Cours de Finance

Bétas (définitions, décomposition du risque), droite
caractéristique (estimation des bétas)

Cov(r,7p)
E— L= Var|[rp]
Oi
Bi = pir U_p

Béta et risque de marché

= Objectifs pédagogiques de la séance

» Connaitre les définitions et les principaux
resultats

= Savoir les appliquer pour les exercices a venir
» Développer les intuitions économiques

» Démonstrations et éléments mathématiques a voir
ensuite, sous forme de travail personnel.

Beéta et risque

= Notion de Béta
n [ntuition

s Décomposition du risque total d’un titre en risque de marché et
risque idiosyncratique

= Relation avec le coefficient de corrélation linéaire

= Bétas d’un actif sans risque, du portefeuille de référence, d’'un
portefeuille de deux titres

= Droite « caractéristique » d’un titre

» Calcul des bétas a partir d’historiques de cours

= Bétas calculés de maniere glissante (rolling regressions)
= Dynamique des bétas

= Retour a la moyenne ?




Rappels : loi conditionnelle, espérance
conditionnelle

Rappel : cours de probabilité niveau L (Jean-Pierre Lecoutre)

Cet ouvrage présente de fagon claire et pédagogique les principaux outils de la statistique et des probabilités. Chaque chapitre s'organise en quatre temps|
forts :une introduction présentant la problématique abordée, assortie d'objectifs de connaissances et des notions & maitriser ;un cours proposant de
nombreux théorémes, applications et définitions ;une page L'essentiel’, mentionnant les points clés a retenir dans chaque chapitre ;des exercices de
difficulté progressive et leurs corrigés détaillés.Avec, en fin d'ouvrage, les principales tables statistiques et un index des notions clés."

JEAN-PIERRE LECOUTRE

et ...

bunobD

»  https://univ-scholarvox-com.ezpaarse.univ-paris1.fr/book/88941530#

Ce manuel de cours est destiné principalement aux étudiants de la Licence économie et
gestion mais peut étre utile a toute personne souhaitant connaitre et surtout utiliser les
principales méthodes de la statistique inférentielle. Il correspond au programme de pro-
babilités et statistique généralement enseigné dans les deux premiéres années de Licence
(L1 etL2). Cette 7¢ édition s’est enrichie d’exercices nouveaux. Le niveau mathématique
requis est celui de la premiére année de Licence, avec quelques notions (séries, intégrales
multiples...) souvent enseignées seulement en deuxiéme année.

JEAN-PIERRE LECOUTRE

STATISTIQUE
er PROBABILITES

# QCM et exercices corrigés

= Disponible également sur Kindle
= Manuel de TD avec corrigés disponible

[ https://univ-scholarvox-com.ezpaarse.univ-
paris|.fr/catalog/book/docid/8882694 1 2searchterm=Lecoutre,%20Jean-Pierre

# 10 sujets d’examen corrigés

# Avec rappels de cours
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Rappel : cours de probabilité niveau L (Jean-Pierre

Lecoutre)

= A voir : les treize pages ci-dessous, qui traitent du cas bivarié

s En priorité (si besoin), les trois pages associées aux sections 1.1 a 1.4

qui traitent du cas discret (le plus simple)

» Cela suppose que les notions antérieures sur le cas univarié aient été

assimilées

Chapitre o Couple et vecteur aléatoires
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Rappel : cours de probabilité niveau L (Jean-Pierre

Lecoutre)

= Loi d’un couple de v.a. discretes, loi marginale

1.2 Lois marginales

A la loi d’un couple sont associées deux lois marginales qui sont les lois de chacun des
¢éléments du couple pris séparément, définies par I’ensemble des valeurs possibles et les
probabilités associées obtenues par sommation, soit :

X=x)= ZP(X.Y)(X=":-Y=Y/’)= Zpij=pi.
Y=y])= ZP(X.Y)(X=X,,Y=_V])= ZP:/‘=PJ

Si la loi du couple est présentée dans un tableau, ces lois sont obtenues dans les
marges, par sommation de ligne ou de colonne.

i€l JjeJ

iel iel

Y - X

!

— |




Rappel : cours de probabilité niveau L (Lecoutre)

m Loi conditionnelle de X sachant Y : cas discret

1.3 Lois conditionnelles

On peut également associer deux lois conditionnelles a la loi d’un couple, ¢’est-a-dire
la loi d’une variable, I’autre ayant une valeur fixée (loi dans une ligne ou dans une
colonne donnée). Par exemple, pour Y = Yy fixé, la loi conditionnelle de X est définie
par I’ensemble des valeurs possibles et les probabilités associées :

P(X=x,Y=y;) p,; _

Rappel : cours de probabilité niveau L (Lecoutre)

Espérance conditionnelle (cas discret)

1.4 Moments conditionnels

Aux lois conditionnelles sont associés des moments conditionnels, comme par exemple
I’espérance conditionnelle de Y pour X = x; fixé, qui est I’espérance de la loi définie

par les couples{ (yj.pj) JEJ } soit :

E(YIX=x)=Y yP(Y=ylX=x)= Y yp

P(X=x|Y=y)= = j
( X; | },) Py = }'j) Y jeJ jes
on vérifie que c’est bien une loi de probabilité sur 2, = {x; i€ I} : i .
S o=l = L’espérance conditionnelle (sachant X) d’une v.a. Y est
= — Pij = , . ..
A T~ e I’espérance de Y pour « la » loi conditionnelle de Y sachant X

= Dans le cas qui nous intéresse (X, Y) sont deux rentabilités

= Dans cette présentation, il y a en fait autant de lois de
» E[Y|X = x;] = a + By|xx; : Relation affine

probabilité conditionnelles que de valeurs y;

= On peut de méme définir les lois de Y sachant X

9 10
Exercices de probabilite niveau L (Jean-Pierre
ge,r .
Rappel : cours de probabilité niveau L (Lecoutre) Lecoutre)
s SiE[Y|X = x;] = a + Byjxx;, on peut définir E[Y|X] comme a + By|xX
= Ci-dessous, on montre que E[E[Y|X]] = E[Y] Loi conditionnelle discréte
» « L’espérance de l’espérance conditionnelle est ’espérance » 15. On jette deux dés a six faces numérotées de 1 2 6 et on note X la v.a. qui
C i représente la somme des deux chiffres obtenus et Y la v.a. qui est égale au plus
= Dans notre cas (linéaire),E[Y] = E[a + ﬁY|XX] =a+ BY|XE[X] g grand de ces deux chiffres.
§ a) Déterminer la loi de probabilité du couple (X, Y) puis calculer E (X). Les v.a. X
Notons que E(Y|X) est une fonction de X, donc une variable aléatoire discréte 4 et Y sont-elles indépendantes?
dont la loi de probabilité est définie par I’ensemble des valeurs possibles, soit ici 2 b) Dé . la loi diti lle de Y X — 6 . .
{E (Y|X = xl); i€ ]}, et les probabilités associées p;, = P(X = x). On peut donc -E ) Déterminer la loi conditionnelle de pour = © puis son. esperance
calculer la valeur moyenne de cette v.a., soit : ; EIX=6.
E[EX|X)] = ZP,-_E(Y|X =x;) cj. Analyse de I'énoncé et conseils. Les couples ordonnés (X1,x2) de résultats associés
sl 2 aux deux dés ont la méme probabilité 1/36. Pour chacun d’euxil faut calculer la somme
= ZP,, 2 yP(Y=ylX=x) £ X1+X2, qui donnera la valeur de X, et max{x1, x2} qui sera celle de Y, puis regrouper les
el jel i %] couples de valeurs identiques ; leur nombre sera la probabilité, en 1/36-eme du couple
= pr. Z ¥, p; = Z z ¥ [)‘.;.j = Z ¥ Z Py g obtenu. La loi conditionnelle est obtenue a partir de la colonne du tableau associée
el jel icl jeJ P jer el 3 a X = 6, en divisant les probabilités de cette colonne par la probabilité marginale
:ZPJ«V/' ) P (X =6)
jel
=E(Y)
11 12




Exercices de probabilité niveau L (Jean-Pierre
Lecoutre)

Espérance conditionnelle

16. Laloide probabilité du couple (X, Y) est indiquée dans le tableau suivant, les
valeurs étant exprimées en diziemes :

v X 1 2 3 4
1 1 1 2 1
2 0 1 1
) 1 0 0

Déterminer la loi de probabilité de la v.a. E (Y|X), puis calculer son espérance et la
comparer avec la valeur de E (Y).

Analyse de I’énoncé et conseils. L'expression E (Y|X) est bien celle d'une variable
aléatoire puisqu’il s’agit d'une fonction de X, qui est elle-méme une v.a. Pour une
réalisation o telle que X prend la valeur X (w) = x, cette variable prend la valeur de
la régression en x, c’est-a-dire que E Y[X) (w) = E(Y|X = x). 1l faut donc calculer les
différentes valeurs de cette fonction de régression, qui seront les valeurs possibles de
cette v.a. On peut ensuite calculer I'espérance de cette v.a. par rapport a la loi de X.

