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La performance et le conservatisme
des modéles VAR mensuelle

par Stéphane Chrétien, Frank Coggins et Paul Gallant

Cette étude compare quatorze modeles de Valeur a risque (ci-apres
VAR) mensuelle des marchés boursiers canadiens et américains dans
I’optique d’un gestionnaire de portefeuille institutionnel. Notre ana-
lyse se concentre sur I'importance de quatre caractéristiques des
modeles VAR par simulations historiques avec filtre, une des appro-
ches les plus prometteuses. Nos résultats montrent que les modeles
VAR mensuelle par simulations historiques avec un filtre quotidien
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de type GARCH sont les seuls a ne pas étre rejetés a I’égard de tous
les tests de performance effectués. Parmi ces modeles, la spécifica-
tion GARCH asymétrique, qui s’avere la plus conservatrice, indique
que les indices S&P/TSX Composite et S&P500 ont une probabilité
de 5 % d’une perte moyenne respective d’au moins 7,4 % et 6,7 % de
leur valeur sur un mois.

Mots clés : Modeles VAR par simulations historiques filtrées, modeles
GARCH, tests de couverture inconditionnels et conditionnels, tests
de conservatisme

Classifications JEL : G11, G23

This study compares fourteen models of monthly Value-at-risk (there-
after VAR) for the Canadian and American stock markets in the con-
text of an institutional portfolio manager. Our analysis focuses on the
importance of four characteristics of VAR models with filtered his-
torical simulation, one of the most promising approaches. Our results
show that monthly VAR models with daily GARCH-type filter are
the only ones not rejected with regard to all the performance tests
conducted. Among these models, the asymmetric GARCH specifica-
tion, which proves the most conservative, indicates that the S&P/
TSX Composite and S&P500 indexes have a 5% probability of a
respective loss averaging at least 7.4% and 6.7% of their value over
one month.

Keywords: VAR models with filtered simulations, GARCH models,
conditional and unconditional tests, conservatism tests.

JEL Classifications: G11, G23

I. INTRODUCTION

Des événements boursiers extraordinaires comme le crash
d’octobre 1987 et la crise asiatique d’aofit 1998 ainsi que des pertes
financieres désastreuses comme celles du fonds Long-Term Capital
Management ont augmenté les besoins des entreprises pour des outils
quantitatifs fiables de gestion des risques financiers. Dans cet esprit,
la Valeur a risque (ci-apreés VAR) est devenue une mesure incontour-
nable du risque pour les entreprises. Ainsi, méme si la VAR n’est pas
sans critique', elle est aujourd’hui utilisée dans des applications
financieres telles la divulgation du risque aux hauts dirigeants et aux
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actionnaires des entreprises, I’allocation des ressources et I’évalua-
tion de la performance dans les entreprises, la gestion du risque des
portefeuilles institutionnels comme les fonds de pension et d’inves-
tissement, le calcul des exigences réglementaires de capital des insti-
tutions financieres sujettes a la réglementation du comité Bale II, la
gestion du risque des positions des courtiers et arbitragistes, etc.
[Jorion (2006)].

Conceptuellement fort simple, la VAR correspond a la perte qui
ne devrait étre dépassée qu’avec une probabilité donnée sur un hori-
zon temporel donné. Par exemple, un portefeuille ayant une VAR
mensuelle de 10 % avec une probabilité de dépassement de 1 % indi-
que que le portefeuille possede 1 % des chances de perdre 10 % ou
plus de sa valeur dans le prochain mois. Une VAR élevée indique
donc une exposition a subir une perte plus importante qu'une VAR
faible en cas d’un événement extraordinaire.

Cette étude compare formellement la performance hors-échan-
tillon de quatorze modeles VAR mensuelle du risque de marché dans
un contexte de gestion de portefeuille institutionnel. Le risque de
marché auquel nous nous intéressons est celui reflété dans les rende-
ments de janvier 1950 a juin 2006 d’un indice boursier canadien
(S&P/TSX Composite) et d’un indice boursier américain (S&P500).
Contrairement par exemple a la mesure du risque des positions d’une
firme de courtage, qui doit se faire quotidiennement, ou du risque de
marché d’une institution financiere, qui peut se faire sur 10 jours
selon le Comité Bale II, la gestion du risque d’un portefeuille institu-
tionnel ayant un horizon d’investissement a long terme se fait natu-
rellement sur une plus longue période. Dans cette optique, nous
estimons des VARs a tous les mois, ce qui représente une période
typique de réallocation des actifs, nous permet d’avoir un nombre
adéquat d’observations (ce qui n’est pas le cas avec des horizons plus
longs) et contraste de la littérature qui évalue surtout des VARs quo-
tidiennes ou sur dix jours.

L’approche VAR qui nous intéresse particulierement est 1’appro-
che par simulations historiques avec filtre introduite par Barone-Adesi,
Bourgoin et Giannopoulos (1998) et Barone-Adesi, Giannopoulos et
Vosper (1999). Dans des contextes et avec des échantillons variés et dif-
férents des notres, Hull et White (1998), Barone-Adesi, Giannopoulos
et Vosper (1999, 2002), Pritsker (2006) et Kuester, Mittnik et Paolella
(2006) montrent que cette approche performe relativement bien et est
parmi les plus prometteuses®. Afin de vérifier son mérite dans la
mesure de VARs mensuelles, nous sélectionnons un éventail de qua-
torze modeles VAR qui mettent en relief quatre éléments méthodolo-
giques importants de 1’approche.

La performance et le conservatisme des modéles VAR mensuelle
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Le premier élément est 1’utilisation de simulations historiques
versus une approche paramétrisée. La VAR par simulations histori-
ques consiste a tirer de la série de rendements historiques 1’observa-
tion liée a la probabilité de dépassement VAR désirée. Cette approche
suppose ainsi que la distribution des rendements historiques est
représentative de celle anticipée sur I’horizon VAR. Par contraste, la
VAR paramétrique, plus rapide a estimer et plus répandue en prati-
que, consiste a calculer analytiquement la VAR a I’aide de parame-
tres en supposant par exemple que la distribution anticipée suit une
loi normale ou une loi # de Student. L’ utilisation de la distribution
historique tient compte de caractéristiques du risque comme de 1’asy-
métrie et des queues de distribution plus larges qui ne sont pas néces-
sairement bien représentées dans la distribution normale ou ¢ de
Student. L’importance de ces caractéristiques demeure toutefois a
vérifier pour les VARs sur un mois, une fréquence ou I’hypothese de
normalité des rendements est plus réaliste que, par exemple, sur une
fréquence quotidienne. Parmi les quatorze modeles VAR que nous
implantons, sept modeles sont par simulations historiques et sept
modeles sont paramétriques.

Le deuxieme élément est la présence de filtres versus une modé-
lisation statique de la distribution des rendements. L’utilisation de
filtres nécessite de spécifier la variation dans le temps de I’espérance
et la variance des rendements. Cette spécification, résultant en une
VAR dite conditionnelle, permet de modéliser les mouvements pré-
visibles des rendements en attribuant un poids plus important aux
événements récents. Dans le cas des simulations historiques, elle
permet également de filtrer les rendements pour les rendre indépen-
damment et identiquement distribués avant de performer les simula-
tions, qui requicrent cette hypothese. Par contraste, une VAR dite
inconditionnelle ou sans filtre suppose que I’espérance et la variance
des rendements sont adéquatement mesurées par respectivement la
moyenne et I’écart type historiques. L utilisation d’un modele condi-
tionnel tient potentiellement compte de I’autocorrélation observée
dans les rendements et les rendements au carré. Comme cette auto-
corrélation est plus faible dans les rendements mensuels, son effet
sur I’estimation des VARs mensuelles mérite d’étre examiné. Nous
examinons neuf modeles VAR conditionnels et cinqg modeles VAR
inconditionnels.

Le troisieme élément traite du choix de la modélisation condi-
tionnelle des variances. La modélisation la plus employée dans la
littérature académique est de type GARCH [Engle (1982), Bollerslev
(1986)]. Les modeles GARCH s’averent fort performants pour tenir
compte de I’évolution temporelle de la volatilité conditionnelle [Chou
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(1988) et Ding, Granger et Engle (1993)]3. Hansen et Lunde (2005)
comparent 330 modeles de type GARCH et concluent que le plus
simple des modeles GARCH, dénoté¢ GARCH(1,1), est parmi les plus
performants. Glosten, Jagannathan et Runkle (1993) ont quant a eux
proposé un modele GARCH asymétrique (dénoté GJRGARCH(1,1))
qui distingue I’effet des chocs positifs et négatifs sur la variance
conditionnelle. Ce modele s’avere performant pour mesurer les
variances conditionnelles d’un indice boursier [Engle et Ng (1993)].
Par contraste, les variances conditionnelles a la RiskMetrics de JP
Morgan sont particuliecrement populaires en pratique puisqu’elles
sont faciles a implanter et qu’elles ne nécessitent pas de recourir a
une optimisation. Parmi les neuf modeles VAR conditionnels, sept
modeles sont de type GARCH et deux modeles sont a la RiskMetrics,
permettant de distinguer les approches préférées des milieux acadé-
miques et professionnels.

