la variabley” = ¢ X. Sa fonction de répartition est :

Fo,ok(y) = Fy (g)

etainsi :

y
fo.ok(y) = dFiiz(/g) = %f/c (%)

Calculons sa variance :
VY] = V]oX]
o?V[X]
5 k
k—2

: . [k —2 . . . o
Pour avoirV[Y] = 1, il faut quec = — La fonction de densité de la loi de Student centrée réduite
estdonc:

forale) = \/kafk (\/kk2x>
(k1_2)7r Eé)) {1 x]

Loi de Student généralisée

Pour obtenir une loi de Student généralisée sur laquelle pouvons définir des parameétres de localisation
1 et de dispersiom, nous utilisons la transformation suivante au niveau deratfon de répartition :

Fuox(y) = Foik (y — M)
ag
Ainsi :

fuok(y) = %fo_’lyk <?J;N>
- W ()
1 1 F(k;l) 1 <y_u>2]—’“§1

o k- 2)r F(l;)
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Loi skew Student

Pour améliorer les performances d’ajustement de la digioib de Student, Azzalini et Capitanid][in-
tegrent un paramétre d’asymétrie réeLorsquey = 0, nous retrouvons la loi symétrique ; lorsque- 0,
le skewness de la loi est positif ; et il est négatif lorsgue 04.

Définition 1.5 La distribution de la loi skew Student s’écrit :

’ya:—u k+1
7 V()

Une autre formulation de la I@kew Studenta nous étre utile lorsqu’il s’agira de simuler des nombres
aléatoires engendrés par cette loi :

fu,cfmk(x) = 2fu,0,k($)Fk+1

SN
Xk

avec ST suivant une loiskew StudentSN suivant une loiskew Normalde paramétreg, o et~, et X
suivant une loi du? ak degrés de liberté.
La loi skew Normah pour fonction de densité :

T — U T —
s -2o(52)(52)

avecy(.) et®(.) respectivement les fonctions de densité et de répartitiomedoi NormaleN (0, 1).

Nous obtenons ainsi un outil de modélisation qui s’avéréfieage et complet (nous pouvons maitriser
les 4 moments et donc I'asymétrie et le caractere leptajugtdes rentabilités d'un actif financier) pour
la distribution des rentabilités d’un actif financier. Ltiesation de cette loi se fait & I'aide de la méthode
classigue du Maximum de Vraisemblance résolu a I'aide daodéts numériques (cf. Azzalini et Capitanio

(1)

ST =

4. Ceci est valable lorsque le moment d’ordre 3 est défini, Gedite pourk > 3.



CHAPITRE 2

VALUE -AT-RISK ET THEORIE DES
VALEURS EXTREMES

2.1 Théorie des valeurs extrémes

La Théorie des Valeurs Extrémes s’intéresse non pas a lalisatittn totale d’'une distribution mais seule-
ment aux queues de cette distribution a partir de lois sp@ei§ propres que nous allons préciser dans ce
qui suit (cf. Embrechts, Kluppelberg, MikoscH] [et Beirlant, Goegebeur, Segers, Teug&sdour plus
d’approfondissements).

Deux théoremes sont essentiels a la compréhension de laidliés Valeurs Extrémes : celui de Fisher-
Tippet [9] et celui de Balkema-de Haan-Pickan@s13].

2.1.1 Théoremes
Théoréme de Fisher-Tippet

Définition 2.1 Nous supposons avoir une suite initiale d’observatigns. . ., Z,, issue d’'une fonction de
distribution inconnuér (aucune hypothése n’est présupposée). Cet échantilldréfrelséparé e blocs
disjoints de méme longuesi{un bloc peut correspondre a un mois, un an, etc.). Les dcsrmgé e ZQ’)
,i=1,...,ksontiid avec comme fonction de distributibn Nous nous intéressons aux maxima dekces
blocsY;” = max (Zf), c Z§i)), qui forment I'échantillon de données supposéedfid. .., Y} .