13
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15
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Bétas et formation des analystes financiers

Béta : le coin des « apprentis praticiens »

m  https://www.youtube.com/watch?v=7nxKY 3eSvA

Portfolio Risk and Retur

Iculating Beta

LOS e Calculate/Interpret

Betap, o = 2, WBeta,

=1

0, - COV, market o; — Cov|,markel
0,0 o o’

market

Betal = pumarkel [
: g

market market market

- Y K -
Betamarkal - pmarkel.markel ( "mar g ] ot 1

P> Pl ¢ 2655/3104

CFa Level I. Reading 40-1. Module 40 1 Systematic Risk and Beta
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Lien avec le monde professionnel ? Lien avec le monde professionnel ?
» CFA Level I. Reading 9. Module 9 2 Conditional = Application de la propriété E[Y] = E[E[Y|X]] pour candidats
Expectations, Correlation analystes financiers (CFA level 1)
= Remarque : ici, on conditionne par rapport a des états du monde des s Remarque : Le conditionnement par rapport au niveau de rentabilité
affaires (scénarios) et pas par le niveau de rentabilité d'un indice d’un indice est traité dans la partie « régression linéaire et Bétas)
n  Jttps://www.youtube.com/watch?v=jrNVQYzyJps
= e = w0s Explain the use of conditional expectation in investment applications
Using Conditional Expectations

P(ta”ff) = 4OCVO P(no tanff) = 60cyo + Conditional expectation in the context of investments refers to

the expected value of an investment given a certain set of real world

events that are relevant to that particular investment.

* The expected value of an investment is affected by the actions of
H — o) competitors, governments, and other financial institutions.
E(return Ita rlff) 1 5 /0 + Continuous revision of expected values is important in the face of
- — 0 changing investment conditions.

E (retu m I no ta rlff) 5 /0 * The total probability rule is very useful when determining the

unconditional expected value of an investment. Professor James Forjan|

* The unconditional expected value, E(X), is the sum of conditional expected PhD, CFA
- — Q0 values. Thus,
E(return) = 0.4(0.15) + 0.6(0.05) = 9% EQD) = 050X | SIS
where S, S,, ..., S, are mutually exclusive and exhaustive scenarios or events.
19 20




Lien avec le monde professionnel ?

= Question CFA level 1

n  hittps://analystprep.com/cfa-level- 1-exam/quantitative-
methods/conditional-expectations-investments/

There is a 20% chance that the government will impose a tariff on imported cars. A company that assembles cars
locally expects returns of 14% if the tariff is imposed and returns of 11% if the tariff is not imposed. Determine the
(unconditional) expected return.

A. 11.6%

B.12.8%

C.12.5%

Solution

The correct answer is A.

The unconditional expected return will be the sum of:

(1) The expected return given no tariff times the probability that a tariff will not be imposed, and

(2) The expected return given tariff times the probability that the tariff will be imposed. Thus,

E(X)=) {E(X|S)P(S)}
0.11(0.8) + 0.14(0.2)
=0.116 or 11.6%

Lien avec le monde professionnel ?

= Programme CFA level 2, partie méthodes quantitatives

Quantitative Methods

Basics of Multiple Regression and Underlying Assumptions
Introduction

Learning Module 1

Summary

Uses of Multiple Linear Regression

The Basics of Multiple Regression

Assumptions Underlying Multiple Linear Regression
Practice Problems

Solutions

Evaluating Regression Model Fit and Interpreting Model Results
Summary

Goodness of Fit

Testing Joint Hypotheses for Coefficients

Forecasting Using Multiple Regression

Practice Problems

Learning Module 2

Solutions

O NV A WW

23
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25
26
33
43
46
49
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Lien avec le monde professionnel ? Lien avec le monde professionnel ?
. y . . . , . .
= Programme CFA level 2, partie méthodes quantitatives = Programme CFA level 2, partie méthodes quantitatives
Learning Module 4 E i of Multiple Reg i 77
Learning Module 3 Model Misspecification 51 Summary 77
Summary 51 Influence Analysis 78
Model Specification Errors 52 Influential Data Points 78
Misspecified Functional Form 53 Dummy Variables in a Multiple Linear Regression 88
Omitted V‘ariables . 23 Defining a Dummy Variable 88
i::gzizz::: zzz‘nzfcvfa\;::alfjes :3 Visualizing and Interpreting Dummy Variables 89
@ " Testing for Statistical Significance of Dummy Variables 91
Inappropriate Pooling of Data > Multiple Linear Regression with Qualitative Dependent Variables 95
Violations of Regression Assumptions: Heteroskedasticity 57
The Consequences of Heteroskedasticity 58 Practice Problems 102
Testing for Conditional Heteroskedasticity 59 Solutions 108
Correcting for Heteroskedasticity 61
Violations of Regression Assumptions: Serial Correlation 63 Learning Module 5 Time-Series Analysis m
The Consequences of Serial Correlation 63 Introduction 12
Testing for Serial Correlation 64 Challenges of Working with Time Series 114
Correcting for Serial Correlation 66 Linear Trend Models 115
Violations of Regression Assumptions: Multicollinearity 68 Linear Trend Models 115
Consequences of Multicollinearity 68 Log-Linear Trend Models 118
Detecting Multicollinearity 68 Trend Models and Testing for Correlated Errors 123
Correcting for Multicollinearity N AR Time-Series Models and Covariance-Stationary Series 124
Covariance-Stationary Series 125
Detecting Serially Correlated Errors in an AR Model 126
Mean Reversion and Multiperiod Forecasts 129
Multiperiod Forecasts and the Chain Rule of Forecasting 130
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Lien avec le monde professionnel ?

= Programme CFA level 2, partie méthodes quantitatives

Lien avec le monde professionnel ?

= Programme CFA level 2, partie méthodes quantitatives

Clustering 235
What is Machine Learning 199 K-Means Clustering 236
Comparing Forecast Model Performance 133 Defining Machine Learning 199 1| Hierarchical Clustering 238
Instability of Regression Coefficients 135 Supervised Learing 199 Dendrograms 240
Random Walks 137 Unsupervised Learning 201 Case Study: Clustering Stocks Based on Co-Movement Similarity 242
Deep Learning and Reinforcement Learning 201 Neural Networks, Deep Learning Nets, and Reinforcement Learning 247
Random Walks 138 Summary of ML Algorithms and How to Choose among Them 201 W Rt 247
The Unit Root Test of Nonstationarity 141 Evaluating ML Algorithm Performance 203 || Deep Neural Networks 251
Moving-Average Time-Series Models 146 Generaltzation and Overfiting 203 Reinforcement Learning 251
= » . 3 Errors and Overfitting 205 || cCase Study: Deep Neural Network-Based Equity Factor Model 253
Smoothing Past Values with an n-Period Moving Average 146 Preventing Overfitting in Supervised Machine Learning 207 Introduction 253
Moving-Average Time-Series Models for Forecasting 148 Supervised ML Algorithms: Penalized Regression 209 Data Description 254
Seasonality in Time-Series Models 151 Penalized Regression 209 Experimental Design 255
. s t Vector Machi 21
AR Moving-Average Models and ARCH Models 156 Ku:por :\f ,Orhbac ne 573 Results ) ) 256
5 w2 7 -Nearest Neighbor Choosing an Appropriate ML Algorithm 262
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity Models 157 Classification and Regression Tree 214
Regressions with More Than One Time Series 160 Ensemble Learning and Random Forest 218
Other Issues in Time Series 164 ‘é°“"9 C'afﬁe“ o B g:z
= : . ootstrap Aggregating (Bagging;
Suggested Steps in Time-Series Forecasting 164 Riidisiis Fstust 219
Summary 166 Case Study: Classification of Winning and Losing Funds 224
References 169 Data Description 224
Practice Problems 170 Methodology 225
" Results 226
Solutions 187 Conclusion 229
Unsupervised ML Algorithms and Principal Component Analysis 232
Learning Module 6 Machine Learning 197 Principal Components Analysis 232
Introduction 197 3 . .
Machine Learning and Investment Management 198 u + partle « blg data » (leamlng mOdule 7)
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Le concept de Béta d’un titre

29

La notion de Beéta

= 7; : rentabilité (aléatoire) d’un titre i (ou d’un portefeuille
de titres)
= 7p : rentabilité d’un portefeuille de titres P (ou d’un indice
boursier évoluant comme un portefeuille de titres)
= Pour simplifier I’exposé€, on va supposer que 1’on
considere des rentabilités r; et r,, centrées
m C’est-a-dire que I’on va considérer par la suite r; — E [1;]
etrp — E[rp]
= Onremarque que E[r; — E[r;]] = E[r;]] — E[r;]] =0
. D’ou le terme « centré »

= Par abus de langage, on continue a noter 1; et 1, les rentabilités
centrées
30

La notion de Béta

= Bétadutitrei :
n NOté Bi

s Nombre qui indique de combien, en moyenne, la rentabilité du
titre 1 augmente quand la rentabilité du portefeuille augmente :

» Sile Béta du titre i est égal a 2 et si la rentabilité du
portefeuille P augmente de 1%, la rentabilité du titre i
augmente en moyenne de 2 X 1% = 2%

s Sile Béta du titre i est égal a 0,8, rentabilité du titre i
augmente en moyenne de 0,8 X 1% = 0,8%

» En toute rigueur, on aurait dii indiquer qu’il s agit du Béta
du titre i par rapport au portefeuille P

31

La notion de béta (suite)

= Le concept de béta implique une proportionnalité de la
relation (en moyenne) entre les rentabilités
s Exemple : Béta du titre i égal a 2
» Si la rentabilité du portefeuille P augmente de 1%, la
rentabilité du titre i augmente en moyenne de 2 X 1% =
2%
» Si la rentabilité du portefeuille P augmente de 5%, la

rentabilité du titre i augmente en moyenne de 2 X 5% =
10%

» Si la rentabilité du portefeuille P diminue de 1%, la
rentabilité du titre i diminue en moyenne de 2 X 1% = 2%

32




La notion de béta (suite)

= Comment expliciter les concepts de « en moyenne » et de
proportionnalité ? r; = §; X rp + &;
= Proportionnalité liée au terme f; X 1p
= Sion laisse de coté le terme &; qui sera nul en moyenne, 1; =
Bi X rp (fonction linéaire de rp)
= Et non pas, par exemple, r; = B; X ((1 + 1p)12% — 1)

= La rentabilité r; augmente en moyenne de f5; X 1p, si « en
moyenne » &; est égal a zéro :
» Elg;] =0, ou Elg;] est l'espérance de la variable aléatoire &;
(parfois appelée « bruit »), est nulle.

