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Résumé

Les options énergétiques et climatiques servent aux agents d’'un marché a se protéger
contre des variations imprévues des prix de l’énergie et de la température. Ce mémoire
présente un modéle d’évaluation des options quanto d’électricité et de température par
simulation Monte Carlo, ainsi que les étapes nécessaires a ’estimation des paramétres. Ce
modele est basé sur celui présenté par Caporin et al. (2012) et apporte des modifications
significatives pour en augmenter 'efficacité. Les résultats pour les villes d’Oslo et de New
York sont présentés et comparés. Cela permet de mettre en perspectives les similitudes et
les différences existantes entre les deux marchés, notamment celles liées au mode principal

de production d’électricité et a la demande de climatisation.

Mots-clés : dérivés sur la température, dérivés d’électricité, options quanto, approches
actuarielles et financiéres, modéle dynamique, simulation Monte Carlo
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Chapitre 1

Introduction

Ce mémoire a pour objectif de modéliser efficacement le comportement des séries clima-
tiques et énergétiques dans les villes d’Oslo et New York. En effet, & cause de, notamment,
la demande pour le chauffage et la climatisation, la température aura un impact sur les prix
de I'électricité. Suite a cette modélisation, les parameétres seront utilisés pour simuler les
trajectoires servant & calculer le prix des options. Cela permettra aux agents des différents
marchés de mieux comprendre les liens entre les deux séries et de faciliter leur prise de
décisions. Ce sujet de recherche est donc pertinent. De plus, il permet une évaluation plus
précise des prix des options sélectionnées. En outre, avec les recherches sur le réchauffement
climatique et ses répercussions, ce sujet reste brilant d’actualité.

La méthodologie utilisée dans le cadre de ce mémoire se base sur l'article de Caporin
et al. (2012). Le modele de Caporin et al. (2012) utilise des indices de températures et de
prix d’électricité pour calculer les gains du produit dérivé. La fonction de gains comprend
le produit de ces deux types d’indices. Le besoin de bien modéliser les séries climatiques et
d’électricité provient notamment de leur corrélation. En effet, la demande de chauffage et de
climatisation aura un impact considérable. Des tableaux descriptifs sur les deux séries ont
été produits pour mettre en perspectives les différences de base des températures et des prix
de Délectricité dans les deux villes. Par la suite, le modéle pour la moyenne déterministe
a été implanté et des modifications a l'aide du BIC (Bayesian Information Criterion)
ont été effectuées afin de mieux capter les tendances des séries. Puis, le modéle pour la
moyenne déterministe utilise les paramétres de type SARFIMAX (seasonal autoregressive
fractionally integrated moving average with exogenous variables). Des modifications ont
aussi été effectuées pour obtenir le modéle le plus représentatif. Pour les parties de la
variance et de la corrélation dynamiques, des changements ont été apportés au modéle
de base. La méthode d’estimation de Sucarrat et al. (2014) a été privilégiée pour obtenir
des estimateurs consistants et non-biaisés et la corrélation est définie selon 'article de
Christodoulakis et Satchell (2002) puisque les tests de convergence donnaient de meilleurs
résultats. Deux méthodes de simulation ont été utilisées : la méthode actuarielle et la
méthode financiére. La premiére utilise la courbe réelle pour la simulation de la moyenne

déterministe, alors que la méthode financiére utilise la courbe forward pour inclure les



prévisions des agents. Les résultats pour les prix des options quanto sont regroupés dans
des tableaux incluant des statistiques sur les séries comme 'écart-type et la VaR (Value-

at-Risk) pour comparer les valeurs obtenues pour les deux villes.