Le quatrieme élément concerne I'utilisation de filtres mensuels
versus quotidiens. Barone-Adesi, Giannopoulos et Vosper (2002)
mentionnent la possibilité de déterminer la VAR a partir de rende-
ments sur une fréquence plus élevée que 1’horizon désiré. Par rapport
a des rendements calculés sur une fréquence plus élevée, les rende-
ments mensuels contiennent peu de bruit dii a des problemes de
microstructure des marchés boursiers, mais ils contiennent moins
d’informations sur la variation temporelle de la distribution des ren-
dements et aussi moins d’observations pour une estimation écono-
métrique précise. Parmi les sept modeles VAR par simulations
historiques, cinq modeles utilisent des données mensuelles et deux
modeles utilisent des données quotidiennes.

Il existe un tres grand nombre d’approches VAR, particuliere-
ment pour la modélisation conditionnelle des variances. Par exem-
ple, Kuester, Mittnik et Paolella (2006) donnent une liste qui inclut
les approches avec des mixtures de distributions, la théorie des
valeurs extrémes, des régressions par quantile, des changements de
régimes, des volatilités réalisés, des volatilités implicites aux options
et des modeles de volatilités stochastiques. La revue de littérature de
Poon et Granger (2003) décrit plusieurs de ces approches et donne
les références pertinentes. Notre objectif n’est pas de présenter une
étude exhaustive des modeles disponibles. Nous avons retenu les
quatorze modeles testés en fonction des quatre éléments méthodolo-
giques d’intérét des modeles VAR par simulations historiques avec
filtre et en incluant les modeles les plus couramment utilisés dans
I’industrie. Notons que la plupart des approches listées ci-dessus sont
peu appliquées en pratique et que 1’évidence discutée par Kuester,
Mittnik et Paolella (2006) suggere que plusieurs d’entre elles sont peu
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performantes ou sont difficilement estimables avec le petit nombre
d’observations qui caractérise souvent les échantillons de données
mensuelles®.

Nous comparons formellement les quatorze modeles VAR rete-
nus a 'aide de tests de performance proposés par Christoffersen
(1998). Ces tests permettent de mesurer statistiquement 1’habileté
des modeles VAR a remplir deux conditions. D’abord, la probabilité
d’observer un pire rendement que la perte estimée par la VAR doit
étre en moyenne égale a la probabilité théorique de dépassement
VAR. Ensuite, un dépassement VAR ne doit pas étre prévisible a 1’aide
d’information disponible. En particulier, les probabilités d’observer
un dépassement VAR lorsqu’il y a eu et lorsqu’il n’y a pas eu un
dépassement VAR a la période précédente doivent en moyenne étre
les mémes. Nous évaluons également le conservatisme des modeles
VAR les plus performants. Le modele le plus conservateur produit la
mesure de risque la plus élevée, ce qui constitue une mesure plus
prudente.

Malgré qu’il existe un nombre grandissant d’études comparati-
ves de modeles VARS, notre étude se distingue par notre horizon
VAR mensuel pertinent pour les gestionnaires de portefeuille, notre
attention aux modeles par simulations historiques avec filtre qui sont
prometteurs empiriquement et notre recours a des tests de perfor-
mance et de conservatisme qui permettent d’obtenir une comparai-
son formelle plus complete que généralement reportée.

Nos résultats empiriques mettent en évidence deux modeles VAR
qui ne sont pas rejetés a I’égard de chaque test, soit les modeles par
simulations historiques avec des filtres quotidiens de type GARCH
(GARCH(1,1) et GIRGARCH(1,1)). Ces deux modeles sont donc
adéquats pour mesurer le risque d’un portefeuille institutionnel. Nos
tests de conservatisme suggerent que le modele GARCH asymétri-
que GJRGARCH(1,1) est généralement le plus conservateur, c’est-a-
dire qu’il rend compte d’une mesure de risque plus prudente que
I’autre modele. Les mesures VAR de ce modele indiquent que I’in-
dice canadien S&P/TSX Composite possede respectivement 5 % et
1 % des chances de perdre en moyenne 7,4 % et 12,8 % de sa valeur
sur un mois, alors que I’indice américain S&P500 montre des pertes
correspondantes de 6,7 % et 11,1 %. La grande volatilité des mesu-
res VAR obtenues pour ce modele démontre de plus que les investis-
seurs sur ces marchés boursiers devraient parfois s’attendre a des
pertes mensuelles surpassant les 20 %.

Dans les autres modeles considérés, trois modeles VAR paramé-
trique performent relativement bien, soit le modele de RiskMetrics et
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les deux modeles utilisant une loi ¢ de Student (version incondition-
nelle et version type GARCH asymétrique). Ces trois modeles sont
parfois rejetés au niveau de confiance de 95 %, mais jamais au niveau
de confiance de 99 %. Cependant, les autres modeles VAR paramé-
trique inconditionnelle et de type GARCH ainsi que les modeles
VAR par simulations historiques inconditionnelle et avec des filtres
mensuels GARCH obtiennent des proportions de dépassements plus
élevées qu’attendues, particulierement a la probabilité de 1 %. De
plus, leurs dépassements VAR sont plus fréquents qu’attendus lors-
qu'un dépassement VAR est survenu a la période précédente. En
somme, chacun des éléments méthodologiques décrits précédemment
apparait utile dans la détermination d’'un modele VAR mensuelle
approprié.

La prochaine section présente chacun des modeles VAR men-
suelle. La troisieme section présente les tests de performance et de
conservatisme. La quatrieme section traite des données utilisées dans
cette étude. La cinquieme section présente nos principaux résultats
empiriques alors que la derniere section conclut.

2. LES MODELES VAR MENSUELLE

Cette section présente les différents modeles VAR mensuelle.
La premicre sous section traite des modeles paramétriques et par
simulations historiques estimés avec des données mensuelles alors
que la seconde sous section décrit I’évaluation des VARs mensuelles
par simulations historiques filtrées avec des données quotidiennes.

2.1 Les modéles VAR mensuelle avec des données
mensuelles

2.1.1 La VAR paramétrique

Nous définissons la VAR mensuelle paramétrique du porte-
feuille p a la période T + 1 par I'une des deux fonctions suivantes
selon que les rendements du portefeuille p soient caractérisés par une
distribution normale ou ¢ de Student :

VAR;T?;;{V =M, 7 TGO, s (1a)
VAR::aTrJ:lt = _Mp,TJrl +77 (d)- Gp,T+1 > (Ib)
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ol M7 représente le rendement mensuel espéré du portefeuille p
sur I’horizon VAR (7 + 1) et G, ry €St I’écart type des rendements
mensuels du portefeuille p sur I’horizon VAR. L’équation (1a) impli-
que que les rendements R, ;,, est une variable aléatoire normale-
ment distribuée avec une moyenne H,r,, et une variance o2 T4l
[Rp,T+1 ~N (u 7410 O, T+1)] Afin de tenir compte des larges queues de
distribution generalement observées dans les rendements financiers,
nous évaluons aussi des VARs paramétriques en supposant que les
rendements sont distribués selon la loi ¢ de Student [Rp ~1 (d)] our
d correspond aux degrés de liberté et est égale 2 6/ (E(R M, (TR
/ G4T+]) + 4. Dans ce contexte, o, et 7! (d) representent le nombre
d’écart type associé a la probabilité de dépassement de la VAR (pr)
selon que respectivement I’hypothese d’une distribution normale ou
t de Student s’ applique.

2.1.2 La VAR par simulations historiques

Sans caractériser explicitement la distribution des rendements a
I’aide de parametres, cette approche s’appuie sur I’hypothese que la
distribution des rendements historiques est représentative de la distri-
bution anticipée. Pour une probabilité de dépassement de la VAR de
pr, la VAR par simulations historiques est mesurée en tirant le
100préme percentile de la distribution des termes d’erreur historiques®

T
|:|:8£ ‘“”T“f{lt] ], c’est-a-dire parmi les écarts historiques de rende-
’ T=1

ments par rapport a leur espérance. Elle peut alors s’écrire comme
suit :

VARY =

p.T+1 _“'p,TJrl

— Percentile {[8” seudo :|T ,100 Pr} ) (2)
T=1

pT+l-T

2.1.3 La modélisation des premiers et des seconds moments

Nous proposons d’étudier la VAR mensuelle lorsque les deux
premiers moments sont inconditionnels ou conditionnels.

2.1.3.1 La modélisation inconditionnelle

Si les rendements d’un portefeuille de titres financiers s’averent
i.i.d, la modélisation inconditionnelle des premier et second moments
calculés sur les périodes ¢ a T devrait produire des mesures adéquates
de I’espérance et de la volatilité anticipées des rendements a 7 + 1.
Dans ce contexte, on peut respectivement décrire 1’une des deux
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VARSs inconditionnelles paramétriques qui s’appuie soit sur la loi
normale (équation 3a) ou sur la loi ¢ de Student (équation 3b) ainsi
que la VAR inconditionnelle par simulations historiques (équation 4)
comme Suit :

VAR;I;J“T’T; V= M, 7 TOO, 1y (3a)

VAR T = =W, +T ()0 1y (3b)
SHb T

VARS™ = Percemile{{Rﬂm} 100 pr} : )

. 1 T T
ou W, .= ?Z(Rp,t)’ Cpra = \/Z(Rp,t - pT+l) /(T-1). Les
=1

1=1

deux VARs inconditionnelles paramétriques, normale et ¢ de Student,
sont obtenues a partir de la moyenne et de 1’écart type de la distribu-
tion des rendements historiques, et en tenant compte aussi des degrés
de liberté dans le cas de la distribution ¢ de Student. La VAR incon-
ditionnelle par simulations historiques est quant a elle mesurée en
tirant de la distribution de rendements historiques celui qui est associé
a la probabilité de dépassement VAR (pr). Nous étudions la perfor-
mance des modeles VAR paramétrique et par simulations historiques
mesurés a 1’aide d’un échantillon de données des cinq ou des quinze
dernieres années. Ci-apres nous identifions respectivement les deux
modeles VAR paramétrique inconditionnelle et le modele VAR par
simulations historiques comme suit : Incond. Normale, Incond.
Student-t, Inconditionnelle.