= [l faut que pour un niveau quelconque de rp, r; augmente en
moyenne de PB;Tp

s Donc, l’espérance (moyenne) de €; doit étre nulle pour tout rp

33

La notion de béta (suite)

= L’espérance (moyenne) de &; doit étre nulle pour tout rp
» Cela fait appel a la notion de moyenne (ou espérance)
conditionnelle de &; « étant donné » (« sachant » par abus de
langage) 1p
m E[g;|rp] : moyenne conditionnelle
= voir rappels de probabilités (transparents suivants)
= La condition s écrit alors E|&;|rp] = 0
= On peut démontrer que cela implique que la covariance
entre &; et rp est nulle : Cov(g;,1p) =0
n Et que le coefficient de corrélation linéaire entre &; et 1p
Cov(gjrp)

est nul car p;p = prom g

34

La notion de béta (suite)

Décomposition des rentabilités r; = ; X rp + &;

= Remarque : si les variables aléatoires 1p et &; sont
indépendantes, alors la condition E [g;|rp] = 0 est vérifiée

s Mais la réciproque n’est pas vraie

Repartons de la condition Cov(e;, 1p) = 0

= Cov(g;, 1p) = Cov(ry — Birp,mp) = Cov(ry,7p) —
BiCov(rp,1p) = Cov(r;,1p) — BiVar[rp] = 0

Cov(ryrp)
o B = —Var[rp] Deux expressions a connaitre du
o Béta d’un titre
— l
ol Bi = pip op

» Car Cov(r;,1p) = p;ipo;op et Var[rp] = of

35

Béta d’un actif sans risque, du portefeuille de marché
P, d’un portefeuille de deux titres

Cov(rf,rp) —0

n Actif sans risque By = 2
P
2
= Portefeuille de marché P: Bp = M =2£=1

Op Op

s Béta d’un portefeuille de titres
s r=xqr1+ (1 —x)1;
__ Cov(xqr1+(1—xq1)r2,1p)
== o2
P
x1%xCov(rq,rp)+(1-x1)Cov(ry,rp)

= B = 2

Op

B =x18; + (1 —x1)p;

Béta d’un portefeuille :
moyenne pondérée des
bétas des titres le
constituant.

Coefficients de
pondération : fraction
de la richesse investie
dans chaque titre
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Décomposition du risque total

37

Décomposition du risque total

= Décomposition de la rentabilité du titre i

i =E +pix(rp—Ep)t+g

= Décomposition du risque associé au titre i

38

Décomposition du risque total

= Décomposition de la rentabilité du titre i

1, =E;+ B x (rp — Ep) + ¢

= Décomposition du risque associé au titre i

o; écart-type de 1;, op écart-type de rp,
[ Béta du titre i

39

Décomposition du risque total

= Décomposition de la rentabilité du titre i

n=E+Bix(p—Ep)tg

= Décomposition du risque associé au titre i

o; écart-type de R;, ap écart-type de 7p,
pi Béta du titre i (par rapport au marché P)

Lien entre f; et coefficient de corrélation linéaire :

ﬁi _ PiPpX0;

op

40




Décomposition du risque total

= Décomposition de la rentabilité et du risque du titre i

1, =E;+ B x (rp — Ep) + ¢

= Décomposition du risque associé au titre i

Risque spécifique &; non corrélé au risque du portefeuille P

Décomposition du risque total

rn=E +Bix(p—Ep)teg
= D’ou:
Var[r;] = Var[E; + 8; X (rp — Ep) + ;] = Var[B;1p + €]

= On a utilisé Var[X + a] = Var[X] si a est constant.

Var[B;rp + €] = Var[B;rp] +2 Cov(Birp, &) =+ Var|g]
=p#xVar[rp]

=ﬁiXCOV(Tp,£i)=O

41 42
Décomposition du risque total Décomposition du risque et trigonométrie
= Décomposition du risque total 67 : 67 = BFoj + agzi = Soit E un espace vectoriel. Un produit scalaire {.,.) est une
= Pourcentage du risque total associé au risque du portefeuille forme bilinéaire, symétrique positive de £ x £ dans R
. B2a? 5 = Yu,v €E, (u,v) = (v,u) (symétrie)
de référence P : /- =R v Ev N _ linéarité
o = Vp,u,v €EE, Va,B € R{ap + Bu,v) = alp, v) + B{u, v) (linéarité)
» R?: coefficient de détermination linéaire de Pearson = VWEE, (v,v) =0et{v,v) = 0= v = 0 (positivité)
= Montrons que: —1 < p;p =1 = On définit alors la norme de v € E comme ||v|| = (v, v)1/?
5202 = Considérons le plan formé a partir de deux vecteurs u, v
s Commecd? >0, R* =552 <1 . g
i Biop+ag, = On peut alors appliquer les concepts de géométrie plane
2 2 = Programme spé maths, 1° ci-dessous
= Tig g2 = BB 2, 0\ 9B _ 2
" 'Bl = Pip op el R = a‘iz = RT= (plp Gp) x o‘iz = Pip e Calcul vectoriel et produit scalaire
2 _ 2 Contenus
= Comme R* = Pip < 1’ -1< Pip <1 — Produit scalaire a partir de la projection orthogonale et de la formule avec le cosinus.
C 5 lait dé t Caractérisation de I'orthogonalité.
" € qu on vouiait aemonirer — Bilinéarité, symétrie. En base orthonormée, expression du produit scalaire et de la
norme, critére d’orthogonalité.
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Décomposition du risque et trigonométrie

= Nombreux tutos pour le cours de premiere
= (w,v) = [lull x [[v|l x cos(u, v)

PROPRIETE

Soient % et ¥ deux vecteurs non nuls du plan. Alors on a :

—- =

@ - = [l x [[5]] x cos(, v)

= Soit X, Y deux variables aléatoires. On définit (X,Y) = E[XY]
»  On peut vérifier qu’il s ’agit bien d’un produit scalaire

»  On a supposé que l'espérance E[XY] est bien définie

45

Décomposition du risque et trigonométrie

Onprendu =1, —E;,v=mn—E,
lull = (E[(r; — ED*DY? = o

Ivll = (E[(p — Ep)*DY? = 0p

(u,v) = E[(ri — Ei)(rp — Ep)] = Cov(r;, 1p)

On rappelle que (u, v) = ||lul]| X ||v|| X cos(u, v)
» Ce qui donne Cov(r;,7p) = g; X 0p X cos(u, v)

COV(TL',rp)

= Et comme p;p = oy
ixap

pip = cos(u,v)
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Spécificités des risques spécifiques

Risque spécifique non corrélé au risque du marché P :

Cov(g;,1p) =0

Les risques spécifiques peuvent-ils étre corrélés ?

i i], COV(Si, 81) =07?

s Prenons l’exemple de Peugeot et de Renault
» Du fait des risques spécifiques a l’industrie automobile ...
n Ils sont positivement corrélés

= Ne pas confondre avec ’absence de corrélation entre
risque specifique et risque du marché P
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Régression, corrélation et prévision
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Rappels : Regression, corrélation linéaire,
espérance conditionnelle

13, Tp rentabilités centrées (r; — E;, rp — Ep)
Décomposition des rentabilités : r; = ; X 1p + ¢;

m & . risque spécifique

B __ Cov(ryrp)
;=
Var|r - o g%
a[-P] Deux expressions a connaitre du
,Bi = Pip G_l Béta d’un titre
P

En particulier, si 6; = gp, 5; = pip

= Lien étroit entre Béta et coefficient de corrélation linéaire p;p
Elg;|rp] = 0 : espérance conditionnelle nulle
D’ou E[ri|rp] = B X 1p

= Meilleure prévision de 1; sachant 1p
50

Régression et meilleure prévision

Tit = Bi X 1pe + €t

&; est I’erreur de prévision de r; connaissant 7p

MSE (Mean Square Error) : % I_,(Predicted, — Actual,)?
Predicted : B; X 1p; ,Actual : ;¢

Predicted, — Actual, = &; : erreur de prévision

MSE = E[&?]

Critere le plus couramment utilis€ pour quantifier I’erreur de
prévision : écart quadratique moyen

RMSE (Root Mean Square Error) : |E [812]

Propriété : §; minimise I’erreur de prévision
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Régression et meilleure prévision

Propriété : §; minimise 1’erreur de prévision E [812]
Démonstration : & = 1; — f1p
E[ef] = E[(r; — Brp)?] = E[r? — 2Bryrp + p?73]
» On rappelle que 1;, rp rentabilités centrées (r; — E;, vp — Ep)
= Le critere s écrit E[r?] — 2BE[rirp] + B2E[17]
» Polynéme de degré deux en 3

» Le minimum s obtient en dérivant par rapport a §
» Ce qui donne —2E[r;rp] + 2BE[r#] = 0

. __ Cov(ryrp)
Soit § = ~Narira]

Ce qu’on voulait démontrer
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Comment le concept de corrélation (co-
relation) a-t-il été découvert ?

Regression to the mean is as inevitable as death and
taxes.
—Campbell and Kenny (1999, p. ix)

A PRIMER ON

Definition Regression

A person’s score on a variable that A]ftlf aACts
is extreme (in the sense of being
far away from the mean) tends to
be less extreme in standard
deviation units when that person is
measured on another variable.

