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Résumé

Lesoptionsénergétiquesetclimatiquesserventauxagentsd’unmarchéàseprotéger

contredesvariationsimprévuesdesprixdel’énergieetdelatempérature.Cemémoire

présenteunmodèled’évaluationdesoptionsquantod’électricitéetdetempératurepar

simulationMonteCarlo,ainsiquelesétapesnécessairesàl’estimationdesparamètres.Ce

modèleestbasésurceluiprésentéparCaporinetal.(2012)etapportedesmodifications

significativespourenaugmenterl’efficacité.Lesrésultatspourlesvillesd’OsloetdeNew

Yorksontprésentésetcomparés.Celapermetdemettreenperspectiveslessimilitudeset

lesdifférencesexistantesentrelesdeuxmarchés,notammentcellesliéesaumodeprincipal

deproductiond’électricitéetàlademandedeclimatisation.

Mots-clés: dérivéssurlatempérature,dérivésd’électricité,optionsquanto,approches

actuariellesetfinancières,modèledynamique,simulationMonteCarlo

i



Listedestableaux

2.1 Comparaisonentrelesforwardsetlesfutures................. 5

2.2 Caractéristiquesdesmarchésmonétaireseténergétiques........... 10

2.3 Risquesliésàlamodélisationdesproduitsdérivéssurcommodités..... 16

4.1 Statistiquesdescriptivesdesrendementsd’électricitéàOslo......... 34

4.2 StatistiquesdescriptivesdelatempératureàOsloen◦C ........... 36

4.3 Corrélationentrelasériedesprixd’électricitéetlasérieclimatiquepourOslo37

4.4 Répartitiondelaconsommationtotaled’énergieenkWhparménageàOslo

en2012...................................... 38

4.5 Coefficientsdel’élémentdéterministedelamoyennepourOsloselonlemo-

dèledeCaporinetal.(2012)1999-2007..................... 39

4.6 Coefficientsdel’élémentdéterministedelamoyennepourOslo1999-2007. 39

4.7 Coefficientsdel’élémentdynamiquedelamoyennepourOslo1999-2007.. 42

4.8 CoefficientsdelavariancedynamiquepourOslo1999-2007.......... 42

4.9 CoefficientsdelacorrélationdynamiquepourOslo1999-2007........ 43

4.10CaractéristiquesdesoptionsquantosurlesHDDetlesprixd’électricitéà

Oslo........................................ 47

4.11Résultatsdel’évaluationdesoptionsquantopourOslo(méthodeempirique) 49

4.12Statistiquesdescriptivesdesrendementsd’électricitéàNewYork...... 51

4.13StatistiquesdescriptivesdelatempératureàNewYorken◦C ........ 52

4.14Corrélationentrelasériedesprixd’électricitéetlasérieclimatiquepour

NewYork..................................... 53

4.15Sourcesd’énergiepourlechauffage(étatdeNewYorken2011)....... 54

ii



4.16Coefficientsdel’élémentdéterministedelamoyennepourNewYorkselon

lemodèledeCaporinetal.(2012)2004-2012................. 54

4.17Coefficientsdel’élémentdéterministedelamoyennepourNewYork2009-201256

4.18Coefficientsdel’élémentdynamiquedelamoyennepourNewYork2009-201256

4.19CoefficientsdelavariancedynamiquepourNewYork2009-2012....... 57

4.20CoefficientsdelacorrélationdynamiquepourNewYork2009-2012..... 58

4.21CaractéristiquesdesoptionsquantosurlesHDDouCDDetlesprixéner-

gétiquesàNewYork............................... 61

4.22Résultatsdel’évaluationdesoptionsquantodetype1(HDD)pourNew

York:loinormalepourlesrésidus....................... 63

4.23Résultatsdel’évaluationdesoptionsquantodetype3(CDD)pourNew

York:loinormalepourlesrésidus....................... 64

4.24ValeursdesRMSEetbiaispourNewYork(2008):loinormalepourlesrésidus64

4.25Résultatsdel’évaluationdesoptionsquantodetype1(HDD)pourNew

York:méthodeempirique,échantillonageselonlesrésidus.......... 65

4.26Résultatsdel’évaluationdesoptionsquantodetype3(CDD)pourNew

York:méthodeempirique,échantillonageselonlesrésidus.......... 66

4.27ValeursdesRMSEetbiaispourNewYork(2008):méthodeempiriquepour

lesrésidus(soitd’échantillonnage)....................... 66

4.28Résultatsdel’évaluationdesoptionsquantodetype1(HDD)pourNew

York:corrélationfixéeà0............................ 67

4.29Résultatsdel’évaluationdesoptionsquantodetype3(CDD)pourNew

York:corrélationfixéeà0............................ 68

4.30ValeursdesRMSEetbiaispourNewYork(2008):corrélationfixéeà0pour

lesrésidus..................................... 68

D.1 DétailsdesforwardspourOslopour2008................... 86

G.1 Détailsdesforwardson-peakpourNewYorkpour2013............ 89

G.2 Détailsdesforwardsoff-peakpourNewYorkpour2013 ........... 89

iii



Tabledesfigures

2.1 Profildegains:forwardsetfutures....................... 5

2.2 Profildegains:options............................. 6

3.1 Représentationgraphiquedesscénariospourundétaillant.......... 21

4.1 Graphiquedesvaleursajustéesetrésiduellesd’électricitépourOslo1999-200740

4.2 GraphiquedesvaleursajustéesetrésiduellesclimatiquespourOslo1999-200741

4.3 Graphiquedesprixd’électricitéselonlescourbesannuellespourOslo.... 43

4.4 Figuredelacorrélation:Oslo.......................... 44

4.5 CourbedesprixforwardsàOslopour2008.................. 45

4.6 Graphiquedesprixd’électricitéselonlescourbesannuellespourNewYork. 55

4.7 Figuredelacorrélation:NewYork2009-2012................. 59

4.8 CourbesdesprixforwardsàNewYorken2013................ 60

C.1 Graphiqueqqnorm:résidusd’électricitéàOslo................ 85

C.2 Graphiqueqqnorm:résidusclimatiquesàOslo................ 85

F.1 Graphiqueqqnorm:résidusd’électricitéàNewYork............. 88

F.2 Graphiqueqqnorm:résidusclimatiquesàNewYork............. 88

iv



Tabledesmatières

Résumé i

Listedestableaux iii

Tabledesfigures iv

Tabledes matières v

Remerciements viii

1 Introduction 1

2 Revuedelittérature 3

2.1 Produitsdérivésfinanciersetleursmodèlesd’évaluation........... 3

2.1.1 Introductionauxproduitsdérivésfinanciers:lescontratsàtermede

typefutures,lescontratsàtermedetypeforwardsetoptions.... 4

2.1.2 Optionsquanto.............................. 7

2.1.3 ModèledeBlack-Scholespourlesoptions............... 7

2.1.4 LimitesdumodèledeBlack-Scholes.................. 8

2.1.5 Survoldesméthodesd’évaluation.................... 9

2.2 Marchédel’électricité.............................. 9

2.2.1 Norddel’Europe............................. 10

2.2.2 AmériqueduNord............................ 11

2.3 Dérivésclimatiques................................ 12

v



2.3.1 Approchesactuariellesetfinancières.................. 13

2.4 Dérivésénergétiques............................... 14

2.4.1 Approches................................. 16

2.4.2 Modèlesd’évaluation:modèlesGARCH................ 17

3 Méthodologie 19

3.1 Données...................................... 19

3.1.1 Sources.................................. 19

3.1.2 Traitement................................ 20

3.2 Modèle....................................... 20

3.2.1 Optionsquantoclimatiqueseténergétiques.............. 20

3.2.2 Modèledynamiquepourlessériesclimatiqueseténergétiques.... 22

3.2.3 ModèleSARFIMAX........................... 24

3.2.4 Modèlelog-GARCH-X.......................... 26

3.2.5 Modèledynamiquedelacorrélation.................. 27

3.2.6 Estimation:méthodedeSucarratetal.(2014)............ 28

3.2.7 Estimationdescoefficients........................ 29

3.2.8 Courbeforwardénergétique....................... 30

3.2.9 SimulationMonteCarlo......................... 31

4 Résultats 33

4.1 Oslo........................................ 33

4.1.1 Statistiquesdescriptivesdesprixdel’électricité............ 33

4.1.2 Statistiquesdescriptivesdelatempérature............... 35

4.1.3 Estimationdumodèledynamiqueentrelesdeuxséries........ 36

4.1.4 Descriptioncourbeforwardénergétique................ 45

4.1.5 Valeursdesoptionsquanto....................... 46

vi



4.2 NewYork..................................... 50

4.2.1 Statistiquesdescriptivesdesprixdel’électricité............ 50

4.2.2 Statistiquesdescriptivesdelatempérature............... 52

4.2.3 Estimationdumodèledynamiqueentrelesdeuxséries........ 53

4.2.4 Descriptioncourbeforwardénergétique................ 58

4.2.5 Valeursdesoptionsquanto....................... 60

4.3 Comparaisondesrésultatsdesdeuxvilles................... 69

5 Conclusion 72

Références 74

Annexes 80

ASplinescubiques 81

B Détails: méthoded’estimationdeSucarratetal.(2014) 83

C Graphiquesdesrésidus:qqnormOslo 85

D DétailsdesforwardsutiliséspourOslo 86

E TauxEuriboretLiborutilisés 87

F Graphiquesdesrésidus:qqnormNewYork 88

G DétailsdesforwardsutiliséspourNewYork 89

vii



Remerciements

Jetiensàremerciermadirectricedemémoire,MmeDebbieDupuis,poursesprécieux

conseils.Votredisponibilitéetvosrecommandationsm’ontpermisd’apprendreénormé-

mentàtraversceprocessusderecherche.

JetiensaussiàremercierM.MohamedJabirpoursonaideconcernantlesbanquesde

donnéesetl’utilisationdesserveurset MathieuLeclercpourlestylebibliographiqueen

LaTeX.Merciaussiàmespartenairesd’études:AndréanneForget,Marie-ChantalLeduc

etMathieuLapointe.EncoremerciàAndréannepourlescorrections.

Finalement,jeveuxremerciermesparents,mafamilleetmesamispourleursoutien

toutaulongdecetravail. Mercinotammentpourlescartesd’encouragementsetvotre

écoute.

viii



Chapitre1

Introduction

Cemémoireapourobjectifdemodéliserefficacementlecomportementdessériesclima-

tiqueseténergétiquesdanslesvillesd’OsloetNewYork.Eneffet,àcausede,notamment,

lademandepourlechauffageetlaclimatisation,latempératureauraunimpactsurlesprix

del’électricité.Suiteàcettemodélisation,lesparamètresserontutiliséspoursimulerles

trajectoiresservantàcalculerleprixdesoptions.Celapermettraauxagentsdesdifférents

marchésdemieuxcomprendrelesliensentrelesdeuxsériesetdefaciliterleurprisede

décisions.Cesujetderechercheestdoncpertinent.Deplus,ilpermetuneévaluationplus

précisedesprixdesoptionssélectionnées.Enoutre,aveclesrecherchessurleréchauffement

climatiqueetsesrépercussions,cesujetrestebrûlantd’actualité.

Laméthodologieutiliséedanslecadredecemémoiresebasesurl’articledeCaporin

etal.(2012).LemodèledeCaporinetal.(2012)utilisedesindicesdetempératuresetde

prixd’électricitépourcalculerlesgainsduproduitdérivé.Lafonctiondegainscomprend

leproduitdecesdeuxtypesd’indices.Lebesoindebienmodéliserlessériesclimatiqueset

d’électricitéprovientnotammentdeleurcorrélation.Eneffet,lademandedechauffageetde

climatisationauraunimpactconsidérable.Destableauxdescriptifssurlesdeuxsériesont

étéproduitspourmettreenperspectiveslesdifférencesdebasedestempératuresetdesprix

del’électricitédanslesdeuxvilles.Parlasuite,lemodèlepourlamoyennedéterministe

aétéimplantéetdes modificationsàl’aideduBIC(BayesianInformationCriterion)

ontétéeffectuéesafindemieuxcapterlestendancesdesséries.Puis,lemodèlepourla

moyennedéterministeutiliselesparamètresdetypeSARFIMAX(seasonalautoregressive

fractionallyintegratedmovingaveragewithexogenousvariables).Desmodificationsont

aussiétéeffectuéespourobtenirlemodèleleplusreprésentatif.Pourlespartiesdela

varianceetdelacorrélationdynamiques,deschangementsontétéapportésaumodèle

debase.Laméthoded’estimationdeSucarratetal.(2014)aétéprivilégiéepourobtenir

desestimateursconsistantsetnon-biaisésetlacorrélationestdéfinieselonl’articlede

ChristodoulakisetSatchell(2002)puisquelestestsdeconvergencedonnaientdemeilleurs

résultats.Deuxméthodesdesimulationontétéutilisées:laméthodeactuarielleetla

méthodefinancière.Lapremièreutiliselacourberéellepourlasimulationdelamoyenne

déterministe,alorsquelaméthodefinancièreutiliselacourbeforwardpourinclureles



prévisionsdesagents.Lesrésultatspourlesprixdesoptionsquantosontregroupésdans

destableauxincluantdesstatistiquessurlessériescommel’écart-typeetlaVaR(Value-

at-Risk)pourcomparerlesvaleursobtenuespourlesdeuxvilles.

Cemémoirecontribueàlalittératureavecquatreapportssignificatifs.Premièrement,

lesajoutsetmodificationsdanslemodèled’estimationaugmententl’efficacitédelaréso-

lution.Enplusdel’améliorationdumodèleparleBICpourchoisirlesmeilleuresvariables

explicativesselonlaville,l’utilisationdumodèled’estimationdeSucarratetal.(2014)et

deladéfinitiondelacorrélationdeChristodoulakisetSatchell(2002)permettentd’obte-

nirdemeilleursestimateurspourmodéliserlesdeuxséries.Lestrajectoiressimuléessont

doncplusreprésentativesdelaréalitéetestimentlesvaleursdesoptionsdemanièreplus

précise.Celaaunegrandeinfluencesurlesdécisionsdesagentsquipeuventprendredes

décisionsselonlesprixestimésetleurexpérience.Deuxièmement,lesrésultatsdémontrent

l’importancedeschoixeffectuésdanslesdeuxméthodes.Parexemple,lesméthodesac-

tuariellesetfinancièresdonnentdesrésultatsdifférents,toutcommel’utilisationdelaloi

normaleoudelaméthodeempiriquepourlasimulationdesrésidus.Letroisièmeapport

estladémonstrationquelessourcesdeproductiond’électricité(quisontdifférentespour

lesdeuxvilles)ontunimpactconsidérablesurlecomportementdesséries.Eneffet,ils’agit

principalementd’électricitédesourcehydroélectriqueàOsloetprovenantdugaznaturel

oudunucléairepourNewYork.Lequatrièmeapportestleniveaudedétailsutilisépour

lamodélisationdessériesdeNewYork.Eneffet,l’ajoutduprixdugaznaturelcomme

variableexplicativeetlamodélisationdelacorrélationdynamiqueentrelesdeuxséries

permettentauxagentsdemieuxcomprendrelesdifférentsfacteursinfluençantleprixde

l’électricité.Undesobjectifsdecemémoireétaitd’évaluerl’utilisationdumodèleàNew

Yorketd’évaluersonefficacité.Lesrésultatsdémontrentl’importancedesajoutsetamé-

liorationsdumodèleainsiquel’utilisationdelacorrélationdynamique.Deplus,àcause

ducomportementdecettecorrélationdynamique,lemodèleaunplusgrandapportpour

l’évaluationdesoptionsàNewYorkqu’àOslo.Grâceàl’importancedelavilledeNewYork

commemilieufinancier,économiqueetdémographique,lesrésultatssontparticulièrement

intéressants.

Cemémoireestconstituédecinqchapitres.Suiteaupremierchapitredel’introduction,le

secondcorrespondàlarevuedelalittérature.Ilcontientuneintroductionsurlesproduits

dérivésfinanciers,lefonctionnementdesmarchésdel’électricitédanslesrégionsduNord

del’Europeetdel’AmériqueduNord,lesdérivésclimatiquesetlesdérivésénergétiques.

Letroisièmechapitredelaméthodologiedétaillenotammentlessourcesetletraitement

desdonnées,toutcommelemodèleutiliséàtraverscemémoire.Lequatrièmechapitredes

résultatsprésentedemanièredistinctelesrésultatsdesdeuxvillesavantdelescomparer

dansladernièresous-section.Finalement,lechapitredelaconclusiondétaillelesapports

dumémoire,uneidéed’extensionpourapprofondirlesujetetrésumelescomparaisons

effectuéespourlesrésultatsdesdeuxvilles.
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Chapitre2

Revuedelittérature

Laprésentesectionapourobjectifdedéfiniretd’expliquerlesnotionsdebaseliées

auxdérivésclimatiqueseténergétiques,unesous-catégoriedesproduitsdérivésfinanciers,

afindesituerlaproblématiquedecemémoiredanssonenvironnementfinancier.

2.1 Produitsdérivésfinanciersetleursmodèlesd’évaluation

Lestypesdeproduitsdérivéssontnombreux.SelonHull(Hull,2009,p.1),unproduit

dérivéest«uninstrumentfinancierdontlavaleurdépend(ouestdérivéeàpartir)dela

valeurd’unsous-jacent».Lesous-jacentpeutêtre,parexemple,l’actiond’unecompagnie

ouuntauxd’intérêt.

Lesdérivésclimatiquessontdesproduitsfinanciersdontlesous-jacent,quipermetde

calculerlesgainsoulespertes,estnotammentliéàlatempérature,auvent,auxpréci-

pitationsoumêmeaugel(CMEGroup,2014c).Denouveauxcontratspourdestypesde

sous-jacentsnon-catastrophiquescontinuentd’arriversurlemarchépourpouvoirrépondre

auxbesoinsdesgestionnairesderisques.Onpeutdoncretrouverunevariétédeproduits

financierscommelesfutures,lesforwardsetlesoptions(dontlefonctionnementserapré-

sentédanscettesectiondumémoire)surleChicagoMercantileExchange(CMEGroup,

2014c).«Lestroistypeslespluscommunssontlesoptionsd’achat,lesoptionsdeventeet

lesswaps.»(Zeng,2000,p.1,traductionlibre)Leprixdesdérivésclimatiquesestinfluencé

partroisfacteurs:«lesprobabilitésliéesauxévénementsclimatiques,lesanticipationspar

rapportàcesévénementsdurantlapériodeducontratetl’offreetlademandedumarché

pourceproduitfinancier»(Dischel,2002,p.12,traductionlibre).

Unepartiedesdérivésclimatiquesestéchangéedegré-à-gré(OTC)danslemarchépri-

maire.Pourlemarchésecondaire,leChicagoMercantileExchange(CME)permetl’échange

dedérivésclimatiquespour47villesàtraverslemondedontunevingtaineauxÉtats-Unis

et6auCanada(CMEGroup,2014c).Lesagentsimpliquésdanscegenredetransactions



cherchentnotammentàcouvrirunrisqueliéauxchangementsdusous-jacent.Parexemple,

unproducteurd’électricitédontlesventesserontinfluencéesparlademandedechauffage

oudeclimatisationpourrachercheràseprotégercontredessituationsimprévues.Ainsi,

troistypesd’acteurssontimpliquésdanslesmarchésdefutures:leshedgers,(qui,comme

décritprécédemment,cherchentàcouvrirleurexpositionaurisque),lesspéculateurs(qui

n’ontpasd’exposition,maisquiveulentprofiterdumarché)etlesarbitragistes(quiveulent

profiterdesirrégularitésdumarché)(Geman,2005).

Deplus,undesavantagesprincipauxdesdérivésclimatiquesestquecesproduitsnesont

pascorrélésauxmarchésfinanciers.Latempératurenevariepasselonletauxdechange

oud’intérêt,parexemple.Lesgestionnairesdeportefeuillequicherchentàdiversifierce

dernierpourraientsemontrerintéressésparcesproduits(Dischel,2002).

Lenombreetlemontanttotaldeproduitsdérivésclimatiqueséchangéssurlesmarchés

ontconsidérablementfluctuédanslesdernièresdécennies.Parexemple,«surleChicago

MercantileExchange(CME)[...],lavaleurdescontratstraitésenunan(glissant)entre

2005et2006adépassé45milliardsdedollars.C’estcinqfoisplusquelasaisonprécédente.

»(Dutangetal.,2007,p.5)Cependant,latendances’estinverséequelquesannéesplus

tardsuiteàlacrisefinancièrede2008.Lavaleurdunotionneldesdérivésclimatiques

standardisésouéchangésdegré-à-gréaglisséde32milliardsdedollarsen2007-2008à

15milliardsdedollarsen2008-2009(STORM,2014).Selonlamêmesource,lenombrede

contratsaaussidiminué,passantde985000en2007-2008à601000pourlapériodeentre

avril2008etmars2009.Lesannéessuivantesontaussiconnudesniveauxdenotionnels

relativementbas,soitenviron10(pour2009-2010)et12(pour2010-2011)milliardsde

dollars(PricewaterhouseCoopers,2011).Lescontratstransigésrestentpresqueuniquement

descontratssurlatempérature(mêmesid’autresproduits,surlesprécipitationspar

exemple,sontofferts).Cesecteurfinanciercontinuesonévolutionets’adapteauxbesoins

desgestionnairesderisques.Ilresteundomainederechercheintéressantpourlesagents

financiers.

Àcausedecetimpactsurlesmarchésfinanciers,ilestprimordialpourlesagentsévoluant

danscetenvironnementdebiensaisirlescaractéristiquesliéesausous-jacentetl’utilisation

desproduitsdérivés.

2.1.1 Introductionauxproduitsdérivésfinanciers:lescontratsàterme

detypefutures,lescontratsàtermedetypeforwardsetoptions

Pourcetteintroduction,nousallonsnousconcentrersurtroistypesdeproduitsdérivés:

lescontratsàtermedetypefutures(soitfuturespourlerestedecetexte),lescontratsà

termedetypeforwards(soitforwardspourlerestedecetexte)etlesoptions.
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Lesfuturesconstituentuncontratentredeuxpartiesoùl’uned’elless’engageàacheter

(cequ’onappelleunepositionlongue)ouàvendre(cequ’onappellepositioncourte)un

actifàuneéchéanceetunprixdéterminésparlecontrat(Hull,2009).Lesfuturessont

standardisés,c’est-à-direquesescaractéristiquessontconformesàcellesétabliesparle

marché,etpeuventêtreacquispourunesériededatesdelivraison.

Lesforwardsressemblentpardéfinitionauxfutures.Ilsformentaussiuncontratentre

deuxpartiespourlaventeoul’achatd’unactifenunedateetunprixdonnés(Hull,

2009).Cependant,lesforwardsnesontpasstandardisés.SelonladéfinitionduNASDAQ

OMX(2014),ladifférenceprincipaleentreunforwardetunfutureestquelefutureest

réajustédefaçonquotidienne(dailycashsettlement).Letableausuivantrésumebienles

caractéristiquesdecesdeuxproduitsdérivés.

Tableau2.1–Comparaisonentrelesforwardsetlesfutures

forwards futures

Contratprivéentre2parties Échangésàlabourse

Passtandardisés Standardisés

Généralementunedatedelivraison Sériededatesdelivraison

Règlementàlafinducontrat Réajustéquotidiennement

Livraisonourèglementenargentagénéralementlieu Lecontratestgénéralementferméavantl’échéance

Contientuncertainrisquedecrédit Presqueaucunrisquedecrédit

Notes.Source:(Hull,2009,p.39,traductionlibre)

Deplus,lafigure2.1représentebienlesgainsengendrésparl’achatoulaventedefor-

wardsoudefutures.Danscescas,leprixd’exerciceestde7etleprixspotdusous-jacent

varieentre0et20.

Figure2.1–Profildegains:forwardsetfutures

Lesfutures,contrairementauxforwards,sontvalorisésauprixdumarché(marked-to-

market)grâceàleurniveaudestandardisation.Ainsi,lescomptesdesagentsimpliqués

danslatransactionsontajustésquotidiennementgrâceàdesappelsdemargesoumême

desretraitspouréviterdesdéfautsdepaiement(Hull,2009).
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Quantauxoptions,ellesconstituentuneautreformedeproduitdérivé.Ellesdonnent

ledroit,etnonl’obligation,d’acheter(soituncall)oudevendre(soitunput)unactif

financieràuneéchéanceetàunprixd’exercicedonnés(Hull,2009).Puisqu’ilestpossible

d’acheter(doncunepositionlongue)oudevendre(doncunepositioncourte)cesoptions,

quatrecombinaisonsdetypesd’optionssontpossibles.Ainsi,cescombinaisonssont:posi-

tionlonguesuroptiond’achat(longcall),positioncourtesuroptiond’achat(shortcall),

positionlonguesuroptiondevente(longput)etpositioncourtesuroptiondevente(short

put).Celaestreprésentéparlafigure2.21.

Ilexistedestypesd’optionsayantdescaractéristiquesdifférentes.Onditqu’uneoption

estaméricaine«siledétenteurpeutl’exercerentouttempsavantladated’échéance»et

qu’elleesteuropéenne«siellenepeutêtreexercéequ’àladated’échéance»(Hull,2009,

p.6,traductionlibre).Ledétenteurpeutchoisirletyped’optionsquicorrespondlemieux

àsesbesoinsdecouverturederisque.Danslecadredecemémoire,lesoptionsquanto

évaluéesserontdetypeeuropéenetnepourrontêtreexercéesqu’àladated’échéance

définieparlecontrat.

Figure2.2–Profildegains:options

Levocabulaire(utilisédansHull(2009))liéauxoptionspermetdemieuxcomprendre

lavaleurdeceproduit.Ondistinguedeuxélémentsdontlasommedonnelavaleurtotalede

l’option.Lepremiersenommelavaleurintrinsèque,oud’exercice,etreprésentelavaleur

maximumentre0etcequ’obtiendraitledétenteurs’ilexerçaitl’optionmaintenant.Le

deuxièmeestlavaleurdecontinuité,outemps,etestlavaleurdel’optionsiledétenteur

préfèrelagarderplutôtquedel’exercer.Enoutre,d’après(Hull,2009),troisdéfinitions

permettentdesituerlavaleurdel’optionparrapportàladécisiond’exercice.Pourune

1.Pourlesoptionseuropéennes,lesgainsetpertespeuventêtrereprésentésparlafigure2.2.Ainsi,si
leprixspotdusous-jacentvarieentre0et20,leprixd’exerciceestde7pourlesdeuxoptions,leprixde
l’optiond’achatestde2etleprixdel’optiondeventeestde1.5.
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optiond’achat,elleestà-la-monnaie(at-the-money)sileprixspotdusous-jacentestégal

auprixd’exercice.Elleestdans-la-monnaie(in-the-money)sileprixspotdusous-jacentest

supérieurauprixd’exerciceetesthors-de-la-monnaie(out-of-the-money)s’ilestinférieur.