La loi fondamentale a la modélisation des maxima est la Gadizexd Extreme Value (GEV) définie par la
fonction de répartition suivante :

He(z) = { exp (—(1 +§x)—1/f) SiE#£0
exp (—e™%) siE=0

ol x esttel quel + &x > 0. £ est le paramétre de forme ou de queue. La GEV rassemble tstibdtions
particulieres : si¢ > 0, c'est la distribution de Fréchet; § < 0, nous avons la distribution de Weibull;
enfin,¢ = 0 donne la distribution de Gumbel. La famille peut étre étendn ajoutant les parametres de
localisationy: et de dispersiom > 0 : la GEV He ,, ,(z) est en faitH¢ ((z — p) /o).

Le théoréme essentiel a la modélisation des maxima estaeekisher-Tippetd] prouvé en 1928.

Théoréme 2.1 Supposons que nous pouvons trouver deux suites d’entelssire> 0 etb; telles que :

—1

aZ

(Y7 = by) 5H pours — oo

12
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ce qui est équivalent a
P {a;l(Yis —b;) < y} = F*(a;y + b;) — H(y) pours — oo (2.1)

avecH une loi non dégénérée; ' (Y;* — b;) sont lesk maxima normalisés. Alord; est dans le maximum

3

domain of attraction (MDA) dé7, ce qui s’écritF’ € MDA(H).

Fisher-Tippet montre alors qué € MDA (H) si, et seulement s# est du type déi,. La GEV est donc
la seule distribution limite non dégénérée pour un écHantide maxima normalisés

Théoreme de Balkema-de Haan-Pickands

Définition 2.2 Nous supposons toujours avoir une suite d’observations.. . , Z,,, issue d’une fonction
de distribution inconnué’, cette fois-ci présumées iid. Sejtla limite supérieure finie ou infinie du support
de la loi F. Nous nous intéressons alors au nombig d’extrémes (strictement positifs) qui excédent un
seuil élevéy, et plus précisément aux exces au-dessus duseli} = Z; — u, qui forment I'échantillon
des excés(y, ..., Xn,, supposés iid. Nous définissons la fonction de distribufiesexcés au dessus du
seuilu par

(z +u) = F(u)
1—F(u)

F
Fuzx)=P{Z -u<z|Z >u}=P{X <z|Z>u}= (2.2)
pour0 < z < z, — u. F,,(z) est donc la probabilité qu'un extréme excede le seyilar une quantité
inférieure ou égale &, sachant que le seuil est dépassé.
La loi essentielle a la modélisation des excés est la GeizedPareto Distribution (GPD) définie par la
fonction de répartition suivante :

1=+ &)VE sic#0
Gg(x){ 1 —exp(—x) si¢=0

ou le support est > 0 lorsqueé > 0 et il devientd < x < —1/¢ lorsqueé < 0. La GPD regroupe trois
distributions selon les valeurs du parametre de forme. foeg > 0, c’est la loi Pareto usuelle ; lorsque
& < 0, nous avons la loi de Pareto de type II; &t= 0 donne la loi exponentielle. La famille peut étre
étendue en ajoutant le parametre de localisationla GPD G¢ ,, ,(x) est en faitG¢ ((x — p) /o). Sila loi
des excés est, (), alors celle des extrémes &St ,(x — u).

Le théoréme essentiel a la modélisation des excés est edBaldema-de Haan-Pickands 3] déterminé
en 1974-1975.

Théoréme 2.2 Pour une certaine classe de distributichda GPD est la distribution limite de la distri-
bution des exceés lorsque le seuil tend veysFormellement, nous pouvons trouver une fonction positive
mesurabler(u) telle que

lim  sup |Fu(z) — Ge¢o)(z)] =0 (2.3)

U—20 0<x<z0—u

si, et seulement sk’ € MDA(H¢).

1. Par exemple, la distribution de Student est damedgimum domain of attractiode la distribution de Fréchet qui présente
des queues épaisses. La distribution Gaussienne est qalatdans le MDA de la loi de Gumbel qui présente des queuesitie ta
moyenne.

2. Cette classe est large : elle regroupe toutes les distnitsucontinues classiques.
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En résumé, nous avons :

Si pour une distributiorF’ inconnué®, I'échantillon des maxima normalisés converge en loi vers dis-
tribution non dégénérée, alors il est équivalent de dire Flest dans lenaximum domain of attraction
de la GEV H, (Fisher-Tippet). Dans ce cas, il s’en deduit que la distribution des excedessus d'un
seuil élevé converge vers une GRR , lorsque le seduil tend vers la limite supérieure du suppori'de
(Balkema-de Haan-Pickand$.