Comment le concept de corrélation (co-
relation) a-t-il été découvert ?

= Par Francis Galton, puis formalisation par Karl Pearson
= Galton (1890). Kinship and correlation. The North American
Review.
s Stigler (1989). Francis Galton's account of the invention of
correlation. Statistical Science.
= Cette découverte est I’aboutissement de plusieurs recherches,
notamment

= Galton (1886). Regression towards mediocrity in hereditary stature. The
Journal of the Anthropological Institute of Great Britain and Ireland.

= Galton (1889). Co-relations and their measurement, chiefly from
anthropometric data. Proceedings of the Royal Society of London.
= Stanton (2001). Galton, Pearson, and the peas: A brief history of linear
regression for statistics instructors. Journal of Statistics Education.
= Campbell & Kenny (2002). 4 primer on regression artifacts. Guilford
Press.
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Régression et corrélation linéaire : la notion
de Béta apparait dans un article de Galton

= Galton (1890). Kinship and correlation. The North American Review.

Suppose there are three commercial ventures @, 4, and c,

whose daily profits vary independently of one another, and
that a certain investor, whom we will call R, has one share in a
and another in 4, while a second investor, S, has several shares in
a and others in ¢. The total profits, day by day, of R and of S
will be related together hecause they are partly due to an invest-
ment in a common concern, but they will vary on different scales,
because the ups and downs of the profits of R, who has only one
share in @, must be less wide than those of S, who has many
shares. The estimate that we may (and shall) find it possible to
“2%hke of the probable profit of S on any particular day, from a
knowledge of the profit of R on that day, would not work back-
wards without modification. There is not that reciprocal relation
between them which is conveved by the word correlation.

Régression et prévision

= Galton (1886). Regression towards mediocrity in hereditary stature.
The Journal of the Anthropological Institute of Great Britain and
Ireland.
= Quelle est la taille des enfants sachant celle des parents ?

s Galton a utilisé un échantillon de 930 fils (adultes) pour lesquels on
connaissait la taille des parents.

» En ce qui concerne la taille des parents : (1,08 Xty + tf )/2 Ol ty, tr
taille du pére et de la mere et ty = 1,08 X t,,

»  Galton a considéré des écarts a la moyenne (a la médiane en fait)

CRNONES (1,08 X (tm — tm) + tf — ff)/Z, cad a des variables centrées.

» Les parents ont été classés en 9 catégories de taille

» Pour chaque catégorie de taille, Galton a calculé [’écart de taille des
enfants a la moyenne 8, = t, — t,

= Voir graphique suivant : &, en abscisses, 8, en ordonnées
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Régression et prévision Régression et prévision

= Taille des parents &, en abscisses, 8, des enfants en = Ratio des écarts (a la moyenne) de taille entre enfants et
, Iy . L 132
ordonnées RATE o REGRESSION IN HEREDITARY STATURE. parents : indépendant de la taille des parents et est égal a 3
.
HEIGHT The Deviates of the Children are to those of DEVIATE RATE OF REGRESSION IN HEREDITARY STATURE.
im‘:;es their Mid-Parents as 2 to 3. o Fig @)
p | inches HEIGHT The Deviates of the Children are to those of DEVIATE
T4 in;:e! their Mid-Parents as 2to 3. o in
72 H B inches
2 72 H o [ %
71 |4 When Mid-Parents are taller than mediocrity, Qf}\ D M *3
their Children tend to be shorter thanthey. % n When Mid-Parents are taller than mediocrity, & iH e
9 o» s their Children tend to be shorter thanthey. = Q¥ the
0 H & o I 7 iH e
e ol s
/ S 1. % A
69 | | 69 i | |
w [T T T A 0 w T T °
' | ' i
67 H - o o %
i < men 26 ay M 2
1 66 H % When Mid Parents are shorter than mediocrity,
66 H ! @ When Mid Parents are shorter than mediocrity, || 2 ¢ & their Children tend to be taller than they.
Co their Children tend to be taller than they. 65 M H -3
65 H -2 A H -

= D’ou I’origine du terme « régression vers la moyenne »
57

Régression et prévision Régression et prévision

= Galton (1886). Regression towards mediocrity in hereditary = Bulmer (2003). Francis Galton: pioneer of heredity and biomelry.
stature. The Journal of the Anthropological Institute of Great
Britain and Ireland.

Elles donnérent des résultats qui semblaient dignes d'intérét, et je m'en servis pour
étayer une conférence devant la Royal Institution le 9 février 1877. A la lueur de ces
expériences, il apparaissait que les rejetons n'avaient pas tendance a ressembler a leurs
parents par la taille, mais semblaient toujours étre plus médiocres qu'eux — plus petits

qu'eux si les parents étaient grands ; plus grands si les parents étaient tres petits [...].

Les expériences montrérent en outre que la régression filiale moyenne vers la médio-

crité était directement proportionnelle a la déviation parentale par rapport a ladite Many words in our statistical lexicon were
moyenne. coined by Galton. For example, correlation and

deviate are due to him, as is regression, and he
was the originator of terms and concepts such
as quartile, decile and percentile, and of the use
of median as the midpoint of a distribution?. Of
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Régression et prévision

Régression vers la moyenne

» Des parents trés grands ont des enfants qui sont plus grands (que la
moyenne) mais pas autant que les parents

» Et pour les « petits parents », leurs enfants ne sont pas aussi petits que
leurs parents

Que faut-il retenir a ce stade ?
s Pourquoi un ratio inférieur a 1 ?

s Comment expliquer la relation entre la taille des enfants et des parents ?

Notons u,, = 8,/0,, I’écart de taille des parents, normalisé par
I’écart-type de leur taille, o, (variable centrée et réduite)

» U, est de moyenne nulle et d’écart-type égal a 1.

De méme pour les enfants u, = 8,/0,
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Régression, corrélation et prévision

" U, =6,/0,,u, = 6,/0, écarts de taille normalisés
. Var(up) =Var(u,) =1
= Supposons les tailles déterminées par un facteur génétique g
transmis par les parents et par un aléa, & spécifique aux
parents oua 'enfant : up, = g +¢&,,u, = g + &
s Le modéle proposé ici a un but purement illustratif.

= Meilleure prévision de u, sachant u,, ?
2
= [ qui minimise ’erreur de prévision E [(ue - ﬁup) ] ?

= B = Cov(ue up)/Var(u,) = Cov(ue,uy)

" Pep = Cov(ue,up)/\/Var(up)Var(ue) = Cov(ue, up) = B

= Meilleure prévision de u, sachant u,, : pepuy,

62

Régression, corrélation et prévision

= Meilleure prévision de u, sachant u,, : pepuy,

" pPep = 1. uy = U,. Les écarts de taille normalisés entre parents et

enfants sont égaux. Aucun aléa spécifique — tout génétique. Dans ce
cas la meilleure prévision de u, sachant uy est u,,

n pPep = 0. Aucun effet de la génétique. La meilleure prévision de u,
sachant uy est 0.

. —1 < pep < 1. Meilleure prévision u, sachant u,, : |pepup| < |up|.

pepupl < |up| : retour a la moyenne lié au parametre de
corrélation p,,, et au probléme de meilleure prévision.

= Biais cognitif et statistique : penser que la meilleure prévision
de prévision u, sachant u, est u,

» Les enfants de parents trés grands ne sont pas aussi grands que leurs
parents car la taille est en partie liée a « la chance »
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Régression, corrélation et prévision

DANIEL KAHNEMAN

SYSTEME 1.
SYSTEME 2

LES DEUX VITESSES
DE LA PENSEE

*# Daniel Kohneman

Prix Nobel d’économie




Comment le concept de corrélation (co-
relation) a-t-il été découvert ?

The observed regression to the mean
cannot be more interesting or more

explamable than the 1mperfect correlatlon

§ Daniel Kahneman
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Régression, corrélation et prévision

Vous éprouvez sans doute de la sympathie pour les difficultés que
rencontra Galton avec le concept de régression. Vous n'étes pas le seul :
le statisticien David Freedman avait coutume de dire que, quand la
question de la régression est évoquée dans un procés pénal ou civil,
la partie qui doit l'expliquer au jury est stire de perdre. Pourquoi est-

ce si difficile ? La principale raison de cette difficulté est un théme

= Kahneman, D (2016). Systeme 1, systeme 2: les deux vitesses
de la pensée.

» Freedman, D. A. (2010). Statistical models and causal
inference: a dialogue with the social sciences.
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= Pourquoi est-il difficile d’expliquer le concept de
régression ?

récurrent de ce livre : notre esprit est profondément biaisé en faveur
d'explications causales et gere mal les « simples statistiques ». Quand on
attire notre attention sur un événement, la mémoire associative va en
rechercher la cause - plus précisément, 'activation s'étendra automati-
quement a toute cause déja stockée dans la mémoire. Des explications
causales seront évoquées quand une régression est détectée, mais elles
seront fausses parce que la vérité, c'est que la régression vers la moyenne

a une explication, mais elle n'a pas de cause. L'événement qui attire
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Régression, corrélation et prévision

resterait sans doute pas longtemps sur nos écrans. Nos difficultés avec le
concept de la régression trouvent leur origine autant dans le Systeme 1
que dans le Systéme 2. Sans instruction spécialisée, et dans bien des cas,
méme apres avoir recu une formation en statistiques, la relation entre la
corrélation et la régression reste obscure. Le Systéme 2 peine a la com-
prendre et al'apprendre. Cela est d{i en partie au besoin insistant d'inter-

prétations causales, une caractéristique du Systéme 1.
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Régression, corrélation et prévision

Les interprétations causales incorrectes des effets de la régression ne
concernent pas que les lecteurs de la presse populaire. Le statisticien
Howard Wainer a dressé une longue liste de chercheurs éminents qui
ont commis la méme erreur - ils ont confondu une simple corrélation
avec la relation causale’. Les effets de régression sont une source cou-
rante de problemes dans la recherche, et les scientifiques chevronnés

nourrissent une saine méfiance face au piege de la déduction causale

infondée.
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Régression, corrélation et prévision

Do scientists get fooled by Galton's
regression to the mean? All the time!