Pouruneoptiondevente,lesdeuxdernièresdéfinitionssontinversées.Ainsi,pourcetype

deproduit,undétenteurlongdel’optionl’exerceraitsielleestdans-la-monnaie.

2.1.2 Optionsquanto

Ladéfinitiondesoptionsquantodiffèrentàtraverslalittérature.Parexemple,pour

Hull(Hull,2009,p.290,traductionlibre)lesoptionsquantoconstituent«uninstrument

oùdeuxmonnaiessontimpliquées».DanslecasdeZhang(Zhang,1997,p.459,traduction

libre),lesoptionsquantosont«surtoututiliséesdanslesmarchésreliésauxdeviseset

permettentdeconvertirleprixd’unactifsous-jacentenunautreàuntauxd’intérêt

fixegaranti».Cesdéfinitionsontévoluéavecletempspours’adapteràlasituationdes

marchés.Pourcemémoire,ladéfinitiondebasedesoptionsquantoestdéfiniecomme«un

produitdérivéoùlesgainsetlespertesdépendentduproduitdedeuxindices»(Caporin

etal.,2012,p.1702,traductionlibre).L’idéesous-jacenteestquel’optionquantoestla

combinaisondedeuxoptions.Lesagentsdesmarchésnommentaussicetyped’option«

basketoptions»(FINCAD,2015).

Cettedéfinitionestlamieuxadaptéeauxdérivésclimatiques.LemodèledeCaporinetal.

(2012)utilisedesindicesdetempératuresetdeprixd’électricitépourcalculerlesgainsdu

produitdérivé.Lafonctiondegainscomprendleproduitdecesdeuxtypesd’indices.Ce

modèleseradétaillédanslechapitre3decemémoire.

2.1.3 ModèledeBlack-Scholespourlesoptions

L’articledeBlacketScholes(BlacketScholes,1973)constitueunincontournabledans

lalittératurefinancièreetsertdepointdedépartàdenombreusesrecherchescommecelle

deNelken(2000).Lesauteursontréussiàdériveruneformuled’évaluationdesoptions

grâceà,notamment,leprincipedenon-arbitrage.Eneffet,«uninvestisseurnedevrait

paspouvoirtirerprofitdemanièrecertained’unecombinaisond’optionsbienévaluéeset

desonsous-jacent»(BlacketScholes,1973,p.637,traductionlibre).Lesauteursposent

d’importanteshypothèsesàlapage640del’articleparrapportaumarchépourpouvoir

poursuivreleuranalyse.

Ilsaffirmentquele«tauxd’intérêtsansrisqueestconnuetconstantàtraversletemps»

(aussiexpliquédans(BlacketScholes,1973,p.640,traductionlibre)),queleprixdusous-

jacentsuitunemarchealéatoireentempscontinuavecunniveaudevarianceproportionnel

aucarréduprixdusous-jacentetqu’ainsi,ladistributiondesprixpossiblesdusous-

jacentàlafind’unintervallefiniestlog-normal.Celaengendreunevolatilitéconstantedes
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rendements.Deplus,aucunedistribution(commeundividende)n’esteffectuée,l’option

estdetypeeuropéenne(c’est-à-direqu’ellenepeutêtreexercéequ’àsonéchéance),iln’ya

pasdecoûtsdetransactionetunefractiondusous-jacentpeutêtreachetéeouvendueau

tauxsans-risque.Ilestimportantdenoterquelaventeàdécouvert,i.e.«unetransaction

oùl’agentvendunactifqu’ilnedétientpas»(Hull,2009,p.99,traductionlibre),est

permisepourcemodèle.

Commementionnéprécédemment,leprincipedenon-arbitrageconstituel’originedela

déductiondumodèleBlack-Scholes(aussiappeléBlack-Merton-Scholesgrâceàlacontribu-

tiondeRobertMerton).«Ilsuffitdeconstruireunportefeuillesansrisqueconstituéd’une

positiondansleproduitdérivéetdanslesous-jacent(soituneaction).Enabsenced’op-

portunitéd’arbitrage,ceportefeuilledevraitrapporterletauxsansrisque.»(Hull,2009,

p.285,traductionlibre).Eneffet,lesgainsetlespertesengendrésparleproduitdérivé

devraientêtrecompensésparlapositiondanslesous-jacentpourrapporterunrendement

connu.LaformuledeBlack-Scholesprovientd’unraisonnementmathématiqueportantsur

ceportefeuillesans-risque(BlacketScholes,1973).

LemodèledeBlacketScholesnes’appliquentcependantpasauxdérivésclimatiques

surlatempérature.

2.1.4 Limitesdu modèledeBlack-Scholes

Premièrement,selonRobertDischel(Dischel,1998,p.8,traductionlibre),«latempé-

raturen’apasdeprix.Leprofildegainsetdepertesd’uneoptionclimatiqueestdéterminé

paruneséried’événementsclimatiquesetnonparlavaleurdelatempérature».Or,le

modèledeBlack-Scholesestbasésurunactifsous-jacentquipeutêtretransigésurles

marchés.Deuxièmement,selonl’auteur,lesoptionsclimatiquesaccumulentdelavaleur

surunecertainepériode.Plusdedétailssurlefonctionnementdecetyped’optionsseront

fournisdansuneautresectiondumémoire.Cependant,àcausedeleursparamètres,lesop-

tions(surlatempérature)accumulentunnombred’unitéssilatempératureestsupérieure

ouinférieureà18̊ Cselonlapériodechoisie(Dischel,1998).Cetteaccumulationpeut

s’apparenteràcelledesoptionsasiatiquesoùleprofildegainsoudepertesestdéterminé

parlamoyenned’unevaleursurlapériode.Danslesdeuxcas,l’utilisationdumodèlede

Black-Scholesn’estpasappropriée.Finalement,commementionnéprécédemment,lesau-

teursdumodèleutilisentunportefeuillesansrisqueconstruitàpartirdusous-jacentetdu

produitdérivépourdéduireleséquationsnécessairesàlarésolutionduproblème.Puisqu’il

estimpossibledetransigerlatempératuredirectement,ilestaussiimpossibledeconstruire

ceportefeuille(Dischel,1998)etd’utiliserlesformulesdumodèle.RobertDischelpropose

doncdanssonarticled’utiliserdesmodèlesstochastiquestelsquelasimulation Monte

Carlo.
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2.1.5 Survoldes méthodesd’évaluation

Hamisultane(2009)classifielesméthodesd’évaluationdesdérivésclimatiquesentrois.

Premièrement,lesméthodesactuariellessontbaséessurl’espéranceconditionnelledespaie-

mentsfuturssouslaprobabilitédusous-jacentetcomprenantuneprimeactualiséepourla

prisedurisque.Laprobabilitédusous-jacentestévaluéegrâceauxdonnéeshistoriquesou

àlasimulationMonteCarlo.Danscesméthodesactuarielles,onretrouvel’analysedesren-

dements(burnanalysis)etlamodélisationquotidienne(dailymodeling).Deuxièmement,

l’auteurévoquelesméthodessans-arbitragequiconsistentàconstruireunportefeuillede

réplicationenutilisantdifférentssous-jacentsetpositionspourtrouverlavaleurdel’op-

tion.Or,cesméthodespeuventcauserdesproblèmesàcausedelanaturedesdérivés

climatiquesdontlesous-jacentnes’échangepas.Ellesnepeuventdoncpasêtreutilisées

pourlesdérivésclimatiques.L’équationdeBlack-Scholesfaitpartiedecettefamillede

méthodes.Finalement,l’auteurprésentelesméthodesbaséessurlaconsommation.Elles

proviennentduraisonnementd’uneéconomieoùunagentreprésentatiffaitdeschoixpour

maximisersonutilitéintemporelleavecunecertainecontraintedebudget.

Lesméthodesd’évaluationactuariellesetfinancières(utiliséespourlemodèledecette

recherche)serontdécritesdanslasectiondesdérivésclimatiquesdecemémoire.Laméthode

financièrereprésenteunevariationdelaméthodeactuarielleoùlacourberéelleobservée

estremplacéeparlacourbeforwarddanslebutd’inclurelesimpressionsdesagentsdu

marché(Caporinetal.,2012).

2.2 Marchédel’électricité

Lemarchédel’électricitéestfortementinfluencéparlanaturedesonbien.Eneffet,

l’électricité,quiestconsidéréecommeunecommodité,nepeutpasêtreentreposéede

manièredirecte(Benthetal.,2008).Unefoisproduite,elledoitêtreacheminéeversun

endroitoùelleseraconsommée.Ainsi,lesprixdel’électricitésontcaractérisésparun

trèsgrandniveaudevolatilitédûnotammentauxproblèmesd’entreposage(Escribano

etal.,2011).Ilamêmeétéprouvéquelavolatilitéduprixdescommoditéstellesque

l’électricitéest«unefonctioninversementproportionnelleauniveaud’inventaireglobal»

(Geman,2005,p.28,traductionlibre).Or,danslecasextrêmedel’électricitéoùonnepeut

pasentreposerlebien,lavolatilitéesttrèsforte(Geman,2005).Celaengendredeschocs

surl’offreetlademandedéjàtrèsinélastiques.Parconséquent,lemarchédel’électricité

peutprésenterdespicsimportantsdeprix(Benthetal.,2008).Parexemple,leprix

peutfaireunsautimportantparlehautetdiminuerparlasuite(PirrongetJermakyan,

2008).Lesmarchésd’électricitésontgéréspardesopérateursdusystèmedetransmission

(transmissionsystemoperatorouTSO)(Benthetal.,2008).Enbref,lessériesdeprix

d’électricitésontcaractériséespar«deseffetsdesaisonnalité,deretourverslamoyenne,

degrandevolatilitéetmêmedesauts»(Escribanoetal.,2011,p.624,traductionlibre).Il

estdoncprimordialquelemodèled’évaluationdeproduitsdérivéssurl’électricitéchoisi
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prennecomptedecesparticularités.

Commementionné,lemodèledel’offreetdelademanderégitlesystèmed’échange.

Ladéréglementationdesmarchésaeulieudans«l’objectifd’amenerlesbénéficesliésau

marchélibrecomparativementàceluiaucaractèremonopolistiquequitenaitprécédem-

ment»(Geman,2005,p.251,traductionlibre).Ainsi,l’électricitéestéchangéesousforme

d’enchèrespourdescontratsstandardisés.Lescontratsgarantissentlalivraisond’unecer-

tainequantitéd’électricitéàunepériodefuturedéterminéeparlesagents.Selonletype

decontrats,certainscomprennentunelivraisonphysiquealorsqued’autresengendrent

unrèglementfinanciersanséchangedubien(NordPoolSpot(2014b)etNordPoolSpot

(2014a)).Lesprixd’électricitépeuventêtreceuxliésauxcontratsentempsréelouaux

contratsdelajournéesuivante.

L’unedesmeilleuresfaçonsdereprésenterlescaractéristiquesparticulièresdesmarchés

énergétiquescommel’électricitéestreprésentéedansletableau2.2.Laconclusiongénérale

quidécouledecedernierestquelesmarchésd’électricitésonttrèsdifférents(voirepresque

l’opposéselonlescaractéristiquesprésentées)desmarchésmonétaires.

Tableau2.2–Caractéristiquesdesmarchésmonétaireseténergétiques

Caractéristique Danslesmarchésmonétaires Danslesmarchésénergétiques

Maturitédumarché Plusieursdécennies Relativementrécent

Facteursfondamentauxinfluençantleprix Peu,simples Plusieurs,complexes

Impactdescycleséconomiques Élevé Faible

Fréquencedesévénements Faible Élevé

Impactdel’entreposageetdelalivraison:rendementd’opportunité Aucun Significatif

Corrélationentrel’évaluationcourt-termeetlong-terme Élevé Faible,«doublepersonnalité»(comportementdifférentselonleterme)

Saisonnalité Aucune Importantepourlegaznatureletl’électricité

Régulation Faible Variedefaibleàélevée

Activitédemarchéouliquidité Élevée Faible

Centralisationdumarché Centralisé Décentralisé

Complexitédescontratsdeproduitsdérivés Majoritédescontratssontassezsimples Majoritédescontratssontcomplexes

Notes.Source:(Pilipovic,2007,p.19,traductionlibre)

Puisquecesmarchéssontgérésdemanièrerégionale,leursrèglesdefonctionnement

etleurscaractéristiquespeuventchangerd’unendroitàl’autre.Danslaprochainesous-

section,cesélémentspourlesdeuxmarchéstraitésdanslecadredecemémoireseront

présentés.

2.2.1 Norddel’Europe

Lemarchédel’électricitédunorddel’EuropeportelenomdeNordPooletconstitue

unendroitdetransactionscommunetmultinational(LuciaetSchwartz,2002).Ainsi,le

marchéduprixspotNordPool(NordPool’sspotmarketouElspot)permet«auxagents
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norvégiens,suédois,finlandaisetdanoisd’échangerdescontratshorairespourlesvingt-

quatreheuresdelajournéesuivante»(Benthetal.,2008,p.5,traductionlibre).Ils’agit

decontratsdelajournéesuivante(day-aheadcontracts).Cemarchécomprendenviron360

membresetreprésentelaplateformed’échanged’environ2000contratsquotidiens(Nord

PoolSpot,2014a).Ainsi,chaquematin,lesmembresdonnentleurprixpourvendreou

acheterunecertainequantitéd’électricitépourlespériodeshorairesdelajournéesuivante.

Àmidi,lemarchéfermeetl’opérateurdusystèmeétablitleprixpourlajournéesuivante.

Ceprixestappeléleprixsystématique(systemprice)etestlemêmedanslesdifférents

paysnordiques(Benthetal.,2008).

LesuccèsdeNordPoolestdûnotammentaugrandnombredeparticipantsetaufaitque

l’agentleplusimposantamoinsde25%desactifsdeproduction(Geman,2005).Deplus,

unegrandepartiedel’électricitéproduiteesthydroélectriquequi,grâceàl’ajustementdu

niveaud’eaudanslesbarrages,permetuncertainajustementàlavolatilité.Finalement,

lespaysnordiquesontune«pluspetitepopulation,unbonsystèmedetransmissionet

unetraditiondedialogueentrelesinstancesimpliquéesdanslemarché»(Geman,2005,

p.261,traductionlibre).

2.2.2 AmériqueduNord

Lemarchéélectriquenord-américainestdirigépardenombreuxopérateurs.Ilssont

qualifiésdeRegionalTransmissionOrganizations(RTO)ouIndependentSystemOperator

(ISO).Parexemple,danslazoneest,ilyaleNewYorkISO(NYISO),leNewEngland

ISO(ISO-NE)etleNewBrunswickSystemOperator(NBSO)(FederalEnergyRegulatory

Commission,2014).DanslecasduNYISO,environ98%del’énergieestéchangéedansle

marchépourlajournéesuivante(day-ahead)comparativementàceluidelajournée-même.

Dece98%,environ50%estéchangédansdestransactionsditesbilatéralesoudegré-à-gré

(NYISO,2014b).Enoutre,lenombredeparticipantsdirectsaumarchéestsupérieurà380

(NYISO,2015a).Ilyaaussidesparticipantsayantunaccèslimitéoud’invité(NYISO,

2015b).Cenombreélevédeparticipantsauneffetbénéfiquesurl’efficacitédumarché.

Lespériodesd’échangesontclassifiéescommeétanton-peakpourlesheuresentre7h00

et23h00(heuredel’Est)inclusivementdulundiauvendredisauflesjournéesfériéesselon

leNorthAmericanElectricReliabilityCorporation(NYISO,2014c).Lesautrespériodes

sontconsidéréesoff-peak.Letypedepériodeconstituedoncunedescaractéristiquesdu

contratetpourraengendrerdeuxsériesdeprixselonlapériodechoisie.

Puisquelenombred’opérateursestélevéetquelesspécificitésdescontratspeuvent

varierd’unendroitàl’autre,larechercheliéeàcemémoireseraeffectuéepourlesdonnées

duNYISOetplusparticulièrementsurlazoneJ(soitl’agentNYC).Cettezonepermet

d’obtenirplusdesériesdedonnées(notammentdesprixd’électricitéoudefutures)et

contientplusieursstationsmétéorologiquessursonterritoire(NYISO,2014a).
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2.3 Dérivésclimatiques

Commementionnédanslasection2.1,lesdérivésclimatiquessontdesproduitsfinan-

ciersdontlesous-jacent,quipermetdecalculerlesgains,estnotammentliéàlatempé-

rature,auvent,auxprécipitationsoumêmeaugel(CMEGroup,2014c).Danslecasdes

produitsdérivéssurlatempérature,leChicagoMercantileExchangeoffredesfuturesoù

lamiseàlavaleurdumarchéesteffectuéechaquejour(Group,CME,2015).

Lesdérivésclimatiquesontcertainesparticularitésliéesàleurfonctionnementetinfluen-

çantlecalculdesgains.L’uned’entreellesestreprésentéeparlesHeatingDegreeDays

(HDD)etlesCoolingDegreeDays(CDD)(CMEGroup,2014a).Cesunitésdechaleur

oudefroidsontaccumuléestoutaulongdelapériodeducontratselonlestempératures

enregistréesàlastationmétéorologiquedéterminéeparlecontrat.

LapremièreétapepourcalculerlenombredeHDDouCDDest«d’évaluerlatempéra-

turemoyennequotidienneàlastationchoisie»(Nelken,2000,p.2,traductionlibre).Selon

ladéfinitionduCME,ils’agitdoncdefairelamoyenneentrelestempératuresminimum

etmaximumpourlajournée(CMEGroup,2014a).Ensuite,lenombredeHDDouCDD

correspondàl’écartdecettemoyenneavecunevaleurbarrièrequiestgénéralement65̊ F

auxÉtats-Uniset18̊ CenEurope(Brewer,2012).Finalement,pourcalculerlesgainset

lespertesducontrat,ilfautfairelasommedesHDDouCDDsurlapériodeducontrat.

Leséquationsutiliséespourlescalculss’apparententàcelles-ci(Nelken,2000,p.2):

Wi=
Tmax+Tmin

2
(2.1)

oùTmax représentelatempératuremaximaleendegrésFahrenheitenregistréeaujouriet

Tmin,latempératureminimaleendegrésFahrenheitenregistréeaujouri.Onadonc:

HDDi=max(65−Wi,0) (2.2)

CDDi=max(Wi−65,0) (2.3)

oùHDDiestlenombredeHDDpourlejourietCDDiestlenombredeCDDpourle

jouri.Veuilleznoterquelabarrièrede65̊ FutiliséeestcelledesÉtats-Unisetpeutêtre

modifiéeaubesoin.

Supposantuncontratd’optiond’achatcalculésurdesHDDdontlapériodes’étenddu

1ernovembre1999au31mars2000(Nelken,2000,p.3),lecalculdunombretotaldeHDD

estreprésentépar:

Total=

31mars2000

i=1ernovembre1999

HDDi (2.4)
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Le1eravril2000,lerendementducontratestcalculépar(Nelken,2000,p.3):

Rendement=min τ×max Total−valeurdexercice,0,valeurmaximaleattendue

(2.5)

oùτ,letick,représenteunnombrededollarsparunitéprévuparlecontratet«valeur

maximaleattendue»représentelavaleurmaximalederendementprévueparlecontrat,

s’ilyalieu.Ilexistedesvariétésdifférentesdecontratsquipermettentderépondreaux

besoinsdesgestionnairesderisques.

2.3.1 Approchesactuariellesetfinancières

Latarificationdedérivésclimatiquessefaitàl’aidededifférentesapproches.Cepro-

cessuspermetd’évaluerlerendementduproduitgrâceàlasommededeuxcomposantes:

lerendementespéré(expectedpayout)etl’élémentderisque(riskypayout)(Henderson,

2002).L’auteurutilisecesdeuxcomposantespourdériveruneéquationuniverselled’éva-

luationquipermetdeprendreencomptelesdétailsducontratetleprofilderisquede

l’agent.

Leprocessusd’évaluationcomprend,selonHenderson(2002),quatreétapes:définirle

contratentermesmathématiques(touteslesréalisationsderendementpossibles),calculer

l’espérancederendementainsiquel’élémentderisque,refairecesétapespourlesdifférentes

stratégiesdecouvertureetchoisirlastratégieoptimale.

Approcheactuarielle

Lapremièreapproched’évaluationsenommel’approcheactuarielleoud’assurances.

Lesméthodescorrespondantesàcetteapprochesebasentsurl’évaluation«desprobabi-

litésdetouteslessituationsfuturespossiblesduproduitdérivé»(Brixetal.,2005,p.30,

traductionlibre).Celles-cisontclassifiéesselon3groupes:«analysehistoriquedesrende-

ments(historicalburnanalysis),modélisationd’indice(indexmodelling)etmodélisation

quotidienne(dailymodeling)»(Caporinetal.,2012,p.1703,traductionlibre).L’analysehis-

toriquedesrendementspermet,selonlesauteurs,dedéfinirladistributiondesrendements

descontratsàl’aidedesdonnéeshistoriques.Desoncôté,lamodélisationd’indiceajouteun

élémentsupplémentaireàlatechniqueprécédente.Eneffet,ellepermetauxchercheursde

poserunehypothèseparrapportàladistributiondel’indiceclimatique.Cependant,cette

technique,soitlamodélisationdel’indice,n’estpasoptimalesil’horizonévaluéestcourt

(doncqueleschercheursdisposentdepeud’observations)ousil’actifsous-jacentn’estpas

échangédirectementsurlesmarchés(Caporinetal.,2012).Lamodélisationquotidienne

permet«d’appliquerunmodèlesurlesdonnéesclimatiquesjournalièrespourensuitefaire

desprévisionsparrapportàl’indice»(Caporinetal.,2012,p.1703,traductionlibre).
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Approchefinancière

Ladeuxièmeapproched’évaluationsenommel’approchefinancière.Elleutilisela

courbeforwarddesprixpourtransformerl’approcheactuarielleenuneapprochefinan-

cièrerisque-neutre(Caporinetal.,2012).Ainsi,laméthodeactuarielleutiliselatendance

réelleetlaméthodefinancièreutiliselacourbeforwardénergétique.Cesdifférentescourbes

etleursignificationserontillustréesdanslechapitre4.

SuivantCaporinetal.(2012),nousutiliseronslesdeuxapproches.Le modèlesera

d’ailleursdétaillédanslechapitre3.

Lesoptionsquantoévaluéesdanslecadredecemémoirecomprennentaussiunepartie

provenantdesdérivésénergétiques,lasous-sectionsuivantetraiteradoncdecesujet.

2.4 Dérivésénergétiques

Lesdérivésénergétiquesontcommesous-jacentdesactifsénergétiquestelsquelegaz

naturel,lecharbon,l’électricitéoulepétrole(CMEGroup,2014b).Puisquelatempéra-

tureestundesfacteursfondamentauxdanslavariationdesprixénergétiques(Pilipovic,

2007),lesdérivésclimatiqueseténergétiquessontfortementliés.Lescaractéristiquesdu

sous-jacentontunegrandeinfluencesurlamodélisationduproduitfinancier.Ilestdonc

primordialdepouvoirlesdistingueretdelesintégrerdefaçonappropriéeau modèle.

L’analysereliéeàcemémoireseraconcentréesurlesdérivésélectriques.Cetypedepro-

duitseraévaluédansleschapitres3et4.Lesproduitsdérivésoffertsdanslesmarchés

d’électricitésonttrèsvariés.Enplusdesfutures,desforwardsetdesoptions,lesagents

peuventtransigerdescontratsdeswapsetdespreads(ClewlowetStrickland,2000).

Commementionnédanslasectionsurlesmarchésd’électricité,ilestgénéralementac-

ceptéquelesmarchésénergétiquessontinfluencésparplusd’unfacteur(commeleprix

spot)etqueleurcomportementestreprésentéparunretourverslamoyenne(Pilipovic,

2007).Lesméthodesd’évaluationdesprixd’électricitédoiventdoncprendreencomptele

phénomènederetourverslamoyenne,lesmontéesenflèche(pricespikes)etlavolatilité

non-constante.Ilestintéressantdenoterquele«niveaudevolatilitédesprixdesforwards

surl’électricitédécroîtdemanièresignificativelorsquelamaturitéaugmente»(Pilipovic,

2007,p.26,traductionlibre).Celaestdûaufaitquelesagentsdumarchéprévoientque

l’offreetlademandeserontenéquilibreàlongterme.

Commementionnéprécédemment,lessériesdeprixd’électricitésontsouventprésentées

commeétanton-peakouoff-peak.«Lessérieson-peakprésententunplusgrandniveau

desaisonnalitédansleursfacteursquecellespourlesoff-peak.»(Pilipovic,2007,p.423,
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traductionlibre)Celaestdû,parexemple,aufaitquelesrecordsestivauxdechaleursont

plutôtatteintsdurantlajournée.

Fonctionnement

Lesprixdel’électricitéprésententunhautniveaudevolatilitéetvarientdurantla

journée.Ainsi,lesagentsimpliquéscalculentgénéralementlerendementduproduitdérivé

àl’aidedesprixdefermeturesdanslarégionchoisie.Lesheuresdecontratutiliséessontles

on-peaket/ouoff-peakdécritesprécédemment.Pourcemémoire,lessériesdeprixàOslo

enNorvège(obtenuesgrâceauserveurduNordPool)etcellespourNewYork(grâceaux

donnéespubliquesduNYISO)serontanalysées.Lessériesdesprixdeforwardsetfutures

proviennentduNASDAQOMXpourOsloetdeBloombergpourNewYork.

Ilestprimordialpourlespersonnesimpliquéesdansl’évaluationdesproduitsdérivés

surl’électricitédegarderentêtelesrisquesliésàlamodélisationdesproduitsdérivéssur

commodités.Cesdernierspeuventêtrerésumésdansletableau2.3.Ilregroupelesrisques

principauxentroiscatégories.