2.1.3.2 Les modélisations conditionnelles

La modélisation conditionnelle peut étre décrite en deux éta-
pes. Une premiere étape consiste a déterminer la spécification de
I’espérance conditionnelle des rendements du portefeuille p (M, 701
Des tests de Ljung-Box sur 1’autocorrélation des rendements men-
suels permettent de discriminer parmi les modeles ARMA celui qui
caractérise le mieux les rendements de chaque portefeuille. Nous
avons aussi vérifié le pouvoir explicatif des modélisations ARMA
pour différents horizons VAR et I’ensemble de 1’échantillon de don-
nées’.

Dans une seconde étape, nous vérifions s’il y a présence d’auto-
corrélation dans les termes d’erreur au carré a I’aide de tests de
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Ljung-Box et de tests ARCH. En présence d’autocorrélation, nous
mesurons les variances conditionnelles a 1’aide des modeles des
pondérations exponentielles de RiskMetrics, GARCH(1,1) ou GJR-
GARCH(1,1).

Le modele des pondérations exponentielles de RiskMetrics
décrit la variance a la période 7'+ 1 par une fonction du rendement au
carré et de la variance mesurés a la période (7), soit:

o’ =(1-M) R, +A02 4, 1 . (5)

p.RM ., T+1
ol le parametre A doit étre inférieur a un. Plus ce parametre s’éloigne
de la valeur unitaire, plus forte sera I’incidence du premier rende-
ment passé mais plus rapidement va décroitre I’influence des rende-
ments au carré passés sur la variance 2 la prochaine période T + 18,
Dans cette étude, nous posons que A = 0,97, soit une des valeurs
proposées pour 1’évaluation des seconds moments des rendements
mensuels par RiskMetrics.

Le modele GARCH(1,1) de Bollerslev (1986) mesure la variance
conditionnelle comme suit :

2

o =0+oe’ +Bo?

p.GARCH ,T+1 p.GARCH.,T p.GARCH,T ° (6)

ol o est le parametre i€ a la variance inconditionnelle, o correspond
au parametre lié a I’effet ARCH et mesure le lien de dépendance de
la variance avec le terme d’erreur passé au carré [e7] et B représente
le parametre lié a I’effet GARCH, c’est-a-dire qu’il mesure la persis-
tance de I'incidence des termes d’erreur sur la variance condition-
nelle (Engle, 1982; Bollerslev, 1986 et Chou, 1988).

Le modele GJR-GARCH(1,1), proposé par Glosten, Jagannathan
et Runkle (1993), tient compte de I’effet asymétrique des termes
d’erreur positifs et négatifs sur la variance conditionnelle :

2

O, cmra =OF aep arr T BG

2
pGJRT+YIpGJRT p.GIR.T * (7

Le parametre Y mesure I’effet asymétrique des termes d’erreur
négatifs puisque / ~ est une variable binaire qui prend la valeur un si

le terme d’erreur est négatif et zéro autrement.

On peut réécrire I’équation des VARs mensuelles paramétriques
en tenant compte de la modélisation conditionnelle de I’espérance et
des variances conditionnelles :

VARPar k _

p.T+1 _““p,k,T+1 +a0p,k,T+l > (8)
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pour k =RM, GARCH(1,1) ou GJR-GARCH(1,1). [T représente
I’espérance conditionnelle du rendement du portefeuille p a 7+ 1.
Dans le cas du modele VAR avec des pondérations exponentielles de
RiskMetrics, I’espérance conditionnelle est constante, et dans le cas
des deux modeles de type GARCH, nous utilisons le modele MA(1)°.
S, sl représente 1’écart type a T + 1 qui est mesuré en s’appuyant
sur I’une des trois spécifications. Enfin, un dernier modele VAR para-
métrique consiste a mesurer les deux premiers moments de la distri-
bution a I’aide d’une paramétrisation MA(1)-GJRGARCH(1,1) tout
en tenant compte de I’aplatissement plus large des queues de la dis-
tribution ¢ de Student. Dans ce cas, nous remplagons o par 7 "'(d).
Ci-apres, nous identifions respectivement ces modeles VAR paramé-
trique comme suit: RiskMetrics, MA(1)-GARCH(1,1), MA(1)-GJR-
GARCH(1,1) et MA(1)-GJRGARCH(1,1) — #(d).

A Pinstar des VARs paramétriques, on peut réécrire 1’équation
des VARs par simulations historiques en tenant compte de 1’évolu-
tion de I’espérance et de I’écart type pour chacun des modeles de
variances de la fagon suivante :

VARS{“ =—MPVHH—Percentile{[zp‘k’m_r.Gp’k‘TH]LI,IOOpr}, 9)
pour k& = RM, GARCH(1,1) ou GJR-GARCH(1,1). La variable

LTIt représente le terme d’erreur uniformisé a la période T+ 1 —1¢,
. 8p,k,T+1—t . . .
soit | ———— |, pour ¢ = 1, ..., T. La VAR par simulations histo-
p.k,T+1-t

riques avec filtre peut ainsi étre décrite par une fonction du terme
d’erreur uniformisé lié a la probabilité de dépassement VAR désirée
(pr), multiplié par I’évaluation de 1’écart type sur I’horizon VAR
(T + 1). En additionnant ce pseudo-choc a I’espérance condition-
nelle, on obtient une VAR conditionnelle par simulations historiques
pour chacune des trois spécifications. Ci-apres, ces trois modeles
VAR par simulations historiques sont dénotés RiskMetrics, MA(1)-
GARCH(1,1)-DM et MA(1)-GJRGARCH(1,1)-DM, ou DM fait
référence a I’utilisation de données mensuelles. La prochaine section
traite des modeles VAR mensuelle par simulations historiques lors-
que les données sont quotidiennes.

2.2 Les modeéles VAR mensuelle par simulations
historiques filtrées avec des données quotidiennes

Barone-Adesi, Giannopoulos et Vosper (2002) ont proposé des
modeles VAR par simulations historiques avec des filtres de type
GARCH dont les rendements sont mesurés sur une fréquence de
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calcul plus élevée que I’horizon VAR. Dans cet esprit, nous calculons
des VARs mensuelles par simulations historiques filtrées a 1’aide
d’un échantillon composé de T pseudo-rendements mensuels, cha-
cun étant simulé a partir des N, rendements quotidiens'® (N, journées
ouvrables dans le mois f) obtenus avec un filtre de type ARMA-
GARCH. Les étapes de I’évaluation de la VAR mensuelle avec cette
méthodologie peuvent se résumer de la facon suivante.

D’abord, les termes d’erreur uniformisés sont obtenus a 1’aide
d’une régression de type ARMA-GARCH des 3 900 rendements
quotidiens passés, soit approximativement les quinze années de don-
nées qui précedent la date d’évaluation de la VAR. Ce modele peut
s’écrire comme suit :

U, i+ € (10)

R .=
12} pk.j

ou € 1~ N (0, ijyj, pourj=1,...,3900 et pour k = GARCH(1,1)
ou GJR-GARCH(1,1).

L’étape suivante consiste a tirer aléatoirement avec remise le

i*m des N, termes d’erreur uniformisés du mois |z,,, =

ki
parmi 1’échantillon d’observations, c’est-a-dire pour un j compris
entre 1 et 3900 et pour chaque spécification k. Le i des N, ren-
dements quotidiens filtrés (R ;) du mois est alors une fonctlon de
I’espérance quotidienne condltlonnelle (u ) et de I’écart type quo-
tidien conditionnel (©,) qui sont recalcules a chaque jour ouvrable
i. Pour chaque spe01ﬁcat10n k, ce i rendement quotidien filtré est
calculé comme suit :

R . =M, it 2,0 O

ki ki pouri=1,...,N. (11)

t

Le rendement mensuel filtré du portefeuille p a la période ¢
(Rp ) est alors déterminé par les N, rendements quotidiens compo-
sés, ou N, varie selon le mois et ’année. Le rendement mensuel (Rp o)
devient alors ’'une des 7" observations de la distribution de rende-
ments menant a 1’évaluation de la VAR. Plus spécifiquement, la der-
niere étape consiste a évaluer la VAR a I’aide de la distribution des T
rendements mensuels qui a ainsi été générée!!, soit:

Var’#2"* = _ Percentile {[R N

p.T+1

100pr} (12)

=1’

pour k = GARCH ou GJR-GARCH. La VAR est donc mesurée en
tirant de la distribution de rendements filtrés celui qui est associé a la
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probabilité de dépassement VAR pr. Dans la section empirique, ces
deux modeles VAR sont respectivement identifiés comme le modeles
MA(1)-GARCH(1,1)-DQ et MA(1)-GJRGARCH(1,1)-DQ. La
prochaine section discute des tests de précision et de conservatisme
utilisés dans cette étude.