= Senn (2011). Francis Galton and regression to the mean.
Significance.

ject under consideration. I su%pect that the re-
gression fallacy is the most common fallacy in
the statistical analysis of economic data, allevi-

= Friedman (1992). Do old fallacies ever die? Journal of
economic literature.
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Les interprétations causales incorrectes des effets de la régression ne
concernent pas que les lecteurs de la presse populaire. Le statisticien
Howard Wainer a dressé une longue liste de chercheurs éminents qui
ont commis la méme erreur - ils ont confondu une simple corrélation
avec la relation causale’. Les effets de régression sont une source cou-
rante de probléemes dans la recherche, et les scientifiques chevronnés
nourrissent une saine méfiance face au piege de la déduction causale
infondée.

= Wainer (2000). Visual revelations: Kelley's paradox. Chance.

= Wainer (2007). The most dangerous equation. American
Scientist.
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Régression, corrélation et prévision

= La formule de Tanner donne comme taille cible pour les
enfants la moyenne de la taille des parents.

-c-azpi-:dérﬁugé Le centre  Equipes
%(/)) (jD": g Accueil > Courbes de croissance der...
= IS
©-0 T o
R Courbes de croissance
o & de référence du Carnet
(@] 7
o de Santé
3
O Q
= 3
& o
o
()
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Régression, corrélation et prévision

= La formule de Tanner donne comme taille cible pour les
enfants la moyenne de la taille des parents (taille cible
parentale).

La taille cible (pages 84 et 86)

L'interprétation des mesures de taille tient compte de celles des parents. JeeolIgIEME]
formule de calcul de la taille cible parentale (en cm) retenue dans le référentiel
national du Collége des Enseignants de Pédiatrie est proposée en haut des courbes
de taille de un a 18 ans. Une fléche guide son report vers la fin de la courbe de I'enfant
ce qui permet d'établir une distance (qui doit étre exprimée en écarts-types) entre le
couloir de croissance de l'enfant et la taille cible parentale. Le comité d’expertise a
souhaité rappeler que 80% des enfants en bonne santé auront une taille finale
comprise entre cette taille cible parentale -6 cm et + 6 cm.
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Régression, corrélation et prévision

= On dispose de données de corrélation entre la taille des
enfants et celle des parents

» Ordres de grandeur compatibles avec les résultats de Galton

T T 0

oo vk | e TAILLE (CM) €T POIDS (KG) DES FILLES o
- ) DE1A 18 ANS

200  ERREY RRUED A0S RRD ERRUEN U8 AED ENNREN ANNUED NSRSN ANNED ANRNSN RRURN RNRED SNRERSRRUINRNRLLI 200

] (taille mere(___Jcm +taille pere(_ )em - 13)/2=Taille cible |—-—-—

La taille cible est surévaluée quand

180 ] les parents sont plus grands et PEZANNIE i ‘“\‘so

sous-évaluée quand ils sont plus iR g s
e

petits que la moyenne. On ne

| prend non plus en compte les

érives géné bt B |

[

Reporterici
lataille cible**

o (AL A At
|‘|‘ . - - ,‘

= C’est a confirmer, mais il semblerait que la méthodologie
utilisée aboutisse a des biais pour les enfants de parents plus
grands ou plus petits que la moyenne.
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Régression, corrélation et prévision

= “Regression to the mean is an artifact that as easily fools
statistical experts as lay people”.

A PRIMER ON

Regression

Artifacts

= “The universal phenomenon of regression toward the mean is
just as universally misunderstood”.
. Campbell and Kenny
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Correéelation, causalite
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Corrélation, causalite

= Reprenons I’équation r; = E; + Bip X (1p — Ep) + &;

Ceci permet de déterminer 1; a partir de rp et de &;

= Il est erroné d’y voir une interprétation causale

Ou rp serait la « cause » de 1;, affectée d’un bruit &;

Selon la terminologie de « variables expliquée et explicative »

Ou selon une approche du global au local (top-down)

Comme 1p = ),; x; 1y, ce serait plutét les 1; qui déterminent la
rentabilité du portefeuille

On peut aussi considérer la relation rp = Ep + Bp; X (r; — E;) + 1;

Cov(ri,rp) 2
Dans ce cas, Bp; = ———— et Bp; X Bip = p;
Bpi Var(rp) Bpi X Bip = pip

m Le caractere non causal de la régression apparait quand on
régresse la taille des parents sur celle des enfants

n Comment la taille des enfants pourrait-elle causer celle des parents ?
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Corrélation, causalité et modeles a facteurs
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Régression linéaire et prevision

Y variable a prévoir

X prédicteur (variable d’entrée)

a,b € R : paramétres

a + bX : regle de prévision linéaire, valeur prédite

Y — (a + bX) = ¢ : erreur de prévision, résidu

Erreur quadratique (MSE : Mean Square Error) : E[£?]

Prévision optimale : trouver a, b qui minimisent la MSE
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Régression linéaire et prévision

Régression linéaire théorique
g, X,Y variables aléatoires
Y=a+bX+c¢

min E[&?]
a,b

Ajustement par la méthode
des moindres carrés

t=1,..,T dates

Xi, t =1,..., T valeurs
observées du prédicteur

Ye, t =1, ..., T valeurs
observées de la variable a
prévoir

: 2 2
min(ey + -+ &
nin(ef ?)
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Régression linéaire théorique
&, X, Y variables aléatoires
Y=a+bX+c¢

rglin E[£?]

a = E[X] - bE[Y]

_ Cov(x)Y) _ ax
b = Tz Pxy oy
Cov(X,e) =0

Analyse de la variance :

of = b%0? + o?

Ajustement par la méthode
des moindres carrés
t=1,..,T dates
Xy, t =1, ..., T valeurs
observées du prédicteur
Y;, t =1, ..., T valeurs
observées de la variable a
prévoir
X, Y; : réalisations des
variables aléatoires X, Y
min(ef + -+ + £2)

a,b

Minimisation de I’erreur de
prévision dans I’échantillon
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Régression linéaire théorique
g, X, Y variables aléatoires
Y=a+bX+c¢

min E 2]

’

a = E[X] — bE[Y]

Cov(X,Y) ox
b =" = —
e Pxy g,

s Sioy = oy, b=pyy

Cov(X,e) =0

Analyse de la variance :

of = b%c? + o?
_bPog _ 2

R2="%—,
2 XY
O-Y

Ajustement par la méthode
des moindres carrés
t=1,..,T dates
Xi, t=1,...,T valeurs
observées du prédicteur
Y;, t =1, ..., T valeurs
observées de la variable a
prévoir
X, Y; : réalisations des
variables aléatoires X, Y
min(e? + -+ + &%)

a,b

Minimisation de I’erreur de
prévision dans I’échantillon
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Régression linéaire et prévision

Régression linéaire théorique = Ajustement par la méthode
des moindres carrés

m t=1,..,T dates

&, X,Y variables aléatoires

Y=a+bX+c¢

: X, t =1,...,T valeurs

E 2 u t ) ] )

rgllbn [£7] observées du prédicteur
a = E[X] — bE[Y] s Y, t=1,..,T valeurs

_ Cov(XY) _ ox observées de la variable a
b= oz Pxv fri

X Y prévoir

= Sioy =0y, b=pxy = X;,Y; : réalisations des

Analyse de la variance : variables aléatoires X, Y
s Cov(X,e) =0

ov(K, ) - min(e + -+ £2)
» of = b%cf + o? a,b

R2 _ bk 2 = Minimisation de I’erreur de
L = = I3 . ’ .
7 x prévision dans I’échantillon
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Régression linéaire et prévision

Régression linéaire = Estimateur des moindres carrés

5ori .1
théorique . . . Iznbn;(glz Foeet g%)
&, X,Y variables aléatoires ’ . o
= Probabilité empirique :

V=a+bX+e ¢quiprobable sur les dates
b= COV(f'Y) = pxy = Leg2 2y — p[e2
o2 oy B ;(81 + -+ e7) = Ele?]
Analyse de la variance : . b= SOVED)
s Cov(X,e) =0 ox
. 0% = b%c% + o7 = Cov(X,Y) =237, (X, — D), — V)
. Rzzb:,g;:P)z(Y " )?:%Z?ﬂxt:E[X]

- 1
= Y=;ZZ:1Yt:E[Y]
s o} =Cov(X,Y)
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Calculer des Bétas a partir d’historiques de
rentabilités

C i) .
Bi= Covlrure) _ Pip Z—; Comment calculer p;p, 0;, 0p ?