Lerisquedeprixestliéàl’incertitudequecedernierreprésenteadéquatementleproduit

dérivé.Ceprixpeutd’ailleursvariergrandementàcausedelavolatilité.Lacorrélation

entredifférentsmarchéspeutinfluencerlavolatilitéetleprixdesproduits.Unmarché

illiquideengendredesproblèmesàcausedumanqued’opportunitésdecouverture.Les

risquesdelacatégorie«commodité»sontphysiques.Eneffet,lanécessitéd’entreposer,

detransmettreetdelivrercertainstypesdecommoditésaugmenteleniveauderisque.De

plus,lacommoditédoitavoirlacapacitéderépondreauxbesoinsdel’acheteur.Ladernière

catégorieestliéeàlapossibilitéd’erreurhumaine.Lesdifférentsagentsimpliquésdansle

processustelsquelescourtiers(traders),lesanalystesetlesgestionnairespeuventfairedes

erreursdejugement.Lerisquedecréditestreprésentéparl’incapacitédelacontrepartie

derépondreàsonengagement.Finalement,lemodèleutilisépourl’évaluationduproduit

dérivépeutcomprendredeserreursnotammentliéesauxhypothèses(Pilipovic,2007).

Significationdelacourbeforwardpourlesdérivésd’électricité

Unélémentintéressantànotersurlefonctionnementdesdérivésénergétiques(etplus

spécifiquement,desdérivéssurl’électricité)estlasignificationdelacourbeforward.Cer-

tainescourbesforwardssontconstruitesgrâceauximpressionsdesagentsdumarché.Ainsi,

lestransactionsaurontlieuàunprixquireflètelesprédictionsdesagents.Telquedécrit

dansHull(2009),lescoûtsd’entreposageetdemaintiendusous-jacentsontaussiàprendre

encompte.Descourbesforwardssontconstruitespourreflétercescoûtsetcombienilen

coûteraitàunagentpouracheteretentreposerlesous-jacentjusqu’àlaventefuture.Cette

stratégied’arbitragequipeutêtreavantageusepourunacheteursurunecertainepériode

portelenomde«cash-and-carry».
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Tableau2.3–Risquesliésàlamodélisationdesproduitsdérivéssurcommodités

Catégories Risques

Demarché

Prix
Volatilité
Corrélation
Liquidité

Decommodité

Entreposage
Capacité
Livraison
Transmission

Humain

Courtier
Analystequantitatif

Degestion
Crédit

Modélisation

Notes.Source:(Pilipovic,2007,p.377,traductionlibre)

Danslecasdesforwardssurl’électricité,cemodèled’évaluation«dépenddelacapa-

citédel’arbitrageurdeprendrepositiondansl’actifetdeledétenirjusqu’àlafindu

contrat.Puisquel’électricitén’estessentiellementpasentreposable,lemodèlenepeutpas

êtreappliquédirectement»(Longstaffet Wang,2004,p.1887,traductionlibre).Eneffet,

ilesttrèscoûteuxpourunopérateurd’électricitédefermersesturbinesdansunecen-

tralehydroélectriqueoudefermerunecentralenucléaire(parexemple)danslebutde

modulersaproductionetdel’entreposer.L’électricitédoitêtreacheminéeverssonlieude

consommationetestdifficileàêtreentreposéeàcausedecontraintesphysiques.Huisman

etKilic(2012)affirmentd’ailleursquelesprixforwardsdanslesmarchésoùl’électricitéest

majoritairementproduitepardessourcesnon-entreposables(commel’hydroélectricitéet

l’électricitééolienne)contiennentdel’informationsurleschangementsespérésduprixspot.

Lesprixdanslesmarchésoùletypedeproductionprincipalestdifférent(parexemple,à

partirdugaznaturel)contiennentaussicetyped’informationet,enplus,uneprimede

risque.Lacourbeforwardreprésentedonclesimpressionsdesagentsdanslemarchéde

l’électicitéparrapportauxprixfuturs.

2.4.1 Approches

Pilipovic(2007)évoquetroistypesd’approchespourévaluerdesoptionsénergétiques.

Premièrement,lessolutionsferméessontdifficilesàdévelopper(surtoutdansuncasmul-

tifactorieloùplusd’unfacteur,commeleprixspotouleniveaudeliquidité,influencent

lemarchéénergétique)etnepeuventgénéralementpastenircomptedesspécificitésdes

optionsaméricaines.Deplus,ilestdifficiledelesutiliserdanslecadred’uneoptiondépen-

dantedesonparcours(pathdependent).Deuxièmement,lessimulations(detype Monte

Carlo)offrentplusdeflexibilitépourbiens’adapterauxcaractéristiquesdel’optionsauf

pourl’américanitéquirestedifficileàévaluer.Finalement,lesméthodesd’arbrepeuvent

prendreencomptel’américanité,maispaslesoptionsdépendantesdeleurparcours.Ilest
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aussidifficiled’intégrerplusdedeuxfacteurs(quidanscecas,créentunarbreentrois

dimensions)danscesméthodes.

L’approchedesimulationestdonctrèspopulaireauprèsdeschercheursgrâceàsaflexi-

bilitéetelleserautiliséedanscemémoire.Nousallonsprivilégierl’approchedesimulation

puisquenoseffortsserontconcentréssurdesoptionsdetypeeuropéenetquecetteapproche

estsuggéréepourdessériesclimatiqueseténergétiquespardenombreuxauteurs.

LasimulationMonteCarlopermetdecalculerleprixactueld’unproduitdérivéenfaisant

lamoyenneactualiséedesdifférentestrajectoiresproduitesparlemodèleetlesparamètres

choisis(ClewlowetStrickland,2000).Cestrajectoiresreprésententlesparcourspossibles

quelesous-jacentpeutsuivretoutaulongdelapériodeétudiée.

Pourutiliserl’approchedesimulation,ilestprimordialdebienévaluerlavolatilitédes

séries.

2.4.2 Modèlesd’évaluation: modèlesGARCH

Unbonmodèledoitsatisfairedeuxcritères:1)ildoitrépondreauxpropriétésdetrajec-

toire(c’est-à-dire,qu’aprèscalibrationdesparamètres,lemodèleproduitdestrajectoires

similairesàcellesobservées);2)quelesquatrepremiersmomentsdumodèlereprésentent

bienlaréalité(Geman,2005).

Commementionné,lesméthodesd’évaluationdesdérivéssurl’électricitédoiventdonc

prendreencomptelephénomènederetourverslamoyenneetlavolatiliténon-constante.

LafamilledesmodèlesGARCH(pourGeneralizedAutoregressiveConditionalHeteroske-

dasticity)estparticulièrementutiledanscecas.Ellepermetd’évaluerleniveaudevolatilité

grâceauxparamètreschoisispours’adapteràlasériechoisie.

Unenotationplusétofféeestnécessairepourbiencernerlesparticularitésdesmodèles

quiserontexpliquésparlasuite.ShumwayetStoffer(2006)présententuneexcellente

introductionauxmodèlesutilisantdesopérateursderetard(laggedoperators).Cesopéra-

teurspermettentdedécrirelatransitioneffectuéeentrelesdifférentspasdetempsetainsi,

prendreencomptelesrésultatsantérieurspourdécrirelasituationactuelle.

Unexempledebasepermettantd’introduirelanotationestceluidumodèleGARCH(1,1).

Bollerslev(1986)présented’ailleursdemanièreefficacedifférentsmodèles.Danscemodèle,

εtestunbruitblancalorsqueI
t−1représentel’informationdisponibleautempst.Ainsi,

lavaleurréelleduprocessusstochastiqueautempstconditionnellementàl’information

disponibleent−1suituneloinormaledemoyenne0etdevarianceht.Cettevarianceest
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parlasuitedécritecommeétantlasommepondéréeducarrédelavaleurréelleduproces-

susstochastiquedupasdetempsantérieuretdesaproprevaleur,aussidupasdetemps

antérieur.LemodèleGARCH(1,1)constitueunexempledebaseetpeutêtreécritsous

uneformeplusgénéralequipermetauxchercheursdechoisirlaformequileurconvientle

mieux.

Ainsi,leprocessusestreprésentépar:

εt|I
t−1∼N(0,ht) (2.6)

ht=α0+α1ε
2
t−1+β1ht−1 (2.7)

oùα0>0,α1 0etβ1 0.Desconditionsdestationnaritéetd’existencedespremiers

momentssontdécritesplusamplementdanslalittérature(Bollerslev,1986,p.311).

LemodèleGARCH(p,q)(Bollerslev,1986,p.309)estreprésentéparl’équation2.6etde:

ht=α0+

q

i=1

αiε
2
t−i+

p

i=1

βiht−i (2.8)

Cesmodèles,ainsiqueleursdifférentesvariantes,serontutilespourmodéliserlavariance

dynamiquedessériesdetempératureetd’électricité.
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Chapitre3

Méthodologie

Danscettesection,laméthodeemployéepourévaluerlesoptionsquantoclimatiqueset

énergétiquesseradétaillée.Ellesuitcelleprésentéedansl’articledeCaporinetal.(2012).

Desaméliorationsserontproposéespourpallieràcertainesproblématiques.Lapremière

sectionexposeralaprovenancedesdonnéesainsiquelestraitementsnécessairespourles

mettredansunbonformat.Ladeuxièmesectionprésentera,parétapes,lesconceptsné-

cessairesàlacompréhensiondecetteméthode.

3.1 Données

Lessourcesdesdonnéesainsiqueletraitementreçuparcertainesd’entre-ellesseront

exposésdanslesprochainessous-sections.

3.1.1 Sources

Pourlesdonnéesdetempérature,lasériedeNewYorkprovientduNationalData

ClimateCenterdelaNationalOceanicandAtmosphericAdministration(ouNOAA).Pour

Oslo,celledeCaporinetal.(2012)futobtenueetutiliséepourrépliquerlesrésultatsde

l’article.LesinformationsconcernantlesjournéesfériéesàOsloetàNewYorkproviennent

detimeanddate.com(2014).

PourOslo,lesprixdel’électricitéproviennentdesserveursdeNordPool.Lesprixde

futuresetdesforwards,eux,proviennentduNASDAQOMX.Finalement,lessériesde

tauxEuribor(act/360)etdestauxdechangeentrelacouronnenorvégienneetl’euroont

étéextraitesdeBloomberg.

PourNewYork,lessériesdeprixd’électricitéproviennentduNewYorkIndependent

SystemOperator(ouNYISO).LesprixdeforwardsetfuturesainsiqueletauxLibor



(act/360)proviennentdeBloomberg.

3.1.2 Traitement

LesdonnéesclimatiquespourNewYorkoffraientbeaucoupdeflexibilité.Eneffet,de

nombreusesstationsmétéorologiquesdelazoneJprésentaientdelonguessériescontinues.

LasériedeNewYorkLaguardiaAirportNYUSdébute,pourcetterecherche,le1erjanvier

1978pourterminerle27janvier2014.

Lessériesdeprixd’électricitéquotidiensnécessairespourlemodèlesontconstruitesà

partirdelamoyennedes24heuresdelajournée.PourOslo,lesfichiersannuelsdedonnées

présentaientdéjàunecolonnefaisantétatdececalcul.Cen’étaitpaslecaspourNewYork

oùlesdonnéeshorairesontdûêtreregroupéesselonlacontrepartiedelatransactionavec

leNYISOetl’heuredanslajournée.Lacontrepartie«N.Y.C.»futisoléepourobtenirun

prixsystématique.

Encequiconcernelesdonnéespourlesprixdesfuturesetdesforwards,cellesd’Oslo

ontdûêtretraitéespourobtenirunformatuniformeduprixdeclôtureentrele4janvier

1999etle17février2014.Deplus,lesproduitsfinanciersayantunedatedelivraison

antérieureau31décembre2005étaientprésentésencouronnesnorvégiennesetontdûêtre

convertiseneuros.PourNewYork,lesprixétaientséparésselonlapériode.Ainsi,les

on-peakcorrespondentàlapériodeentre7h00et23h00dulundiauvendredi.Lesoff-peak

correspondentauxautresheuresdelasemaine.

3.2 Modèle

Lemodèleutilisépourl’évaluationdesoptionsquantoclimatiqueseténergétiquespro-

vientdel’articledeCaporinetal.(2012).Laprésentesectiondécriralesparticularités

associéesàl’applicationdecemodèle.

3.2.1 Optionsquantoclimatiqueseténergétiques

Telqu’introduitdanslasous-section2.1.2,lesoptionsquantoreprésententlacombinai-

sondedeuxoptions.Lafonctiondegainsestdéterminéeparleproduitdedeuxindices.

Danslecadredecemémoire,cesindicessontclimatiqueseténergétiques.

Lesoptionsquantoévaluéesdanslechapitre4utilisentcettefonctiondegainsspécifique:

max(0,(K2−HDD)×τ×(K1−E)) (3.1)
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pourunedoubleoptiondeventesurleprixdel’électricitéE(avecunprixd’exerciceK1)

etsurlatempérature(évaluéegrâceauHDDetunevaleurd’exercicedeK2)ou

max(0,(K2−HDD)×τ×(E−K1)) (3.2)

pourunedoubleoptionspécifiquesurleprixdel’électricitéE(avecunprixd’exerciceK1)

etsurlatempérature(évaluéegrâceauHDDetunevaleurd’exercicedeK2).

Pourtenircomptedel’effetdeclimatisationenétéàNewYork,d’autrestypesd’options

(utilisantnotammentdesCDDetdesmoisd’été)serontutilisées.Lavaleurdutickde

10 ×MWh/HDD futdéterminéeparlesauteursdel’articleprincipal.Lesvaleursde

K1correspondentauxprixdeclôture(mensuelsoupourlequartile)desforwardsen

/MWh.LesvaleursdeK2correspondentàlamoyenne10ansdesHDDdiminuéede2

pointspourchaquemoisou5pointspourlequartilecomprenantlamargeducourtier.Pour

NewYork,lesvaleursd’exercicesuiventlemêmeprincipeetsontendollarsaméricains.À

Oslo,lescontratsd’électricitéontdesticksde0.01 pour1MWh.ÀNewYork,cesont

plutôtdesticksde4$pour400MWh.Pourconserverlesproportionsdesoptionsquanto

àOslo,letickdesoptionsévaluéesdanscemémoireserade10$×MWh/HDD ou10

$×MWh/CDD.

L’objectif(pourundétaillantd’électricité,parexemple)decetyped’optionsestse

couvrircontreunesituationquipourraitengendrerdespertes.Lameilleurefaçond’exposer

cettesituationestgrâceàlafigure3.1.

HeatingDegreeDays(HDD)

Pr
i
x
de
l’
él
ec
tr
ic
it
é
(
E)

K1

K2

A(+) B(−)

C(−) D(+)

Notes.Source:(Caporinetal.,2012,p.1702,traductionlibre)

Figure3.1–Représentationgraphiquedesscénariospourundétaillant

Pourunedoubleoptiond’achat,undétaillantferadespertessilasituationestreprésen-

téeparcellesdesquadrantsBouC.DanslequadrantB,lenombredeHDDestsupérieur
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àceluidunombred’exercices.Celasignifiequelatempératureestbasseetquelesconsom-

mateursdoiventchaufferleurlogement,parexemple.Ledétaillantdoitacheterl’électricité

àunprixsupérieuràK1pourfournirlesconsommateurs.Ilfaitdoncuneperteenvendant

plusd’électricitéqu’ilaachetéeàunprixsupérieuràceluiprévu.DanslequadrantC,

latempératureestplusclémenteetlesconsommateursontmoinsbesoind’énergie.Ledé-

taillantnepourrarevendresonsurplusqu’àunprixinférieuràK1etferadoncdespertes.

LesquadrantsAetDpermettentaudétaillantd’électricitédefairedesgains.DansleA,

latempératureclémentepermetauxconsommateursd’utilisermoinsd’électricité.Ledé-

taillantvenddoncsonsurplussurlemarchéàunprixsupérieuràK1.Finalement,dansle

quadrantD,lesconsommateursontbesoindeplusd’électricitéàcausedelatempérature

froide.Cependant,ledétaillantpeuts’approvisionnergrâceauprixdumarchéinférieurà

K1etrevendrel’électricitéparlasuite.

Lapremièreétapedansl’évaluationdesoptionsquantoconsisteàdéterminerlemodèle

régissantlecomportementdessériesclimatiqueseténergétiques.

3.2.2 Modèledynamiquepourlessériesclimatiqueseténergétiques

Caporinetal.(2012)présenteunmodèledynamiquepourl’évolutionconjointedes

deuxséries.Lesavantagesdecelui-cisontnombreux.Ilprendencompte«lasaisonnalité

danslastructuredesmoyennesetdesvariancesdesdeuxséries,l’effet"jourdelasemaine"

danslamoyennedeslog-prixdel’énergie,lastructureautorégressiveetl’hétéroscédasticité

(lesdeuxavecdesretombéesdesniveauxdetempératuresurleslog-prixdel’énergie)et

lescorrélationsdynamiquesavecuneévolutionsaisonnière»(Caporinetal.,2012,p.1704,

traductionlibre).

Lasériedeslog-prixénergétiquespourlepasdetempstestreprésentéeparxtetcelle

duniveaumoyendetempérature,yt.Leurévolutionconjointeestdécriteparl’équation

suivantequiconstituelapierreangulairedumodèle:

Φ(B)Ξ(B)∆(B)
xt

yt
−ΥZt =Θ(B)

ε1,t

ε2,t
(3.3)

Cetteéquationcomprenddenombreuxélémentsquiserontdétailléspourfaciliterleur

compréhension.Pourlasuitedesexplications,lesélémentsayantunindicede1seront

liésàlasérieénergétiqueetceuxenayantunde2,àlasérieclimatique.Breprésente

unopérateurderetard.Φ(B)estvecteurautorégressifpolynomiald’ordrep(VectorAuto

Regressive,ouVAR).Ainsi,

Φ(B)=
1 0

0 1
−

p

j=1

φ1,1,j φ1,2,j

0 φ2,2,j
Bj (3.4)
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Ξ(B)estvecteurautorégressifsaisonnierpolynomiald’ordreP(SeasonalVectorAuto

RegressiveouS-VAR).Ilsertà«capturerlestendancesstochastiqueshebdomadaires»

(Caporinetal.,2012,p.1704,traductionlibre).Sdansl’équationsuivanteestégalà7à

causedesseptjoursdelasemaine.Levecteurestdéfinicomme:

Ξ(B)=
1 0

0 1
−
P

j=1

ξ1,1,j ξ1,2,j

0 ξ2,2,j
BSj (3.5)

∆(B)estunematriceàmémoirelonguepermettantd’introduireunelonguedépendance

entrelessériesdetempératureetdelog-prixdel’énergie.Elleestdéfiniecomme:

∆(B)=
(1−B)d1 0

0 (1−B)d2
(3.6)

oùd1etd2sontlescoefficientsdedifférenciation.

Ztestunvecteurdevariablesexplicativesetpeutêtreséparéendeuxcomposantes.

UnepremièrecomposanteestDtquiinclut«uneordonnée,unetendancepolynomialequi

capturel’évolutionàlongtermedesdeuxséries(soitleréchauffementclimatiquepourla

sériedetempérature)etdesondessinusoïdalesetcosinusoïdalesquimodélisentl’évolution

périodique(ousaisonnière)etdéterministedelatempérature.Lesondesaurontdoncun

impactsurlesprixdel’énergiesil’onconsidèrequelatempératureàunimpactsurlade-

manded’énergie»(Caporinetal.,2012,p.1704,traductionlibre).Ledeuxièmecomposant

deZtestWtquicomprenddesvariablesnominalespourlesjournéesdelasemaineetles

journéesdecongéquipermettentd’évaluerleschangementsdansleprixselonlajournée.

Ainsi,cesélémentspeuventêtrereprésentéspar:

ΥZt=
β1 δ1
β2 0

Dt

Wt
(3.7)

Parlasuite,Θ(B)estunvecteuràmoyennemobiled’ordreq(VectorMovingAverage

ouVMA)quiestreprésentépar:

Θ(B)=
1 0

0 1
+

q

j=1

θ1,1,j θ1,2,j

0 θ2,2,j
Bj (3.8)

Lesvaleursrésiduellesduprocessus(ε)peuventêtredétailléespar:

ε1,t

ε2,t
|It−1∼D(0,Σt) (3.9)

Σtconstitueunematricedecovariancequichangedansletemps.Ellepeutêtreséparée

enélémentstelqueΣt=VtRtVt.Ceux-ciserontdéfinisdanslesprochainessous-sections.
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IlestimportantdenoterqueIt−1représentel’ensembled’informationconnuàt−1.Dre-

présenteladistributionsélectionnée.Telqu’indiquéàlapage1705deCaporinetal.(2012),

différentesdistributionspeuventêtrechoisiespourDcommecelledeStudent.Cependant,

lesauteursluiontpréféréladistributionnormalepourlespropriétésasymptotiquesdes

estimateursdequasi-maximumdevraisemblanceetpourdesraisonsdesimplicité.Lesin-

novations(1,tet2,t)sontnon-identiquementdistribuéesetdépendantes(Christodoulakis

etSatchell,2002,p.354,traductionlibre).

«Latempératureentredansl’équationdel’énergiecommeunedéviationdesamoyenne

inconditionnelleβ2Dt»(Caporinetal.,2012,p.1704,traductionlibre).L’équationdulog-

prixdel’énergiepeutdoncêtrereprésentéeparunetransformationdel’équation3.3.Ainsi:

Φ1,1(B)Ξ1,1(B)(1−B)
d1 xt−β1Dt−δ1Wt

+Φ1,2(B)(1−B)
d2 yt−β2Dt =Θ1,1(B)ε1,t+Θ1,2(B)ε2,t

LespolynômesdetypeVAR,VMAetS-VARontunerestrictionpours’assurerque

lasérieénergétiquen’apasd’influencesurlasérieclimatique.Desvaleursnullesdans

certainesmatricesd’équationsdecoefficientsontd’ailleurscettefonction.

LemodèledeCaporinetal.(2012)présentecependantcertaineslimitesnotammentliées

aufaitqu’ilnepermetpasuncomportementpériodiquedescoefficients.Premièrement,

rienn’indiquequelatempératurepeutévoluerselonunetendanceautorégressivehebdo-

madaire.LesauteursjustifientleurchoixendisantavoirvérifiéqueleS-VARpermetune

améliorationdesvaleursrésiduellestoutenlimitantlenombredeparamètrespoursim-

plifierlemodèle.Deuxièmement,lesauteurs«supposentquelesparamètresdesmatrices

satisfontlescontraintesetdonc,permettentlastationnaritéetl’invertibilitédanslepro-

cessusmoyen»(Caporinetal.,2012,p.1704,traductionlibre).Encoreunefois,ilévoque

lapossibilitédechangerceséléments,maisilsconsidèrentquecetteaugmentationdela

dimensiondesparamètresaurauncoûttropélevé.

UnélémentdontnetientpascomptelemodèledeCaporinetal.(2012)estlaprésence

desautsdanslesprixd’énergie.Eneffet,lechoixd’utiliserdesfonctionsnormalespour

larésolutiondequasimaximumsdevraisemblance«nepermetpasdecapturerlessauts

deprixd’énergie»(Caporinetal.,2012,p.1705,traductionlibre).L’introductiond’un

paramètredesautdanslamoyennepourraitréglerceproblème,maislesauteurs,pourdes

raisonsdesimplicité,ontdécidédenepaslefaire.Certainesillustrationsdecemanque

serontprésentéesdanslechapitre4.

3.2.3 ModèleSARFIMAX

Lesensembles(parexemple,l’ensemblearfimadeVeenstraetMcLeod(2015))dulo-

gicielR(RCoreTeam,2013)permettentl’estimationdedifférentsmodèlesdanslebutde
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mieuxsaisirlecomportementdesérieschronologiques.Lemodèleutilisédanslecadrece

mémoireestlemodèleSARFIMAX(seasonalautoregressivefractionallyintegratedmoving

averagewithexogenousvariables)quipeutêtreimplantégrâceauxdifférentsarguments

desfonctionsdel’ensembledansR.

Unélémentimportantàdéfiniravantd’élaborersurlesmodèlesdesériestemporellesest

lastationnarité.Eneffet,Tsay(2005)endonnedeuxdéfinitions.Brièvement,lastation-

naritéstricteimpliquequeladistributionjointede(xt1,...,xtk)nechangepass’ilyaun

décalagetemporel(timeshift).Lastationnaritéfaibleimpliquequelamoyennedext(qui

estuneconstante)etlacovarianceentrextetxt−lnechangentpasdansletemps(lestici

unentierarbitraire).

Ilestcependantpossibledeséparerlemodèlecomplexequ’estleSARFIMAXenplus

petitespartiespourencomprendresesélémentssous-jacents.Ainsi,lemodèleautorégressif

d’ordrep(AR(p)ouautoregressivemodeloforderp)est«basésurl’idéequelavaleur

actuelledelasériepeutêtreexpliquéecommeétantunefonctiondepvaleurspassées»

(ShumwayetStoffer,2006,p.85,traductionlibre).Lemodèlepeutd’ailleursêtrereprésenté

parl’équationsuivante:

xt=φ1xt−1+φ2xt−2+...+φpxt−p+wt (3.10)

oùφisontdesconstantes,φp=0etwtestunbruitblancgaussiendemoyenne0etde

varianceσ2w.Uneautreformedecemodèleestlasuivante:

1−φ1B−φ2B
2−...−φpB

p xt=wt (3.11)

oùφ(B)xt=wt.φ(B)estd’ailleursappelél’opérateurautorégressif.

Unautreélémentsous-jacentaumodèleSARFIMAXestreprésentéparlemodèlede

moyennemobiled’ordreq(MA(q)oumovingaveragemodeloforderq).Celui-ci«assume

quelesbruitsblancswtducôtédroitdel’équationsontcombinésdemanièrelinéairepour

formerl’observation»(ShumwayetStoffer,2006,p.90,traductionlibre).L’équationdu

modèleestdonclasuivante:

xt=wt+θ1wt−1+θ2wt−2+...+θqwt−q (3.12)

oùqreprésentelesretardsdelamoyennemobile,θisontdesparamètres(selond’autres

notations,ilspeuventavoirunsignenégatif)etθq=0.L’opérateurdemoyennemobilea

laformesuivante:

θ(B)=1+θ1B+θ2B
2+...+θqB

q (3.13)

Lesmodèlesautorégressifsetdemoyennemobilepeuventêtrecombinéspourdonnerle

modèleautorégressifàmoyennemobile(ARMA(p,q)ouautoregressivemovingaverage).