A partir de ces deux résultats de probabilité, nous obtedens méthodes différentes de modélisation
statistique : le premier théoréme étudie le comportemegmhpiotique d’'un échantillon de maxima (mo-
délisationBlock Maxima; alors que le second étudie celui d’'un échantillon d'exaéslessus d'un seuil
élevé (modélisatioPeaks Over Thresho)d

2.1.2 Méthodes statistiques

Deux méthodes principales de modélisation des événenaptssont possibles : la méthdgleck Maxima
(BM) qui modélise la distribution des extrémes par la disition Generalized Extreme ValUSEV) ; et
la méthodePeaks Over Threshol(POT) qui modélise la distribution des excés au-dessus stuil* (en
anglaisthreshold élevé par la&Generalized Pareto Distributio(GPD).

Modélisation paramétrique de la distribution des maxima parblocs

Cette modélisation des queues de distribution s’appuiteghéoreme de Fisher-Tippet et nous supposons
gue I'échantillon de maxima suit exactement une loi GEV.

Sélection de la taille des blocs

Il n'y a pas d’outils statistiques d’'aide a la sélection d&aile des blocs. Il faut cependant que la condition
asymptotiqueZ.1) de la sectior2.1 soit vérifiée et donc que soit suffisamment grand. Mais, il faut aussi
gue nous ayons un nombre suffisant de maxima pour que I'agiimdes parameétres de la GEV soit assez
précise. Il est donc courant de prendre- 21 (pour un mois) o = 251 (pour un an), valeurs qui repré-
sentent un bon compromis.

Estimation du modéle BM

A partir de I'échantillon des maxima construit précédeminaonus pouvons estimer les parameétres de
la GEV. Deux méthodes d’estimation sont envisageablesstititation par Maximum de Vraisemblance
(EMV) et celle par les Moments Pondérés (EMP). Ici, nous meows que 'EMV (nous étudierons I'EMP
dans le cadre de la méthode POT, cf. section suivante).

Soit I'échantillon de maxima supposé = (Y1,...,Y}) ethe , , la densité de la loi GEVH, ,, . Cette
derniére s'écrit poug # 0 :

o= (555 ool rve (5]

Et la vraisemblance de I'échantilldn est égale a :

L& p,03Y) H he .0 (Y;) (car I'échantillon est iid)

3. SiF était connue, nous n'aurions pas besoin de nous intérassengortement asymptotique des maxima puiskjlteserait
trés simplement identifiable.

4. Dans la littérature, il se peut que la méthode POT compreuss & modélisation de la fréquence des exces : ceci est une
extension du modele POT classique, qui décrit le comportengngxtes ainsi que leur fréquence papomt processle Poisson a
deux dimensions. Nous ne |'étudierons pas.
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Il est fait appel a des procédures numériques (algorithm@uissi-Newton) pour la maximisation de la
vraisemblance. Alors le calcul des estimateurs ne posegsérébux problémes. En revanche, rien ne nous
assure de leurs régularités (estimateurs asymptotiquesffedaces et normaux) surtout lorsque I'échan-
tillon est de petite taille. Smithlp] montre qu'il suffit quet > —0.5° pour que les conditions de régularité
de 'EMV soient remplies.

Dans le cas 0g = 0, la log-vraisemblance est égale a:

10, p,0;Y) =—nlno — E exp (— M) — § Li—p
g o
i=1

i=1

En dérivant cette fonction relativement aux deux paramgtieus obtenons le systeme d’équations a ré-
soudre suivant :

nfiexp (Yia'u> =0

i=1

n
Yi - i -
w YT o (<X <1 =0

Précisons cependant qu'il n’existe pas de solution explicices équations de maximisation (utilisation de
méthodes numériques, type algorithmes de Newton-Raphson)

Modélisation paramétrique de la distribution des exces
Cette modélisation des queues de distribution s’appuidesiéoreme de Balkema-de Haan-Pickands et
nous supposons que I'échantillon des excés au-dessusitlu seit exactement une loi GPD.