Supposons que nous ayons des séries chronologiques de
rentabilités du titre i et du portefeuille P

Var[rp]

T; ¢ représente la rentabilité du titre i a la date ¢
= Il peut aussi s’agir de la rentabilité d’un portefeuille de titres

rp, représente la rentabilité du portefeuille P a la date t

s P: Typiquement un indice boursier pondére par la
capitalisation boursiere : CAC40, indice S&P 500, Russell
3000 Index aux Etats-Unis

s Russell 3000 : Indice large, 98% de la capitalisation
boursiere US
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Calculer des Bétas a partir d’historiques de
rentabilités

= Probabilité empirique : équipondérée sur les dates passées

= Espérance (sous la mesure empirique) = moyenne des
rentabilités passées

3 _ 1
= B[R] =7 = 5% (Tiyt—1 + ++ + Tir—252)

N _ 1
» E[fp] =1p = 757 % (rP,t—l + -t rP,t—ZSZ)

P
Cov[f;, 7p] = E[(F; — 7)) (Fp — Tp)]
Var|[7p] = Cov[p, Tp]

Bip = Cov|7;, 7p|/Var[fp]

88




Calculer des Béetas a partir d’historiques de
rentabilités La droite caractéristique d 'un titre

On considére un plan ou les valeurs de 7p sont en
abscisses et les valeurs de 7; en ordonnées.

Un point dans le plan est associé a chaque date t

Coordonnées des points dans le plan : (rp,t, ri,t)

Dans le graphique qui suit :
= 1;¢ - rentabilités hebdomadaires du fonds Navellier
Fundamental A (NFMAX, fonds géré par Navellier)
» Tp . Russell 3000 Index

» Données de 2005 a 2009, soit 60 points

89 90

N A Droite caractéristique d’un titre, méthode des
La notion de Béta AVE L(L”;:R moindres carrés

m Rentabilités du Russell 3000 Index Navellier en abscisses et de = Droite caracteristique du titre i : Yit = & + ﬁ irpt

Fundamental A (NFMAXa fOfldS géré Par Navellier) cn Ordonnées Graphique 3.6 - Droite caractéristique d'un titre i
25 A chaque point est associé A,
L INFMAX Weekly Retum vs. " une date t Bi
Russeusozo ndex | ] Y- e En abscisse, la rentabilité du & i
| SameWeek Retum |8k . /(/ portefeuille P a cette date t : So 4 )
" rP‘t g .
- En ordonnée, la rentabilité * e

dutitreiacettedatet: 7'; ¢

[ Pente de la droite

10% 1% 2% caractéristique

R

(; Ordonnée de la droite
caractéristique a I'origine
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Droite caractéristique d’un titre, méthode des
moindres carrés

= Droite caractéristique du titre i - y;¢ = a@; + BiTp;¢

. Graphique 3.6 - Droite caractéristique d'un titre i
A chaque point est associé une

date t e \B,
En abscisse, la rentabilité du . c
portefeuille de marché a cette <o X
datet: Yyt i oo 2

En ordonnée, la rentabilité du

titreja cettedate t: 7 ¢

. P B Pente de la droite
La droite caractéristique du

caractéristique

titre est obtenu par un
ajustement linéaire au nuage
de points selon la méthode
des moindres carrés

R

O ; Ordonnée de la droite
caractéristique a l'origine

Distance verticale entre un point
gt ="+ — (a;+ b . .
Lt Lt ( i + B P't) et la droite caractéristique 93

Droite caractéristique d’un titre, méthode des
moindres carrés

= Droite caractéristique du titre i : ¥;¢ = @; + BiTp;

Graphique 3.6 - Droite caractéristique d'un titre i

La droite caractéristique du N

titre est obtenu par un By
ajustement linéaire au nuage & i

de points selon la méthode o X )

des moindres carrés (MCO) : . oo J

a; et B; minimisent la somme * e

des carrés des écarts &; ;:

caractéristique

[ Pente de la droite

Dt (ri,t - (“i + ﬂirP,t))Z

R

«; Ordonnée de la droite
caractéristique a l'origine

Distance verticale entre un point
gy =T —\a; + b1 . .
Lt Lt ( i thi P't) et la droite caractéristique
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Estimation par la méthode des moindres
carrés

m T =0+ Bitpr t Eip
= ;, 3; constantes, [5; : béta du titre i
= Méthode des moindres carrés ordinaires (MCO)
= On cherche a;, f; tels que la somme des écarts
. 2 . ..
quadratiques (ri,t_h —a; — ﬁirp‘t_h) soit minimale
= a; + f;rp ¢ est une prévision linéaire de 1; ; sachant 7p ¢
= &t_p =Ti¢ — a; — BiTp: erreur de prévision a la date ¢

. 2
= ming, g Xp(7ie-n — @ — BiTpe-n)
» Périodes glissantes : h = 1, ..., 252
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Estimation par la méthode des moindres
carrés

= ming, g Xp(rie-n — @ + .BirP,t—h)z
= Conditions du premier ordre : dérivées du critere par
rapporta a;, B; = 0
» Dérivée par rapporta a; = 0

s Yn(rig-n — @i — Bitpr—n) = 0= a; =7, — Bifp

1l faut alors minimiser Y, (Ti,t—h — 7+ Bi(rpr—n — Fp))z
Dérivée par rapporta §; = 0 =

= fi =

(ﬁZiiﬁ(n,t_h ~7)(rpe—n — fp))/(ﬁ R (et — fp)z)
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Calcul des bétas a partir d historiques de cours

. B =
(2522252 Tit—n — 7:)(Tp,e-n _fP))/(z;z Y222 (rpron — Tp) )

» T et Tp sont les rentabilités moyenne du titre i et du
marché sur la période d’estimation, ici de longueur T

= 252

== Zh =1"it-n

» B, Béta ex-post (a posteriori) du titre i, déterminé a partir
des rentabilités passées sur la période [t — 1;t — 252]

" 252 Z & t—n = 0 le terme résiduel a une moyenne nulle

. E 2 Eit—n(Tm,e—n — 7p) = 0 pas de corrélation entre résidu et
rentabilité du portefeuille de marché
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Calcul des bétas a partir d historiques de cours

Cov(r;rp)
= Bir = Var[rp]

» Se calcule a partir de la loi de probabilité de (r;, 7p)

= Bip= (2;2 252 (Tlt h rl)(TP,t—h_FP))/(Z;Z 252 (TPt h—TP))

» Se calcule a partir des données passées

= Le choix de périodes glissantes et de rentabilités
quotidiennes est fréquent en finance
» Notamment quand on s’intéresse a la dynamique des Bétas.
s On peut choisir des périodes d’estimation plus longues

= Dans l’approche économétrique standard , on préfere utiliser
toutes les données disponibles

» Ce qui permet d utiliser des théoremes limites (loi des grands

nombres) dans leur domaine de validité.
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Calcul des bétas a partir d historiques de cours

= Rappel : — Y232 (rl t—h — ﬁ-)(rp’t_h — fp) correspond a
la covariance « dans I’¢chantillon des données
historiques » ou covariance empirique.

= covariance (dite empirique) entre les rentabilités r; et 1p
pour une loi de probabilité discrete, dont les valeurs sont
les couples de rentabilité observées (rp,t, Ti,t) et ou ces
valeurs sont éequipondérées (on donne une probabilite de

1
— a chaque valeur.
251

n Cette loi de probabilité discrete s appelle la mesure
empirique (ou loi empirique)
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Droite caractéristique d’un titre

= Quelles données pour déterminer les Bétas ?
= Quel marché de référence retenir?
= Quand I’action est cotée sur différents marchés
» Les rentabilités de [’action American Express ne sont pas les
mémes en $, £, €, etc. Quelle devise de réféerence
= Quels cours boursiers: pertinence des cours de cloture?

= Pour les actions peu fréquemment traitées, le dernier cours peut &tre
antérieur d’une heure ou deux a I’heure de cloture

= Y a-t-il un fixing pour déterminer le cours de cloture ?
= Différence entre heures de cléture pour différents marchés
» Disponibilité des données : suspension de cotation, actions
nouvellement introduites en Bourse
= Il existe des algorithmes pour “compléter les données manquantes”
= Brownian bridge, algorithme EM, Singular Spectrum Analysis

100




Estimation par la méthode des moindres

Droite caractéristique d’un titre carrés : choix de [’indice de référence
; ; ; Atas 9 R ) .
= Quelles données pour déterminer les Bétas * = Béta de Michelin par rapport au CAC40 : -0,107

» Période d’observation : date de début, date de fin ?

» Périodicité des données: quotidienne, hebdomadaire, ... Regression sur le CAC 40 GR 50,0% T
Fréquence de mise a jour pour le calcul: mensuelle, 0% T k=003
trimestrielle, annuelle, jamais ? . .

= Choix du portefeuille de référence P - °

= Indice national ou international ? Sectoriel ? — ’
= Large caps ? o
= Benchmark pour un investisseur, portefeuille efficient ? 2008 sl 0%  So¥ O’VMUO_ % s0%  100%  150% 200%
= Risque de choix opportunistes pour influer sur les 1o
décisions d’investissement p R
s Augmenter le Béta d’une branche d’un groupe industriel 008
revient a augmenter les exigences de rentabilité
101 102
Estimation par la méthode des moindres
carrés Calcul des Bétas : le probleme des « outliers »
= Béta de Michelin par rapport au MSCI : 0,284 = Crise covid : rentabilités hebdomadaires extrémes (négatives)
en 2020 a la fois pour les titres et I’indice.
RegressionsurleMSCi’50,0%‘V;O;{ZZS:‘;L?'SM?’A - L,ajout d,une Seule donnée (inﬂuential point)’ iCi point rouge
40,0% peut completement modifier le Béta
. -
o R ) y=173+3.12
N L4
-15I,O°/o —1010% -5,6% o 0,0% S,IO%' 10,I0% 15,I0” 20,‘0% 1 .
. 20,0% Y
20 = Estimation par moindres carrés des Bétas non robuste a la

présence de certains « outliers »
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Betas conditionnels

THE JOURNAL OF FINANCE « VOL. LI, NO. 1 « MARCH 1996

The Conditional CAPM and the Cross-Section of

Expected Returns
RAVI JAGANNATHAN and ZHENYU WANG*

ABSTRACT

Most empirical studies of the static CAPM assume that betas remain constant over
time and that the return on the value-weighted portfolio of all stocks is a proxy for the
return on aggregate wealth. The general consensus is that the static CAPM is unable
to explain satisfactorily the cross-section of average returns on stocks. We assume
that the CAPM holds in a conditional sense, i.e., betas and the market risk premium
vary over time. We include the return on human capital when measuring the return
on aggregate wealth. Our specification performs well in explaining the cross-section
of average returns.
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Médaf et bétas conditionnels

= On remplace tous les moments (espérances, variances,

Bétas) par les moments conditionnels

= La relation rentabilité risque reste de la méme forme que

dans le cas statique.