Ainsi,selonShumwayetStoffer(2006),unesérietemporelleestdetypeARMA(p,q)sielle
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eststationnaireet:

xt=φ1xt−1+...+φpxt−p+θ1wt−1+...+θqwt−q (3.14)

oùφpxt−p=0etθqwt−q=0.Lemodèlepeutaussiêtreprésentésoussaformeplusconcise

soit:

φ(B)xt=θ(B)wt (3.15)

SelonBoxetal.(1970)(citédans(ShumwayetStoffer,2006,p.159)),ladéfinitiondu

modèleSARIMA(seasonalautoregressiveintegratedmovingaverage)estlasuivante:

ΦP(B
s)φ(B)∆Ds∆

dxt=α+ΘQ(B
s)θ(B)wt (3.16)

oùwtreprésenteunprocessusdebruitblancgaussien.Enoutre,lesélémentsautorégressifs

etdemoyennemobileordinairessontreprésentésrespectivementparlespolynômesφ(B)

etθ(B)d’ordrepetq.

Lesélémentsautorégressifsetdemoyennemobilesaisonnierssontplutôtreprésentéspar

ΦP(B
s)etΘQ(B

s)d’ordrePetQ.Lesélémentsdedifférenciationordinaireetsaisonniers

correspondentà d=(1−B)det D
s=(1−B

s)D.Cemodèlepeutêtreappelécomme

ARIMA(p,d,q)x(P,D,Q)s.

PourlemodèledeCaporinetal.(2012),deuxcaractéristiquessupplémentairessont

nécessairespourbienreprésenterlaréalitédessériesclimatiqueseténergétiques.Eneffet,

lemodèledoitêtredifférenciédemanièrefractionnaire(fractionallyintegrated).Ainsi,par

définition,−0.5<d<0.5(ShumwayetStoffer,2006,p.62).Deplus,si0<d<0.5,le

processusestàmémoirelongue,«sesautocorrélationssontpositivesetdiminuentàun

tauxhyperbolique»(Baillie,1996,p.13,traductionlibre).Ladeuxièmecaractéristiqueest

liéeàl’introductiondesvariablesexogènespourmieuxdécrirelecomportementdelasérie.

PourShumwayetStoffer(2006),l’ajoutd’unpolynômesupplémentaireàl’équation3.16

lepermet.CelaengendrelemodèleayantlenomdeARFIMAX.

3.2.4 Modèlelog-GARCH-X

Telqu’expliquédanslasous-section2.4.2,lesmodèlesGARCHsontutilespourdéfinir

lavariancedynamiquedessérieschoisies.Lesmodèlesdebaseontétéprésentés,maisde

nombreusesvariantespeuventêtreutilisées.Danslecadredecemémoire,lemodèlepour

lavariancedynamiqueestceluiprovenantdel’articledeSucarratetal.(2014)1.

1.LemodèledeCaporinetal.(2012),quidiffèredeceluiutilisédanslecadredecemémoire,utilise
l’équationdelavarianceconditionnellesuivante:

lnh21,t
lnh22,t

=
γ1
γ2

D∗t+
ϕ1
0

Wt+ξ
lnh21,t−1
lnh22,t−1

+α
lnε21,t−1 −E z21,t−1
lnε22,t−1 −E z22,t−1
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L’équationdelalog-varianceseloncemodèleest:

lnh2t=α0+α1ln
2
t−1+β1lnh

2
t−1+g(λ,Zt) (3.17)

oùαicorrespondaucoefficientARCHetβj,aucoefficientGARCH.gestunefonction

linéairedevariablesexogènesZtetduvecteurdeparamètresλ.Lesvariablesexogènes

deZtsontdéterministesetconnuesàt−1.Parexemple,ils’agitd’ondesdéterminées

parlejoursdel’année(de1à365ou366)ouunevariablenominalepourunejournée

decongé.Lesondessinusoïdalesetcosinusoïdalespeuventserviràcapterdestendances.

Cetteéquationestutiliséepourlesdeuxséries.Danslecasdesprixdel’électricité,des

variablesexogènesadditionnellespourlesjournéesdelasemaineconstitueraientunepiste

intéressanted’explication.Deplus,cemodèlepeutêtreadaptéàlasérieenaugmentant

l’ordredescoefficientsARCHetGARCH.Ainsi,plusieursαietβj(oùietjsontsupérieurs

à1)peuventutiliserlesvaleursdeplusieurspasdetempsantérieurs.L’équationdeviendra

lasommedesdifférentspolynômes.Leprincipalavantagedumodèlelog-GARCH-Xestsa

robustesse.Cettecaractéristiquesestutilelorsquelessériesprésententdessautscomme

c’estlecasdanscemémoire.

3.2.5 Modèledynamiquedelacorrélation

Lacorrélationconditionnelleentrelesdeuxsériesévolueaussidefaçondynamique.

Caporinetal.(2012)utilisentuneéquationdynamiquepourlatransformationdeFisherde

lacorrélation.LatransformationdeFisherpermetdepasserd’uncoefficientdecorrélation

del’échantillonz12àunautrecoefficientdistribuéselonlaloinormale(Fisher,1915).

Danslecadredecemémoire,ρreprésentelecoefficientdelatransformationdeFisher

delacorrélationdel’échantillonentrelesvaleursrésiduellesdumodèleGARCHpourles

sériesdetempératureetdeprixd’électricité.

αcorrespondàlamatricedecoefficientsdumodèleARCHetainsi,α=
α1,1 α1,2
0 α2,2

ξcorrespondàlamatricedecoefficientsdumodèleGARCHetainsi,ξ=
ξ1,1 ξ1,2
0 ξ2,2

Deplus,lesvaleursrésiduellesstandardiséessontdécritescommezi,t=εi,th
−0.5
i,t .D

∗
tinclutuneconstante

etdesondessinusoïdalesetcosinusoïdales,maispasdetendancepolynomialecomparativementàDt.

Larésolutionpeutêtreeffectuéegrâceàl’approximationsuivante:

E lnz2i,t−1 −1.28

oùi=1,2.Eneffet,enconsidérantquezi=εi/ hi,tsuituneloinormalecentréeréduite(N(0,1)),cette
approximationpeutêtreutilisée.

L’estimationdescoefficientsàl’aidedecette méthodefutlapremièreàêtreeffectuée.Cependant,
lesrésultatsengendraientdetropgrandsbiais.L’estimationaveclaméthodedeSucarratetal.(2014)
permettaitd’obtenirdemeilleursrésultats.
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Lamatricedelacorrélationconditionnelle,Ptaétémodéliséecommesuit:

Pt=
1 ρt

ρt 1
(3.18)

Desoncôté,latransformationdeFisherdecettecorrélationestreprésentéepar:

ρt=
exp(2z12,t)−1

exp(2z12,t)+1
(3.19)

Unautreélémentàconsidérerpourlacorrélationestreprésentéparlesvaleursrésiduelles

non-corrélées,soit i,t=zi,t×h
0.5
i,toùi=1,2.

UnedeslimitesprincipalesdecemodèleliéàlatransformationdeFisherestqu’ilne

peutpasêtregénéraliséàplusdedeuxdimensions.

SuiteàdestestsdeconvergenceavecdesdonnéessimuléespourOsloetlaconsultation

d’articlessurlesujet,ils’avèrequel’approchesuggéréeparTsay(2005)estappropriée.

Ainsi,l’équationdelacorrélationdynamiqueest:

z12,t=ψ0+ψ1(z1,t−1z2,t−1)+ψ2z12,t−1+ψ3D
∗
t+ψ4Wt (3.20)

Cetteéquationpermettradedéterminerlesélémentsdelacorrélationdynamique.Ainsi,

ψ1estlecoefficientd’innovation,carilutiliselesrésidusdesdeuxsériesdupasdetemps

précédentpourévaluerlacorrélationaupasdetempsvoulu.ψ2représente,desoncôté,

lecoefficientdepersistancequiutiliseplutôtlacorrélationdupasprécédent.Eneffet,il

utiliseleproduitdeserreursstandardiséespourétablirlacorrélation.ψ3etψ4sontles

coefficientspourlesvariablesexplicatives.D∗tetWtutilisentlesvaleursnominalesd’ondes

sinusoïdalesetcosinusoïdales,chacunedelongueurannuelle,semi-annuelleettrimestrielle.

3.2.6 Estimation: méthodedeSucarratetal.(2014)

Cettesous-sectionapourobjectifdedécrirelaméthodologied’estimationutiliséepour

lesparamètresdevariancesetdecorrélationdynamiques.Celle-ciestbaséesurl’articlede

Sucarratetal.(2014).

Sucarratetal.(2014)proposeuneméthodepermettant«d’estimerl’expressiondulog-

momentàpartirdesrésidusempiriquesdelarégressionARMAetdériverunexpression

poursavarianceasymptotique»(Sucarratetal.,2014,p.4,traductionlibre).Deplus,la
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méthodepeutêtreadaptéepourlemodèlelog-GARCH-Xayantunecorrélationdynamique

conditionnelle.Ellepermetaussid’obtenirdesparamètresnon-biaisésetconsistants.

Leséquationssuivantesreprésententlemodèlelog-GARCH(1,1)univarié:

t=σtzt,zt∼IID(0,1),P(zt=0)=0,σt>0 (3.21)

lnσ2t=α0+α1ln
2
t−1+β1lnσ

2
t−1,t∈Z (3.22)

oùtestl’erreurdumodèlederégression.testdoncconnuetobservable.Si|E lnz
2
t |<

∞,lemodèleARMA(p,q)suivantpeutreprésenterlemodèlelog-GARCH(p,q):

ln2t=φ0+φ1ln
2
t−1+θ1ut−1+ut (3.23)

où

φ0=α0+



1−

q

j=1

β1



×E lnz2t (3.24)

φ1=α1+β1,θ1=−β1 (3.25)

ut=lnz
2
t−E lnz2t (3.26)

LesordresrespectifsdespartiesARCHetGARCHpeuventêtreaugmentés,telque

détaillédansl’annexeB.CetteannexeprésenteaussileshypothèsesdeSucarratetal.

(2014).

3.2.7 Estimationdescoefficients

Nousutilisonsdifférentestechniquespourestimerlesparamètresnécessairesàlasimu-

lation.Lechapitre4decemémoireprésenteralesrésultatssousformedetableauxdansla

mêmesuitelogiquequeCaporinetal.(2012)etdécritedanslesprochainsparagraphes.

Lapremièreétapederésolutionconsisteàestimerlesparamètrespourlapartiedétermi-

nistedelamoyenneparlaméthodedesmoindrescarrés.Lafonctionutilisée(soitlm)fut

celled’ajustementdemodèleslinéairesdel’ensemblestatistiquedebasedulogicielR(R

CoreTeam,2013)surlesdeuxsériesdemanièredistincte.Entestantlemodèle,ils’avère

queCaporinetal.(2012)utilisentlaméthodedemoindrescarrésavecdeserreursrobustes

selonNeweyet West(1987).L’objectifdecechangementestquelavariancesoitplusre-

présentativedesvraieserreursquinesontpasindépendantesetidentiquementdistribuées.

Eneffet,lemodèlecomprendunecorrélationdynamiqueetainsi,certainespériodessont

plusvolatiles.Cetteméthodefutaussiutiliséedanslecadredecemémoire.

Ladeuxièmeétapeestd’estimerlesparamètresdesélémentsdynamiquesdelamoyenne

àpartirdesrésidusobtenusàlapremièreétape.Larésolutionsefaitparquasi-maximum
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devraisemblance.ÉtantdonnélescaractéristiquesdumodèlechoisiesparCaporinetal.

(2012),lemodèleSARFIMAXestleplusapproprié(avecdesvariablesexogènespourla

sérieénergétique).L’ensemble(package)arfimaetcertainesdesesoptionsfurentutilisés

(VeenstraetMcLeod,2015).

Ladernièreétapeestd’estimerlemodèlepourlesélémentsdynamiquesdelavarianceet

delacorrélation.L’ensemblelgarch(Sucarrat,2015)dulogicielRfututilepourtesterl’im-

plémentation.Cependant,plusieursélémentspouradapterleprocessusd’estimationàcelui

dumodèleutiliséfurentajoutés.Destestsd’estimationetdesimulatonfurenteffectués.

Uneméthodeitérativepourséparerl’équationdumaximumdevraisemblancefututilisée.

Eneffet,ellefuteffectuéenpremierpourlapartiedelavariancedynamique.Parlasuite,

cefutpourlacorrélation.Uneoptimisationapermisdetrouverlesmeilleursparamètres

àchaqueétape.Laméthodologied’estimationutiliséepourlesvariancesdynamiquesdu

log-GARCH-Xestdétailléedanslasous-section3.2.6.GrâceàlaméthodedeSucarrat

etal.(2014),lescoefficientspourlavarianceetlacorrélationdynamiquessontestimésen

deuxétapesdistinctes.Encoreunefois,latechniquedequasi-maximumdevraisemblance

estutilisée.

Ilestimportantdenoterqu’àpartirdutableaudelapartiedéterministedelamoyenne,

différentstestsontétéeffectuésdanslebutdecomparerlemodèledeCaporinetal.(2012)

àd’autres.L’objectifétaitdetrouverceluiayantleBIC(BayesianInformationCriterion)

(Schwarz,1978)leplusfaiblepourbienexpliquerlesdynamiquesdesdeuxséries.Eneffet,

enmodifiantlesvariablesexogènesentrantdanslemodèlepuisenestimantlesparamètres,

leBICaugmentaitoudiminuait.Destableauxcomparatifsfurentconstruitspoursavoir

quellecombinaisondevariablesexogènespermettaitd’obtenirleBICleplusfaible.Ces

testsontétéeffectuéspourlesélémentsdelapartiedéterministedelamoyenne,ceuxde

lapartiedynamiquedelamoyenneetceuxdelapartiedynamiquedelavarianceetdela

corrélationdefaçonjointe.Ainsi,cestestsontétéeffectuésparétapes.Ils’agitdoncd’un

BICparparties.Puisquel’objectifdecemémoireestd’expliquerlesdynamiquesdesséries

(etd’évaluerlesoptionsquanto)etnondeciblercertainsparamètres,lacorrectionselon

NeweyetMcFadden(1994)n’apasétéeffectuée.Lesvaleursdesécarts-typesserontdonc

sous-estimées.

3.2.8 Courbeforwardénergétique

Pourl’évaluationdesoptionsquantogrâceàl’approchefinancière,ilestessentielde

construirelacourbeforwardénergétique.Caporinetal.(2012)lissentaussilacourbepour

sonutilisationenutilisantlatechniquedeBenthetal.(2008).

Lacourbeestdécomposéeendeuxéléments:uncomposantpourlasaisonnalitéetun

termedecorrection.Cetermedecorrectionestreprésentépar«unefonctiondespline

polynomialeavecunepropriétédelissagemaximumpourquelacourbeconstruiteréplique
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parfaitementlesprixobservésdumarché»(Caporinetal.,2012,p.1706,traductionlibre).

Larelationentreleprixforwardmoyenetlesforwardsàlivraisonfixepeutêtrereprésentée

parl’équationsuivante:

F(0,Ts,Te)=
Te

Ts

1

Te−Ts
f(t)dt (3.27)

oùF(0,Ts,Te)représenteleprixactuelautemps0pourrecevoiruneunitéd’électricité

(soitunmégawatt)àunfluxcontinupourlapériodeentreTsetTeetf(t)estleprix

d’unforwardautemps0avecunelivraisonàt≥0.Ilestimportantdenoterquesousla

mesurerisque-neutref(t)seraégalàlavaleurespéréedusous-jacentlivréent.Dansce

cas,ils’agiraduprixforwardinstantanédel’électricité.

Enutilisantmcontratsàtermefutureouforwardobservésautemps0,undébutde

périodederèglementàt0pourlecontratlepluscourtetunefindepériodederèglement

àtnpourlecontratprenantfinleplustard,ilestpossibledeséparerleprixforwarden

deuxparties.Ainsi,telquementionnéaudébutdecettesous-section:

f(t)=s(t)+ε(t),t∈[t0,tn] (3.28)

oùs(t)etε(t)sontdeuxfonctionscontinues,l’unereprésentantlasaisonnalitédelacourbe

etladeuxième,l’ajustementpourladéviationdelacourbeàlasaisonnalité.Lesauteurs

expliquentquel’ajustementdevientmoinssensibleautempsavecletempsquipasse(et

deviendraplatverslafindelamaturité)etsuggèrentdoncunevaleurde0pourε(tn).

SelonBenthetal.(2007),lafonctiondelasaisonnalités(t)peutêtrereprésentéedela

façonsuivante:

s(t)=β0+β1cos (t+ψ)
2π

Y
(3.29)

oùβ0,β1etψsontlesparamètresàêtreestimés.Yreprésentelenombredejoursdans

l’année,soit365ou366.

Ensuite,ε(t)peutêtreestiméàl’aidedesplinescubiques.Laméthodologieutiliséeest

détailléedansl’annexeA.

3.2.9 Simulation MonteCarlo

Pourévaluerlesgainsoulespertesdesoptionsquanto,lesauteursestimentlespara-

mètresdumodèlesélectionnépourunéchantillonévaluédutemps1àT.Ilssupposent

parlasuiteunematuritédel’optionàT+h.Caporinetal.(2012)suggèrentparlasuite

quatreétapespourlarésolution.

1.Générerlesvaleursrésiduellesnon-corréléesηtpourt=T+1,T+2,...,T+h:

puisquelessautssontcomprisdanslasériedesvaleursrésiduellesnon-corrélées,les
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auteurssuggèrentlesméthodesderééchantillonnageetdegénérationd’innovations

àpartirdel’échantillondesvaleursrésiduellesdumodèle.

2.Utiliserlesηtpoursimulerlavariancestandardisée,lesvaleursrésiduellescorré-

léeszt=[z1,tz2,t],lesvaleursrésiduellesmoyennesεt=[ε1,tε2,t],latempérature

moyennextetleprixdel’énergieyt:fairecetteétapepourtouslespasdetemps.S’il

s’agitdel’approchefinancière,remplacerlatendanceréelleparlacourbeforward.

3.Selonlesvaleursobtenuesparsimulation,calculerlenombredeHDDetleprixde

l’énergiepourlapériodeentreT+1etT+h.

4.Déterminerlegainoulapertedel’optionpourchaqueparcourssimuléetfairela

moyenneselontouslesparcours.S’ils’agitdelaméthodeactuarielle,ajouterune

primede5%delaVaR95%àlavaleurcalculée.Actualiserlavaleur.

PlusdedétailssurlasimulationetlesdonnéeschoisiesparCaporinetal.(2012)sont

présentésdansl’annexetechniquedisponibleavecl’article.Ainsi,lesauteursontprivilégié

lestempératuresentrele1erjanvier1978etle31décembre2008,lesprixénergétiques

entrele1erjanvier1999etle31décembre2008etlesprixdescontratsforwardendate

du28décembre2007pourcréer10000parcoursdesimulation.
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Chapitre4

Résultats

Leprésentchapitreapourobjectifdeprésenterlesrésultatsobtenussuiteàl’implanta-

tiondumodèledeCaporinetal.(2012)etsesaméliorations.Ilseradiviséendeuxparties:

lapremièrepourrépliquerlesrésultatsobtenusàOsloetladeuxième,pourprésenterceux

deNewYork.Danschacuned’entreelles,lesstatistiquesdescriptivesdessériesénergétiques

etclimatiquesserontprésentées.Parlasuite,lesrésultatsobtenuslorsdel’implantation

dumodèleserontdétaillés.Finalement,lesvaleursdesoptionsquantoselonlesapproches

actuariellesetfinancièresserontcomparées.Deplus,lesaméliorationsdumodèleseront

détailléespourlesdeuxvillesàtraverslesdifférentesétapesderésolution.

4.1 Oslo

Lessous-sectionssuivantesprésententlesrésultatspourlavilled’OsloenNorvège.

Cependant,certainesdifférencesaveclesrésultatsdel’articledeCaporinetal.(2012)

sontprésentes.Ellessontnotammentduesauxaméliorationsapportéesaumodèle.Ces

différencesserontexpliquéesetjustifiées.

4.1.1 Statistiquesdescriptivesdesprixdel’électricité

Letableau4.2présentelesstatistiquesdescriptivesdeslog-rendementsdesprixde

l’électricité(soitlog-rendement=log(prixt/prixt−1),oùtestlajournéesélectionnée).En

plusdesstatistiquesdescriptivesdebase,lesdernièresrangéesprésententlesrésultatsdes

testsderacineunitaireAugmentedDickey-FulleretPhilips-Perron.Lesquatredernières

colonnesprésententlesstatistiquesprovenantdes3652observationsdelog-rendements,

maisselonlasaison.Lesmoisdedécembre,janvieretfévriersontconsidéréscommeceuxde

l’hiver.Pourleprintemps,ils’agitdestroismoissuivantssoit:mars,avriletmai.Lamême

logiques’appliquepourlesdeuxautressaisons.Encoreunefois,lenombred’observations

dechaquesaisonestmisentreparenthèsesdansletitredelacolonne.Ilestimportantde

noterqueleschiffresentrecrochetssontdesp-valuespourdestestsstatistiquesquisont

décritsplusamplementdanslanotesousletableau.
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Lasérieénergétiqueprésenteenmoyennedebonsrendementsentreunejournéedecongé

etunejournéedetravail.Lesrendementschutententreunejournéedetravailetdecongé.

Lamoyennedesrendementsestrelativementstabled’unesaisonàl’autreetdemeureprès

de0.L’hypothèsenullepourletestdeStudentestrejetéepourtouteslescolonnespour

l’évaluationselonlesjournéesdetravailoudecongé.Ellenel’estpaspourlescolonnes

selonlessaisonsetpourl’échantillonaucomplet.

L’hypothèsenulledutestdeKruskal-Wallisquechacundeséchantillonsdes8dernières

colonnesestidentiqueàceluidelapremièreestrejetéepourlessections«WH»,«HW»,

«HH»,«Printemps»et«Été»avecunseuildesignificationde5%.L’hypothèsenulledu

testdeLeveneestquelesvariancesdelasectionetdel’échantilloncompletsontégales,

celle-ciestrejetéepourlessections«WW»,«HW»,«HH»,«Été»et«Automne».

L’hypothèsenulle(soitquelecoefficientestégalà0)dutestd’Agostinoestrejetée

danstouteslessectionssaufcellepourl’échantilloncomplet.L’hypothèsenulle(soitque

l’échantillonaunaplatissementcommeceluidelaloinormale)dutestd’Anscombe-Glynn

estrejetéedanstouslescas.

PourletestAugmentedDickey-Fuller(DickeyetFuller,1979),l’hypothèsenullequ’il

existeuneracineunitairepourlasérieestrejetée.LetestdePhillips-Perron(Phillipset

Perron,1988)permetd’arriveràlamêmeconclusion.

CertainesdifférencesavecletableauoriginaldeCaporinetal.(2012)peuventêtrere-

marquéesmalgrélefaitquelesdeuxtableauxproviennentdesmêmessources.1

4.1.2 Statistiquesdescriptivesdelatempérature

Cettesectionpermetdemieuxcomprendrelescaractéristiquesintrinsèquesàlasérie

climatiqueutiliséepourlemodèleàOslo.Ainsi,letableau4.2présentelesstatistiques

descriptivespourlasériedetempératurecompriseentrele1erjanvier1978etle31dé-

cembre2008.Lapremièrecolonneprésentelesstatistiquesglobalesalorsquelesquatre

suivanteslefontparsaison.Lesmêmesdéfinitionsdesaisonquecellesutiliséesdansla

sous-section4.1.1sontappliquées.Deplus,lenombred’observationsparsaisonestinscrit

entreparenthèsesdansletitredelacolonne.

EnplusdesstatistiquesdebaseetdestestsderacineunitaireAugmentedDickey-Fuller

etPhilips-Perron,letableauprésentelesrésultatspourletestdenormalitéJarque-Bera.

1.Unedesexplicationspossiblesprovientdeladéterminationdesjournéesdecongé.Lesitedeti-
meanddate.com(2014)permetdevérifierdedifférentesmanièreslesjournéesdecongéàOslo.Deplus,
suiteauxconfirmationsdedeuxsources,aucunejournéedecongéspécialefutdéclaréeaucourantdela
périodeanalysée.Destestspouressayerdetrouverlasourcedesdifférencesfurentaussieffectués.Les
différencesentrelestableauxrestentcependantmineures.
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Tableau4.2–StatistiquesdescriptivesdelatempératureàOsloen◦C

Tout(11312) Hiver(2798) Printemps(2852) Été(2852) Automne(2821)

Moyenne 4,447 -5,523 3,919 14,703 4,621
Médiane[K,-W,] 4,64 -4,64[0] 3,89[0] 14,5[0] 5,11[0,169]
Écart-type[L,] 8,952 6,174[0] 5,948[0] 3,061[0] 5,779[0]
Asymétrie -0,369 -0,612 -0,266 0,191 -0,361
Aplatissement 2,612 2,931 3,284 2,678 2,711
Minimum -27,94 -27,94 -18,86 5,5 -15,5
Maximum 23,64 7,36 19,31 23,64 18,36
Jarque-Bera[pvalue] 328,349[0] 175,202[0] 43,199[0] 29,677[0] 71,167[0]
ADF[pvalue] -8,883[0] -15,525[0] -13,346[0] -16,402[0] -12,552[0]
PP[pvalue] -12,621[0] -16,079[0] -12,965[0] -18,083[0] -13,973[0]

Notes.Lapremièrecolonnederésultatscomprendlesstatistiquespourles11312observationsdetempératuremoyenneentre
le1erjanvier1978etle31décembre2008.Les4colonnessuivantesprésententlesstatistiquesselonlasaison.Lenombreentre
parenthèsesdansletitredelacolonneprésentelenombred’observationdetempératurepourchaquesaison.Lesvaleursentre
crochetspourlamédianesontlesp-valuespourletestderangdeKruskal-Wallis(Kruskalet Wallis,1952).Larangée«Écart-
type»présententl’écart-typepourchacunedessectionset,entrecrochets,lap-valuepourletestdeLevene(Levene,1960).
Cetestévaluel’homogénéitédelavarianceentreleséchantillonsoulessections.LetestdenormalitéJarque-Bera(Jarqueet
Bera,1980)acommehypothèsenullequelesdonnéesdel’échantillonviennentd’uneloinormale.Lesdeuxdernièresrangées
présententlesrésultatspourdestestsderacineunitaire.

Cetableaudescriptifpermetdemieuxcomprendrelaréalitéclimatiqued’Osloetdela

mettreenperspectiveaveclasérieénergétique.Larangéedelamoyenne(30ans)présente

lamoyennedelatempératurequotidiennepourlasaison.Ladeuxièmerangéeprésente

lamédianepourlasaisonetcelles-cisontsemblablesàlamoyennesaufpourl’hiveret

l’automne.L’hypothèsenulledutestKruskal-Wallis(ouqueleséchantillonsdelasaison

etdelacolonne«Tout»sontidentiques)estrejetéepourlestroispremièressaisonsetne

l’estpaspourl’automne(avecunniveaudesignificationstatistiquede5%).L’hypothèse

nulledutestdeLevene(soitquelesvariancesdeséchantillonssontégales)estrejetéedans

touslescas.

