~ Delamesureal analyse desrisques |

Jean-Paul LAURENT
Professeur al'l SFA, Universite Claude Bernard Lyon 1
laur ent.j eanpaul @fr ee.fr
http://laur ent.jeanpaul.free.fr/




* |ntégrer la mesure desrisques dansla gestion
financiere

* LaVaR : un benchmark pour la mesure desrisgus

— Modélisation probabiliste desrisques: |la nature dans
tous ses états

— VaR, définitions et principales propriétés
— Delamesureal’analysedesrisques
— Lerisquede modele

* | 'extension du domainedelaVaR
— Approchesen valeur de marché
— Simulations du bilan et du compte derésultat




- Lntegrer la mesure des risgues dans la gestion rinanciere

* Un processus de mesure desrisgues
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— Etapes de modélisation
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— Etapesd’analyse et de pilotage du risque
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e Etapespréalables P
— Analyse économique des risgues encour us >,‘i "
> risgues de marcheé, g
»detaux d'intérét,

> d assurance:
— occurrencedes sinistres, fluctuations destaux de mortalité,

» concurrence .
— revalorisation et rachat des contrats, char gements.

> risques réglementaires
> ...

— Détermination du champ d’application de la mesure desrisgues
— Collecte desdonnées
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e Etapesde modédisation
— Modélisation probabiliste desfacteursderisque
— Liaison entrefacteursderisque et valeur du portefeuille
> agregation, fonctions d endommagement

— Evaluation delaloi de probabilité des portefeuilles
— Evaluation de larobustesse des modéles

> back-testing

1,

> agrégation desrisques = 9
» stress-testing s T
SR
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* Etapesd analyse, de synthése et de pilotage du risque
— Calcul d’'indicateurs prospectifs derisque, production
d’ outputs
»probabilités de ruine, sensibilités, fonds propres en
risque
Analyse du risque ex-ante::
» Typologie de scénarios, identification des scenarios
risqués, contributions des différents portefeuilles au
risque total.

Pilotage du risgue : couverturefinanciere, r éassurance, autres
modalités de gestion desrisgues

Suivi du risgue et de larentabilité des différents portefeuilles

»Mise ajour des limites de risque, modification de la
tarification
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* Mesuresderisgue
— sans modeles probabilistes

» Sensibilité du portefeuille de contrats d’ une compagnie
d’ assurance vie par rapport a une modification des taux
Z€ro-coupons.

» Concentration du portefeuille de risques, expositions
nominales

— Avec modeles probabilistes
» Quantiles sur les distributions des pertes
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®* | echamp desrisguescouverts:
— al’origing, risques de marché
— Unemesure synthétiquedu risque: «4:15 report »
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AIR QUALITY INDEX
— Documentation tres complete:

»Des sites portails : Gloriamundi, ...

» Plusieurs dizaines de présentations en ligne sur laVaR

— Controleexterne (apriori et a posteriori) par lesautorites
r églementaires.




® Un suivi quotidien : Société Genérale
VaR in trading activities

Evolution of the WValue at Risk during 2000 (1 day, 99 %)
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* |nformation publique
* Confidentialité destransactions preservée




e Définition delaVaR

e cas statique: deux périodes t et £ + h.
e ({1, .A): espace probabilisable

— £2: l'ensemble des états de la nature

— A I'information disponible
Fy famille de mesures de probabilité sur (1, .A)
— #: paramétre.

Portefeuille de risque : une variable aléatoire X

- Q — B
w — X(w)

Loi de probabilité du portefeuille Py »3(B) = Fy(X € B) ou B € B.

Fonction de répartition Fy(x) = Fa(X < x), v e R
Fonction quantile o« — F~ (), o € [0, 1].