3. LESTESTS DE PERFORMANCE
ET DE CONSERVATISME

Nous appliquons trois tests de type « ratio de vraisemblance »
proposés par Christoffersen (1998) pour mesurer ’aptitude des
modeles VAR a respecter les probabilités de dépassement attendues.
Selon ces tests, un modele VAR s’avere intéressant s’il respecte deux
conditions. Premieérement, la probabilité d’observer un rendement
inférieur a la VAR estimée doit étre en moyenne égale a la probabilité
théorique pr de dépassement VAR. Le test inconditionnel de couver-
ture suivant examine cette hypothese :

IR =2Log (-] () ~ %3 () (13)

(=) ()’

sont respectivement li€és au nombre de dépassements

nl
n,+n,

la probabilité empirique de dépassement VAR. Si ce test est rejeté,
alors le modele VAR est biaisé car il produit une proportion incor-
recte de dépassements.

ou n et n,

observés et au nombre de cas sans dépassement, et

représente

Deuxiemement, un dépassement VAR ne doit pas étre prévisible
a 'aide d’information disponible. En particulier, les probabilités
d’observer un dépassement VAR lorsqu’il y a eu et lorsqu’il n’y a pas
eu un dépassement VAR a la période précédente doivent en moyenne
étre les mémes. Le test d’indépendance suivant examine cette hypo-
these :

(1 n, )"un( n, )nu. (1 n, )”m( n, )m.
LR — ZL()g nUU +n0| nUU +n(¥| nl() +n! 1 nli) +nl|

ind - n \ n \"
n,+n, n,+n,

ou n,, et ny, sont respectivement li€s au nombre de dépassements
observés et au nombre de cas sans dépassement suite a un cas sans

~x’( (14)
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n()l

00 T /o1
sement VAR suite a un non dépassement VAR, et ou n,, et n,, sont
respectivement liés au nombre de dépassements observés et au nombre

n]l

n,+n,,
représente la probabilité empirique de dépassement VAR suite a un
dépassement VAR. Si ce test est rejeté, alors les dépassements VAR
sont prévisibles par leur passé immédiat et ne sont donc pas pure-
ment aléatoires.

dépassement et représente la probabilité empirique de dépas-

de cas sans dépassement suite a un cas de dépassement et

Enfin, un modele VAR s’avere intéressant s’il respecte conjoin-
tement les deux conditions précédentes. Le test conditionnel de
couverture suivant examine cette hypothese :

LRcond = LRinc + LRind - X2(2) (15)

Si ce test est rejeté, alors les dépassements VAR ne sont pas
simultanément indépendants et d’une proportion correspondant a
celle attendue.

Par ailleurs, nous examinons également un test de coincidence
des rangs pour déterminer si, parmi les modeles VARSs les plus per-
formants a 1’égard des tests de Christoffersen (1998), certains sont
plus conservateurs que d’autres. En général, le modele ayant une
VAR plus élevée est considéré le plus conservateur puisqu’il indique
un risque plus élevé, ce qui se traduit par une mesure de risque plus
prudente. L hypothese nulle implique que le niveau de risque de deux
modeles VAR se classe de facon purement aléatoire entre eux. Le test
de conservatisme suivant examine cette hypothese en utilisant I’in-
dice de coincidence développé par Friedman (1920) :

IC=2M[(R,,, ~1.5 +(R,,,~1.5" |~ x*(1) (16)

ou M est le nombre d’observations communes aux deux modeles

M
= %;R‘M’m est le rang moyen du modele VAR1 par
rapport au modele VAR2, R, | m=1 Ry, = 2) si VAR est plus (moins)
conservateur que VAR2 a I’observation m, et R, , =3 -R , estle
rang moyen de VAR2. Si ce test est rejeté, alors le modele VAR ayant
le rang moyen le plus élevé est le plus conservateur des deux mode-
les VAR considérés. La prochaine section traite des données.
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4. LES DONNEES

Nous étudions la performance et le conservatisme des quatorze
modeles VAR mensuelle pour deux indices boursiers, I’un canadien
(S&P/TSX Composite) et I’autre américain (S&P500). Les séries de
données mensuelles débutent en janvier 1950 et se terminent en juin
2006, soit 678 observations. La série de données quotidiennes amé-
ricaines va du 2 janvier 1950 au 30 juin 2006, soit 14 739 observa-
tions, alors que son équivalent canadien couvre la période du 3 janvier
1977 au 30 juin 2006, pour un total de 7695 observations. La source
des données est Bloomberg. A chaque mois, nous utilisons une fenétre
mobile des quinze années précédentes pour 1’estimation des VARSs.
Notre étude repose donc sur un maximum de 498 VARs mensuelles
pour chaque modele'?.

Le tableau 1 présente un sommaire statistique des rendements
quotidiens et mensuels des indices boursiers. A la fréquence men-
suelle, I’indice boursier canadien présente une moyenne plus faible
accompagnée d’un écart type, d’une asymétrie et d’un aplatissement
plus élevés que I’indice boursier américain. Ce résultat, une consé-
quence de la composition respective des indices notamment en ter-
mes d’entreprises de petites et de grandes capitalisations, laisse
entrevoir des mesures de VAR mensuelle 1égerement plus grandes
pour I’indice S&P/TSX Composite que I'indice S&P500'3. Pour tou-
tes les séries, les pires rendements réalisés sont survenus lors du crash
d’octobre 198714,

Les coefficients d’asymétrie et d’aplatissement suggerent que
les distributions de rendements historiques ne suivent pas une loi
normale en montrant notamment des queues de distribution plus lar-
ges. Ce constat est appuyé par le rejet, a un niveau de confiance de
99 %, de I’hypothese que chaque série de rendements possede les
coefficients d’asymétrie et d’aplatissement d une loi normale, comme
I’indique le test de Jarque-Bera. Les modeles VAR qui ne tiennent pas
compte de ces caractéristiques des queues de distribution devraient
avoir de la difficulté a passer les tests de couverture de Christoffersen
(1998).

Ensuite, nous rejetons a un niveau de confiance de 99 % que les
rendements quotidiens et mensuels sont indépendants temporelle-
ment. Les Q°-tests pour cing retards indiquent que les rendements au
carré sont autocorrélés, et donc que les variances des rendements
sont prévisibles. Nous rejetons aussi a un niveau de confiance de
99 % 1’absence d’autocorrélation pour les rendements quotidiens,
mais nous ne pouvons le faire pour les rendements mensuels. Ce rejet
est partiellement expliqué par la présence de problemes de micros-
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TABLEAU |
SOMMAIRE STATISTIQUE DES RENDEMENTS
DES INDICES BOURSIERS

Les données mensuelles des indices boursiers S&P/TSX Composite (cana-
dien) et S&P500 (américain) couvrent la période de janvier 1950 a juin 2006,
incluant 678 données pour chaque série. La série de données quotidiennes
de I'indice américain débute le 2 janvier 1950 et se termine le 30 juin 2006,
pour un total de 14 739 rendements, alors que son équivalent canadien
débute le 3 janvier 1977 et se termine le 30 juin 2006, soit 7 695 données. La
section A indique la moyenne, I'écart type, le minimum, le maximum ainsi que
les coefficients d’asymétrie et d’aplatissement des rendements. La section B
présente les statistiques des tests de Jarque-Bera ainsi que les statistiques
des tests sur 'autocorrélation des rendements (Q-tests) et des rendements
au carré (Q2-tests) pour 5 rendements passés (k = 5). Les symboles * et **
indiquent que ces statistiques sont significatives a des niveaux de confiance
de 95 % et 99 % respectivement.

SECTION A :Sommaire des principales statistiques

Indices Ecart Coef. Coef.
boursiers | Moyenne | type Max. Min. | d’asym. | d’aplat.
S&P500 0,0003 0,0088 | 0,0910 | -0,2047 | -0,9164 | 28,8942
(quotidien)

S&P/TSX 0,0003 0,0091 | 0,0942 | -0,1113 | -0,7481 | 13,7869
(quotidien)

S&P500 0,0072 | 0,0410 | 0,1630 | -0,2176 | -0,3435 | 4,7310
(mensuel)

S&P/TSX 0,0068 | 0,0435 | 0,1600 | -0,2263 | -0,5501 | 5,4383
(mensuel)

SECTION B :Tests sur la normalité et I'indépendance des rendements

Test de Q-test QZ-test
Indices boursiers Jarque-Bera (k=5) (k=5)
S&P500 (quotidien) 413 406, 100%* 94,229+ | 472,800%*
S&P/TSX (quotidien) 38 024,940 205,440+ 2 139,900**
S&P500 (mensuel) 97,980+ 7,686 25,274+
S&P/TSX (mensuel) 202,139 12,257* 21,404
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tructure des marchés boursiers dans les données a fréquence plus
élevée!®. Globalement, nos résultats suggerent que les modeles VAR
conditionnels devraient mieux performer que leur équivalent incon-
ditionnel. La prochaine section discute de nos principaux résultats
empiriques.

5. LES RESULTATS EMPIRIQUES

Cette section présente les résultats empiriques. La premiere sec-
tion montre un sommaire statistique des modeles VAR. La deuxieme
section présente les résultats des tests de précision des VARs, soit les
tests inconditionnels de couverture, les tests d’indépendance et les
tests conditionnels de couverture. Pour les modeles qui se sont avérés
les plus performants a 1’égard des tests de Christoffersen (1998),
nous discutons dans la troisi€me section de leur conservatisme, les
uns par rapport aux autres.