Lesquatrerangéessuivantesmontrentlescaractéristiquesd’asymétrie(skewness),d’apla-

tissement(kurtosis),duminimumetdumaximumdelasérie.L’hypothèsenulledutest

Jarque-Beraestrejetéedanstouslescas.L’avant-dernièrerangéeprésentelesrésultats

pourletestAugmentedDickey-Fuller.Cetestderacineunitairerévèlequeleshypothèses

nullessontrejetéesdanstouslescas.LetestdePhilips-Perronpermetd’arriveràlamême

conclusion.2

Cestestspermettentdeconclurequelescaractéristiquesdeladistributionchangent

beaucoupselonlasaison.Deplus,leséchantillonsdesdifférentessaisonsneproviennent

pasdelaloinormaleetcessérieschronologiquesneprésententpasderacineunitaire.

4.1.3 Estimationdu modèledynamiqueentrelesdeuxséries

Lepremierélémentimportantàévaluerpourbiendécrirelesinteractionsentrelesdeux

sériesestleurcorrélation.Letableau4.3présentelescoefficientsdecorrélationentreles

2.Ilestimportantdenoterqueplusieursessaisavecdifférentesfonctionsdequelquesensembles(pa-
ckages)dulogicielR(RCoreTeam,2013)ontétéeffectuésdanslebutd’obtenirlesmêmesrésultatsque
letableauoriginaldeCaporinetal.(2012)pourlestestsd’AugmentedDickey-FulleretPhilips-Perron.
Danstouslescas,lesvaleursétaientsignificativesetl’hypothèsenulleétaitrejetée.Lesvaleursontaussi
despvaluesdezéro.
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log-rendementsdel’énergieetleniveaudetempérature,puisentreleschangementsdelog-

rendementsetdetempératureentre1999et2007.Lescinqcolonneslesprésententpour

lessériescomplètesouparsaison.

Tableau4.3–Corrélationentrelasériedesprixd’électricitéetlasérieclimatiquepour
Oslo

Tout Hiver Printemps Été Automne

Log-rendementettempérature −0,0235 −0,1317 −0,0501 0,0161 −0,1042
Log-rendementetchangement −0,0859 −0,1847 −0,0386 0,0252 −0,1481
detempérature

Lescoefficientsdecorrélationsontnégatifspourlasériecomplèteetpourtoutesles

saisonsàl’exceptiondel’été.Lalogiquesous-jacenteàcefaitestliéeàlademanded’énergie.

Eneffet,lorsquelatempératurediminue,lesconsommateursontbesoindeplusd’énergie

pourchaufferleurlogement.Lademanded’énergieaugmenteetparconséquent,celafait

augmenterleniveaudesprixetdurendement.L’étéresteuneexceptionàcausedela

climatisation(voirparagraphesuivantpourlesdétails).Lorsquelatempératureaugmente,

lesconsommateursveulentrafraîchirleurlogement.Lademanded’énergieaugmentedonc,

toutcommelesprix.Ilestintéressantdenoterquelescoefficientssontplusgrandsen

valeurabsoluepourl’hiveroùlarelationestplusforte.3

Unélémentimportantàconsidérerdanslacorrélationentrelesdeuxsériesestl’uti-

lisationdel’électricitécommesourced’énergieàOslo.En2012,selonStatisticsNorway

(2014),laconsommationtotaled’énergieenkWhparménageétaitrépartieselonleta-

bleau4.4.L’électricitéestdonclapremièresourced’énergiedesménages.Lesvariations

detempératureferontdoncfluctuerlaconsommationd’énergieàcauseduchauffageou

delaclimatisation.Leprixdel’électricitédevras’adapteràcesvariations.Cependant,il

estimportantdenoterquelaclimatisationesttrèspeuutiliséeenNorvège.Eneffet,selon

Bergesenetal.(2013),66%del’énergieconsomméeétaitpourlechauffageambient,12

%pourlechauffagedel’eauet22%pourlaconsommationspécifiqueliéeàl’électricité.

Environ20%du22%pourlaconsommationspécifiqueestliéeaurefroidissementetàla

congélation(coolingandfreezing).Deplus,lesappareilsservantaulavageetauséchage

consommenteuxaussienviron20%.Puisqueleslaveusesetsécheusesconsommeraienten

moyennemoinsd’électricitéquelerefrigérateuretlecongélateur(Ressourcesnaturelles

Canada,2008),ilrestepeud’énergiedanslaconsommationmoyennedesménagesàOslo

pourlaclimatisation.

Enoutre,leshabitantsdelavilleutilisentunesourceparticulièrepourlechauffage.En

effet,«environlamoitiédelavilleetdesesécolesestchaufféegrâceàlacombustionde

3.Encomparantletableau4.3àceluiprésentédansCaporinetal.(2012),certainesdifférencesappa-
raissentpourladeuxièmerangée.Plusieursdéfinitionsdechangementsdetempératureontétéessayées
(soitchangementbrutetchangementrelatifentrelesjournéesouchangementdetempératureaucourant
delamêmejournéeetmêmeenenlevantles9donnéesayantunevaleurde0sur3652).Lesdifférencesde
résultatsavecceuxdeCaporinetal.(2012)pourlapremièrerangéerestentmineuresounulles.
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Tableau4.4–Répartitiondelaconsommationtotaled’énergieenkWhparménageàOslo
en2012

Type Consommationtotale(kWh) %

Électricité 16044 79,31

Pétroleetkérosène 698 3,45

Bois,charbonetcoke 3204 15,84

Autres 284 1,40

Total 20230 100

Notes.Source:StatisticsNorway(2014)

déchets»(Tagliabue,2013,traductionlibre).Ainsi,enbrûlantleursdéchets,ilspeuvent

chaufferunepartiedelaville,produiredel’électricitéetréduireleurdépendanceaux

autressourcesd’énergie.Celapeutinfluencerleniveaudecorrélationentrelelog-rendement

électriqueetlatempérature.Celapourraitexpliquerlefaibleniveaudecorrélationmêmeen

hivertelqu’illeseradémontrergrâceàlafigure4.4.Cettefigure,présentedanslechapitre

4,illustreleniveaudecorrélationentrelesrésidusdessériesclimatiqueseténergétiques

surlapériodeutilisée.Leprocessuspourlacombustiondesdéchetsestd’ailleursdétaillé

dansPrice(2013).

Enrésumé,Osloutilisel’électricitécommesourcepremièred’énergie.Cependant,elle

disposeaussid’unautreprocessuspourlechauffage,soitlacombustiondedéchets,qui

peutréduiresadépendanceauxsourcesplustraditionnelles.Eneffet,cetélémentdediver-

sificationpermetdetempérerlesrésultatsprésentésdansletableau4.3.Deplus,àcause

desestempératuresplusfraîches,lesbesoinsdeclimatisationàOslosontplusfaiblesque

dansd’autresgrandesvillesdumonde.Cesélémentssontàgarderentêtelorsdel’analyse

desrésultatsdecechapitre.

Letableau4.5présentelescoefficientsdel’élémentdéterministedelamoyennepour

chacunedesdeuxséries.Ilsontétéévaluésgrâceàlaméthodedesmoindrescarrés.Le

tableau4.5présentelesrésultatsselonlemodèledel’articledeCaporinetal.(2012).Les

valeursobtenuessonttrèsprèsdecellesdel’articleoriginalsaufpourlaconstantedela

partieénergétique.Lesvaleursnominalespourlesjournéesdecongé,lesvendredisetles

dimanchessontutiliséescommevariablesexplicatives.Quelquesondespermettentausside

capterlestendancesdesséries4.

Cependant,ilsemblaitintéressantd’approfondircemodèleetdevoirs’ilyavaitune

possibilitédel’améliorer.Différentstestsontétéeffectuéspourtrouverlacombinaison

devariablesexplicativespermettantd’obtenirleBICleplusfaible.Eneffet,l’articlede

Caporinetal.(2012)neprécisepasqueltypedecritèredesélectionfututilisépourles

4.UnedifférencenotableentreletableauoriginaldeCaporinetal.(2012)etlesrésultatsdutableau
4.5sesitueauniveaudelaconstantedebasepourlasérieénergétique.Eneffet,celledutableau4.5est
supérieurede0.332àcelledutableauoriginal.Plusieurstestsfurenteffectuéspourtrouverlaprovenance
decettedifférence(notammentenenlevantlesdonnéesquiprésentaientdessautsoudeschutesouen
utilisantdifférentesdéfinitionsdelog-prix),maisceenfutpassuffisant.Ilestpossiblequelesauteursde
l’articleoriginalaitappliquéunecorrectionàcetermesanslaspécifier.
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Tableau4.5–Coefficientsdel’élémentdéterministedelamoyennepourOsloselonle
modèledeCaporinetal.(2012)1999-2007

Énergie Température
Coeff, Écart-type Stat.-T Coeff, Écart-type Stat.-T

βi,1:constante 2,646 0,143 18,498 5,484 0,204 26,843
βi,2:tendancelinéaire 0,332 0,121 2,74
βi,3:ondecosinusoïdaleannuelle 0,210 0,113 1,857 -10,231 0,322 -31,766
βi,4:ondesinusoïdaleannuelle -3,531 0,244 -14,489
δ1,1:Vendredi -0,021 0,018 -1,175
δ1,2:Dimanche -0,032 0,013 -2,422
δ1,3:Journéesdecongé -0,065 0,018 -3,703

R2ajusté 0,3962 0,8032

Notes.Lapremièrecolonneprésentelescoefficientsestimés.Lesdeuxautrescolonnesprésententlesécart-
typesajustésainsiquelesratiosdestatistique-t.Lesécarts-typessontdéterminésgrâceàNeweyet West
(1987)

coefficientsdel’élémentdéterministesdelamoyenne.Destestspourtrouverlemodèle

ayantleBICleplusfaiblefurenteffectués.

Letableaufinalpourlescoefficientsdel’élémentdéterministedelamoyennepourOslo

est4.6.5

Tableau4.6–Coefficientsdel’élémentdéterministedelamoyennepourOslo1999-2007

Énergie Température
Coeff. Écart-type Stat.-T Coeff. Écart-type Stat.-T

βi,1:constante 2,645 0,131 20,207 5,484 0,204 26,850
βi,2:tendancelinéaire 0,000 0,000 3,006
βi,3:ondecosinusoïdaleannuelle 0,210 0,105 1,992 -10,231 0,323 -31,706
βi,4:ondesinusoïdaleannuelle -3,531 0,243 -14,554
βi,5:ondecosinusoïdalesemestrielle -0,043 0,047 -0,900 0,307 0,289 1,060
βi,6:ondesinusoïdalesemestrielle -0,046 0,071 -0,652
δ1,1:Dimanche -0,028 0,009 -3,086
δ1,2:Journéesdecongé -0,066 0,019 -3,531

R2ajusté 0,4022 0,8038

Notes.Voirtableau4.5.CetableauprésentelemeilleurmodèleselonlecritèreduBIC.

Lescoefficientsdedéterminationajustés(aussiappeléR2ajustés)sontde0,4022pour

lasérieénergétiqueetde0,8038pourlasérieclimatique.Ainsi,pourlasérieclimatique,les

ondesutiliséespermettentdebiencapturerlecomportementdelamoyennedéterministe.

Chacunedessériescomprenduneconstantepourévaluerleniveaudulog-prixdel’énergie

oudelatempérature.Lasérieénergétiqueestparlasuitedéfinieparunetendancelinéaire

croissantepourles3285observations,desondescosinusoïdalesannuelleetsemestrielleselon

lajournéedel’annéedel’observation,uneondesinusoïdalesemestrielleselonlajournée

del’annéeetdesvariablesnominalespourlescaractéristiquesdelajournéeobservée.Les

5.Latendancelinéairereprésenteuneaugmentationpourchaquejournéesurles3285observationsde
lapériode.Caporinetal.(2012)auraitfaitunajustementsurcettetendance.
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signesnégatifsdescoefficientspourlesvariablesnominalesindiquentquelelog-prixde

l’énergieatendanceàdiminuerpourundimancheouunejournéedecongé.

Ladeuxièmepartiedutableauprésentelesélémentsdéterministespourlasériedetem-

pérature.Ellecomprendaussiuneconstantepourleniveau.Parlasuite,deuxondes

(cosinusoïdaleetsinusoïdale)annuellesdépendantesdelajournéedel’annéedel’observa-

tionsontutilisées.Uneondecosinusoïdalesemestrielledumêmetypeaaussiétéajoutée

suiteauxtests.L’ondecosinusoïdaleaunplusgrandimpactsurladéterminationdela

valeurquelaconstanteetl’ondesinusoïdale.

L’ajoutd’ondessemestriellespermetdecapturerunepartieducomportementsaisonnier

dessériesclimatiqueseténergétiques.Deplus,l’importancedesdeuxvariablesnominales

pourlajournéededimancheetlesjournéesdecongépeutêtrejustifiéeparlavariationde

lademanded’électricitéselonl’horairedetravaildelamajoritédelapopulation.

Telquementionnédanslasous-section3.2.2,lemodèledeCaporinetal.(2012)netient

pascomptedessautsdanslasériedeprixénergétique.EnanalysantlasériepourOslo,

certaineschutesdepriximportantesapparaissentaussi.Lemodèlenepeutdoncpastenir

comptedecebiais.

Figure4.1–Graphiquedesvaleursajustéesetrésiduellesd’électricitépourOslo1999-2007

Notes.Lesvaleursrésiduellescorrespondentauxvaleursdelapartieentreparenthèses(xt−β1Dt−δ1Wt)
del’équation3.3.Danscecas,lesvariablesutiliséesréfèrentautableau4.6.β1comprendβ1,1,β1,2,β1,3,
β1,5etβ1,6.δ1comprendδ1,1etδ1,2.Veuilleznoterqu’ils’agitdelasériedeslog-prix.

Lafigure4.1montreladifficultédumodèleàprendreencomptecertaineschutesde

log-prix.Danslasectionoùlesvaleursrésiduellessontnégativesetoùlesvaleursajustées

sontprèsde3.5,ilyaplusieurspointsquisortentdulot.Lavraievaleurchutedoncpar
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rapportàcellequiestprévueparlemodèle.Legraphique4.1présentedoncdeschuteset

desautsquinesontpascapturésparlemodèle.

Figure4.2–GraphiquedesvaleursajustéesetrésiduellesclimatiquespourOslo1999-2007

Notes.Lesvaleursrésiduellescorrespondentauxvaleursdelapartieentreparenthèses(yt−β2Dt)de
l’équation3.3.Danscecas,lesvariablesutiliséesréfèrentautableau4.6.β2comprendβ2,1,β2,3,β2,4et
β2,5.

Legraphique4.2illustreaussilesvaleursrésiduellesenfonctiondesvaleursajustées,

maispourlasérieclimatiquedanscecas-ci.Legraphiqueillustrelefaitqu’ilyamoinsde

chutesetdesautspourlasérieclimatiquequepourlaséried’électricité.

Letableau4.7présentelesrésultatssuiteauxtestspouraméliorerlemodèleetleca-

ractèreautorégressifdesdeuxséries.Ainsi,pourlapartieclimatique,leniveaudifférencié

detempératuredesjournéesantérieuresavecdesretardsd’unjour(voirφ2,2,1)etl’erreur

d’estimationdelajournéeantérieure(voirθ2,1,1)aideàdéterminerleniveauactuel.Toutes

cesvariablesontunimpactsignificatif.Uned’elles(leniveaudelajournéeantérieure)a

aussiungrandimpactsurladéterminationduniveaudulog-prixpourlapartieénergétique

oùelleestreprésentéeparlavariablesφ1,2,1.Leniveaudedeuxjournéesavantlajournée

actuelleestaussiimportant.Lesautresvariablesconservéespourlapartieénergétique

sontcellesduniveaudifférenciédulog-prixdel’énergieavecunretardd’unàseptjours(

φ1,1,1àφ1,1,7),l’élémentsaisonnieravecunepériodedeseptjours(ξ1,1,1)etl’élémentde

moyennemobile(θ1,1,1).Ainsi,pourlapartieénergétique,leniveaudifférenciédulog-prix

del’énergieavecunretarddeseptjoursaunimpactsignificatif.Celapeutêtreexpliqué

parleshabitudesdeconsommationdel’électricitéparrapportàlajournéedelasemaine.

Lecoefficientpourl’élémentdedifférenciations’estrapprochédelalimitede0.5.Àcette

limite,ilestdifficilededéterminersilasérieeststationnaire.Unepisteintéressantefut

d’illustrerleprixdel’électricitéselonlesjoursdel’annéeetdecréerdifférentescourbes

41



Tableau4.7–Coefficientsdel’élémentdynamiquedelamoyennepourOslo1999-2007

Énergie Température
Coeff. Écart-type Stat.-T Coeff. Écart-type Stat.-T

di:différenciation 0,472 0,031 15,122 0,164 0,055 2,961
φ1,1,1:énergie(t-1) 0,032 0,033 0,968
φi,2,1:température(t-1) -0,003 0,001 -4,713 0,578 0,061 9,461
φ1,1,2:énergie(t-2) 0,184 0,027 6,712
φi,2,2:température(t-2) -0,003 0,001 -5,423
φ1,1,3:énergie(t-3) 0,107 0,017 6,445
φ1,1,4:énergie(t-4) 0,060 0,017 3,590
φ1,1,5:énergie(t-5) -0,008 0,016 -0,489
φ1,1,6:énergie(t-6) -0,007 0,016 -0,468
φ1,1,7:énergie(t-7) 0,443 0,023 19,249
ξ1,1,1:énergieSAR(1) -0,296 0,025 -11,791
θ1,1,1:énergieMA(1) -0,394 0,039 -10,050
θi,2,1:températureMA(1) -0,135 0,028 -4,889

Notes.Lescoefficientsetlesécarts-typessontestimésàl’aidedel’ensemblearfima(VeenstraetMcLeod,
2015).

pourles9annéesobservéesentre1999et2007.Lerésultatestreprésentéparlegraphique

4.3.L’année2006présenteunniveaudeprixunpeuplusélevéquelesautres.Lesannées

2002et2003présententaussidespicsplusélevés.Cependant,lesniveauxmoyenssemblent

relativementsimilaires.

Letableau4.8présentelesélémentsdelavariancedynamique.

Tableau4.8–CoefficientsdelavariancedynamiquepourOslo1999-2007

Énergie Température
Coeff. Écart-type Stat.-T Coeff. Écart-type Stat.-T

ωi:ordonnée -0,412 0,004 -97,561 0,374 0,024 15,764
αi,i:ARCH 0,142 0,032 4,371 0,034 0,015 2,314
ξi,i:GARCH 0,740 0,113 6,544 0,758 0,030 25,140
γi,1:onde -0,002 0,022 -0,091 0,116 0,038 3,034
cosinusoïdaleannuelle
γi,2:onde 0,046 0,005 9,062 0,013 0,004 3,505
sinusoïdaleannuelle
γi,3:onde 0,090 0,004 22,472 0,025 0,021 1,193
cosinusoïdalesemestrielle
γi,4:onde 0,023 0,013 1,788 0,014 0,009 1,632
sinusoïdalesemestrielle
γi,5:onde 0,016 0,006 2,520 -0,002 0,007 -0,301
cosinusoïdaletrimestrielle
γi,6:onde 0,048 0,018 2,692 -0,004 0,008 -0,524
sinusoïdaletrimestrielle

LeseffetsARCHetGARCHsontimportants.Lescoefficientspourl’élémentGARCH

sontélevésdanslesdeuxcas.Celasignifiequelesvariancesconditionnellesdelajournée
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Figure4.3–Graphiquedesprixd’électricitéselonlescourbesannuellespourOslo

antérieuresontimportantesdansladéterminationdelavaleurdelavariancedujour

évalué.Desondescosinusoïdalesetsinusoïdalesannuelles,semestriellesettrimestrielles

viennentajouterdesélémentsd’explication.Lesdifférentesondesdutableau4.8sontplus

significativespourlapartieénergétique.

Tableau4.9–CoefficientsdelacorrélationdynamiquepourOslo1999-2007

Coefficient Écart-type Stat.-T

ψ0:ordonnée -0,020 0,295 -0,069
ψ1:innovations 0,000 0,061 0,000
ψ2:persistance 0,867 0,689 1,258
ψ3,1:ondecosinusoïdaleannuelle -0,021 2,201 -0,010
ψ4,1:ondesinusoïdaleannuelle 0,002 0,301 0,008

Pourlacorrélationdynamiquedutableau4.9,seulement5paramètressontutilisés:

l’ordonné,lecoefficientpourlesinnovations,lecoefficientdelapersistanceetdeuxcoef-

ficientspourdesondesannuelles.Lapersistanceestd’ailleursélevée.Ainsi,lacorrélation

delajournéeantérieuredonnebeaucoupd’informationsurlavaleurdelacorrélationde

lajournéeévaluée.Lesdifférentesondesdumodèleontcependantunimpactsurlacorré-

lationdynamiqueentrelesdeuxséries.Lafigure4.4présentelacorrélationestiméeparle

modèleparrapportàlacorrélation(de60jours)delasérie.Lacourbepourunmodèlequi

avaitseulementtroisparamètres(coefficientsd’ordonnée,d’innovationsetdepersistance)

estaussiincluse.Lechoixdesparamètrespourlesmodèlesdevarianceetdecorrélation

dynamiqueaétéfaitsuiteàl’analysedesrésidus.Eneffet,l’ajoutdesondesannuelles,

semestriellesettrimestriellespermetdes’assurerquelesrésidusneprésententpasdeten-
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dancequipourraitserépercutersurlacorrélation.LestestspourtrouverlemeilleurBIC

démontraientaussilefaibleimpactdesvariablesnominalespourlesjournéesdelasemaine

etlesjournéesdecongé.

Figure4.4–Figuredelacorrélation:Oslo

Notes.Ils’agitdelacorrélationentrelesrésidusdessériesdésaisonnaliséesetdévolatilisées.

Lacourbedecorrélationestimée(présentéedanslafigure4.4)entrelesrésidusd’esti-

mationdessériesclimatiqueseténergétiquesoscilleentre-0.3et0.Cependant,lacourbe

decorrélationestiméeindiquequ’elleestmajoritairementnégativeetl’estdefaçonencore

plussoutenuel’hiver.Ainsi,enhiver,silatempératureestanormalement(parrapportà

l’effetsaisonnier)élevée,leprixdel’électricitéestplusbasqueceluiquiétaitprévu.Cela

estdirectementliéàlademandedechauffageenhiver.Enété,cependant,lessériessont

peucorrélées(malgrécertainspicsdanslesvaleurs).Celapeutêtrenotammentdûaux

températuresfraîchesenétéàOsloquiengendrentunefaibledemandepourlaclimatisa-

tion(quiestprésentéedansBergesenetal.(2013)).Enoutre,lacourbeestiméesemble

devancerlégèrementlacourbedecorrélationobservée.Celaestdûàlaméthodeutilisée

pourreprésenterlacourbe.Eneffet,ils’agitd’unefenêtrede60joursetleschangements

peuventprendreuncertainmomentàêtrereprésentés.
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4.1.4 Descriptioncourbeforwardénergétique

Lacourbeforwardénergétiquesertàpasserdel’approcheactuarielleàl’approche

financière.Ainsi,plutôtqued’utiliserlacourbedetendanceréelle,l’approchefinancière

utilisecelledelacourbeforward.

Lapremièreétapeétaitdetrouverleprixforwardpourles366joursdel’année2008

dansl’objectifde,notamment,comparerlesrésultatsavecceuxdeCaporinetal.(2012).

Lesprixutiliséssontdétaillésdansl’annexeD.Ladeuxièmeétapeétaitdetrouverlavaleur

descoefficientspourβ0,β1etψpours(t).Lerésultatdonnelacourbesuivante:

s(t)=50,195+2,634cos (t+21,595)
2π

366
(4.1)

Parlasuite,l’erreurentrelacourbeforwardetε(t)futmodéliséetelquedécritdansla

sous-section3.2.8pourobtenirlacourbecomplète,soitf(t).Legraphique4.5illustreles

troiscourbes:lacourbedetendanceréelle,lacourbeforwarddesprixénergétiquesetla

courbeforwardlissée.Lesvaleursprésentéessontcellesendatedu28décembre2008.La

courbedetendanceréellereprésentelesvaleursajustéesobtenuesgrâceauxcoefficients

énergétiquesdutableau4.5.

Figure4.5–CourbedesprixforwardsàOslopour2008

Notes.LesespérancesestiméescorrespondentauxvaleursprévuesparlapartieΥZtdel’équation3.3.Celle
deCaporinetal.(2012)correspondàlacombinaisondevariablesdesonarticle.
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Leslignesendentsdesciereprésententlacourbedelatendanceréelle,soitlacourbe

selonlesrésultatsdestableaux4.5et4.6.Celleengrasillustrelesrésultatsselonlemodèle

permettantd’obtenirlemeilleurBICpourlasérieénergétique.Cescourbesillustrentla

baissedesprixobservéspendantl’été.Àl’automneetàl’hiver,lesprixobservéssont

plusprèsdesprixforward.Legrandécartentrelescourbesréellesetforwardrisquent

d’engendrerdegrandsdifférencesdanslesprixdesoptionsévaluéesselonla méthode

actuarielleoufinancière.

4.1.5 Valeursdesoptionsquanto

Grâceauxparamètresestiméspourlemodèle,nousavonspuévaluerlesoptionsquanto

énergétiquesetclimatiquesselonlesapprochesactuariellesetfinancières.Àlabase,les

optionsquantoétaientutiliséesdanslesmarchésdedevise(Zhang,1997).Peud’information

estdisponiblesurl’échangedesoptionsquantoévaluéesdanslecadredecemémoire.Celle

disponibleconcernesurtoutlesfuturesclimatiquesstandardiséséchangéssurunmarché

commeleChicagoMercantileExchange(CMEGroup,2014c).Lesoptionsquantoévaluées

danslecadredecemémoirerépondentàunbesoinimportantdesopérateursd’électricité

etpermettentauxagentsdesmarchésfinanciersdemieuxsaisirlelienentrelatempérature

etlesprixd’électricité.