51 le portefeuille est constitué de I actifs financiers de prix p; ;4 4 la date
t+ h

I
e Valeur du portefeuille: X, ,(a) = E aiPirsh = @ Piyn

i=1

o Py (Xijnla) — Xi(a) + VaRa, o) <0) =«




* |ntegration derisques de crédit, d’ assurances

N;(t)

)
e Xy =api—» bi| ¥ Zjx—p,
j=l1 k=1

— b; montant assuré pour le contrat j
— Nj(t) nombre de sinistres a la date ¢ pour le contrat j
— Zj montant du sinistre & pour le contrat j
— p; prime d’assurance
e Les actifs financiers eux-mémes peuvent étre modélisés par des processus a
sauts :
— Duffie, Pan Analytical Value-At-Risk with Jumps and Credit Risk, 1999,
Stanford University.
e Options financieres: (p;;n — K;)T.
e Prise en compte de collatéral: (a'p; — pis) ™,
— on p;; est le prix de "actif servant de garantie.

N;(t)
e Réassurance: —min | b; Z Zik—pi | K
k=1




* Priseen compte du caractere dynamique
e loi de probabilité conditionnelle (£2,F, P): espace probabilisé filtré.
— F;, t € R, filtration représentant ’évolution de I'information.
— P(. | F:) loi de probabilité conditionnelle.
e VaR conditionnelle

Py (—a'yen > VaRi(a,a) | Fi) = a

e horizons multiples et stratégies financiéres

h—1

Xiph = Xt + Z iy 1 NSy — dyyy-
{=I(}

— on a; est la quantité détenue dans les actifs 4 la date £ + [,

— A5y la variation des prix des actifs,

— dy41 le montant (net) de fonds propres versés (dividendes - apports en
capital).

— Les paiement peuvent faire intervenir les trajectoires des prix des actifs
(options cachées).
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®* Quelquespropriéteés
e La VaR est positivement homogéne de degré un:

e A= 0= VaR(Aa.a) = A x VaR/(a.a)

e La VaR n'est pas toujours sous-additive:
e -VEI.R;_(H- + b._. EI} ‘:_: V{ERI_({L, ﬂ!) + -VH.R;_(IL"._, ﬂ'} r.'F
® Exemples:

1. les prix des actifs suivent une loi (conditionnellement 4 F; normale

® i1 ™ N [:.H:-. Hr.}
o VaRi(a,a) = —a'p + {G’rﬂrﬂ}uzzl—a

e 2, ., quantile de niveau 1 — & de la lol normale.
2. lo1 gaussienne conditionnellement & un facteur d’hétérogénéité latent :
3. g1 | v~ N (0, Q(u))
4. u est le facteur d’hétérogénéité de loi 11

e mélange de lois gaussiennes

e modeéles A volatilité stochastique

Dans les deux cas précédents, la sous-additivité est conservée.




* | 'analysedu risque par sous-portefeuille
— Deutsche bank

Total Interest Equity Commodity Foreign
value-at-risk"’ rate risk price risk price risk exchange risk”

in € m. 2000 1999 2000 1999 2000 1999 2000 1999 2000 1999

Year-end value-at-risk 377 61.3 35.2 58.0 12.3 17.8 2.9 1.4 5.0 8.0
Minimum wvalue-at-risk 30.9 33.8 25.8 3.0 10.8 9.0 1.3 0.6 3.5 2.7
Maximum valug-at-risk 65.5 61.3 62.6 58.0 42.2 274 6.8 3.8 11.8 19.9
Average value-at-risk 43.6 47.8 38.3 44.5 18.7 14.5 3.5 1.9 7.5 8.6

" one day holding penod; confidence level 39 %
* without items excluded pursuant to & & {1) sentence 2 Principle |

— Contribution d’un sous-portefeuille a* au risque du portefeuille
global a

» VaR(a)-VaR(a-a*)




La mesuredes sensibilitésdelaVaR par rapport ala

composition du portefeuille:

e Sensibilités de la VaR
IVaR,(a, o)
da

= —E [‘Hr.+1|ﬂf3f:.+1 - —VER:.'[G-. ﬂ}]

e Dérivées secondes

&VaR(a,a) ~ Olog g
dada’ 0z

(—VaRi(a,a))\Viyti|a 1 = —VaRi(a, a)]

d . , B
~ 13, 1|y = —2] )
“ z=Val(a,n)

— 0Tl gqy est la densité conditionnelle de a'v;4+)

. IVaR(a,a)
da

= VaR;(a,a) (Euler)

IVaR(a,a)
El'ﬂ',,'

e contribution au risque de l'actif i: a; x
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* Typologiedesscéenarios: d’ ou vient lerisque ?
— equipe modele financiers, BNP Paribas
— Simulations financieres pour |I’analyse desrisques