Sélection du seuil

Avant de pouvoir estimer le modele, il faut construire unadthlon adéquat. Il nous faut trouver un seuil
u de sélection des données extrémes suffisamment élevé palingproximation asymptotique2(3) de

la section2.2 soit applicable (si nous choisissons un seuil trop bas,dg@mations seront biaisées) et au-
dessus duquel nous conservons assez de données pourmesi@ss précises (si le seuil est trop élevé, les
écarts-types des estimateurs seront trés importants).

Un des outils de choix du seuil est le graphe dsdmple mean excess functign«) (ME-plot).

Définition 2.3 Le ME-plot est défini de la maniére suivante :
{<uven(u))vzn:n <u< Zl:n}

ou 7., et Z,.,, sont respectivement les maximum et minimum de I'échamtiite,, (u) est définie par

(Zi —u)*

n

1

Uoi=1

en(u) = -

1{Z1;>u}

=1

c’est-a-dire la somme des exces au-dessus du gealiiisé par le nombreV,, de données qui excédent
La sample mean excess functigriu) est I'estimateur empirique de la mean excess function

e(u) =E[Z —ulZ > u]

5. Ce qui est le cas généralement des distributions des iigtbes actifs financiers.
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Comment interprete-t-on ce graphe ? Il faut savoir tout dfdiue lanean excess functiate la GPD est

o+ &u
1-¢

ouo + &u > 0. Ainsi, si le ME-plot semble avoir un comportement linéaitedessus d’une certaine valeur
deuw, cela signifie que les excés au-dessus de ce seuil suive@RiDe

Dans I'exemple de la Figur2.1 (pertes en valeur absolue d'un indice boursier), nous poadgfinir le
seuil al : en effet, cette valeur correspond a un judicieux arbitergee le souhait d’avoir un seuil élevé et
celui d’obtenir un échantillon d’exceés de taille impor&nt

e(u) = (2.4)

Mean—Excess plot Zoom Mean—Excess plot
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FIGURE 2.1 — Mean-Excess plots pour la queue des pertes

Estimation du modéle POT

Deux méthodes d’estimation sont ici encore envisagealflestimation par Maximum de Vraisemblance
(EMV) et celle par les Moments Pondérés (EMP).

Commencgons par les estimateurs du Maximum de Vraisemblance
Supposons que notre échantillon des excés (X1, ..., Xy, ) estiid avec comme fonction de distribution
la GPDG. La fonction de densitg de G est alors pou€ # 0

- 2(e)

La log-vraisemblance est donc égale a

1 N £
1((,0;X)=—Nylno — (f + 1) Zzz;ln (1 + JXi)

En dérivant cette fonction efiet o, nous obtenons les équations de maximisation a partir édsgunous
calculons les estimateurs du Maximum de Vraisemblz(rf@q ; 61\@) (& l'aide de méthodes numériques).
Et pouré = 0, nous avons

1= (2
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N,
1 u
1(0,0;X)=—Nylno—— ) X;
(0,07 X) no-—— E
N,
Nous obtenons alo®y, = E X;/N, qui nest autre que la moyenne empirique des exces (oeun,

=1
la GPD est la loi exponentielle).

Etudions maintenant la méthode des Moments Pondérés.
[l peut arriver que certains moments n’existent pas, nenspis finis. Au lieu de la Méthode des Moments,
nous utilisons alors la Méthode des Moments Pondérés. Bgdins, avee 'ordre du moment

wy(§,0) = B[XGE (X))
ouGe,, =1 — G, avecG laloi GPD. Alors
too
wy(§,0) = / :I:Ggg( ng o / GE Sy dy = / 5 Yy"dy
— 00
Nous obtenons grace a la derniére formulation et aprés gge®lcplculs

g

(r+1(r+1-¢)

wv‘(gv J) =
ce qui nous permet d’obtenir avec= 0 etr = 1

211)011)1

wo — 2’[01

Wo

£=2-

Nous avons aussi

1 N,
==Y X;F"(X;), r=0,1
n
=1

ol F' est la fonction de répartition empirique de I'échantills, . . . , Xn, . Pour estimet eto, nous rem-
plagonsw, parw, pourr =0, 1.