8 The Journal of Finance

E[Rit|It—1] = Yor-1 + Y1e-1Bir-1,

where B;;,_, is the conditional beta of asset i defined as

is the conditional market risk premium.

THE ConpITIONAL CAPM. For each asset i and in each period t,

Bii-1 = Cov(R;, R|I,-1)/Var(R,.|I,-,),

Yoe—1 IS the conditional expected return on a “zero-beta” portfolio, and vy;,_,

(2)

(3)
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Droite caractéristique d’un titre :
Estimation des betas

= Le cas McDonald’s Corp (MCD)

o SP vith dividends e McDonaldsvith dividends

s Yahoo Finance fournit un Beta de 0,45

» Google Finance nous indique un Beta | w

de 0,34 o1

= Site du Nasdaq : Beta de 0,56 ;

= Comment expliquer ces différences ?| «
» Indice utilisé pour le portefeuille de ZEW

marche ?

1980 1982 1985 1988 1991 199 1997 2000 2003 2006 2009 2012

= Quelle est la période d’estimation ?

s Fréquence des rentabilités observées ?

Action McDo vs
Indice S&P500
dividendes
réinvestis
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Droite caractéristique d’un titre :

Estimation des betas

= Le cas McDonald’s Corp (MCD)

= Rentabilité historique de 17%, celle de
lindice S&P500 de 11,2%

w 77 = 2,37% taux 10 ans US Treasuries
1072014

= Choisissons une prime de risque de 6%
(cf étude JP Morgan, 2008)

= On a alors une rentabilité attendue de
4,4%, 5,1% ou 5,7% selon le Beta
retenu

s 8,4% pour l'indice

u Le cas McDonald’s Corp (MCD)

u Rentabilité historique de 17%, celle de
U'indice S&P500 de 11,2%

» 17 = 2,37% taux 10 ans US Treasuries
102014

» Choisissons une prime de risque de 6%
(cf étude JP Morgan, 2008)

» On a alors une rentabilité attendue de
4,4%, 5,1% ou 5,7% selon le Beta
retenu

w 8,4% pour l'indice

Action McDo vs
Indice S&P500
dividendes
réinvestis
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Out of step

Décorrélation des actions )
Last year, two-thirds of the Dow 30 were close (r >= 0.8) to the market. Now,

constituant l'indice Dow

e it's just one.
Jones et l'indice. Correlation Correlation
Stock 2015 2016 Stock 2015 2016

Comparaison entre F€té| wp 073 081 138 K0 081 059 088
2015 et I'été 2016 (calculsf wvm g5 079 090 X 072 058 108
sur 50 jours glissants| gy g0 079 110 DS 061 058 0l
antérieursau 9 septembre) [ ;v 74 972 115 vz 08 057 091
On remarque aussi laf up (gg 971 109 PFE 091 049 073

distribution des Betas. GE 090 071 098  XOM 08 047 086
Bi = pip—- 65 092 070 139 N 090 046 046
ap BA 087 070 129  P6 081 042 045

Comme les Bétas restent| wjc 078 070 134  NKE 095 041 083
en moyenne égaux a 1, il} ey (g1 g79 097 MPL 079 041 095

faut que les ratios Z—; PM 093 064 100 MRK 083 040 115
augmentent, DD 073 063 112 WMT 077 039 054

TRV 085 061 075 UNH 084 038 044
Ce qui veut dire que les CAT 070 0.60 145 v 080 0.34 055
risques idiosyncratiques MSFT 086 060 107 MCD 089 0.8 049

. Note: Correlation is 50-day rolling correlation with S&P 500 as of Sept. 9.
ont augmente Source:Yahoo Finance; CNBC calculations CNBC
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Betas : prévision de 1; s sachant 1p . et de 1p ¢
sachant 1y,

__ Cov(ryrp)

g Loviryrp) )
= Bir = arral = PiPo, PR = o = Pip

= Dol Bip X Bp; = pip < 1

_ Cov(rirp) _ op

o

AY K= ay+bysy
. . o =X by slyy) L
Construction géométrique des deux A
Var(x) et

droites de régression.

Coviny)_if it
T N

Les deux droites passent par (X, y)

Pour obtenir la droite rouge (prévision Var(y)

de y sachant x, on se dirige vers le Va[ A
haut de Cov(x,y), puis vers la droite — o

de Var[x], ce qui donne une pente de E;;’lb;}i&) 1
Cov(x,y) _ / Sy A
Var[x] ~— By"‘ st Varkod

¥

X
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Prévoir la taille des parents sachant celle des enfants est un probléeme
différent de prévoir la taille des enfants sachant celle des parents

Figure B
Child Height Parent Height
as a Function of Parent as a Function of Child
75 75
70 70 g
= =
= |5
651 255
60 — 60 —,—
60 65 70 7% 60 65 70 75
— child ht

child hrt= 26 4556 +0.61152 parent ht patent’ ht=438.504 + 028976 child ht

Galton : Béta enfant/parent (0,61) trés différent de l'inverse du Béta
parent/enfant (0,29), le ratio entre les deux Bétas est le ratio entre la

variance de la taille des parents et celle des enfants
111

Pour aller plus loin, voir

Bétas et corrélation Kahneman, p. 219-225

= Regression to the mean (retour a la moyenne)
s Analyse du phénomene due a Francis Galton (1886)

= Selon les observations de Galton, si les parents mesurent 6
cm de plus que la moyenne, les enfants ne mesurent plus
que 2/3 x 6 cm de plus que la moyenne

=« D’ou I’origine du terme “regression”
On parle parfois de “régression vers la médiocrité”
n Ceci est exact, mais on a y; = Py X; + &;.
= Supposons o, = o, (méme variabilité de taille pour parents et
enfants)

= On reviendra sur cette hypothése ultérieurement

c
— Y~
= ﬁy|x—pxyax~pxygl
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Francis Galton 62 oo o oo

Galton s’attendait a ce que la
meilleure  prévision  soit
associée a une pente de 1 (en
noir) et pas a une pente de

62 84 66 68 70 72 74
Mid-Parent Height

En effet, le nuage de points forme une
ellipse. On peut montrer sous certaines

conditions (méme variabilité des tailles
chez les parents et les enfants) que le grand
axe de l'ellipse a une pente de 1 (45°)

0,61 (en rouge) : « les enfants
héritent des caractéristiques
biologiques de leurs parents »
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Bétas et correlation

= Pourquoi la meilleure prévision de la taille des enfants
n’est-elle pas la taille des parents ?

= V; = y; —m, taille des enfants,x; = x; — m taille des parents

= Galton pensait que [’on aurait une relation du type y; = 1 X X; +
terme résiduel, By, = 1

n Or, l'estimation de By, par la méthode des moindres carrés
donne By, = 0,61 = py, Z—i, d’ou le resultat « I’écart a la
moyenne de la taille des enfants est environ 2/3 de [’écart des
parents a la moyenne (de leur génération)

= Y; = ByxX; + terme résiduel

= Si la taille des parents est grande, ce pourrait €tre en partie
d « a la chance » et pour le reste aux genes qu’ils
transmettront a leurs enfants : la chance ne se transmet pas
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Beétas et correlation

= Aurait-on By, = 1/Byx = 1,64 (analyse de sensibilit¢) ?
s Orfyy =029<1!
-, O =p. 2
= .Bx|y = Pxy ay’ ﬂy|x Pxy Ox
u D'otl Byjy X Byx = p,%y < 1 (sauf'si pxy =1, cas ou la liaison
entre X ety devient déterministe), ce qui donne pyy, = 42%
2
= Remarque .2 = B/ Bry = 0,61/0,29 ~ 2,
X
" 02 = % X 03% ? x; est la moyenne de la taille des deux parents
(pondérée par un facteur 1,08 pour la taille des meres)
. X % X (xf +x") =0 ~ % x (a2 + 02u) si non corrélation

entre les tailles du pere et de la mere
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La dynamique des Bétas Béta (ex-ante) d 'un titre, d’un portefeuille

= On s’intéresse aux rentabilités a venir r; et rp
= T; et T'p variables aléatoires
s Ty =E;+B; X (rp—Ep) t+ &

&; risque specifique ou risque idiosyncratique du titre i

De moyenne nulle, non corrélé avec le risque de marche rp
» E; : espérance de rentabilité du titre i
» Ep : espérance de rentabilité du portefeuille de marché
= Sirpaugmente de 1%, r; augmente en moyenne de ;%
= [3; Béta (ex-ante ou prospectif) du titre
» E;, Ep, B; paramétres (non aléatoires)
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Estimation des Bétas avec des fenétres glissantes de longueur . .
donnée, « rolling window », rolling regressions : les bétas vont Dynamique des Bétas
étre amenés a fluctuer au cours du temps