5.1 Un sommaire statistique des modéles VAR

Le tableau 2 présente un sommaire statistique des VARs esti-
mées pour les différents indices (S&P500 ou S&P/TSX Composite),
modeles (sept modeles de VAR paramétrique et sept modeles de VAR
par simulations historiques) et probabilités de dépassement (5 % et
1 %)'°. Tel que le laissait entrevoir les statistiques descriptives des
rendements mensuels, I'indice canadien S&P/TSX Composite est
plus risqué que I’indice américain S&P500 selon la VAR. Aussi,
I’approche conditionnelle meéne a des évaluations de la VAR plus
volatiles temporellement que I’approche inconditionnelle. Cette vola-
tilité accrue s’explique par la sensibilité plus grande accordée aux
rendements récents dans le cas des modeles conditionnels alors que
les modeles inconditionnels répartissent I’effet des rendements pas-
sés sur I’ensemble de I’échantillon. Notons que les modeles VAR qui
montrent des mesures de risque moyennes plus élevées ainsi que
davantage de volatilité sont évalués par des simulations historiques
filtrées avec des données quotidiennes [MA(1)-GARCH(1,1)-DQ et
MA(1)-GJRGARCH(1,1)-DQ]"".
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TABLEAU 2
SOMMAIRE STATISTIQUE DES VARS MENSUELLES

Ce tableau donne la moyenne, I'écart type, le maximum et le minimum des VARs mensuelles estimées pour les indices S&P500 et S&P/TSX
Composite. Les sections A et B indiquent les résultats pour les probabilités de pertes inférieures a laVAR de 5 % et | %, respectivement. Les
séries de VARs mensuelles calculées a partir de données mensuelles débutent en janvier 1965 et se terminent en juin 2006, soit un maximum
de 498 VARs. Pour l'indice S&P500, les séries de VARs mensuelles calculées a partir des données quotidiennes vont de janvier 1965 a juin 2006
(498 VARs). Pour I'indice S&P/TSX Composite, les séries de VARs mensuelles estimées avec des données quotidiennes s’échelonnent de
décembre 1992 a juin 2006. Pour une description des modéles VAR, voir la section 2. Pour une description des données, voir le tableau .

Modeles VAR S&P500 S&P/TSX Composite
SECTIONA :Pr(R, <-VAR ) =5% Moy. ET Max. Min. Moy. ET Max. Min.
VAR paramétrique

Incond. Normale (5 années) 59% 1,3% 83 % 3,0% 6,3 % 1,5% 9.5 % 4,0 %
Incond. Normale (15 années) 58 % 0,7 % 7,0 % 47 % 6,2 % 0,9 % 81 % 48 %
Incond. Student-t 70% 0,8 % 83% 58 % 7,6 % 1,1 % 9,7 % 58%
MA(I)-GARCH(I,1) 57% 1,5 % 11,2% 0,6 % 6,0 % 1,7 % 16,4 % 1,9 %
MA(I)-GJRGARCH(1,1) 55% 1,7 % 13,4 % 0,4 % 57% 1,7 % 18,5 % 1,3 %
RiskMetrics 6,7 % 0,9 % 8,6 % 4,9 % 7,1 % 1,3 % 10,5 % 4,9 %
MA(1)-GJRGARCH(I,1)-t(d) 6,6 % 1,9 % 15,7 % 0,5 % 6,9 % 2,0% 21,9 % 1,9 %
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VAR simulations historiques

Inconditionnelle (5 années) 59 % 1,3% 9,0 % 3,0% 6,4 % 1,8 % 99 % 3,0%
Inconditionnelle (15 années) 59 % 0,7 % 7,1 % 46 % 6,5 % 1,0 % 92 % 4,7 %
MA(1)-GARCH(I,1)-DM 6,0 % 1,6 % 13,2% 0,6 % 6,2 % 1,9 % 18,2 % 1,9 %
MA(1)-GJRGARCH(I,1)-DM 5,6 % 1,7 % 13,3% 0,4 % 58 % 1,8 % 19,6 % 1,3%
RiskMetrics 6,1 % 1,1 % 88 % 3,7 % 6,7 % 1,9 % 12,0 % 4,2 %
MA(1)-GARCH(I,1)-DQ 6,6 % 2,5% 18,9 % 2,9 % 74 % 2,8 % 21,5% 42 %
MA(1)-GJRGARCH(I,1)-DQ 6,7 % 2,4 % 17,1 % 30% 74 % 29 % 22,8 % 42 %
SECTION B :Pr(RP < —VARP) =1% Moy. ET Max. Min. Moy. ET Max. Min.
VAR paramétrique

Incond. Normale (5 années) 8,6 % 1,7 % 11,7 % 4,8 % 9.1 % 2,1 % 13,7 % 6,1 %
Incond. Normale (15 années) 85% 0,9 % 10,0 % 7,1 % 9,1 % 1,3% 11,6 % 72%
Incond. Student-t 11,8% 1,2 % 13,8% 9,8 % 12,9 % 1,9 % 16,2 % 10,0 %
MA(1)-GARCH(I,I) 84 % 2,1 % 15,6 % 0,3 % 8,8 % 24 % 23,1 % 3,0%
MA(1)-GJRGARCH(I,1) 8,1 % 2,3% 18,9 % 0,6 % 83 % 24 % 26,0 % 2,7 %
RiskMetrics 9,5 % 1,2 % 12,1 % 6,9 % 10,0 % 1,9 % 14,8 % 7,0 %
MA(1)-GJRGARCH(I,1)-t(d) 11,2% 3,1 % 253 % 0,8 % 11,6 % 32% 354 % 37%
VAR simulations historiques

Inconditionnelle (15 années) 89 % 0,8 % 10,2 % 7,1 % 93 % 1,5% 11,0 % 6,7 %
MA(1)-GARCH(I,1)-DM 84 % 2,0 % 15,5 % 03 % 9.1 % 2,7 % 244 % 25%
MA(1)-GJRGARCH(I,1)-DM 8,0 % 2,3% 17,1 % 0,6 % 8,8 % 30% 28,8 % 2,2 %
RiskMetrics 8,7 % 1,5 % 11,9% 55% 9,3 % 22 % 15,2 % 5,6 %
MA(1)-GARCH(I,1)-DQ 10,5 % 38% 352 % 52% 12,3 % 4,8 % 35,6 % 6,7 %
MA(1)-GJRGARCH(I,1)-DQ 1,1 % 39% 29,7 % 4,8 % 12,8 % 52% 36,7 % 7,1 %
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5.2 Les résultats des tests de précision des VARS

5.2.1 Les résultats des tests inconditionnels de couverture
Les résultats du test inconditionnel de couverture LR, proposé

par Christoffersen (1998) sont présentés au tableau 3. Ce lt’gst vérifie
la capacité des différents modeles VAR a respecter les probabilités de
dépassements attendus. Les résultats sont similaires pour les indices
S&P/TSX Composite et S&P500. Trois modeles se démarquent en
n’étant jamais rejetés a un niveau de confiance de 95 % : la VAR
paramétrique inconditionnelle utilisant une loi ¢ de Student ainsi que
les VARSs par simulations historiques avec un filtre quotidien (MA(1)-

GARCH(1,1)-DQ et MA(1)-GJRGARCH(1,1)-DQ).

Les modeles sont plus nombreux a étre rejetés dans le cas de la
probabilité de dépassement a 1 % qu’a 5 %. Pour la probabilité de
1 %, tous les modeles a 1’exception des trois modeles mentionnés
ci-dessus sont rejetés. Pour la probabilité de 5 %, il n’y a que les
modeles VAR paramétrique inconditionnelle (normal) et de type
GARCH (normal) ainsi que les VARs par simulations historiques
avec un filtre GARCH sur des données mensuelles qui sont rejetés
pour les deux indices. Toutes les proportions observées rejetées varient
entre 7 % et 8 %, pour la probabilité attendue de 5 %, et entre 2 %
et 4 %, pour celle de 1 %. Les modeles qui y sont associés sous-
estiment donc la fréquence des rendements extrémes.

L’analyse comparative des résultats des modeles paramétriques
révele que ceux s’appuyant sur les queues de distribution d’une loi ¢
de Student performent mieux que ceux liés a la loi normale. Dans le
cas des modeles VAR par simulations historiques, le recours a des
données quotidiennes plutét que mensuelles améliore les perfor-
mances des modeles VAR, particulierement dans le cas de la proba-
bilité de dépassement théorique de 1%. Cette amélioration peut &tre
attribuable a une meilleure estimation des volatilités conditionnel-
les avec 3900 rendements quotidiens plutot qu’avec 180 rendements
mensuels.

5.2.2 Les résultats des tests d’indépendance

Alors que la section précédente compare les proportions de
dépassement VAR pour I’ensemble de 1’échantillon, le test d’indé-
pendance LR, , de Christoffersen (1998) porte sur les proportions de
dépassement VAR suite a un dépassement VAR. Nous vérifions ainsi
si les proportions de dépassement observées ne sont pas significati-
vement différentes selon qu’a la période précédente il y ait eu un
dépassement VAR ou non. Le tableau 4 montre nos résultats pour les
indices S&P500 et S&P/TSX Composite et pour les probabilités de
dépassement de 5 % et 1 %.
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Pour la probabilité théorique de dépassement de 5%, le modele
VAR paramétrique de type GARCH asymétrique utilisant une loi 7 de
Student (MA(1)-GJRGARCH(1,1)-t(d)) et les modeles VAR par simu-
lations historiques avec un filtre quotidien (MA(1)-GARCH(1,1)-DQ
et MA(1)-GJRGARCH(1,1)-DQ) sont les seuls modeles non rejetés
pour les deux indices. La considération simultanée des queues de
distribution plus larges et de I’évolution temporelle de la volatilité
conditionnelle est responsable du succes de ces modeles. Les don-
nées quotidiennes permettent une estimation plus précise des effets
ARCH, GARCH et d’asymétrie (GJRGARCH). Tous les autres mode-
les présentent une probabilité empirique de dépassement de loin
supérieure a la probabilité théorique et sous-estiment donc la fré-
quence des rendements extrémes consécutifs. Les proportions de
dépassement les plus élevées appartiennent généralement aux mode-
les de type inconditionnel. Il faut quand méme souligner que la spé-
cification conditionnelle du risque de I’indice canadien semble mieux
performer comme 1’indique le nombre plus faible de rejet par rapport
a I’indice américain.