wo — 211)1

Hosking et Wallis 2] ont montré que lorsqué < ¢ < 0.4 et pour des échantillons de taille petite,
I'EMP obtient des estimateurs plus précis que I'EMV (aves élearts-types plus faibles). Néanmoins, cette
différence s’atténue avec I'augmentation de la taille @eHantillon. En outre, Rootzén et Tajvidi4]
révelent que pouf > 0.5, 'TEMP calcule des estimateurs fortement biaisés commnaént aux estimateurs
de 'EMV qui sont efficaces. Enfin, pogr> —0.5, les conditions de régularité de 'EMV sont remplies et

les estimateurs du Maximum de Vraisemblar(éefu, &Nu) calculés sur I'échantillon de¥,, excés sont
asymptotiquement normaux (Hosking et Wallis).
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2.2 Application a la Value-at-Risk

2.2.1 Modele statique

Nous avons vu que deux méthodes statistiques de modétisdd® queues s'offrent a nous : la méthode
BM et la méthode POT. En Finance, néanmoins, une méthodee/préférée a cause du phénomene de
clusteringou grappes de volatilité des rentabilités des actifs firanaci

En effet, nous allons privilégier la modélisation des qsede distribution par la méthodeeaks Over
Thresholdavec I'Estimation par Maximum de Vraisemblance qui posgdaisieurs avantages sur les autres
méthodes. Tout d’abord, elle est assez flexible et réalistergpport a la méthodBlock Maxima qui

ne prend pas en compte toutes les valeurs susceptibles é¥é@témes. En effet, la méthode BM extrait
le maximum de chaque période définie au préalable (mois,eamté.). Elle peut donc perdre certaines
valeurs extrémes qui pourraient survenir autour du maxirderta période (phénomeéne de cycles financiers
ou clustering alors qu’a la période suivante, le maximum pourrait éttativement faible. Au contraire,

la méthode POT évite ce probléme puisqu’elle extrait lesimaxau-dessus d’'un seuil fixé a I'avance.
Cette méthode prend donc en compte les phénomeéndsstersou grappes de volatilités caractéristiques
des rentabilités actifs financiers. Elle est donc particalinent adaptée en Finance, lors que dans d’autres
domaines, ou les cycles sont absents, la méthode BM sekxééf

Enfin, 'TEMV a une robustesse et consistance certaines psigdries qui nous concernent (pour lesquelles
&> —0.5).

La justesse des résultats de cette modélisation s’obgeswela Figure2.2

La modélisation des rentabilités d’'un portefeuille d’istissement a I'aide d’'une GPD et de la méthode
POT va permettre d’ajuste un modele robuste a ces troisdgjilisés. Ceci s’observe clairement sur la
Figure2.2.

QOQ—plot Losses tail

0
0.008

%00 0
0.004 0.006

Sample Quanties

0.002

0.000

T T T T T T T T T T
o 5 10 15 20 25 —12 —10 —8 —6 —4

GPD Quantiles

FIGURE 2.2 — QQ-plot et distribution de la queue des pertes du CAGHKlivement a la loi GPD

Il faut ajouter une précision lorsque I'on calcule une VaRaéipde la TVE. Puisque la modélisation est
ajustée a partir de I'échantillon des pertes et que nouuswbtenir un quantile sur I'échantillon total, il
nous faut réaliser une translation de la probabilifgour calculer la VaR de notre échantillon.

Propriété 2.1 La probabilité d’'occurrencex appliquée a la VaR calculée a I'aide d’une loi issue de la TVE
est égale a :

atve=1—K*x«
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aveck le ratio entre le nombre de données de I’échantillon totdeatombre de données de I’échantillon
des extrémes (égal a la taille du blegour la méthode BM).

Enfin, la modélisation TVE peut étre combinée avec une meatédin dynamique des rentabilités finan-
cieres dans le but d’'améliorer les performances de la Va&wpétrique. Ceci est fait dans I'article de Frey
et McNeil [10] via l'utilisation d’une modélisation ARMA-GARCH avec deésidus suivant une loi de la
TVE. Nous en rappelons par la suite succinctement les temamtboutissants.