Figure 2 : Bétas des actifs des aéroports comparables sur une période glissante de 5 ans
h 0.70 -
N 0.60 -
44—+ Roling window subsample
\.—.\/’/ 030 1=
E 040 4
m =
Z 030 -
| 0.20 A
f { Sample
1 . T 0.10 1
44—+ Roling Window 1
——+—+—+—+—+—+—+—+—+—+ Roling Window 2 S —
ettt L1 Rolling Window 3 A PG X P DN NN E N DR
e R N R R N R I SR I C G A
T T TSP S

—ADP —CPH —FRA —ZRH
Roling WindowT-m-2  —+——
Roling Window T-m-1  F——

|
! | Trinkner, U., Binz, T., & Mattmann, M. (2020). Bétas des aéroports francais a partir de I'observation des
f ' marchés boursiers et de précédents de régulation. Note établie pour I'autorité de régulation des transports.
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Robert Engle

’(
@{f{] dsted Asynchronous ModelSii

NYU#

@ Combining the constant beta and dynamic
conditional beta into one regression:

Ry =(dh+ A, )Ry + (6% 2a1r, ) Ry 10

= Where u will be an MA(1) GARCH

= Updated weekly for 1200 Global financial
institutions

= Results on V-LAB

Dynamic Conditional Betas in V-Lab

https://vlab.stern.nyu.edu/
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Evolution du Béta de I’action JP Morgan au cours des
deux derniéres années (octobre 2015 — octobre 2017)

V-Lab (2017)
2.

Nov 2015 May 2016 Nov 2016 Jun 2017

[ JPMorgan Chase & Co Beta

Le Béta varie entre 0,5 et 2 avec des fluctuations extrémement
rapides. C’est tout sauf une constante caractéristique de I'action.

Engle (2016). Dynamic conditional béta. Journal of Financial Econometrics.
https://vlab.stern.nyu.edu/analysis/RISK.USFIN-MR.MES

122

Dynamic Conditional Beta de I'action JP Morgan :
retour a la moyenne ?

VLab (2019)
. 350

2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019

JPMorgan Chase & Co Beta

https://vlab.stern.nyu.edu/analysis/RISK.USFIN-MR.MES
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Delivering beta
Fifty-day moving beta of S&P 500 sectors.

Health care Financials
Evolution des Bétas par secteur| ; W '\AMM/U\‘V\«/
d’activité de 1997 a 2016. lls sont

calculés a partir de rentabilités

i - Uit ‘
quotidiennes avec des périodes| nergy

d’estimation glissantes de 50 jours | 1 WWV\WW\ W

Il n’existe pas de secteurs Industrials Consumer discretionary
caractérisés de  maniere ! A AN s P AAANAA e
évidente par la permanence

de bétas supérieurs ou Informaton technology Materials

inférieurs a 1. Laugmentation

des Bétas liés au secteur 1 WM
financier ou de l'informatique
est conjoncturelle (bulle Consumer staples Telecommunications
internet des années 2000, crise ] W“"\]VV"W‘"\».»M
financiére de 2008) W
1997 2016 1997 2016
Source:FactSet; CNBC calculations CN;BL(\E

Etude de cas : utilisation de Bloomberg

= Béta de I’action Disney par rapport a I’indice S&P500 (source

Bloomberg)
Rentabilités <HELP> for explanation. P25 Equity BETA
HISTORICAL BETA

mensue"es sur une Mumber of points may be insufficient for a be

période de 5 ans DIS  US Equity THE LALT DISNEY
(31/1/00-31/12/04 atiy y

Raw Beta = 1,26» [ Monthly

A 1/31/00\uKN12/31/04
correspond au Béta RYAID [0 TRETVI
historique

Adjusted Beta =1,17 RAl BETA

2/3 raw béta + 1/3 x | | KRR
1 o 0 0.19 | [T T =000
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Grands et petits Bétas ...

= Adjusted Beta?
= Bloomberg s’appuie sur les travaux de Blume et de Vasicke

= Blume part de la constatation d’un retour a la moyenne des
bétas estimés sur des périodes consécutives

A PREVIOUS STUDY [3] showed that estimated beta coefficients, at least in
the context of a portfolio of a large number of securities, were relatively
stationary over time. Nonetheless, there was a consistent tendency for a
portfolio with either an extremely low or high estimated beta in one
period to have a less extreme beta as estimated in the next period. In
other words, estimated betas exhibited in that article a tendency to
regress towards the grand mean of all betas, namely one. This study will
examine in further detail this regression tendency.!

= Blume (1975). Betas and their regression tendencies. The Journal of Finance.

= Blume (1979). Betas and their regression tendencies: some further evidence.
Journal of Finance
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Grands et petits Bétas ...

= Le tableau ci-dessous considére des Bétas estimés sur une
période de 7 ans (1926-1933) et regroupés en 4 groupes
» Le groupe I est constitué des actions avec le Béta le plus faible
et ainsi de suite

= La derniere colonne représente les Bétas pour ces titres sur la
période de 7 ans qui suit

First Subsequent
Portfolio Grouping Period Period
7/26-6/33 7/33-6/40
1 0.50 0.61
2 0.85 0.96
3 1.15 1.24
4 1.53 1.42

= On constate un retour a la moyenne (sauf pour la catégorie 3)
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Grands et petits Bétas ...

= Retour a la moyenne en partie dii a une illusion statistique
» Pour lillustrer, considérons des tirages indépendants d’'un dé
s Indépendance des valeurs observées pour 2 tirages consecutifs
» Pourtant, si le premier tirage est 6, le second tirage est plus petit
» Si le premier tirage est 1, le second tirage est plus élevé.
s Le résultat du premier tirage n’apporte pourtant aucune
information sur la valeur du second tirage.
» Considerons maintenant un questionnaire d’évaluation
administré a des étudiants.
= 100 questions et trois réponses proposées a chaque question
= Les étudiants répondent « au hasard »
= Le nombre de réponses justes suit une loi binomiale
B(100,1/3). L’espérance du nombre de réponses justes est %
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Grands et petits Bétas ...

» Les « meilleurs » étudiants a la premiere évaluation (notes
supérieures a 100/3) auront des notes en moyenne égales a 100/3 a
la seconde évaluation

= Les « moins bons » étudiants vont voir leurs notes augmenter et se
rapprocher de la moyenne.

= Systéme cognitif automatique et recherche de causalité :

» Les meilleurs étudiants se sont relachés entre la premiere
évaluation et la seconde.

= Les « moins bons » étudiants se sont accrochés et ont amélioré leur
performance

= Le systeme déductif permet de comprendre qu’il n’y aucun
lien entre les résultats des deux évaluations
» Pour Kahneman, il y a une explication mais pas de cause
» Le systeme 1 est inadapté pour prendre en compte la chance
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Grands et petits Bétas

= Daniel Kahneman, prix Nobel d’économie, pere
fondateur de la finance comportementale, psychologue
cognitif et statisticien

“Our comforting conviction
that the world makes sense
rests on a secure
foundation: our almost «
unlimited ability to 7
ignore our 1ignorance.” 73

.l 44
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Estimation des Bétas / biais de séelection

= Revenons aux Bétas ajustés et a I’étude de Blume

= Le Béta moyen étant de 1, la formule du Béta ajustée: 2/3
béta estimé sur la période précédente +1/3x 1

= Ceci pour prendre en compte le « retour a la moyenne » (ici =
1) pour les Bétas
s Blume avait conscience des problématiques statistiques

= On parle d’un probléme d’erreur sur les variables, les Bétas estimées
étant entachées d’une erreur d’estimation.

» Dans le cas du dé, la moyenne est constante a chaque tirage (3,5), le
coefficient de corrélation entre deux tirages est nul

» Le phénomene de retour a la moyenne subsiste méme apres
les correctifs statistiques adapteés

= Explications économiques ?
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Estimation des Bétas / erreur sur les variables

= Supposons que l’on ait une liaison du type :

Pit = afit—1 +1—a+ & (avec par exemple a = 2/3
» On cherche a vérifier si a < 1 (retour a la moyenne)
= Mais on ne connait qu'un estimateur de f; 4, le vrai Béta n’est
pas observe.
Bit-1 = Bit-1+ Zie—1
= Z;¢_1 erreur d’estimation indépendante de f5; 1
Bit +2ip = a X (Bie—1 + Ze—1 — 1) + &5

COV(Bic+zitBit—1+Zit—1) _ COV(Bit.Bit—1) a= COV(BitBit—1)
var(Bis-1+zit-1) var(Bit-1) )+var(zie-1) var(Bit-1))

Le probleme de Galton : on peut avoir a = 1

= Relation entre caractéristiques biologiques des parents et des enfants
metd < 1,
« L’inné ne détermine pas tout

= 4=
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Estimation des bétas /
approche de Vasicek

0. Vasicek

= « Adjusted Beta » (Vasicek)

= Vasicek (1973). A note on using cross-sectional information in
Bayesian estimation of security Betas. The Journal of Finance.

L’1dée est différente de celle de Blume

» Vasicek propose une approche bayésienne

s L’estimateur du béta va étre une moyenne pondérée du béta
estimé a partir de données historiques et d 'un béta déterminé a
priori égal a un

= Comme pour Blume, le choix des pondération 2/3 et 1/3
est arbitraire ...

http://www.stat.ucla.edu/~nchristo/statistics_c183 c283/vasicek betas.pdf
http://guides.lib.byu.edu/content.php?pid=53518&sid=401576

= Validité¢ des Bloomberg “adjusted betas” ?
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