Pour la probabilité de dépassement de 1 %, on ne rejette prati-
quement aucun des modeles VAR. La cause de ce résultat est le
manque de puissance du test a détecter deux rendements consécutifs
si extrémes étant donné la trés faible occurrence de cet événement
dans I’échantillon disponible. Encore une fois, les modeles VAR par
simulations historiques avec un filtre quotidien et les modeles basés
sur une loi # de Student sont les modeles qui obtiennent la proportion
observée de dépassement la plus faible et la plus pres de la probabi-
lité attendue.

5.2.3 Les résultats des tests conditionnels de couverture

Le test conditionnel de couverture LR, de Christoffersen
(1998) examine conjointement la proportion de dépassements VAR
sur I’ensemble de I’échantillon et I’indépendance des dépassements
selon la situation observée a la période précédente. Le tableau 5 rend
compte des résultats. Pour les deux indices et les deux probabilités
de dépassement considérés, quatre modeles ne sont jamais rejetés :
les VARs paramétriques de RiskMetrics et de type GARCH asymé-
trique avec une loi ¢ de Student (MA(1)-GJRGARCH(1,1)-t(d)) et
les VARs par simulations historiques avec un filtre quotidien (MA(1)-
GARCH(1,1)-DQ et MA(1)-GJIRGARCH(1,1)-DQ). Notre évidence
empirique favorise donc I'utilisation de ces modeles en pratique car
ils obtiennent des VARs qui a la fois donnent un niveau moyen adé-
quat du risque et s’ajustent rapidement aux variations du risque car
elles ne sont pas prévisibles par leur passé immédiat.

La performance et le conservatisme des modéles VAR mensuelle
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TABLEAU 3
TESTS INCONDITIONNELS DE COUVERTURE DES VARS MENSUELLES

Ce tableau présente les résultats des tests inconditionnels de couverture proposés par Christoffersen (1998). Il présente le nombre de VARs
estimées ainsi que la proportion de cas pour lesquels le rendement réalisé s’est avéré inférieur a laVAR estimée pour chacun des modéles a
I'étude. Il indique aussi le ratio de vraisemblance lié au test inconditionnel de couverture pour chacun des modéles VAR. Les sections A et B
présentent les résultats pour les indices S&P500 et S&P/TSX Composite pour respectivement les probabilités de pertes inférieures a laVAR
de 5 % et de | %. Les symboles * et ** indiquent que les tests sont significatifs & des niveaux de confiance de 95 % et 99 % respectivement.
Pour une description des modeéles VAR, voir la section 2. Pour une description des données, voir le tableau |.

Modeles VAR S&P500 S&P/TSX Composite
Nombre Proportion de Ratio Nombre Proportion de Ratio
SECTIONA: Pr(RP < —VARP) =5% de VARs dépassements de vrais. de VARs dépassements de vrais.
VAR paramétrique
Incond. Normale (5 années) 498 7631 % 6,293* 498 7,028 % 3,851*
Incond. Normale (15 années) 498 7,430 % 5,420%* 498 7,430 % 5,420%*
Incond. Student-t 498 5,422 % 0,182 498 4,418 % 0,369
MA(I)-GARCH(I,1) 487 7,392 % 5,147% 485 7,010 % 3,688
MA(1)-GJRGARCH(1,1) 495 7,879 % 7,406** 480 8,333 % 9,434
RiskMetrics 498 4,618 % 0,156 498 4,418 % 0,369
MA(1)-GJRGARCH(I,1)-t(d) 495 6,263 % 1,543 480 5,625 % 0,380
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VAR simulations historiques

Inconditionnelle (5 années) 498 7,028 % 3,851* 498 6,827 % 3,158
Inconditionnelle (15 années) 498 6,827 % 3,158 498 6,426 % 1,963
MA(1)-GARCH(I,1)-DM 487 6,571 % 2,312 485 7,010 % 3,688
MA(1)-GJRGARCH(I,1)-DM 495 7,475 % 5,577% 480 7,708 % 6,406*
RiskMetrics 498 6,627 % 2,528 498 6,225 % 1,464
MA(1)-GARCH(I,1)-DQ 498 5,823 % 0,676 174 2,874 % 1,943
MA(1)-GJRGARCH(I,1)-DQ 498 5,823 % 0,676 174 2,874 % 1,943
SECTION B :Pr(R <-VAR) = | %

VAR paramétrique

Incond. Normale (5 années) 498 2811 % 11,068+ 498 3,414 % 18,000+
Incond. Normale (15 années) 498 3,012 % 13,244 498 3,213 % 15,557
Incond. Student-t 498 1,406 % 0,735 498 1,205 % 0,198
MA(1)-GARCH(I,I) 487 2,464 % 7,489+ 485 3,505 % 18,654+
MA(1)-GJRGARCH(I,1) 495 3,434 % 18,149%* 480 3,333 % 16,393
RiskMetrics 498 1,807 % 2,645 498 2,008 % 3,954%*
MA(1)-GJRGARCH(I,1)-t(d) 495 2,020 % 4,016* 480 1,458 % 0,892
VAR simulations historiques

Inconditionnelle (15 années) 498 2,410 % 7,168%* 498 2811 % 11,068+
MA(1)-GARCH(I,1)-DM 487 2,053 % 4,185% 485 3,505 % 18,654+
MA(1)-GJRGARCH(I,1)-DM 495 3,232 % 15,693+ 480 3,542 % 18,912+
RiskMetrics 498 2,410 % 7,168+* 498 2,410 % 7,168%*
MA(1)-GARCH(I,1)-DQ 498 0,602 % 0,927 174 0,575 % 0,375
MA(1)-GJRGARCH(I,1)-DQ 498 0,602 % 0,927 174 0,575 % 0,375
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TABLEAU 4

TESTS D’INDEPENDANCE DES DEPASSEMENTS DE VAR MENSUELLE

Ce tableau présente les résultats des tests sur I'indépendance des dépassements VAR mensuelle proposés par Christoffersen (1998). Les
notations N10 et N1 indiquent respectivement le nombre de cas sans dépassement et avec dépassement suite a un dépassement VAR.
NIT/(NI'1 + NI10) indique la proportion de cas associés a un dépassement suite a un dépassement VAR. Le tableau indique aussi le ratio de
vraisemblance lié a I'indépendance des dépassements VAR. Les sections A et B présentent les résultats pour les indices S&P500 et S&P/TSX
Composite pour respectivement les probabilités de pertes inférieures 2 laVAR de 5 % et de | %. Les symboles * et ** indiquent le rejet de
l'indépendance des dépassements VARs aux situations précédentes a des niveaux de confiance de 95 % et 99 % respectivement. Pour une

description des modéles, voir la section 2. Pour une description des données, voir le tableau .

Modéles VAR : S&P500 S&P/TSX Composite

o NIl Ratio de NIl Ratio de
SECTIONA :Pr(R, <-VAR,) = 5% (NT1+N10) vraisemblance (N11+N10) vraisemblance
VAR paramétrique
Incond. Normale (5 années) 18,421 % 5,315% 20,000 % 7,064+
Incond. Normale (15 années) 21,622 % 8,483** 24,324 % 11,497+
Incond. Student-t 18,519 % 6,363* 18,182 % 6,277*
MA(I)-GARCH(1,1) 22,222 % 8,810%* 14,706 % 2,771
MA(I)-GJRGARCH(I,1) 17,949 % 4,746* 12,500 % 1,048
RiskMetrics 17,391 % 5,657* 9,091 % 1,021
MA(1)-GJRGARCH(I,1)-t(d) 9,677 % 0,699 14,815 % 3,403
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VAR simulations historiques

Inconditionnelle (5 années) 22,857 % 9,984* 14,706 % 2,928
Inconditionnelle (15 années) 23,529 % 10,7997%* 18,750 % 6,201*
MA(1)-GARCH(l,1)-DM 21,875 % 8,799** 14,706 % 2,771
MA(1)-GJRGARCH(I,1)-DM 18,919 % 5,804* 13,514 % 1,756
RiskMetrics 21,212 % 8,420 19,355 % 6,817%*
MA(1)-GARCH(I,1)-DQ 3,448 % 0,488 0,000 % 0,296
MA(1)-GJRGARCH(I,1)-DQ 3,448 % 0,488 0,000 % 0,296
SECTION B :Pr(R <-VAR) = 1%

VAR paramétrique

Incond. Normale (5 années) 7,143 % 0,762 5,882 % 0,339
Incond. Normale (15 années) 6,667 % 0,594 12,500 % 2,821
Incond. Student-t 0,000 % 0,228 0,000 % 0,171
MA(1)-GARCH(I,I) 8,333 % 1,116 11,765 % 2,352
MA(1)-GJRGARCH(1,1) 11,765 % 2,413 0,000 % 1,174
RiskMetrics I % 2,156 10,000 % 1,785
MA(1)-GJRGARCH(I,1)-t(d) 0,000 % 0,454 0,000 % 0,237
VAR simulations historiques