Letableau4.10présentelescaractéristiquesdutyped’optionsquantochoisiesparCa-

porinetal.(2012).Lesvaleursd’exercicepourcetyped’optionsdépendentdesséries

climatiqueseténergétiques.Ainsi,K1pourl’énergiecorrespondauprixdefermeturedu

forwardpourOsloselonleNordPoolendatedu28décembre2007.Ilssontajustéspar

les«contratspardifférences»pourinitialiserlacourbeforward.Lasaisondel’automne

correspondauxmoisd’octobreàdécembre.TelquedécritparCaporinetal.(2012),pour

lasérieclimatique,K2correspondàlamoyenne10ansmoins2pointspourchaquemois

ou5pouruneoptionsuruntrimestre(etcomprendlamargeducourtier).

Lesrésultatsdes10000simulationssontprésentésdansletableau4.11.Ilssontprésentés

pourles4premiersmoisdel’annéeainsiquel’automne.Pourchaquetyped’options(option

1et2fontréférenceauxdéfinitionsdelafonctiondegainsetdepertesdutableau4.10),

deuxméthodesd’évaluationsontprésentées.

Lasectiondubasdutableauprésentelesgainsréellementgénéréspourlesdifférentes

optionspourlapériodechoisieen2008.Parexemple,uneoptiondetype1auraitrapporté

4696$àl’acheteurpourlapériodedejanvier2008.Cettevaleurestcalculéeaveclesprix

etlestempératuresréellesobservésàOslo.

Quelquespistesderéflexionsontintéressantesconcernantcesrésultats.Ellessontdé-

tailléesdanslessous-sectionssuivantes.
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Tableau4.10–CaractéristiquesdesoptionsquantosurlesHDDetlesprixd’électricitéà
Oslo

Indicedetempérature
(HDD)

Indiceayantunebasede18◦Caccumulédurant
lapériodedeprotectionsurlesobservationsà
Oslo(WMO1384)

Indexénergétique(E) PrixdeNordPool(moyennearithmétiquemen-
suelle)durantlapériodedeprotection

Valeurdutick 10*MWh/HDD
Gainmaximum Sanslimite
Formule de gains et
pertes pour options
quantodetype1

max[0,(K2−HDD)×tick×(K1−E)]

Formule de gains et
pertes pour options
quantodetype2

max[0,(K2−HDD)×tick×(E−K1)]

Périodede Janvier Février Mars Avril Automne
protection 2008 2008 2008 2008 2008

K1 50,11 51,95 48,9 49,6 53,43
(en /
MWh)
K2 683 622 589 400 1579
(enHDD)

Notes.Source:(Caporinetal.,2012,p.1710,traductionlibre)

Écartsentrelescourbesréellesetforward

Telqueprésentédanslafigure4.5,lescourbesréellesetforwardnesontpasaumême

niveaupourlesdifférentespériodesutiliséespourl’évaluation.Ainsi,lacourberéelleest

souslacourbeforwardpourlapériodedejanvieràoctobre.Or,puisquelapartieénergé-

tiquedelafonctiondegainsetdepertesdel’optiontype1estreprésentéeparK1−E,un

prixplusfaiblegénéreraungainplusélevé.Donc,pourcecritèreetcetyped’options,la

méthodeactuariellevagénérerdesgainsplusélevésetdonc,levendeurdemanderaunprix

enconséquence.Celaestd’ailleursreprésentéavecl’écartentrelesdeuxméthodesdansle

tableauderésultats.Pourl’optiondetype2,lapartieénergétiquedelafonctiondegains

etdepertesestinversée.Lesgainsgénérésparlaméthodeactuarielledevraientdoncêtre

plusfaiblesqueceuxdelaméthodefinancière.Cependant,d’autresfacteursinfluençantle

prixdel’optionsontàprendreencompte.Ilsserontdétailléssouspeu.Ilestcependant

intéressantdenoterquel’écartentrelesdeuxméthodesd’évaluationestplusfaibleentre

lesoptionsdetype2quelesoptionsdetype1.

Lasélectiondespériodesdeprotectionpourl’évaluationdesoptionsquantos’esteffec-

tuéeselonlestableauxdeCaporinetal.(2012).Or,enchoisissantlesmoisdejanvierà

avriletdel’automne,lespériodesnecouvraientpaslesmomentsoùlescourbesréelleset

forwardsontlespluséloignées,telqu’illustrédanslafigure4.5.Lasélectiondesmoisde
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l’étéauraitengendréedeplusgrandsécartsentrelesméthodesactuariellesetfinancières.

Primede5 %delaVaR95 %pourla méthodeactuarielle

DanslaméthodedécriteparCaporinetal.(2012),laméthodeactuariellenécessiteune

augmentationdelavaleurtrouvéeparuneprimede5%delaVaR95%.Cetteprimeest

non-négligeable.Parexemple,ellereprésente1761 (soit18%delavaleurfinalepour

l’option1)et690 (soit21%delavaleurfinalepourl’option2)pourlemoisdejanvier.

Méthodepourlasimulationdesrésidus:loinormaleouempirique

Pourobtenirlesvaleursdutableau4.11,laméthodeempiriquefututiliséepoursimuler

lesrésidusdumodèledecorrélationdynamique.Cechoixfuteffectuésuiteàl’analysedes

graphiquesderésidusprésentésàl’annexeC.Eneffet,cesgraphiquesdémontraientqueles

résidusnecorrespondaientpasàceuxdelaloinormaleetqu’ilfallaitprendreencompte

leurdistributionpourlasimulation.Cechoixdeméthodeaunimpactsignificatifsurles

valeursdesmaximums,desécarts-typesetdesVaRquiontdesvaleursconsidérablement

plusélevéesquecellescalculéesparCaporinetal.(2012).

Valeursdesprixd’exercice

Unautreélémentàconsidérerdansl’analysedesrésultatsdesimulationestleniveau

desvaleursd’exercice,particulièrementlesvaleursd’exercicepourlapartieénergétique.

Cesvaleurssontreprésentéesdanslafigure4.5parlesprixforward.Puisquelacourbe

forwardestévaluéeàpartirdecesprix,lacourberéelleprésenteunplusgrandécartavec

cesvaleursd’exercice.Ainsi,cetécartplusgrandauraunimpactdanslecalculdugainou

delaperte.

Conclusionpourlesrésultatsdesimulationd’Oslo

Àcausedesélémentsdétaillésci-haut,unécartestobservéentrelesvaleursengendrées

parlaméthodeactuarielleetlaméthodeforward.Laméthodeempiriquepourlasimulation

desrésidusdecorrélationdynamiqueaaussiuneinfluencesurlescaractéristiquesdesprix

d’options.Unedeslimitesdecetyped’évaluationdesoptionschoisiesestqu’elles’effectue

suruneseuleannée.

IlseraintéressantdemettrecesrésultatsenperspectivesavecceuxdeNewYork.
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Tableau4.11–Résultatsdel’évaluationdesoptionsquantopourOslo(méthodeempirique)

Statistiques Janvier Février Mars Avril Automne
PartieA:Actuarielle,

Optiontype1
Moyenne 9650 9089 7099 4287 7603
Écart-type 25695 20506 13085 7344 11549
VaR95% 35220 31964 26302 16619 29443
VaR99% 87480 79562 58977 33380 55489
Maximum 1865930 804994 231166 131139 118581
Prixfinal 9647 9084 7092 4281 7573

PartieB:Actuarielle,
Optiontype2

Moyenne 3327 5097 4632 3795 5193
Écart-type 6404 14172 9389 5781 9645
VaR95% 13794 19600 18174 15059 21301
VaR99% 28758 42991 42962 24498 45340
Maximum 138069 892497 251153 98461 133879
Prixfinal 3326 5094 4628 3790 5172

PartieC:Financière,
Optiontype1

Moyenne 8039 7708 6141 4103 6155
Écart-type 26011 21393 14625 9223 11526
VaR95% 35880 32955 28386 19500 29250
VaR99% 88779 84134 68273 44269 54886
Maximum 1883219 834304 254700 157886 120263
Prixfinal 8037 7703 6135 4097 6131

PartieD:Financière,
Optiontype2

Moyenne 2619 4226 4028 2673 4150
Écart-type 6427 14734 10559 6018 9703
VaR95% 13840 20198 19676 13543 21483
VaR99% 28664 44931 48885 26977 45422
Maximum 139733 925055 278350 126343 137206
Prixfinal 2619 4223 4024 2669 4134

Valeurréellepour2008
Type1 4696 18239 0 3245 0
Type2 0 0 316 0 2089

Notes.Lesoptionsquantosontdéfiniesdansletableau4.10.Lamoyennecorrespondàlamoyennedes
gainsetpertesdes10000simulations.Ilestimportantdenoterquepourlaméthodeactuarielle,cette
valeurcontientuneprimede5%delaVaR95%.Ensuite,cettevaleurestactualiséeàl’aidedestaux
Euriborprésentésàl’annexeEpourobtenirleprixfinal.Telqu’illustrédansl’annexe,lestauxEuribor
sonttrèsfaiblesetdonc,l’effetd’actualisationl’estaussi.L’écart-type,le maximumetlesVaR(95 %
et99%)complètentlescaractéristiquesprésentéespourchaquetyped’options.Finalement,leprixfinal
correspondauprixmoyenactualiséaveclestauxprésentésàl’annexeE.
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4.2 NewYork

Cettesectionpermettradecomparerlesrésultatsobtenusavecceuxdelavilled’Oslo.

Àcausedesdifférencesprésentesdanslesdonnéesdisponiblespourlesdeuxvillesetdes

particularitésnew-yorkaises,certainsélémentsdessériesclimatiques,énergétiquesoudu

modèleontdûêtreadaptés.Ceschangementsserontdétaillésdansleursous-sectionres-

pective.

4.2.1 Statistiquesdescriptivesdesprixdel’électricité

CommeprésentéesdanslasectionsurlesrésultatspourOslo,lesstatistiquesdescrip-

tivessurlasériedeslog-rendementsdesprixdel’électricitépeuventêtreregroupéesdans

letableau4.12.

Lapremièrerangéedutableaudécritlamoyennedeslog-rendementsobtenusselonla

caractéristiquedelacolonne,soitentrelesjoursdecongé(oudetravail)ouselonlasaison.

Comparativementauxdonnéesd’Oslo,lesrendementsdescolonnes2à5présententdeplus

grandsécartsetsontplusloind’unrendementde0.Parexemple,lelog-rendemententre

unejournéedecongéetunejournéedetravailestencoreplusélevéqu’àOslo.L’inverse

(soitquelelog-rendementsoitencoreplusfaible)estaussivraientreunejournéedetravail

etunejournéedecongé.L’hypothèsenullepourletestdeStudentpeutêtrerejetéedansles

colonnespourl’évaluationselonlesjournéesdetravailoudecongé.Ellenepeutcependant

pasêtrerejetéepourlessectionsselonlessaisonsetpourl’échantillonaucomplet.

Ladeuxièmerangéemontrelesmédianespourchacunedessections.L’hypothèsenulle

dutestKruskal-Wallis(quechacundeséchantillonsdes8dernièrescolonnesestidentique

àceluidelapremière)estrejetéepourlessections«WH»,«HW»et«HH»avecunseuilde

significationde5%.Larangée«Écart-type»présentel’écart-typepourchacunedessections

et,entrecrochets,lap-valuepourletestdeLevene(Levene,1960)quiévaluel’homogénéité

delavarianceentreleséchantillonsoulessections.L’hypothèsenulledutestdeLevene

estrejetéepourtouteslessectionssauf«WH».

L’hypothèsenulledutestD’Agostino(soitquelecoefficientd’asymétrieestégalà0)

peutêtrerejetéequedanslessections«WH»,«HH»etcelleduprintemps.L’hypothèse

nulledutestAnscombe-Glynn(soitquel’échantillonaunaplatissementcommeceluide

laloinormale)estrejetéedanstouslescas.

L’hypothèsenulledutestAugmentedDickey-Fullerqu’ilexisteuneracineunitairepour

lasérieestrejetée.LetestdePhilip-Perron(PhillipsetPerron,1988)permetd’arriverà

lamêmeconclusion.
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Lescaractéristiquesdeslog-rendementssurlesprixdel’électricitésontunpeudifférentes

entreOsloetNewYork.Lesdeuxtableaux(soient4.1et4.12)permettentdesavoirqueceux

deNewYorkprésententdescaractéristiquesplusimportantesdanslesquatrepremières

colonnes.

Unautreélémentimportantàconsidérerestlasourced’énergieutiliséepourproduire

l’électricité.Telquementionné,àOslo,ils’agitsurtoutd’hydroélectricité.Cependant,à

NewYorken2011,environ57%delaproductiontotaled’électricitéprovenaitdugaz

naturel(31%)oudunucléaire(26%)(NewYorkStateEnergyResearchandDevelopment

Authority,2013)(ouleNYSERDA).Ilestimportantdenoterqu’ils’agitdesproportionsde

chacundesmodesdeproductiond’électricité.Leprixdugaznaturelauradoncunimpact

surlaproductiond’électricité.Ilseradoncimportantdetenircompteducomportement

decettesériepourmodélisercelledel’électricité.

4.2.2 Statistiquesdescriptivesdelatempérature

Letableau4.13présentelesstatistiquesdescriptivespourlasérieclimatiqueàNew

Yorkdu1erjanvier1983au31décembre2013.Lestestsprésentéssontlesmêmesqueceux

pourOslo.

Tableau4.13–StatistiquesdescriptivesdelatempératureàNewYorken◦C

Tout(11312) Hiver(2798) Printemps(2852) Été(2852) Automne(2821)

Moyenne 13,372 2,327 11,629 24,359 14,981
Médiane[K.-W.] 13,6 2,5[0] 11,7[0] 24,45[0] 15[0]
Écart-type[L.] 9,525 5,049[0] 6,295[0] 3,396[0] 6,203[0]
Asymétrie -0,156 -0,132 -0,055 -0,265 -0,111
Aplatissement 2,07 3,072 2,796 3,067 2,408
Minimum -16,35 -16,35 -7,2 12,8 -2,5
Maximum 34,7 19,15 30,6 34,7 30,6
Jarque-Bera[pvalue] 454,27[0] 8,728[0,013] 6,342[0,042] 33,975[0] 46,988[0]
ADF[pvalue] -8,005[0] -14,58[0] -14,254[0] -19,294[0] -10,889[0]
PP[pvalue] -13,641[0] -20,931[0] -16,642[0] -20,778[0] -14,602[0]

Notes.Voirtableau4.2.Lesdonnéesutiliséescorrespondentàlapériodedu1erjanvier1983au31décembre
2013.

L’hypothèsenulle(queleséchantillonsdelasaisonetdelacolonne«Tout»sontiden-

tiques)dutestdeKruskal-Wallisestrejetéedanstouslescas.L’hypothèsenulledutest

deLevene(soitquelesvariancesdeséchantillonssontégales)estaussirejetéedanstous

lescas.

Lesquatrerangéessuivantesmontrentlescaractéristiquesd’asymétrie(skewness),d’apla-

tissement(kurtosis),duminimumetdumaximumdelasérie.L’hypothèsenulledutest

Jarque-Beraestrejetéedanstouslescasselonunseuildesignificationde5%.Letestde

racineunitairedeAugmentedDickey-Fullerrévèlequeleshypothèsesnullessontrejetées

danstouslescas.LetestdePhilips-Perronpermetd’arriveràlamêmeconclusion.
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EncomparantbrièvementlesrésultatsdeNewYorketd’Oslo,cellesdeNewYorksont

pluschaudesavecdesécarts-typessaisonniersplusélevéssaufpourl’hiver.Lesniveaux

d’asymétrieetd’aplatissementsontaussipluspetits.

4.2.3 Estimationdu modèledynamiqueentrelesdeuxséries

Letableau4.14illustrelescoefficientsdecorrélationentrelasériedelog-rendements

etcelleduniveaudetempératureentre2004et2013.Ladeuxièmerangéeconcerneceux

entrelasériedelog-rendementsetcellesduchangementdetempérature.

Tableau4.14–Corrélationentrelasériedesprixd’électricitéetlasérieclimatiquepour
NewYork

Tout Hiver Printemps Été Automne

Log-rendementettempérature -0,0138 -0,2519 0,0366 0,2315 -0,0039
log-rendementetchangementtempérature -0,0214 -0,411 -0,0071 0,4083 0,1098

Lesrésultatsdecetableausontsurprenantslorsqu’ilssontmisenperspectiveavecceux

d’Oslo.Eneffet,pourl’échantilloncomplet,lescoefficientsdecorrélationsontlégèrement

négatifsentrelelog-rendementetleniveauoulechangementdetempérature.PourOslo

(etlesdeuxcoefficientspourl’échantilloncomplet),lescoefficientsmontrentunerelation

encoreplusforte.Encequiconcernelescoefficientsselonlessaisons,ilssontaussinégatifs

saufpourl’étéàNewYork.Lesrelationssontparticulièrementfortespourl’hiveretl’été

oùlescoefficientssontplussignificatifsquepourOslo.Lefaitquelacorrélationprésente

ainsidescomportementsdifférentsselonlasaisondémontresoneffetdynamique.Ilest

doncimportantd’entenircomptelorsdelamodélisation.

Encequiconcernelechauffagedulogementetdel’eau,l’électricitéresteunesource

secondairecommeledémontreletableau4.15.Cederniermontrequelamajoritédesmé-

nagesdel’étatutilisentlegaznaturelcommesourcedechauffagedeleurlogementetde

leureau.Latempératureetsesvariationsdevraientdoncavoirunimpactmoinsimportant

surladéterminationduprixdel’électricitépuisquecettesourceestpeuutilisée.Enoutre,

selonleNYSERDA,5,4millionsdeménagesutilisentuneclimatisationdesourcesélec-

triques,soitcentrale(1,5milliondeménages)oulocaleaumurouàlapièce(3,9millions

deménages).Ainsi,telquedécritparleU.S.EnergyInformationAdministration(2012)

(ouleEIA),laclimatisationreprésenteunedépenseimportanteenélectricitéauxÉtats-

Unis.En2005,celareprésentaitplusde25milliardsdedollarsaméricains.Deplus,les

autresméthodesdeclimatisationsonttrèspeuutiliséesàNewYork.SelonleNYSERDA,

laconsommationrésidentiellenetted’énergieayantunesourcesolaireougéothermiquere-

présentait3.2billionsdeBtuen2011.Celareprésentaitmoinsde0.5%delaconsommation

totale.

Lessourcesd’énergieutiliséesàOslosontprésentéesdanslasous-section4.1.3.Dans

lacapitalenorvégienne,l’électricitéreprésenteprèsde80%delaconsommationtotale
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Tableau4.15–Sourcesd’énergiepourlechauffage(étatdeNewYorken2011)

Millionsdeménages

Source Chauffagedulogement Chauffagedel’eau

Électricité 0,5 1,2

Gaznaturel 4,1 4,4

Mazout 2,1 1,3

Propane 0,2 0,2

Total 6,9 6,9

Notes.Source:(NewYorkStateEnergyResearchandDevelopmentAuthority,2013,
p.B-1,traductionlibre)

d’énergieenkWhparménageen2012.Parcontre,telquedécritdanslasous-section

correspondantepourOslo,l’utilisationdedéchetspourchaufferlavilleestunechoseré-

pandue.Ilestdoncimportantdegardercesélémentsentêtelorsdel’analyseetdela

comparaisondutableau4.14.Deplus,lapopulationdeNewYorkestd’environ8175133

(UnitedStatesCensusBureau,2010)comparativementà617242àOslo(OsloKommune,

2014).

Unautreélémentàconsidérerlorsdel’évaluationdumarchénew-yorkaisestl’influence

despartenairesdesopérateursd’électricité.TelquedécritdansEIA,l’étatdeNew-Yorkest

unimportateurnetparrapportauCanada(QuébecetOntario),àlaNouvelle-Angleterre

etàlarégionmoyenne-Atlantique.Lespolitiquesetéchangeseffectuésaveccespartenaires

peuventdoncavoiruneinfluenceimportantesurleprixàNewYork.Deplus,lesÉtats-

Unisrestentunimportateurnetd’électricitéparrapportauCanadaetau Mexique,tel

quedécritparl’EIA.

LemodèledeCaporinetal.(2012)pourl’élémentdéterministedelamoyenneest

présentédansletableau4.16.

Tableau4.16–Coefficientsdel’élémentdéterministedelamoyennepourNewYorkselon
lemodèledeCaporinetal.(2012)2004-2012

Énergie Température
Coeff. Écart-type Stat.-T Coeff. Écart-type Stat.-T

βi,1:constante 4,514 0,071 63,35 13,816 0,165 83,545
βi,2:tendancelinéaire 0,000 0,000 -6,709
βi,3:ondeconsinusoïdaleannuelle -0,014 0,049 -0,281 -11,340 0,248 -45,781
βi,4:ondesinusoïdaleannuelle -5,010 0,218 -22,97
δ1,1:Vendredi -0,018 0,013 -1,372
δ1,2:Dimanche -0,048 0,008 -6,297
δ1,3:Journéesdecongé -0,116 0,014 -8,584

R2ajusté 0,308 0,8394

Notes.Voirtableau4.5.Ils’agitdedonnéespourlapériodedu1erjanvier2004au31décembre2012.

Cependant,ilétaitintéressantdevoirsicemodèlepouvaitêtreamélioréenchangeant

lesvariablesexplicatives.Lescoefficientsdel’élémentdéterministedelamoyennepour
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lessériesclimatiqueseténergétiquesàNewYorksontdifférentsdeceuxd’Oslo.Lespro-

chainesétapessontd’estimerlescoefficientspourlemodèledelamoyenneetdelavariance

dynamiques.

Suiteàdifférentstestspourl’élémentdynamiquedela moyenne,lecoefficientpour

l’élémentdedifférenciation(delamoyennedynamiquepourlaséried’électricité)étaittrès

prèsdelavaleurde0.5.Cettevaleurconstitueunelimitepourlastationnaritédelasérie.

Ilétaitdoncintéressantdereprésenterlasérieélectriquedefaçonannuellepoursavoir

sicertainesannéesavaientuncomportementdifférent.Lerésultatestprésentédansle

graphique4.6.Lescourbespour2005et2008présententdesprixplusélevésetvolatiles

quelesautresannées.Ilestintéressantdenoterquelemoisdeseptembreetledébut

dumoisd’octobre2005ontétéchaudscomparativementauxvaleursprésentéesdansle

tableau4.13.Ilenestdemêmepourl’été2008.Cesvaguesdechaleurontprobablement

euunimpactsurlademanded’électricitéàcausedelaclimatisation.

Figure4.6–Graphiquedesprixd’électricitéselonlescourbesannuellespourNewYork

Puisquelesannées2005et2008présentaientdescomportementsdifférents,lapro-

chaineétapefutdelesretirerdelasériepoursavoircommentlesvaleursdeséléments

delamoyennedéterministe,delamoyennedynamique,delavariancedynamiqueetdela

corrélationvariaient.Lefaitd’enleverdeuxannéesengendraitdesproblèmesdecontinuité.

Lescoefficientsfurentdoncévaluéspourlessériesde2009à2012.

Letableau4.17présentelescoefficientsdelamoyennedéterministepourNewYorksurla

période2009-2012.Lelog-prixdugaznaturelestunevariableexplicativeayantunimpact

significatifetfutajoutéaumodèle.Ilpermetd’augmenterlecoefficientdedétermination
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àplusde0.6.Troisondesexpliquentlecomportementdelamoyennedéterministepour

lapartieclimatique.Pourlapartieénergétique,troisondessontaussiutiles.Lesvariables

nominalespourlajournéededimancheetpourlesjournéesdecongésontajoutéespour

compléterlemodèle.

Tableau4.17–Coefficientsdel’élémentdéterministedelamoyennepourNewYork2009-
2012

Énergie Température
Coeff. Écart-Type Stat.-T Coeff. Écart-Type Stat.-T

βi,1:constante 2,602 0,143 18,198 13,927 0,236 58,929
βi,2:tendancelinéaire 0,000 0,000 2,667
βi,3:ondeconsinusoïdaleannuelle -0,004 0,027 -0,148 -11,369 0,338 -33,600
βi,4:ondesinusoïdaleannuelle -4,567 0,331 -13,814
βi,5:ondecosinusoïdalesemestrielle 0,098 0,024 4,111 -0,405 0,358 -1,133
βi,6:ondesinusoïdalesemestrielle 0,085 0,018 4,585
δ1,1:Dimanche -0,045 0,008 -5,386
δ1,2:Journéesdecongé -0,098 0,012 -7,943
δ1,3:Log-prixdugaznaturel 0,811 0,069 11,820

R2ajusté 0,616 0,847

Parlasuite,lesmêmestypesdetestsurlescombinaisonsoptimalespourlamoyenne

dynamiquefurenteffectués.Ils’agissaitdetrouverlemodèleayantleBICleplusfaible.

Lemodèleprésentantlesmeilleursrésultatsestceluidutableau4.18.Pourlapartieclima-

tique,φ2,2,1etφ2,2,2indiquentqueleniveaudifférenciédelatempératureavecunretard

deunetdeuxjoursontunimpactsignificatifsurladéterminationduniveauactuel.Com-

parativementaumodèlepourOslo,lesvariablesclimatiquesn’ontpasd’impactdansla

déterminationduniveaudulog-prixénergétique.Eneffet,lesvariablesconservéessont

φ1,1,1,ξ1,1,1etθ1,1,1.Celasignifiequeleniveaudifférenciédulog-prixdel’énergieavec

unretardd’unejournéeaunimpactsurladéterminationduprixactuel,toutcomme

l’élémentsaisonnieravecunepériodedeseptjoursetl’erreurd’estimationdelajournée

antérieure.Ilestintéressantdenoterquelecoefficientdedifférenciationpourl’énergie

abeaucoupdiminuésuiteàl’ajustementpourlapériodeetàl’ajoutdulog-prixdugaz

naturelcommevariablesexplicatives.Grâceàcetajout,ilestpossibled’expliqueruneplus

grandeproportiondelavariationdanslasériedelog-prixdel’électricité.

Tableau4.18–Coefficientsdel’élémentdynamiquedelamoyennepourNewYork2009-
2012

Énergie Température
Coeff. Écart-type Stat.-T Coeff. Écart-type Stat.-T

di:différenciation 0,167 0,048 3,484 0,234 0,040 5,756
φ1,1,1:énergie(t-1) 0,434 0,063 6,916
φi,2,1:température(t-1) 0,620 0,044 15,009
φi,2,2:température(t-2) -0,266 0,025 -10,487
ξ1,1,1:énergieSAR(1) -0,327 0,036 -9,207
θ1,1,1:énergieMA(1) 0,076 0,027 2,761

56



Ladernièreétapepourl’évaluationdumodèlepourlessériesclimatiqueseténergétiques

concernaitlavarianceetlacorrélationdynamique.Différentstestsdecombinaisonspour

trouverlemodèleayantleBICleplusfaiblefurenteffectués.Cependant,lemodèleréduit

(ayant9paramètrespourlavarianceetlacorrélationdynamique)nepermettaitpasde

filtrerlesdernièrestendancesdesrésidus.Suiteàdestestssurcesderniersetàl’aide

degraphiques,lemodèleayantdesondessinusoïdalesetcosinusoïdalesannuelles,semes-

triellesettrimestriellesfutsélectionné.Lesrésultatssontprésentésdansletableau4.19.