2.2.2 Modeéle dynamique

Nous avons, dans les parties précédentes, modélisé labitieés du portefeuille en faisant I'hypothése que
la moyenne et la volatilité étaient constantes dans le temMpdéliser ces derniéres de maniére dynamique
va nous permettre d’affiner la modélisation de la VaR. Noussnmapprocherons encore un peu plus de la
réalité des marchés financiers, notamment de la notigpedastanceou clusteringdes marchés (une forte
volatilité est suivie d'une autre forte volatilité).

Nous supposions précédemment que les rentabilités d'ifmaihaient pas auto-corrélées dans le temps.
Levons maintenant cette hypothése en supposant que lespuscdes rentabilités, que nous notens
s'écrit :

Ty = fy T E¢

avece; ~ (0,0;) etiid. Ce qui change est le fait que les rentabilités ne vastgvoir une moyenne et une
volatilité constantes. Pour cela, nous allons spécifier adéte autorégressif sur la moyenne conditionnelle,
ainsi qu’'un modéle hétéroscédastique, en modélisant tepsois des volatilités conditionnelles.

Faisons un bref point théorique sur la modélisation hétédmstiqué. C’est Engel §], qui, en 1982, pour
modéliser le taux d’inflation au Royaume-Uni, suggéra un @o@RCH @AutoRegressive Conditional
Heteroskedasticidy ou la variance conditionnelle erest une fonction affine du carré du résidu du passé.
On écrit les rentabilités sous la forme :

T = Mt + OrUy

avecu; ~ (0,1) etiid.
Et nous avons le modéele ARCH(p) suivant :

P
2 2
o; = ap+ E Gl

i=1

En 1986, Bollerslev4] généralise I'approche ARCH]J en introduisant le niveau atteint par la volatilité
conditionnelle dans le passé. Il détermine le processus@#R¢) de la facon suivante :

p q
2 _ 2 2
o; = oo+ E iy + g ﬁjat_j

i=1 j=1

Les conditions du modeéle sont qug> 0, 3; > 0,Viet> ", aﬁzz?:l B; < 1(condition de stationnarité
de second ordre, c’est-a-dire variance non conditionielistante et finie).

Nous allons nous restreindre a I'étude du AR(1)-GARCHI¢lplus répandu en Finance, et qui se révéele
souvent trés performant. Il s'écrit :

Ty = [t + orug
e ="+ 0r._1 (2.5)

2 _ 2 2
o =w+ag_y + foi_4

6. Nous ne revenons pas sur la modélisation ARMA, ni sur samatbn.



20 Value-at-Risk et théorie des valeurs extrémes

Pour estimer les parameétres du GARCH(1,1), il faut détegmimloi des innovations. Lorsque nous choi-
sissons pour la distribution des innovatiangu modele 2.5) la loi normale centrée et réduite, nous avons,
avecF;_; l'informationent — 1 :

T Fyoq ~ N(:U'ta Utz)

qui sont iid. Les parametres du modele GARCH peuvent aloes &itimés en maximisant la Vraisem-
blance :

n n 2
1 1 Ty — Ut
L(R;w,a,ﬁ):H@(Tt‘ﬂt,U?):H exp [_ < )
P 1 V2moy 2 Ot

avecy(.) la densité de la loi Normales? = w + ae?_; + Bo? ;| = w + a(ri—1 — w)? + Boi_, et
R=(r1,...,mn).

En Finance, la véritable loi des innovatiomsest rarement conditionnellement normale. Ainsi nous-utili
sons une loi qui ne correspond pas a la loi utilisée pour t&lta Vraisemblance : nous réalisons une esti-
mation par pseudo Maximum de Vraisemblance (PMV). WHif@ ¢t Gouriéroux, Monfort, Trognonifl]
montrent que, sous diverses conditions de régularité dmateurs du PMV sont convergents et asymp-
totiquement normaux. Nous obtenons des estimations qtuibsmmes (estimateurs convergents), malgré le
fait d’utiliser une hypothése fausse (les innovationsesutivine loi Normale).