Inconditionnelle (15 années) 8,333 % 1,195 21,429 % 8,103%*
MA(1)-GARCH(I,1)-DM 10,000 % 1,711 11,765 % 2,352
MA(1)-GJRGARCH(I,1)-DM 12,500 % 2,802 11,765 % 2,322
RiskMetrics 0,000 % 0,643 8,333 % 1,195
MA(1)-GARCH(I,1)-DQ 0,000 % 0,049 0,000 % 0,012
MA(1)-GJRGARCH(I,1)-DQ 0,000 % 0,049 0,000 % 0,012
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TABLEAU 5

TESTS CONDITIONNELS DE COUVERTURE DES DEPASSEMENTS VAR

Ce tableau présente les résultats des tests conditionnels de couverture des dépassements VAR mensuelle proposés par Christoffersen (1998).
Le tableau indique le ratio de vraisemblance du test conditionnel de couverture pour chaque modéle VAR. (Rp +VAR, ‘ R, <-VAR, | indique
I'écart moyen entre les rendements et les VARs estimées dans les cas ou il y a eu un dépassement de VAR pour tous les modéles. Les sections
A et B présentent les résultats pour les indices S&P500 et S&P/TSX Composite pour respectivement les probabilités de pertes inférieures a
laVAR de 5% et de 1%. Les symboles * et ** indiquent le rejet du test conditionnel de couverture a des niveaux de confiance de 95 % et 99 %
respectivement. Pour une description des modéles VAR, voir la section 2. Pour une description des données, voir le tableau |.

Modéles VAR :

S&P500

S&P/TSX Composite

SECTIONA: Pr(Rp < —VARP) =5%

(R, +VAR[R, <—VAR, |

Ratio de
vraisemblance

(R, +VAR,[R, <—VAR, |

Ratio de
vraisemblance

VAR paramétrique

Incond. Normale (5 années)
Incond. Normale (15 années)
Incond. Student-t
MA(1)-GARCH(I,I)
MA(1)-GJRGARCH(1,1)
RiskMetrics
MA(1)-GJRGARCH(I,1)-t(d)

-5,273 %
-5,145 %
-3,953 %
-5,059 %
-5,824 %
-4,339 %
-4,817 %

11,607+
13,903+
6,545%
13,957+
12,152%*
5813
2,243

-11,243 %
-11,586 %
-10,495 %
-10,876 %
-11,510 %

-9,494 %
-10,444 %

10,915%*
16,917%*
6,646%
6,459*
10,482+
1,390

3,783
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VAR simulations historiques

Inconditionnelle (5 années) -5,265 % 13,835%%* -11,266 % 6,086*
Inconditionnelle (15 années) -4,987 % 13,957%* -11,546 % 8,1 64*
MA(1)-GARCH(I,1)-DM -4,824 % 11120 -11,203 % 6,459*
MA(1)-GJRGARCH(I,1)-DM -5,630 % 11,380+ -11,580 % 8,162*
RiskMetrics 4911 % 10,947+* -10,533 % 8,281*
MA(1)-GARCH(I,1)-DQ -3,850 % 1,165 -7,810 % 2,239
MA(1)-GJRGARCH(I,1)-DQ -3,824 % 1,165 -8,687 % 2,239
SECTION B :Pr(R_ <-VAR ) = I%

VAR paramétrique

Incond. Normale (5 années) -11,390 % 11,830+ -12,570 % 18,339+
Incond. Normale (15 années) -9,657 % 13,838+ -12,684 % 18,378**
Incond. Student-t -6,100 % 0,963 -9,831 % 0,369
MA(1)-GARCH(I,1) -9,780 % 8,605* -13,932 % 21,006
MA(1)-GJRGARCH(1,1) -11,283 % 20,56 1% -12,594 % 17,567+*
RiskMetrics -8,349 % 4,801 -1L177 % 5,740
MA(1)-GJRGARCH(I,1)-t(d) -8415 % 4,470 -9,727 % 1,129
VAR simulations historiques

Inconditionnelle (15 années) -8,814 % 8,363* -13,525 % 19,171%*
MA(1)-GARCH(I,1)-DM -9,554 % 5,895 -14,872 % 21,006**
MA(1)-GJRGARCH(I,1)-DM -11,184 % 18,496+ -13,639 % 21,234+
RiskMetrics -9,308 % 7.811%* -12,887 % 8,363*
MA(1)-GARCH(I,1)-DQ 7,167 % 0,976 -7,700 % 0,387
MA(I)-GJRGARCH(I,1)-DQ -6,605 % 0,976 -4921 % 0,387
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Pour donner une idée des pertes encourues au-dela des pertes
annoncées par la VAR, le tableau 5 reporte également 1’écart moyen
entre les rendements réalisés et les VARs estimées lorsqu’un dépas-
sement est observé pour tous les modeles VAR. Tel qu’attendu, les
quatre modeles VAR non rejetés par les tests conditionnels de couver-
ture présentent des écarts de rendements parmi les plus faibles. Par
exemple, I’écart moyen pour les modeles RiskMetrics, MA(1)-GARCH
(1,1)-t(d), MA(1)-GARCH(1,1)-DQ et MA(1)-GJIRGARCH(1,1)-DQ
sont respectivement de —9,49 %, —10,44 %, -7,81 % et —8,69 % pour
I'indice de marché S&P/TSX Composite et la probabilité¢ de dépas-
sement VAR de 5 %. A titre comparatif, les écarts des autres modeles
sont en moyenne de —11,18 %. Somme toute, non seulement les
modeles MA(1)-GARCH(1,1)-DQ et MA(1)-GJRGARCH(1,1)-DQ
sont généralement ceux qui présentent I’écart de rendement moyen
le plus faible mais ils sont aussi les deux seuls modeles a ne pas étre
rejetés par ’'un ou I’autre des tests de Christoffersen (1998). Afin
de déterminer le meilleur modele du point de vue du gestionnaire
prudent, la prochaine section vérifie lequel de ces deux modeles per-
formants s’avere le plus conservateur.

5.3 Les résultats des tests de conservatisme

Le test de conservatisme /C permet de vérifier I’hypothese nulle
que le rang d’un modele VAR par rapport a un autre est tiré aléatoi-
rement. Dans le cas d’un rejet, le modele ayant une VAR plus élevée,
dans la majorité des cas, est considéré le plus conservateur car il
suggere un niveau de risque plus prudent. Le conservatisme devient
ainsi une caractéristique intéressante pour les modeles qui se sont
avérés performants par rapport aux tests discutés précédemment.
Dans cette section, nous ne comparons donc que les deux modeles
les plus performants identifiés précédemment, et plus spécifiquement
ceux qui n’ont pas été rejetés a un niveau de confiance de 95 % par
les tests de Christoffersen (1998) présentés aux tableaux 3, 4 et 5, soit
les modeles MA(1)-GJRGARCH(1,1)-DQ et MA(1)-GARCH(1,1)-
DQ. Le tableau 6 présente les résultats des tests ainsi que la propor-
tion d’observations ot un modele est plus conservateur qu’un autre.

Le tableau 6 rejette ’hypothese que les classements entre les
deux modeles VAR les plus performants soient tirés aléatoirement
dans trois des quatre cas testés. Pour tous les rejets, le modele le plus
conservateur est le modele par simulations historiques avec filtre
quotidien MA(1)-GJRGARCH(1,1)-DQ. Pour I’indice S&P500 et
pour respectivement la probabilité de dépassement de 5 % et 1 %, il
montre des VARs plus conservatrices dans 58 % et 67 % des cas par
rapport au modele MA(1)-GARCH(1,1)-DQ. Dans le cas de I’indice
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TABLEAU 6
TESTS DE CONSERVATISME DES MODELES VAR
MENSUELLE

Ce tableau présente les résultats des tests de conservatisme des modéles
VAR mensuelle a I'aide de I'indice de coincidence des rangs de Friedman
(1920). Ces tests sont appliqués sur les deux modeles VAR qui n'ont pas été
rejetés par aucun des trois tests de performance, soit les modeéles par simu-

lations historiques MA(I)-GARCH(1,1)-DQ et MA(1)-GJRGARCH(I,1)-DQ.

La section A présente les résultats pour 'indice boursier S&P500 et la section B
pour l'indice S&P/TSX Composite. Pour chaque cas, le tableau indique I'indice
de coincidence des rangs, sa valeur p entre parenthéses ainsi que la propor-
tion d’observations pour lesquelles le modéle de la colonne de gauche
obtient laVAR la plus conservatrice (faible), entre crochets. Les symboles * et
** indiquent le rejet que les séries sont aléatoirement classées a des niveaux
de confiance de 95% et 99% respectivement. Pour une description des mode-
les, voir la section 2. Pour une description des données, voir le tableau |.