Ainsi,pourlavariancedynamique,leseffetsARCHetGARCHontunimpactplusfaible

queceuxpourlavilled’Oslo.Cesvaleurspourlescoefficientssignifientqueleserreurs

d’estimationetlesvariancesconditionnellesdelajournéeantérieureaidentàdéterminerla

valeuractuellerecherchée.Cependant,laréductiondanslecoefficientGARCHpourNew

York(parrapportàceluid’Oslo)indiquequelavolatilitéestmoinspersistente.Lesondes

dumodèledevariancedynamiqueontaussigénéralement(c’est-à-dire,saufl’ondecosinu-

soïdalesemestriellepourl’électricité)unapportfaible.Unpistederéflexionparrapport

auxdifférencesentrelesdeuxvillesestl’apportduprixdugaznaturelcommevariableex-

plicativepourlamoyennedéterministe.Eneffet,l’ajoutdecettevariableafaitaugmenter

de25%lecoefficientdedéterminationajustépourlasérieénergétique.Ainsi,uneplus

grandepartiedelasérieénergétiquepeutêtreexpliquéegrâceauxélémentsdelamoyenne

déterministe.Lesvariationsduprixdugaznaturelréussissentàcapterleseffetsdevaria-

tionsduprixdel’électricité.Cesécartssontdoncexpliquésdanslespremièresétapesdu

modèleetainsi,ilnécessitemoinsdevariablesexplicativespourlavariancedynamique.

Tableau4.19–CoefficientsdelavariancedynamiquepourNewYork2009-2012

Énergie Température
Coeff. Écart-type Stat.-T Coeff. Écart-type Stat.-T

ωi:ordonnée -2,143 0,688 -3,116 1,349 1,132 1,191
αi,i:ARCH 0,069 0,079 0,872 0,009 0,017 0,532
ξi,i:GARCH 0,431 0,279 1,545 0,267 0,534 0,500
γi,1:onde -0,119 0,034 -3,560 0,213 0,249 0,854
cosinusoïdaleannuelle
γi,2:onde 0,056 0,076 0,729 0,254 0,226 1,126
sinusoïdaleannuelle
γi,3:onde 0,320 0,058 5,525 -0,062 0,188 -0,329
cosinusoïdalesemestrielle
γi,4:onde 0,097 0,121 0,808 -0,040 0,192 -0,208
sinusoïdalesemestrielle
γi,5:onde 0,056 0,062 0,900 0,008 0,052 0,158
cosinusoïdaletrimestrielle
γi,6:onde 0,012 0,083 0,142 -0,008 0,039 -0,213
sinusoïdaletrimestrielle

Lescoefficientspourlemodèledecorrélationdynamiquesontprésentésdansletableau

4.20.LeniveaudepersistanceestlégèrementplusfaiblequeceluipourOslo.Lesinnovations

ontpeud’impactsurladéterminationdelacorrélationdelajournéeobservée.
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Tableau4.20–CoefficientsdelacorrélationdynamiquepourNewYork2009-2012

Coefficient Écart-type Stat.-T

ψ0:ordonnée 0,012 0,034 0,037
ψ1:innovations 0,000 2,441 0,000
ψ2:persistance 0,826 0,044 18,866
ψ3,1:ondecosinusoïdaleannuelle -0,108 0,355 -0,304
ψ4,1:ondesinusoïdaleannuelle -0,021 0,129 -0,161

Lacourbedecorrélationentrelesdeuxsériesainsiquelescourbesestiméesselondeux

modèlessontprésentéesdanslegraphique4.7.Lacorrélationentrelesrésidusoscilledonc

entre-0.5et0.7.Elleestnégativel’hiveretpositivel’été.Ainsi,silatempératureest

anormalement(sansl’effetsaisonnier)élevéel’été,leprixestiméseraaussiplusélevé.Cela

estnotammentdûàlademandepourlaclimatisationenpériodechaude.Enhiver,sila

températureestanormalementélevé,leprixseraplusbasquelesagentspensaient.Une

pistederéflexionintéressantepourexpliquercephénomèneestl’importancedesautres

agentsdanslemarché.Parexemple,unetempératurepluschaudeàNewYorksignifie

généralementlemêmeeffetchezsespartenaires(auQuébec,enOntario,etc.).Puisqu’il

faitaussichaudchezeux,cespartenairesseraientprêtsàsedépartirdel’électricitéqu’ils

ontensurplusàunmoindrecoût.Telquedécritprécédemment,l’étatdeNewYorkreste

unimportateurnetd’électricitéetdonc,sespartenairesaurontunegrandeinfluencesur

sonprixlocal.

4.2.4 Descriptioncourbeforwardénergétique

Lacourbeforwarddesprixdel’électricitéestutiliséedansl’approchefinancièrepour

l’évaluationdesoptionsquanto.Lesétapesderésolutionpourlesparamètresdelacourbe

sontdécritesdanslasous-section3.2.8.

Lesprixdesforwardssurl’électricitédelazoneJduNYISOsontséparésentreleson-

peak(entre7h00et23h00dulundiauvendredi)etlesoff-peak(pourlesautresheures).

Lesprixdescontratsmensuelssontprésentésdanslafigure4.8.Ainsi,lesprixon-peak

sontengrasetlesoff-peak,enlignerégulière.

L’étapesuivantefutdetrouverlesparamètresdesfonctionscosinusoïdalespourl’élé-

mentsaisonnierdelacourbeforward.Lafonctiondesaisonnalitéon-peakpeutêtreestimée

delafaçonsuivante:

s(t)=55,401+3,978cos (t−18,632)
2π

365
+12,648cos (t+342,216)

4π

365
(4.2)

Lamêmefonction,maispourlesprixoff-peakestimée:

s(t)=39,426+6,519cos (t−14,710)
2π

365
+6,720cos (t−22,130)

4π

365
(4.3)

Suiteàlareprésentationgraphiquedescourbesforwardonetoff-peak,lechoixd’inclure
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Figure4.7–Figuredelacorrélation:NewYork2009-2012

untermedecourbesemestriellefutpris.Eneffet,cetajoutpermetdecapturerlahausse

compriseentrelesmoisdejuinetseptembre.Lerésultatestillustrédansàlafigure4.8.

Leserreursentrelesprixforwardsetlesfonctionsdesaisonnalitéontparlasuiteété

ajustéesàl’aidedesplinescubiques,tellesquedécritesdanslasous-section3.2.8.Les

courbesrésultantes,soitf(t)=s(t)+ε(t),sontreprésentéesparlescourbespointillées

delafigure4.8.Latendanceréelleprovenantdel’élémentdéterministedelamoyenneest

aussiinclusedansletableau.

Unecourbeforwardintermédiaireaétéconstruite.Eneffet,puisquelenombred’heures

off-peakparsemainereprésente52.38%,lacourbeforwarddemoyennepondéréefutdé-

terminéeenconséquence.Cettecourbedemoyennepondéréeserautilepourlaméthode

financièreoùl’écartaveclacourberéellepeutengendrerdesdifférencesd’évaluation.
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Figure4.8–CourbesdesprixforwardsàNewYorken2013

Notes.Voirfigure4.5.

Telque mentionnédanslasection2.2,lenombredeparticipantsouagentsdansle

NYISOestsupérieuràceluiduNordPool.Celaconstitueunepistederéflexionintéressante

pourexpliquerquelaprimederisque(oul’écartentrelescourbesréellesetforward)est

généralementplusfaibleàNewYorkqu’àOslo,toutparticulièrementenété.Lesagents

scrutentlesprixdansl’objectifdefairedesgainsetleurnombreplusélevéaugmente

l’efficacitédumarché.

4.2.5 Valeursdesoptionsquanto

Lessous-sectionsprécédentesontserviàmodéliserlessériesclimatiqueseténergétiques

dansl’objectifd’évaluerlesoptionsquanto.Grâceaumodèle,dessimulationsMonteCarlo

furenteffectuéespourl’année2013.Letableau4.21présentelescaractéristiquesdesoptions

choisies.Ainsi,quelquesdifférencesapparaissentparrapportautableaucorrespondant

pourOslo.Ilétaitintéressantd’introduiredesoptionsavecdesCDDàcausedel’impor-

tancedelaclimatisationàNewYorkl’été.Ainsi,pourlesmoisd’octobreàmars,ils’agit

d’optionsavecdesHDD.Lesmoisd’avrilàseptembreontplutôtdesoptionsavecdesCDD.

LetickpourlesoptionsdeNewYorkpourcemémoireestde10$.Lesvaleursd’exercice

pourlapartied’électricité(soitK1)correspondentauprixduforwardpondéréentreles

valeursonetoff-peakpourlamêmepériode.Puisquelacourbeforwardpondéréeestaussi

utiliséepourlaméthodefinancièredelasimulation,celaengendraitunecohérence.Les

HDDetCDDcorrespondentàlamoyennedixansréduitededeuxpointspuisqu’ils’agit

d’optionsmensuelles.
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Tableau4.21–CaractéristiquesdesoptionsquantosurlesHDD ouCDDetlesprix
énergétiquesàNewYork

Indice de température
(HDD)

Indiceayantunebasede18◦Caccumulédu-
rantlapériodedeprotectionsurlesobserva-
tionsàNewYork

Indice de température
(CDD)

Indiceconstruitgrâceàladifférenceentre
l’accumulationet18◦Cdurantlapériodede
protectionsurlesobservationsàNewYork

Indexénergétique(E) PrixdeNYISO(moyennearithmétiquemen-
suelle)durantlapériodedeprotection

Valeurdutick 10$*MWh/HDD
Gainmaximum Sanslimite
Formuledegainsetpertes
pour options quanto de
type1

max[0,(K2−HDD)×tick×(K1−E)]

Formuledegainsetpertes
pour options quanto de
type2

max[0,(K2−CDD)×tick×(K1−E)]

Période Janvier Février Mars Octobre Novembre Décembre
deprotection 2013 2013 2013 2013 2013 2013

K1(en$/MWh) 65.455 58.330 45.101 39.320 42.130 51.929
K2(enHDD) 532 455 355 107 243 428

Période Avril Mai Juin Juillet Août Septembre
deprotection 2013 2013 2013 2013 2013 2013

K1(en$/MWh) 39.139 38.787 42.310 52.421 49.793 39.983
K2(enCDD) 4 39 145 247 225 112

Notes:Lechoixdesmoispourletyped’options(aveclesHDDouCDD)aétéeffectuéselonlesvaleurs
disponiblesdeCMEGroup(2014c).

Lesrésultatspourles10000simulationsMonteCarlosontprésentésdanslestableaux

4.22et4.23.CommepourlesrésultatspourOslo,lesvaleursobtenuessontdétaillées.Les

optionsévaluéeslesontselonlescaractéristiquesdéfiniesdansletableau4.21.

Différentsélémentsserventdepistespouranalyserlesvaleursobtenuessuiteauxsimu-

lations.Ilserontdétaillésdanslesprochainespages.

Écartsentrelescourbesréellesetforward

Telqu’illustrédanslafigure4.8,lacourberéellesetrouvesouslacourbeforward

(pondérée)pourlapériodedejanvieràavril.Lesdeuxcourbessontensuiteaumême

niveausaufpourjuilletetaoût.Danscecas,lacourberéelleestlégèrementinférieure.

Puisquelapartieénergétiquedelafonctiondegainsetpertesdesoptionsdetype1et3

estreprésentéeparK1−E,unprixplusfaibleengendraungainplusélevé.Celaconstitue

unedesraisonspourlesquelleslaméthodeactuariellegénèredesvaleursd’optionsplus

élevéesquelaméthodefinancière.Ilestintéressantdenoterquel’écartentrelesvaleurs
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desdeuxestleplusprononcéenjanvier.Celaconstitueaussilemomentoùlesdeuxcourbes

sontlespluséloignées.

Primede5 %delaVaR95 %pourla méthodeactuarielle

Commelaméthodologiepourlavilled’Oslo,laméthodeactuarielleinclutuneprime

de5%delaVaR95%.Celaauneinfluenceconsidérablesurleprixmoyendesoptions.

Parexemple,pourjanvier,laprimereprésente1350$(soit15%delavaleurfinale)pour

l’optiondetype1et465$(soit18%delavaleurfinale)pourl’optiondetype3aumois

dejuin.

Méthodepourlasimulationdesrésidus:loinormaleetempirique

Suiteàl’évaluationdesgraphiquesderésidusprésentésàl’annexeF,ilsemblaitparti-

culièrementintéressantd’évaluerlesoptionsselonlesdeuxméthodes.Ainsi,lesvaleursdes

optionsutilisantlaloinormalepoursimulerlesrésidusdelacorrélationdynamiquesont

présentéesdanslestableaux4.22et4.23.Cellesutilisantlaméthodeempiriqueouderé-

échantillonnageàpartirdesrésidusobservéslorsdel’estimationdumodèlesontprésentées

danslestableaux4.25et4.26.

Lesrésultatsobtenuspourlesprixfinauxaveclaméthodeempiriquesontgénéralement

plusélevésqueceuxobtenusavecl’utilisationdelaloinormale.Eneffet,puisquecertains

desrésidussimulésseretrouventdanslesqueuesdedistributionnon-normale,celavagéné-

rerdessimulationsoùlesgainsserontplusélevés.Ilexistecependantquelquesexceptions

oùleprixestlégèrementplusfaiblecommepourl’option1financièreenmars.Ilestimpor-

tantdenoterquecesexceptionsontlieulorsquel’écartentrelescourbesréelles,forward

etlesprixd’exerciceestfaible.Lasimulationderésidusclimatiqueseténergétiquesnon-

normauxaengendréplusdecasoùlesgainsetlespertesontétéévaluésà0.Eneffet,la

fonctionestgénéréeparlemaximumentre0etlavaleurcalculée.Parexemple,pourla

méthodefinancièreenmars,laméthodeempiriqueagénéré467simulationsdeplusqui

ontétéévaluéesà0comparativementàlaméthodeutilisantlaloinormale.Laméthode

empiriqueestaussireprésentéeparl’augmentationdesvaleursdesécarts-types.

Valeursdesprixd’exercice

Unautreélémentàgarderentêtelorsdel’analysedesrésultatsestleniveaudes

valeursd’exercice.Lesvaleursd’exercicedelapartieénergétiquereprésententlamoyenne

pondéréeentrelesprixforwardonetoff-peak.L’écartentreceprixd’exerciceetlacourbe

réellechangeselonlapériode.Eneffet,l’écartestgrandpourlemoisdejanvier,maispetit

pourlemoisdejuin.
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Tableau4.22–Résultatsdel’évaluationdesoptionsquantodetype1(HDD)pourNew
York:loinormalepourlesrésidus

Statistiques Janvier Février Mars Octobre Novembre Décembre

PartieA:Actuarielle
Optiontype1

Moyenne 9009 7517 1403 324 523 1601
Écart-type 9489 7501 1925 492 876 2278
VaR95% 26994 21360 5158 1277 2261 5953
VaR99% 39498 30496 8767 2155 4174 10420
Maximum 62906 54665 20012 6972 11706 34242
Prixfinal 9009 7517 1403 324 522 1601

PartieC:Financière
Optiontype1

Moyenne 2512 1517 1206 421 632 1479
Écart-type 4052 2723 2315 666 1186 2569
VaR95% 10922 7039 5958 1822 2929 6672
VaR99% 19063 12697 10647 2850 5616 11980
Maximum 38715 29908 31036 7931 15713 38787
Prixfinal 2512 1517 1206 421 632 1477

Valeurréellepour2008
Type1 0 3153 2124 291 0 2106

Notes.Voirlestableaux4.11et4.21.L’actualisationsefaitaveclestauxLiborprésentésàl’annexeE.

Test:corrélationnulleentrelesrésidusénergétiquesetclimatiques

Untestsupplémentaireétaitdecomparerlesrésultatsàceuxengendrésparunesimula-

tionoùlacorrélationentrelesrésidusdesvariancesdynamiquesénergétiquesetclimatiques

estnulle.Lesrésultatssontprésentésdanslestableaux4.28et4.29.Pourcefaire,lespa-

ramètresψ0,ψ1,ψ2,ψ31etψ41ontétéfixésà0pourlessimulations.Puisqu’ils’agitde

touslescoefficientsdel’équation3.20,lefaitdelesfixerà0engendreunecorrélationde0.

Lesprixfinauxgénérésparuneméthodeayantunecorrélationde0sontplusfaiblesque

ceuxoùlacorrélationestpriseencompte(voirlestableaux4.22et4.23).Lacorrélation

représentelescasoùlesprixénergétiquesetlesvaleursdeHDDouCDDfontquele

gaincalculéestélevé.Eneffet,l’objectifdetenircomptedecettecorrélationestdemieux

modéliserlesévénementsoùdestempératuresplusélevéesoubassesqueprévuesaurontun

impactsurleprixdel’électricité.Enfixantlacorrélationà0etenignorantcelienentre

lesséries,lesvaleurssous-estimentlesprixdesoptions,cardenombreusessimulations

aurontdesvaleursquiserontdecôtésdifférentsdesvaleursd’exercicecommemontrédans

laformuledegainsetdepertesdutableau4.21.Puisqueletyped’optionnécessiteque

lespertessoientramenéesà0(àcausedelafonctionmaxdanslecalculdesgainsetdes

pertes),moinsdesimulationscontribuerontaucalculduprixfinal.
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Tableau4.23–Résultatsdel’évaluationdesoptionsquantodetype3(CDD)pourNew
York:loinormalepourlesrésidus

Statistiques Avril Mai Juin Juillet Août Septembre

PartieB:Actuarielle
Optiontype3

Moyenne 259 1629 2587 2383 1741 738
Écart-type 439 2078 3635 3041 2237 1086
VaR95% 1029 5433 9293 8206 5995 2623
VaR99% 2137 9959 17027 14394 10103 5046
Maximum 6436 20573 51773 26867 23127 16899
Prixfinal 259 1628 2586 2383 1740 737

PartieD:Financière
Optiontype3

Moyenne 79 498 1859 1831 1177 629
Écart-type 210 1038 3257 2960 1916 1134
VaR95% 402 2379 8203 7848 4976 2761
VaR99% 1012 5048 15504 14003 8981 5271
Maximum 4950 12703 47475 30094 29583 17174
Prixfinal 79 498 1858 1831 1176 629

Valeurréellepour2008
Type3 0 750 232 3232 2835 34

Notes.Voirletableau4.22

Tableau4.24–ValeursdesRMSEetbiaispourNewYork(2008):loinormalepourles
résidus

HDD CDD

RMSE biais RMSE biais

Méthodeactuarielle 10061.94 12701.30 2965.70 2249.34
Méthodefinancière 3262.05 91.83 2789.90 -1012.95

Notes.Root-mean-squareerrorsetdubiaisparrapportàlavaleurréellepourlessimulationssurl’année
2008àNewYork.Valeursséparéesparlaméthodeutilisée(actuarielleoufinancière)etpourlesoptions
detype1(HDD)et3(CDD).

Méthodesactuariellesetfinancières

Unélémentintéressantàconsidérerdansl’évaluationdesdifférentesméthodesestle

calculdesroot-mean-squarederrors(RMSE)etdesbiais.Lestableaux4.24,4.27et4.30

ontétéproduitsdanscetteoptique.Lesroot-mean-squarederrorscorrespondentàlaracine

carréedelamoyennedel’écartentrelesvaleurssimuléesetlesvaleursobservéesaucarré.

Ainsi,

RMSE=

n

i=1
(simi−obsi)2

n
(4.4)

oùiestlenombredevaleurssimuléesetobservées(ArmstrongetCollopy,1992).
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Tableau4.25–Résultatsdel’évaluationdesoptionsquantodetype1(HDD)pourNew
York:méthodeempirique,échantillonageselonlesrésidus

Statistiques Janvier Février Mars Octobre Novembre Décembre

PartieA:Actuarielle
Optiontype1

Moyenne 10530 8729 1675 371 567 1613
Écart-type 10277 8000 2186 534 925 2347
VaR95% 29797 23310 5973 1461 2375 5938
VaR99% 42820 32644 9993 2412 4307 10996
Maximum 80236 56019 17620 4456 11783 30619
Prixfinal 10530 8729 1675 371 567 1613

PartieC:Financière
Optiontype1

Moyenne 2792 1526 953 500 565 1402
Écart-type 4345 2793 2011 728 1075 2545
VaR95% 11689 7239 4947 2057 2732 6298
VaR99% 20054 12187 9976 3137 5117 12238
Maximum 50937 39923 20758 5458 15860 33828
Prixfinal 2792 1526 953 499 565 1401

Valeurréellepour2008
Type1 0 3153 2124 291 0 2106

Notes.Voirletableau4.22

Lebiaiscorrespondàlamoyenneentrelesvaleurssimuléesetlesvaleursobservées.

Danslesdeuxcas,lesvaleursobservéessontlesvaleursréellespour2008.Ceséléments,

lesRMSEetlesbiais,ontétéutiliséspourcomparerl’efficacitédesméthodesactuarielles

etfinancières.

LaméthodefinancièrerapportedesRMSEpluspetitsquelaméthodeactuarielledans

touslescassaufpourletyped’option3(avecCDD)aveclacorrélationfixéeà0.Ce-

pendant,sesbiaissonttousnégatifspourletyped’option3(avecCDD).Laméthode

financièrepermettraitdoncd’obtenirdesvaleursplusprochesdesvaleursobservées,mais

sous-estimeraitlesvaleurspourlesoptionsdetype3.

LaméthodeactuarielleprésentedesRMSEetdesbiaisplusélevésetpositifs.L’exception

estpourlebiaisdel’optiondetype3etunecorrélationfixéeà0.Suiteàl’évaluationdes

RMSEetdesbiais,laméthodefinancièreprésentedesavantageslorsdel’estimationpar

rapportàlaméthodeactuarielle.Eneffet,lesvaleursestiméesseraientplusprèsdecelles

observéesquecellesestiméesparlaméthodeactuarielle.

Pardéfinition,lacourbeforwardinclutlesimpressionsdesagentsparrapportauxprix

futurs.Laméthodefinancièrepermetd’inclurecesimpressionsdanslamodélisation.
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Tableau4.26–Résultatsdel’évaluationdesoptionsquantodetype3(CDD)pourNew
York:méthodeempirique,échantillonageselonlesrésidus

Statistiques Avril Mai Juin Juillet Août Septembre

PartieB:Actuarielle
Optiontype3

Moyenne 300 1884 2905 2231 1562 839
Écart-type 476 2245 3852 2909 2163 1206
VaR95% 1180 6131 10287 7825 5784 3104
VaR99% 2232 10534 18352 13212 9916 5761
Maximum 7557 28977 43399 27390 25398 17591
Prixfinal 300 1883 2904 2230 1562 839

PartieD:Financière
Optiontype3

Moyenne 88 539 2065 1790 1179 720
Écart-type 229 1118 3449 2938 1979 1263
VaR95% 467 2681 9048 7718 5059 3267
VaR99% 1080 5315 16563 13661 9461 6005
Maximum 5424 19930 39637 29848 23298 18274
Prixfinal 88 539 2065 1790 1178 719

Valeurréellepour2008
Type3 0 750 232 3232 2835 34

Notes.Voirletableau4.22

Tableau4.27–ValeursdesRMSEetbiaispourNewYork(2008):méthodeempirique
pourlesrésidus(soitd’échantillonnage)

HDD CDD

RMSE biais RMSE biais

Méthodeactuarielle 11947.22 15809.00 3433.38 2634.34
Méthodefinancière 3560.14 62.57 2950.66 -704.72

Notes.Voir4.24

Ilestimportantdegarderentêtequelessimulationsontétéeffectuéessurunepériode

d’unan.Cettecourtepériodepeutengendrerdesenjeuxpourl’analyse.Eneffet,iln’y

aqu’unesériededouzevaleursréellespourlesdouzemois.L’année2008peutêtreplus

chaudeoufroidequelanormaleetnepasêtrereprésentativedesautresannées.

ConclusionpourlesrésultatsdesimulationspourNewYork

EnconclusionpourlesrésultatsdesimulationspourNewYork,lesniveauxdescourbes

réellesetforwardetsurtout,leurécart,ontunimpactsurl’évaluationdesoptionsquanto.

Unécartplusimportantvaengendrerdeplusgrandesdifférencesdanslesprixfinauxdes

deuxméthodes.Laprimede5%delaVaR95%aaussiunimpactsignificatif(puisquela

primeconstitueuneproportionimportantedelavaleurfinale)surlaméthoded’évaluation

actuarielle.L’utilisationdelaméthodeempiriquepourlasimulationdesrésidusvagénérer

desprixplusélevéssauflorsquelescourbesréelles,forwardetlesprixd’exerciceprésentent
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Tableau4.28–Résultatsdel’évaluationdesoptionsquantodetype1(HDD)pourNew
York:corrélationfixéeà0

Statistiques Janvier Février Mars Octobre Novembre Décembre

PartieA:Actuarielle
Optiontype1

Moyenne 8014 6708 1043 381 415 962
Écart-type 8179 6493 1517 558 725 1527
VaR95% 23458 18685 4046 1480 1849 3868
VaR99% 33493 26018 7026 2452 3442 7067
Maximum 52860 43906 15834 7900 9875 21464
Prixfinal 8014 6708 1043 380 414 961

PartieC:Financière
Optiontype1

Moyenne 1464 846 894 471 508 907
Écart-type 2690 1751 1805 730 999 1773
VaR95% 7116 4340 4574 2008 2462 4572
VaR99% 12669 8096 8421 3116 4782 8322
Maximum 26069 20411 23797 8924 13268 25197
Prixfinal 1464 846 894 471 507 907

Valeurréellepour2008
Type1 0 3153 2124 291 0 2106

Notes.Voirlestableaux4.11et4.21.L’actualisationsefaitaveclestauxLiborprésentésàl’annexeE

unfaibleécart.Eneffet,celapourrafaireaugmenterlenombredesimulationsévaluées

à0etquinecontribuerontpasaucalculduprixfinal.Deplus,unecorrélationnulleva

générerdesprixplusfaiblesquelorsquecelle-ciestdynamique.Laméthodefinancière

permetd’obtenirdespluspetitesvaleursdeRMSE,maissous-estimeraitlesoptionsde

type3(avecCDD).Laméthodeactuarielleauraitcependanttendanceàsur-estimerles

valeursdesoptions.