Pour déterminer si la volatilité conditionnelle n’est passtante, nous pouvons grapher les autocorrélations
des données au carré. Il est possible aussi de réalisertudetbging-Box permettant de tester I'autocor-
rélation de la série des résidus au carré du GARCH(1,1) muairssi I'hétéroscédasticité est entierement
modélisée et si les résidus sdutdénchis En outre, pour comparer différents modéles, les mesur€sIC

ou encore Likelihood Ratio sont trés utiles.

Enfin, pourfiltrer la volatilité a partir du GARCH(1,1), il faut initialiser laremiére valeur de la variance.
Pour cela, nous conseillons d'utiliser la variance de l@mmew, déterminée a partir de :

w

wozlfafﬂ

Nous pouvons maintenant modéliser les résidus du GARCH(l&slinnovations:;) par une distribution is-
sue de la TVE (cf. Frey et McNeilld]). Nous pouvons bien entendu appliquer la modélisation GARL,1)
avec des résidus gaussiens, Student, etc.

Définition 2.4 La VaR prévue + 1 se calcule a I'aide des prévisions déterminées a partir sédrmation
disponible ert. Elle est alors égale au quantile, de probabilité« des résidus:;, quantile correspondant
a la VaR des résidus, que I'on définit a partir des difféeremeslélisations étudiées auparavant, multiplié
par la volatilité prévue en + 1 par le GARCH auquel on ajoute la prévision de la moyenne-en :

VaRh, Oé)t+1 = ,ELt—Q—l —+ a—t—&-lxa = "A}/ + é’l”t —+ l’a\/d] + OA[(’I't — ﬂt)Q + B(}f

Précisons que le backtest de cette VaR doit étre récursifiey et McNeil [LO)).



CONCLUSION

Ce cours a permis d’appliquer différentes méthodes statess (bootstragskew StudenTVE, GARCH) a
la modélisation et a la mesure du risque de marché. Nous alorsscalculé des Value-at-Risk robustes et
ajustées a la réalité des marchés financiers.

Il faut néanmoins préciser que la VaR a ses inconvénientgpetit étre judicieux de déterminer d’autres
mesures de risque telle la Conditional Value-at-Risk (QyaBpelée aussi Expected Shortfall, par exemple.
Cette mesure est en effet une mesure cohérente du risquicament a la VaR, car elle respecte le critére
de sous-additivité. Le principe de diversification est deatisfait, ce qui n’est pas le cas de la VaR : en
effet, la VaR globale d'un portefeuille peut étre supéreaita somme des VaR des sous-portefeuilles qui
le composent. La CVaR se définit comme 'espérance des partdsla de la VaR et dans le cadre de la
TVE, et plus précisément de la modélisation par une GPDs#lit :

PP 1 o—¢&u

CVaR(h,a) = E[R"|R™ < VaR(h,a)] = VaR(h, ) <1 y: + i f)VaR(h,a))
Enfin, ces calculs de VaR présuppose la linéarité des rditdakiu portefeuille : un actif linéaire a une
relation linéaire avec son facteur de risque sous-jacesg.dptions par exemple ont au contraire une rela-
tion non linéaireavec leur facteur de risque synthétisé par le sous-jacdidptmn. Il est alors difficile de
synthétiser un portefeuille de plusieurs actifs dont deitant non-linéaires par une seule loi synthétique.
L'alternative est I'utilisation de simulations Monte Gadistinguant les modélisations des différents actifs
linéaires et non-linéaires.

Il est enfin possible d’ajouter la modélisation de la strretle dépendance au sein du calcul de VaR via les
simulations Monte Carlo des distributions des rentalsilités actifs composant le portefeuille d’investisse-
ment. Nous étudierons cela dans le courStiistique des Risques Multiples

Pour terminer ce cours, il est intéressant de remarquenéetese pro-cyclique du calcul de la VaR : en
effet, lors de crises, la demande en capital va augmentevatsement lors de marchés haussiers et moins
volatils. Ceci est un probléme qu’il sera nécessaire deudrsadans la réglementation future pour détermi-
ner un comportement contra-cyclique plus vertueux. Poueldgper ce point, voici un point de vue paru
dans Ouest France le 16 décembre 2008.