SECTION A : Tests de conservatisme pour I'indice S&P500

Modéles VAR : MA(1)-GJRGARCH(1,1)-DQ
Pr(R, <-VAR ) = 5%
MA(1)-GARCH(1,1)-DQ 13,502+
(0,000)
[41,767%]
Modéles VAR : MA(1)-GJRGARCH(1,1)-DQ
Pr(R, <-VAR) = 1%
MA(1)-GARCH(1,1)-DQ 58,032
(0,000)
[32,932%]

SECTION B : Tests de conservatisme pour I'indice S&P/TSX
Composite

Modéles VAR : MA(1)-GJRGARCH(1,1)-DQ
Pr(R, <-VAR ) = 5%
MA(1)-GARCH(1,1)-DQ 0,368
(0,544)
[47,701%]
Modéles VAR : MA(1)-GJRGARCH(1,1)-DQ
Pr(R, <-VAR) = 1%
MA(1)-GARCH(1,1)-DQ 6,644
(0,010)
[40,230%]

La performance et le conservatisme des modéles VAR mensuelle
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de I’indice S&P/TSX Composite, le modele MA(1)-GJRGARCH
(1,1)-DQ obtient des mesures de risque plus élevées que le modele
MA(1)-GARCH(1,1)-DQ pour 52 % (le seul cas non significatif) et
60 % des cas lorsque les probabilités de dépassement sont respec-
tivement 5 % et 1 %. Nos résultats mettent en évidence le role de
I’effet asymétrique dans la variance conditionnelle en termes de
conservatisme. Dans la mise en place d’un programme de gestion
mensuelle des risques impliquant un seuil VAR a respecter, nos résul-
tats suggerent de plus que le gestionnaire a avantage a utiliser le
modele MA(1)-GJRGARCH(1,1)-DQ car il s’avere le plus prudent
des modeles performants. La prochaine section conclut.

6. CONCLUSION

Cette étude porte sur la performance et le conservatisme de qua-
torze modeles VAR mensuelle pour les indices boursiers S&P500
et S&P/TSX Composite. Nous étudions trois modeles VAR para-
métrique qui assument une loi normale et s’appuient sur des modeles
de variance conditionnelle, soit celle de RiskMetrics, une variance
GARCH(1,1) et une variance GJRGARCH(1,1), et un modele de
type GJRGARCH(1,1) qui utilise une loi # de Student. Nous étudions
aussi trois modeles par simulations historiques filtrées a partir des
mémes variances conditionnelles [Hull et White (1998) et Barone-
Adesi et Giannopoulos et Vosper (2002)]. Les deux derniers modeles
VAR conditionnelle s’appuient aussi sur 1’approche par simulations
historiques avec respectivement un filtre GARCH(1,1) et GIRGARCH
(1,1), mais toutefois avec des données quotidiennes plutdét que men-
suelles [Barone-Adesi, Giannopoulos et Vosper (1999, 2002)]. Les
autres modeles VAR paramétrique (avec une loi normale ou une loi ¢
de Student) et par simulations historiques sont inconditionnels et ils
sont évalués soit avec un échantillon de données historiques de cinq
années ou de quinze années. Nos VARs sont évaluées pour des pro-
babilités de dépassement de 1 % et 5 %.

Les tests de couverture et d’indépendance de Christoffersen
(1998) révelent que seuls les modeles VAR mensuelle par simula-
tions historiques filtrées avec des données quotidiennes GARCH(1,1)
et GIRGARCH(1,1) ne sont rejetés pour aucun des tests. Ces deux
modeles VAR obtiennent le nombre de dépassements VAR attendu et
leurs dépassements VAR ne présentent pas une probabilité anormale
d’&tre suivis par un autre dépassement VAR. Ces deux modeles, qui
génerent des VARs mensuelles plus volatiles que les autres modeles,
réussissent donc a tenir compte des queues de distribution plus larges
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que la distribution normale et a s’ajuster aux changements dans les
conditions de marché. Parmi ces deux modeles les plus performants,
nos tests indiquent que le modele avec la variance GIRGARCH(1,1)
est généralement le plus conservateur des deux modeles, et s’avere
ainsi la mesure de risque la plus prudente.

Les modeles VAR paramétrique les plus performants sont le
modele de RiskMetrics et les modeles utilisant une loi ¢ de Student
(inconditionnel et GIRGARCH(1,1)). Ces modeles ne sont jamais
rejetés a un niveau de confiance de 99 % dans nos tests de couverture
et d’indépendance. Les autres modeles VAR paramétrique ont des
dépassements observés significativement plus élevés que le nombre
attendu, et ce particulierement pour la probabilité de dépassement de
1 %. La mauvaise performance de ces modeles VAR paramétrique
basée sur une loi normale s’explique en partie par les queues de dis-
tribution des indices de marché qui sont plus larges que celles d’une
distribution normale.

Les modeles inconditionnels, qui accordent peu d’importance
aux rendements récents, sont généralement moins performants que
les modeles conditionnels au regard des tests d’indépendance des
dépassements. Ces modeles inconditionnels ont une propension plus
grande qu’attendue a obtenir deux dépassements VAR consécutifs,
ce qui suggere qu’ils ne s’ajustent pas rapidement a 1’évolution du
risque des marchés financiers.
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Notes

|. Par exemple, Artzner, Delbaen, Eber et Heath (1999) déterminent un contexte
théorique ou la VAR conduit a des allocations inefficientes de capital, et Taleb (2007)
présente une discussion philosophique qui remet en question la notion que le risque est
quantifiable a partir du passé.

2. Hull et White (1998) examinent des VARs quotidiennes sur les rendements de
dix taux de change et cinq indices boursiers de 1988 a 1998. Barone-Adesi, Giannopou-
los etVosper (1999,2002) présentent des VARs sur des horizons de un a dix jours pour
les rendements de contrats a terme, d’options et de contrats d’échange de 1994 a 1997.
Pritsker (2006) estime des VARs sur 10 jours pour le rendement du taux de change
de la livre anglaise par rapport au dollar américain de 1973 a 1997. Kuester, Mittnik et
Paolella (2006) examine des VARs quotidiennes sur le rendement de I'indice NASDAQ
de 1971 2 2001.

3. Pour une revue de la littérature sur les modeles GARCH, voir Bollersley,
Chou et Kroner (1992).

4. Outre I'approche par simulations historiques avec filtres, 'exception la plus
notable a ces modéles peu performants est I'approche par la théorie des valeurs extrémes,
selon Kuester, Mittnik et Paolella (2006).

5. Outre les études déja mentionnées, une liste (non exhaustive) inclut Beder
(1996), Hendricks (1996),Alexander et Leigh (1997), Pritsker (1997), Mittnik et Paolella
(2000), Brooks, Clare, Dalle Molle et Persand (2005), et Bao, Lee et Saltoglu (2006, 2007).

6. Pour certaines méthodologies, ces termes d’erreur sont appelés des pseudos
chocs.

7. Pour plus détails sur les modéles ARMA, voir le chapitre 3 de Hamilton (1994).
A la lumiére de nos résultats et a I'instar de Busse (2001), nous évaluons les premiers
moments conditionnels a I'aide d’'un modele MA(I), soit le processus RpT+I =Gt O,
Ska +E 7y AVECE 1y~ N(O, kam) ou le parametre Cyy €St la constante dans I'équa-
tion de rendements, le parametre 4) « mesure l'autocorrélation dans les termes d’erreur
retardés d’une période, et le parametre o2 7+ Mesure la variance conditionnelle du
terme d’erreur. Lindice k distingue les différentes spécifications de variance condition-
nelle que nous avons implantées.
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8. Pour plus de détails sur la modélisation conditionnelle proposée par RiskMetrics,
voir Jorion (2006), Christoffersen (2003) ou la documentation technique de JP Morgan
sur RiskMetrics.

9. Spécifiquement, Hyprer =Gy ¥ 0, 8, 7000, = 0 pour k = RM.

10. Notez que le nombre de jours ouvrables N, varient selon le mois et I'année a
laquelle nous évaluons la VAR.

Il. Dans cette étude, T = | 000.

12. Dans le cas des modeles VAR inconditionnelle, nous estimons aussi des VARs
sur la base des cinq derniéres années de données mensuelles, en débutant aussi ces
évaluations en janvier 1965.

I3. Cette présomption n’est pas nécessairement généralisable a d’autres indices
canadiens. En particulier, l'indice S&P/TSX Composite est moins diversifié que I'indice
S&P500 car il contient fréquemment une surpondération de certains titres et secteurs.
Par exemple, Nortel Networks représentait plus de 10 % de I'indice canadien au début de
I'an 2000. Cette surpondération a par ailleurs mené a la création récente de I'Indice
S&P/TSX Composite plafonné, une référence souvent adoptée par les gestionnaires
canadiens soumis a des restrictions de diversification. Méme si I'historique de I'indice
plafonné est insuffisant pour des tests de performance de modéles VAR mensuelle, la
meilleure diversification d’un tel indice lui laisse entrevoir des mesures VAR plus faibles
que celles de I'indice canadien non plafonné et se rapprochant de I'indice américain.

14. Afin d’éviter d’avoir un nombre élevé de cas de non-convergence, nous avons
utilisé des variables binaires lors de I'estimation des VARs conditionnelles pour contrdler
trois observations mensuelles, soit octobre 1974, octobre 1987 (crash boursier) et ao(t
1998 (crise asiatique), et trois observations quotidiennes, soit les 19,21 et 26 octobre
1987, qui ont été jugées statistiquement aberrantes. Nous avons conservé ces observa-
tions dans notre échantillon pour les tests de performance des modéles VAR.

I5. Voir les chapitres 2 et 3 de Campbell, Lo et MacKinlay (1997) pour une dis-
cussion.

16. Nous n’estimons pas la VAR inconditionnelle par simulations historiques sur
cing années pour une probabilité de pertes inférieures a laVAR de | % puisque le |°" per-
centile de 60 données n’est pas suffisamment informatif.

17. Nous ne reportons pas les estimés des parametres des modeéles d{i a I'espace
limité et au fait que les résultats obtenus sont typiques de la littérature existante. Par
exemple, nous trouvons des effets ARCH, GARCH et d’asymétrie (GJRGARCH) dans
les termes d’erreur généralement significatifs et plus importants dans les données quo-
tidiennes que mensuelles.
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