Lavaleurréelleobservéedel’optionpourjanvier2013estétonnante.Pourl’expliquer,

l’analysedestempératuresetdesprixpourlapériodearévéléquecemoisaétéexcep-

tionnel.Lemoisdejanvieraétégénéralementchaud.Cependant,unfrontfroids’estfait

ressentirautourdu24et25janvier.Lesprixdel’électricitéontconnuunpicà230$

durantcettepériodedefroidàcausedelademande.Ainsi,àcausedelaconstructionde

l’équationdutableau4.21,lafonctiondegainsetpertesaétéévaluéeà0.
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Tableau4.29–Résultatsdel’évaluationdesoptionsquantodetype3(CDD)pourNew
York:corrélationfixéeà0

Statistiques Avril Mai Juin Juillet Août Septembre

PartieB:Actuarielle
Optiontype3

Moyenne 256 1342 1727 1301 1104 452
Écart-type 433 1684 2533 1911 1544 736
VaR95% 1023 4486 6480 4963 4077 1738
VaR99% 2073 7783 11893 9098 7136 3559
Maximum 7132 15590 32094 18132 15759 11496
Prixfinal 256 1342 1727 1301 1103 452

PartieD:Financière
Optiontype3

Moyenne 77 346 1168 913 586 387
Écart-type 207 767 2219 1757 1150 777
VaR95% 396 1737 5605 4520 2815 1860
VaR99% 1021 3800 10413 8348 5309 3757
Maximum 5522 9489 28984 16645 20228 11717
Prixfinal 77 346 1168 913 586 387

Valeurréellepour2008
Type3 0 750 232 3232 2835 34

Notes.Voirletableau4.28.

Tableau4.30–ValeursdesRMSEetbiaispourNewYork(2008):corrélationfixéeà0
pourlesrésidus

HDD CDD

RMSE biais RMSE biais

Méthodeactuarielle 8917.53 9847.29 3090.95 -903.59
Méthodefinancière 3272.03 -2585.48 3407.35 -3608.21

Notes.Voir4.24
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4.3 Comparaisondesrésultatsdesdeuxvilles

Telqueprésentédansleurssous-sectionsrespectives,lesrésultatspourlesvillesd’Oslo

etdeNewYorksontdifférents.Caporinetal.(2012)avaitchoisiOslopourlescaracté-

ristiquesdesesséries.Eneffet,puisquel’électricitéproduiteetconsomméeestsurtout

hydroélectrique,lessériesdeprixd’électricitéprésententmoinsdesauts(Caporinetal.,

2012).CellesdeNewYorkétantdifférentes,ilestintéressantdemettrel’accentsurles

similaritésetlesdifférencesdedeuxvilles.

Certainessimilaritésplusglobalessontintéressantesàgarderentêtelorsdel’analyse.

Lesdeuxvillessontdansl’hémisphèrenordetontquatresaisons.Deplus,ellessontdans

despaysdéveloppésetontaccèsàdestechnologiesdepointe.Ellessontaussiprèsdel’eau,

soitunfjordouunerivière.

Encequiconcernedesdifférencesglobales,lapopulationdesdeuxvillesenfaitpartie.

Telquedécritdanslasous-section4.2.3,lapopulationdeNewYorkestplusdedixfois

plusélevéequecelled’Oslo.Alorsquel’électricitéestsurtoutdesourcehydroélectriqueà

Oslo,ils’agitplutôtdesourcesnucléairesoudegaznaturelàNewYork.Lasous-section

4.2.1donned’ailleursplusdedétailssurlesujet.Oslodisposeaussid’unetechnologiede

combustiondesdéchetspourchaufferunepartiedelavilleetréduiresadépendanceàune

sourced’énergie.

Lestableauxdestatistiquesdescriptivesdel’électricitémontrentqueleseffetspourles

journéesdecongéetdetravailsontplusimportantsàNewYork.Latempératureyest

aussiplusélevée.Lestableauxdecorrélation(4.3et4.14)entrelesdeuxsériesillustrentdes

coefficientsdecorrélationplusimportantsàNewYork.Lesdeuxvillesontdescoefficients

négatifssaufpourlapériodedel’étéoùlaclimatisationengendreunehaussedelademande

d’électricitépourlesjournéeschaudes.Celagénèreunefortecorrélation.

LemodèledeCaporinetal.(2012)pourlestableauxdel’élémentdéterministedela

moyenneaétéimplantépourlesdeuxvilles.Suiteauxtestspourobtenirun modèle

avecunmeilleurBIC,lesrésultatsdiffèrent.Ainsi,àOslo,l’ajoutd’uneondecosinusoïdale

semestrielleestsignificatifpourlasérieclimatique.Pourlasérieénergétique,l’ajoutd’ondes

cosinusoïdaleetsinusoïdalesemestriellesestsignificatif.Parcontre,lavariablenominale

pourlajournéedevendredin’avaitpasd’apportimportant.PourNewYork,lechangement

delapériodeutilisée(àcausedesannées2005et2008quiprésentaientdesprofilsdifférents)

aeuungrandimpact.Cettepérioderéduitedémontreplusdestationnarité.L’ajoutde

log-prixdugaznaturelpermetd’expliquerplusdevariationsdulog-prixdel’électricité.

Le mêmetypedetestsaétéeffectuépourlestableauxdel’élémentdynamiquede

la moyenne.PourOsloetsasérieclimatique,le modèleARFIMA(1,d,1)estceluiqui
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permetd’obtenirlemeilleurBIC.PourNewYork,lesvaleursdifférenciéesdesdeuxjournées

antérieuresontunimpactsignificatif.Pourlessériesénergétiques,quelquesdifférences

apparaissent.PourOslo,seulslesniveauxdifférenciésdelatempératuredesdeuxjournées

antérieuresétaientnécessaires.PourNewYork,encoremoinsdevariablesavaientunimpact

significatif.Ils’agissaitdumodèleduquelseulelavariableautorégressivedelajournée

antérieureétaitconservée.Lemodèleneconservaitaucunevariableexogène.L’élément

différenciédelamoyennemobileetl’élémentdifférenciésaisonnieravecunepériodede

septjoursavaientunimpactsignificatifetontétéconservés.

Encequiconcernelapartiedumodèlepourlavarianceetlacorrélationdynamiques,les

mêmesparamètresontétéestiméspourlesdeuxvilles.Ceux-cipermettaientdes’assurer

quelesrésidusneprésentaientpasdecyclesliésautemps.PourOslo,leseffetsARCH

etGARCHontunimpactplusimportantqueceluideNewYorkselonlescoefficients

obtenus.Lesdifférentesondesannuelles,semestriellesettrimestriellessontparticulièrement

importantespourlapartieénergétique.Lapersistancedelacorrélationdynamiqueest

inférieureàcelleestiméeparCaporinetal.(2012),maisellerestecependantunélément

importantdumodèle.PourNewYork,leseffetsARCHetGARCHontdescoefficientsplus

faiblesqueceuxd’Oslo.Ilenvademêmepourlesdifférentesondesdumodèledevariance

dynamique.Lapersistanceestelleaussilégèrementinférieureparrapportàlacapitale

norvégienne.Unepistederéflexionintéressantepouranalyserleplusfaibleapportdes

paramètresdumodèlepourNewYorkestl’apportduprixdugaznaturelcommevariable

explicative.Ainsi,telqu’expliquédanslasous-section4.2.3,leprixdugaznaturelfait

augmenterconsidérablementlecoefficientdedéterminationdumodèle.Celapermet,grâce

auxvariationsduprixdugaznatureletsonimpactsurleprixdel’électricité,àmieux

capterlecomportementduprixdel’électricitéàNewYork.D’autresraisonspourraient

expliquerceteffet.

L’amplitudedelacourbedecorrélationestiméeestplusélevéeàNewYorkqu’àOslo.

Celled’Oslooscilleentre-0.3et0.Ellerestedoncnégativedurantl’année.CelledeNew

Yorkoscilleplutôtentre-0.5et0.7.Elleestnégativel’hiveretpositivel’été.Telqu’expli-

quédanslasous-section4.2.3,lademandepourlaclimatisationl’étéetpourlechauffage

d’appointl’hiverauneimportancenotablesurlacorrélation.ÀOslo,puisqu’environla

moitiédelavilleestchaufféegrâceàlacombustiondedéchetsetquelademandedeclima-

tisationestfaible,ladépendanceàl’électricitéestmoinsgrande.Deplus,lestempératures

relativementfraîchesenété(voirletableau4.2)réduisentlanécessitédelaclimatisation.

Letype1desoptionsreprésentelamêmefonctiondegainspourlesdeuxvilles.Ilestdonc

possibledecomparercertainsrésultatspourdespériodesdéfiniesetutilisantlaméthode

empiriquepourlasimulationdesrésidusdelavariancedynamique.Ainsi,lesvaleurspour

lesmoisdejanvieràmarspeuventêtrecomparéesentrelestableaux4.11et4.22.Pour

Oslo,lesvaleursdesprixfinauxentrelesméthodesfinancièresetactuariellessontplus

proches.Telquementionnédanslasection4.2.3,cesmoisreprésententpourNewYorkle
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momentoùlescourbesforwardetréellesontlespluséloignées.PourOslo,lescourbessont

semblables.Lesécarts-types,lesmaximumsetlesVaRsontplusfaiblespourNewYork

quepourOslo.Celapeutêtreexpliquéparleprofildesrésidusobservésdumodèlepour

Osloprésentésàl’annexeC.Eneffet,lesrésidusénergétiquesnesuiventpasladistribution

delaloinormaleetontmêmequelquesvaleurstrèséloignéesde0.CeuxdeNewYorkse

rapprochentplusdeladistributionnormale.
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Chapitre5

Conclusion

Cemémoireprésentaitunmodèlepourévaluerdesoptionsquantoénergétiquesetcli-

matiquesàl’aided’unmodèleutilisantlesnotionsdeslog-GARCH-Xetdecorrélation

dynamique.Lesméthodesd’estimationétaientaussiincluses.Deplus,l’utilisationdedon-

néesd’Oslo(telquel’articledeCaporinetal.(2012))etdeNewYorkpermettaitdemettre

enperspectivelesressemblancesetdifférencesentrelesdeuxvilles.

Lepremierapportprincipaldece mémoireestl’ajoutau modèledeCaporinetal.

(2012)delaméthoded’estimationdeSucarratetal.(2014)facilitantl’estimationnon-

biaiséeetconsistantedesparamètresdelavariancedynamique.Ainsi,lesvaleursdes

paramètressontdifférentesdecellesdel’articleoriginal,maisellespermettentdemieux

capterlecomportementdesdeuxséries.Enoutre,uneanalysedétailléeàchaqueétape

del’estimationdumodèleapermisd’obtenirunmodèleefficaceutilisantdesvariables

explicativesayantunapportsignificatif.L’utilisationd’ondescosinusoïdalesetsinusoïdales

pourlavariancedynamiqueaaussiétéjustifiéeparl’objectifd’enleverlestendancesdans

lesrésidus.

Ledeuxièmeapportdecemémoireestladémonstrationdel’importanceduchoixdu

modèlepourlasimulation.Eneffet,lesécartsentrelescourbesréelles,forwardetdes

valeursd’exerciceontuneimportancecapitalesurlesrésultats.Parexemple,pourNew

York,lespériodesprésentantlesplusgrandsécartsmontrentaussidetrèsgrandsécarts

entrelesméthodesd’évaluationactuarielleetfinancière.Lamodélisationdedeuxtypes

decourbesadoncunerépercussionsurlesvaleursdesoptionsquanto.Deplus,lechoix

delaloinormaleetdelaméthodeempiriquepoursimulerlesrésidusdumodèledoitêtre

guidépardesjustifications.Lestableauxdesrésultatsdel’évaluationdesoptionsquanto

detype1et3quiutilisentlaloinormalepourlesrésidusoulaméthodeempirique(de

rééchantillonnage)démontrentd’ailleursl’impactdecechoix.Eneffet,lesvaleursobtenues

sontconsidérablementdifférentesselonlaméthodesélectionnée.



Lacomparaisondesrésultatsentrelesdeuxvillesmontrel’importancedutypedepro-

ductiond’électricitésurlecomportementdessériesdeprixetdetempérature.Eneffet,

àOslo,l’électricitéproduiteestsurtoutdel’hydroélectricité.ÀNewYork,cependant,

ils’agitsurtoutd’électricitéproduiteàpartird’unesourcenucléaireoudegaznaturel.

Lessériesélectriquesdesdeuxvillesprésententdoncdescomportementsdifférentsquele

modèlevientcapter.Ils’agitdoncdutroisièmeapportdecemémoire.

Lequatrièmeapportprincipaldecemémoireestliéàlamodélisationpourlesséries

deNewYork.L’ajoutduprixdugaznaturelcommevariableexplicativedanslamoyenne

déterministeapermisd’augmenterlecoefficientdedéterminationd’environ25%.Cela

permetdemieuxcapterlecomportementdelaséried’électricitéetdefaciliterlamodé-

lisationpourlesautresétapesdumodèle.Deplus,lafigure4.7etlamodélisationdela

corrélationdynamiquefacilitentlacompréhensiondelacorrélationdynamiqueentreles

deuxséries.Lesdifférencesdecorrélationentrelessaisonsetleuramplitudesontutilesaux

agentsdumarchépourmieuxcomprendrel’impactclimatiquesurlademandeetlesprix

d’électricité.Lamodélisationdynamiquedelacorrélationnepeutdoncpasêtrenégligée.

Lalimiteprincipaledumodèledecemémoireestlefaitquelessautsdessériesnesont

pasdirectementmodélisés.Eneffet,toutcommelemodèledeCaporinetal.(2012),ceux-ci

sontplutôtmodélisésparlesrésidusdelavariancedynamiquelorsdeleursimulation.Un

modèleincluantlespropriétésdesautsconstitueraitdoncuneextensionintéressantedela

rechercheeffectuéedanslecadredecemémoire.

Enconclusion,lamodélisationdessériesclimatiqueseténergétiquesàOsloetNewYork

permetdesimulerdestrajectoiresrépliquantlecaractèredecesséries.L’évaluationdes

optionsquantodépenddoncdelaqualitédelamodélisation.Danslecadredecemémoire,

desajoutsetdesmodificationsaumodèleontétéeffectuéspouraméliorercettequalité.Les

sériesdesdeuxvillesontétémisesenperspectivepourreleverleursressemblancesetleurs

différences.Lesrésultatspermettentauxagentsdesdeuxmarchésdemieuxcomprendrele

comportementetlacorrélationentrelatempératureetleprixdel’électricité.Deplus,ce

modèlepourraitêtreutilisépardesagentsd’autresvillesayantdescaractéristiquesdiverses

etrested’actualitégrâceauxrechercheseffectuéessurleréchauffementclimatique.
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AnnexeA

Splinescubiques

Veuilleznoterquepourcetteannexesiv(oùv=0,1,2,3)représenteundesparamètres

delasplinecubiqueSi.SelonBrandimarte(2006),lesplinecubiquepeutêtredéfiniainsi:

S(x)=Si(x)=si0+si1(x−xi)+si2(x−xi)
2+si3(x−xi)

3 (A.1)

telquex∈[xi,xi+1]eti=0,1,2,...,N−1

Àcelas’ajoutequatretypesdeconditions.Lapremièresignifiequelasplinedoitpasser

parlespoints,ladeuxièmeauneffetdecontinuité,latroisièmeauneffetdecontinuité

pourlapremièredérivéeetladernière,uneffetdecontinuitépourladeuxièmedérivée.

Cesconditionspeuventêtrereprésentéespar:

S(xi)=yii=0,1,2,...,N (A.2)

Si(xi+1)=Si+1(xi+1)i=0,1,2,...,N−2 (A.3)

Si(xi+1)=Si+1(xi+1)i=0,1,2,...,N−2 (A.4)

Si(xi+1)=Si+1(xi+1)i=0,1,2,...,N−2 (A.5)

AveccesquatreconditionsetsesNsegments,ilyauntotalde4N−2conditions.Deux

conditionssupplémentairessontgénéralementappliquéesauxnoeudsextérieurs.Troistypes

sontdisponibles.Lepremiertypeimpliquequeladérivéesecondedelasplineauxpoints

extérieurssoitégaleà0ouS0(x0)=SN−1(xN)=0.Ledeuxièmenécessiteplusd’infor-

mationsurlafonctionàapproximeretsignifiequeladérivéepremièredusplinesoitégale

àcelledelafonctionouS0(x0)=f(x0)etSN−1(xN)=f(xN).Lederniertypesignifie

queladeuxièmedérivéeàl’extrémitégauchesoitl’extrapolationlinéairedesdeuxautres

noeudsàsadroite.Unefaçondel’illustrerestlasuivante:

S1(x1)−S0(x0)

x1−x0
=
S2(x2)−S1(x1)

x2−x1
(A.6)

Cetteconditionimpliqueaussisonapplicationdefaçonsimilaireàl’autreextrémité.
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LelogicielR(RCoreTeam,2013)etsesfonctionsnls(pournonlinearleast-squares)et

smooth.splineontétéutiliséspourestimerlescoefficients.Cesfonctionssontdansl’en-

semblestatsdebase.
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AnnexeB

Détails:méthoded’estimationde

Sucarratetal.(2014)

Leséquationssuivantesreprésententlemodèlelog-GARCH(p,q)univarié:

t=σtzt,zt∼IID(0,1),P(zt=0)=0,σt>0 (B.1)

lnσ2t=α0+

p

i=1

αiln
2
t−i+

q

j=1

βjlnσ
2
t−j,t∈Z (B.2)

petqreprésententrespectivementl’ordreARCHetGARCH,tandisque testl’erreur

dumodèlederégression. testdoncconnuetobservable.Si|E lnz
2
t |<∞,lemodèle

ARMA(p,q)suivantpeutreprésenterlemodèlelog-GARCH(p,q):

ln2t=φ0+

p

i=1

φiln
2
t−i+

q

j=1

θjut−j+ut (B.3)

où

φ0=α0+



1−

q

j=1

βj



×E lnz2t (B.4)

φi=αi+βi,1≤i≤p,θj=−βj (B.5)

0≤j≤q,ut=lnz
2
t−E lnz2t (B.6)

Sucarratetal.(2014)émettroishypothèsespourensuiteformulerlethéorème.Lapremière

hypothèseest:

E z2t =1,|E lnz
2
t |<∞ (B.7)

Ladeuxièmehypothèseutiliselanotationoù{ut}
T
t=1 sontlesrésidusdel’estimationdu

modèleARMA.Ainsi,uTetuTsontlesmoyennesrespectivesdeutetut.Ladeuxième

hypothèseestreprésentéeparlesdeuxéquationssuivantes:

1

T

T

t=1

exput−uT −
1

T

T

t=1

exp(ut−uT)=oP(1) (B.8)
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√
T
1

T

T

t=1

exput−uT −
1

T

T

t=1

exp(ut−uT)=oP(1) (B.9)

Finalement,latroisièmehypothèseestreprésentéepar:

E z4t <∞,|E z2t
2
|<∞ (B.10)

Lapremièrehypothèseestcelledelaconditiond’identifiabilitédel’équationB.1.La

deuxièmehypothèseestnécessairepourquelareprésentationARMAexisteetinclutles

erreursobservées{ut}.LacorrectionuT estnécessairepuisquelesrésidusnesontpas

corrigéspourlamoyenne.Latroisièmehypothèseestnécessairepourassurerlanormalité

asymptotiquedel’estimateurE lnz2t.

Lethéorèmeestreprésentéparlesdeuxéquationssuivantes:

τT=−ln
1

T

T

t=1

exput−uT
P
−→E lnz2t (B.11)

√
T τT−E lnz

2
t

D
−→N 0,ζ2 (B.12)

oùζ2=Varz2t−lnz
2

Grâceàcethéorème,lesrésidusdel’estimationdumodèleARMApeuventêtreutili-

sésdansleséquationspourobtenirunestiméconsistantetasymptotiquementnormalde

E lnz2t.Cetteméthodepermetd’obtenirdesestimateursconvergentspourlavarianceet

lacorrélationdynamiques.CesestimateursontétéimplantédansR(RCoreTeam,2013)

àl’aidedesensemblesdeVeenstraetMcLeod(2015)etSucarrat(2015).
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AnnexeC

Graphiquesdesrésidus:qqnorm
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AnnexeD

Détailsdesforwardsutiliséspour

Oslo

Lesdétailsdesforwardsd’électricitéendatedu28décembre2007(pourl’année2008)

sontprésentésdansletableausuivant.Ils’agitd’unesélectiondesforwardsutiliséspour

cemémoirepuisquecertainscontratsannuelssontaussidisponibles.Lesdonnées,quipro-

viennentdesserveursduNordPool,concordentaveccellesdutableauA.2.1del’annexe

techniquedeCaporinetal.(2012).Lavaleurdescontratsdedifférencescorrespondants

étaientajoutésauxprixdeclôturepourinitierl’estimationdelacourbeforward.Ces

contratsavaientuncodedébutantparSYOSL.

TableauD.1–DétailsdesforwardspourOslopour2008

Nom Prixdefermeture Datededébut Datedefin

ENOW01-08 47,79 2007-12-31 2008-01-06
ENOW02-08 50,50 2008-01-07 2008-01-13
ENOW03-08 51,50 2008-01-14 2008-01-20
ENOW04-08 52,48 2008-01-21 2008-01-27
ENOMJAN-08 51,11 2008-01-01 2008-01-31
ENOMFEB-08 52,95 2008-02-01 2008-02-29
ENOMMAR-08 49,90 2008-03-01 2008-03-31
ENOMAPR-08 49,60 2008-04-01 2008-04-30
ENOMMAY-08 47,60 2008-05-01 2008-05-31
ENOMJUN-08 47,98 2008-06-01 2008-01-30
ENOQ1-08 51,55 2008-01-01 2008-03-31
ENOQ2-08 48,55 2008-04-01 2008-06-30
ENOQ3-08 49,00 2008-07-01 2008-09-30
ENOQ4-08 53,93 2008-10-01 2008-12-31
SYOSLJAN-08 -1,00 2008-01-01 2008-01-31
SYOSLFEB-08 -1,00 2008-02-01 2008-02-29
SYOSMAR-08 -1,00 2008-03-01 2008-03-31
SYOSLQ1-08 -1,00 2008-01-01 2008-03-31
SYOSLQ2-08 -1,00 2008-04-01 2008-06-30
SYOSLQ3-08 -0,50 2008-07-01 2008-09-30
SYOSLQ4-08 -0,50 2008-10-01 2008-12-31

Notes.Source:(Caporinetal.,2012,p.34,traductionlibredel’annexetechnique)
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AnnexeE

TauxEuriboretLiborutilisés

VoicilestauxEuriboretLiborutilisésrespectivementpourOsloetNewYork:

(a)TauxEuribor(%)au31décembre2007

Période act/360

1semaine 4,141

2semaines 4,175

3semaines 4,228

1mois 4,288

2mois 4,494

3mois 4,684

4mois 4,698

5mois 4,702

6mois 4,707

7mois 4,713

8mois 4,716

9mois 4,725

10mois 4,732

11mois 4,739

12mois 4,745

(b)TauxLibor(%)au31décembre2012

Période act/360

1semaine 0,1927

2semaines 0,1999

3semaines 0,2043

1mois 0,2087

2mois 0,2535

3mois 0,306

4mois 0,3631

5mois 0,4345

6mois 0,50825

7mois 0,576

8mois 0,6305

9mois 0,686

10mois 0,737

11mois 0,7875

12mois 0,8435

LessériesdetauxproviennentdeBloomberg.VeuilleznoterqueletauxLiborpour

3semainesn’étaitpasdisponiblepourladatechoisie.Uneinterpolationlinéaireavecles

échéancesde2semainesetd’unmoisfuteffectuée.
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AnnexeF

Graphiquesdesrésidus:qqnorm

NewYork
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AnnexeG

Détailsdesforwardsutiliséspour

NewYork

LestableauxsuivantsprésententlesdétailsdesforwardsutiliséspourNewYork.Ceux-

ciontnotammentserviàconstruirelescourbesforwardetàdéterminerlesvaleursd’exer-

cicepourlesoptionsquanto.Deuxcourbes(onetoff-peak)furentconstruites.Celleutilisée

pourlessimulationsconstitueunemoyennepondéréedesdeuxcourbesinitiales.

TableauG.1–Détailsdesforwardson-peakpourNewYorkpour2013

Nom Prixdefermeture Datededébut Datedefin

ZJF13Comdty 76,68 2013-01-01 2013-01-31
ZJG13Comdty 67,68 2013-02-01 2013-02-28
ZJH13Comdty 51,35 2013-03-01 2013-03-31
ZJJ13Comdty 45,54 2013-04-01 2013-04-30
ZJK13Comdty 45,68 2013-05-01 2013-05-31
ZJM13Comdty 51,65 2013-06-01 2013-06-30
ZJN13Comdty 65,70 2013-07-01 2013-07-31
ZJQ13Comdty 62,05 2013-08-01 2013-08-31
ZJU13Comdty 47,28 2013-09-01 2013-09-30
ZJV13Comdty 45,04 2013-10-01 2013-10-31
ZJX13Comdty 47,29 2013-11-01 2013-11-30
ZJZ13Comdty 59,10 2013-12-01 2013-12-31

Notes.Source:Bloomberg

TableauG.2–Détailsdesforwardsoff-peakpourNewYorkpour2013

Nom Prixdefermeture Datededébut Datedefin

PJF13Comdty 55,25 2013-01-01 2013-01-31
PJG13Comdty 49,83 2013-02-01 2013-02-28
PJH13Comdty 39,42 2013-03-01 2013-03-31
PJJ13Comdty 33,32 2013-04-01 2013-04-30
PJK13Comdty 32,52 2013-05-01 2013-05-31
PJM13Comdty 33,82 2013-06-01 2013-06-30
PJN13Comdty 40,35 2013-07-01 2013-07-31
PJQ13Comdty 38,65 2013-08-01 2013-08-31
PJU13Comdty 33,35 2013-09-01 2013-09-30
PJV13Comdty 34,12 2013-10-01 2013-10-31
PJX13Comdty 37,44 2013-11-01 2013-11-30
PJZ13Comdty 45,41 2013-12-01 2013-12-31

Notes.Source:Bloomberg
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