Climat, finance, méme combat

En attendant I'engagement de I'équipe Obanem place des mesures courageuses contre le
dans la lutte contre le réchauffement climazhangement climatique. Ces erreurs ont déja
tique, la conférence de Poznan a montré gé& énoncées : désengagement de I'Etat provi-
les bases d’'un accord international étaient diflence, laisser-aller sur les marchés financiers,
ficile a réunir. exces d’'innovations financiéres ne créant pas

Or les erreurs a l'origine de la crise financier@! Peu de valeur, endettement excessif, spécu-
doivent nous convaincre de I'urgence & mettf8tion non regulée. Une idee relie ces évolu-
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tions : celle d’'une faible perception du risquepour dire que le risque évolue avec le rende-
Si par exemple les responsables ont laisgéent. Le probleme, trés bien décrit par Fré-
I'Etat providence disparaitre peu a peu, c’esiéric Lordon dans son dernier liviisqu'a
entre autres a cause d’une perception de I'agdand ? Pour en finir avec les crises finan-
nir sans embdches : sinon, pourquoi se doteieres est que le risque se mesure seulement
d’un systéme de redistribution des richess@prés qu’'on a réalisé l'investissement : il est
performant, car la pauvreté serait un risqudfficile en effet de prévoir le risque encouru.
éloigné ? Autre exemple : si les préteurs amé&-auteur va jusqu’a affirmer que "le controle
ricains ont été généreux avec les ménages sdigs risques est une chimere”.

primes, c’est parce-que le risque de baisse de . . .
la valeur de I'immobilier était percu comme ans les banques, evaluer le risque engage est

improbable. Aujourd’hui, ces deux percepgompleX%’ cest. neanrr:omsdpossugle Slt (Ijon
tions se sont inversées. comprend que risque et rendement sont deux

oy . . . _ hotions non reliées dans le temps : le rende-
Pourtant, nos sociétés avaient développés de-

: ; . . ent est une notion de court-terme et le risque
puis la fin des années 80 (le livre de Bec .
- s . i une notion de long-terme. Admettre cela per-
publié en 1986La société du risque : sur

S s L .. metde poser des regles : augmenter la réserve
la voie d’'une autre modernitést trés éclai-

. . . de fonds propres des banques lorsque I'envi-
rant) une perception réelle du risque collec- - .
s . ronnement économique est favorable (rende-
tif a la suite de drames, comme Tchernoby|

ou, d'un point de vue financier, aprés le kracwent bon et perception faible du risque) pour

, . . . ouvoir la diminuer dans le cas contraire (ren-
d’octobre 1987. Les politiques avaient mis e : . .
. . ement mauvais et perception forte du risque).
place de régulations.

D le d ine fi ier | . De telles régles auraient permis aux banques
ans e domaine financier, 1€s prémiers afg, y5ing participer a la bulle et de pouvoir ré-

r:‘orQS Qe Ba}Ie ,ont,\,/u_ le jour en 19.88 aVeﬁondre aux pertes actuelles sans faire appel a
I'objectif affiché d’éviter la contagion deI’Etat

faillites bancaires a tout le systeme financier,

en contraignant les banques a conserver uRevenons au changement climatique. La per-
partie de leurs fonds propres en réserve. Maleption des risques est encore faible, alors que
heureusement, on constate I'échec de ce skss rendements retirés de la consommation du
téme de régulations. Pourquoi ? Car la percepétrole par exemple sont élevés pour nos so-
tion aiglie du risque développée dans les agiétés. Il apparait urgent que les politiques dé-
nées 80 a été délaissée au profit des rendigissent des régles plus volontaires d’écono-
ments a court-terme, proposés par les innovaies d'énergie, certes contraignantes aujour-
tions financieres des années 90, ainsi que cedlkui, mais qui nous permettront d'éviter le
des bulles technologique et immobiliere desire dans quelques années. Forcer les banques
années 2000. a moins investir d’argent pendant la bulle au-
Ce qui empéche de percevoir le risque, c’esdit été salvateur... Et c’est le role du Politique
la rentabilité attendue. En finance, on a I'hade définir les conditions nécessaires aujour-
bitude de parler de couple rendement-risquihui pour bien vivre ensemble.
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