Bilan
> Moteur de : Stockage des

Conditions de marché




- pelamesureal analyseaesrisques

* Typologie desscenarios: d’ ou vient lerisque ?
— Uneexploration du risque.

objectif:

mieux connaitre les volume important
différents scénarios risques

d’ information

\/

TYPOLOGIE

Utilisée couramment

- Techniques statistiques eprouvées




- pelamesureal analyseaesrisques

* Typologie desscénarios: d’ ou vient lerisque ?
— Uneenquéte policiere pour identifier les scenarios suspects
— Analysedesrisquesdetaux d’interét :

»Une trgjectoire des taux d’interét est une succession de 60
valeurs du taux 10 ans (une par trimestre pendant 15 ans)

* [ atypologie permet deregrouper destrajectoiressimilaires.

* On neconserve quelestrajectoires qui entrainent une perte
supérieurealaVaR
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* Typologie desscenarios: d’ ou vient lerisque ?
— Classification ascendante hiérarchique

A

XE,

ﬂ
3

6
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* Typologie desscenarios: d’ou vient lerisque ?

Courbes de taux moyennes par classe

——CLASSE 1
——CLASSE 2
——CLASSE 3
——CLASSE 4

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58

— Repreésentation du barycentre des principales classes de scénarios
risqués
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* |’identification desscénariosrisques
— permet de déterminer des stratégies de couverture desrisques

* | atypologie desscénarios
— Faciliteledialogue entre statisticiens et gérants du risque

* On peut modifier les probabilités des differentes classes

— Modification des probabilités des différentes classes
» en fonction des anticipations des gérants du risgue
— Utilisation d’un critere entropie
> |e model e probabiliste obtenu prend en compte les
anticipations des experts

» est |e plus proche possible du modele statistique initial
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® «any model isonly arepresentation of the real world »
> présentation de credit risk +, Credit Suisse
® |ncertitude
> sur les parametres
> sur la specification du modele probabiliste

— « A Discussion of Parameter and Model Uncertainty in
Insurance », Andrew J.G. Cairns, Department of Actuarial
Mathematics and Statistics, Heriot-Watt University,

* Quelleest laqualitedelamesuredesrisgues ?

— « Back-testing »

— Agregation desrisques

— « Stresstesting »




ue de modele

“THERE IT 1S, CAPTAIN. THE MOST CAPTAIN, OUR T

DANGEROUS ASTEROID BELT INTHE s . TR s [ BIS
GALAXY. ANY ONE OF THEM cOULD St S m;gmﬁg ﬂgﬁmﬁcs

e SMASH THE ENTERFRISE TO BITS.

1'”; b~ CAPTAIN, THERE IS SOME

CHANCE THAT OUR ENTRY INTO
KISk OF VARIOUS CBJECTS ’ ! THE ASTEROID BELT HaAS BEEN
L

THE CODE INTHE
MODELS THAT ASSESSES THE F

HITTING THE ENTERFRISE HAS 1
BEEM CORRUFTED. WITHOUT IT, 48 11 '-'.'
WE WONT BE ABLE TO MNAVIGATE IIIJ. ,-. i .' i

MTHROUGH THAT ASTEROID BELT. 085" —— THr;

il BELT IN ONE HOUR,
CAPTAIM.

MONTORED BY ADVANCED
BEINGS IN THE VICINITY.




Credit Suisse (2000)
— Lespertessont rareset toujourstresinféerieuresalaVaR

Backtesting for Credit Suisse First Boston

1% quarker S000 5 guarier 2000 4" guorter SO00

B Caily reverue
== One-day Vol {(B3%)




* Abn amro (2000)

— ProfitsvsVaR (en millionsd’ Eur 0s)
— Sur estimation delaVaR
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- Lerisque de modeie . « Dack tesling

* Deutsche Bank

Trading income and value-at-risk of the Group in 2000~

in € m.

Trading income

Value-at-risk W

/00 2f00 3500 4/00  5/00 6/00 OO0 800 /00 1000 11700 12/00

¥ income and value-at-risk of trading unite of Global Corporates and Institutions and of the units responsibla for tha
management of interast rate and foreign exchange risks of non-trading units

— Lesreésultats quotidiens sont tous lesjours positifs!
— Ladistribution des gainsg/pertes ex-post est tresdifférentedela
distribution ex-ante

— Incorporelerisgue business (marges commerciales) et I’ expertise
(information non contenue dansles prix) destraders
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* |ci, ladifférence entrelesdeux distributions se manifeste
par une différence entreles moyennes

Global Corporates and Institutions: daily income of trading units

Daily average € 31.2m.

Ca
- W5
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* normal distribution quantile {confidence level 33 %) of daily income
** average value-at-risk [confidence leval 93 %)

Quant ala normalité...
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® Aspects spatiaux
— Lagrandedimension du risgue pose probleme
»méme dans un univers gaussien

» valeurs propres de la matrice de variance/covariance de 32
Indices (source Riskmetrics)

» Certains portefeuilles ont une variance apparente tres
faible.

>LTCM 2
» « Relative value »
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® distributions marginales non gaussiennes

® Et surtout distributionsjointes non gaussiennes

— Copulas for Finance A Reading Guide and Some Applications, Bouyé et
al, Document GRO, Crédit Lyonnais

— courbesd’'iso-densité




* Mesurescohérentesderisgue: définition, caractérisation

e p application mesurable de ({2, 4) dans R est une mesure cohérente de

risque si:
1. VX € Ly, VAR, p(X + A) = p(X) — A (translations)
2.VX. Y € Lo, p(X +Y) < p(X) + p(V) (sous-additivité).
3. VX € Ly, VA e RY, p(AX) = Ap(X) (positive homogénéité)

4. VXY € Ly, X <Y = p(Y) < p(X) (monotonicité).
5. VX € Ly, X < 0= p(X) = 0 (positivité)

¢ Caractérisation des mesures de risque
¢ P désigne un ensemble de mesures de probabilité sur ({2, .4)
e Toute mesure cohérente de risque est de la forme:

pp(X) = sup{ EY'[-X|, P € P}.
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* Mesurescohérentesderisque et stresstesting

— Probabilité: « scénario généralise »

— Mesure cohérentederisque:
— Recherched’ un «worst case scenerio »

* [ntroduction de nouvelles probabilités:

— modification des parametres de corrélation

— PA0), (), () O : corrdation

— Scénariosdéterministes: mesuresdedirac
> Par exemple, Pe=0, =0, =1

— Mélanges de probabilité : sur-modeles.

>  aP+(1-)Q est encore une probabilité
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* Lerisguedeliquidité
— erreur demesuresur leprix ssmulé
— Coltsdetransaction :
»modélisation de laloi des prix sachant les volumes

— Microstructure des marcheés

»On peut ssimuler les ecarts entre prix de vente et d’ achat

» L es pentes des courbes d’ offre et de demande

— Lerisquedeliquidité peut rentrer dansleformalismedelaVaR

* Lerisqueopérationnel et lerisque de crédit des banques
commer ciales vont également entrer danslechamp dela VAR

— Unenouvellerévolution pour lesinstitutions financieres
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VaR pour lerisque de credit (« Internal Ratings Based Approach »)

— VaR linéaire pour des portefeuillesinfiniment « granulaires »

B LGD!-(FD, -(1=-PD,)=0.033- F} )+ 0.25- PD, - LGD, - (1= LGD, )
LGDS. (PD . -(1-PD ) -0033- F..)+025-PD .- LGD , - (1-LGD .}

A,

Risques de crédit conditionnellement indépendants

» Utilisation de modeles a facteurs
lois de probabilité a partir desfonctions caractéristiques
Letraitement comptable des créditsn’est pas un obstacle

|ntégration du risque de crédit et detaux d’intérét possible
» Sujet fondamental pour les banques de marche (swaps)
> Les probabilites de defaut dépendent des taux d’ intérét




* Risguesdetaux d’intérét et risques « business »
— Nécessite une modélisation des comportements
» Rachat, remboursement anticipé
— despolitiques de tarification

» chargements, revalorisation des contrats, marges commerciales.

* || faut prendreen compte leseffets dela concurrence
— Comment intégrer les spécificités de chaqueinstitution ?
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