Ce mémoire contribue & la littérature avec quatre apports significatifs. Premiérement,
les ajouts et modifications dans le modéle d’estimation augmentent 'efficacité de la réso-
lution. En plus de ’amélioration du modéle par le BIC pour choisir les meilleures variables
explicatives selon la ville, 'utilisation du modéle d’estimation de Sucarrat et al. (2014) et
de la définition de la corrélation de Christodoulakis et Satchell (2002) permettent d’obte-
nir de meilleurs estimateurs pour modéliser les deux séries. Les trajectoires simulées sont
donc plus représentatives de la réalité et estiment les valeurs des options de maniére plus
précise. Cela a une grande influence sur les décisions des agents qui peuvent prendre des
décisions selon les prix estimés et leur expérience. Deuxiémement, les résultats démontrent
I’'importance des choix effectués dans les deux méthodes. Par exemple, les méthodes ac-
tuarielles et financiéres donnent des résultats différents, tout comme ['utilisation de la loi
normale ou de la méthode empirique pour la simulation des résidus. Le troisiéme apport
est la démonstration que les sources de production d’électricité (qui sont différentes pour
les deux villes) ont un impact considérable sur le comportement des séries. En effet, il s’agit
principalement d’électricité de source hydroélectrique & Oslo et provenant du gaz naturel
ou du nucléaire pour New York. Le quatriéme apport est le niveau de détails utilisé pour
la modélisation des séries de New York. En effet, I’ajout du prix du gaz naturel comme
variable explicative et la modélisation de la corrélation dynamique entre les deux séries
permettent aux agents de mieux comprendre les différents facteurs influencant le prix de
I’électricité. Un des objectifs de ce mémoire était d’évaluer 'utilisation du modéle & New
York et d’évaluer son efficacité. Les résultats démontrent 'importance des ajouts et amé-
liorations du modéle ainsi que 1'utilisation de la corrélation dynamique. De plus, & cause
du comportement de cette corrélation dynamique, le modéle a un plus grand apport pour
I’évaluation des options & New York qu’a Oslo. Grace & 'importance de la ville de New York
comme milieu financier, économique et démographique, les résultats sont particuliérement

intéressants.

Ce mémoire est constitué de cing chapitres. Suite au premier chapitre de I'introduction, le
second correspond & la revue de la littérature. Il contient une introduction sur les produits
dérivés financiers, le fonctionnement des marchés de 1’électricité dans les régions du Nord
de I’Europe et de ’Amérique du Nord, les dérivés climatiques et les dérivés énergétiques.
Le troisiéme chapitre de la méthodologie détaille notamment les sources et le traitement
des données, tout comme le modéle utilisé & travers ce mémoire. Le quatriéme chapitre des
résultats présente de maniére distincte les résultats des deux villes avant de les comparer
dans la derniére sous-section. Finalement, le chapitre de la conclusion détaille les apports
du mémoire, une idée d’extension pour approfondir le sujet et résume les comparaisons

effectuées pour les résultats des deux villes.



Chapitre 2

Revue de littérature

La présente section a pour objectif de définir et d’expliquer les notions de base liées
aux dérivés climatiques et énergétiques, une sous-catégorie des produits dérivés financiers,

afin de situer la problématique de ce mémoire dans son environnement financier.

2.1 Produits dérivés financiers et leurs modéles d’évaluation

Les types de produits dérivés sont nombreux. Selon Hull (Hull, 2009, p.1), un produit
dérivé est « un instrument financier dont la valeur dépend (ou est dérivée a partir) de la
valeur d’un sous-jacent ». Le sous-jacent peut étre, par exemple, I’action d’une compagnie

ou un taux d’intérét.

Les dérivés climatiques sont des produits financiers dont le sous-jacent, qui permet de
calculer les gains ou les pertes, est notamment lié a la température, au vent, aux préci-
pitations ou méme au gel (CME Group, 2014c). De nouveaux contrats pour des types de
sous-jacents non-catastrophiques continuent d’arriver sur le marché pour pouvoir répondre
aux besoins des gestionnaires de risques. On peut donc retrouver une variété de produits
financiers comme les futures, les forwards et les options (dont le fonctionnement sera pré-
senté dans cette section du mémoire) sur le Chicago Mercantile Exchange (CME Group,
2014c). « Les trois types les plus communs sont les options d’achat, les options de vente et
les swaps . » (Zeng, 2000, p.1, traduction libre) Le prix des dérivés climatiques est influencé
par trois facteurs : « les probabilités liées aux événements climatiques, les anticipations par
rapport & ces événements durant la période du contrat et ’offre et la demande du marché

pour ce produit financier » (Dischel, 2002, p.12, traduction libre).

Une partie des dérivés climatiques est échangée de gré-a-gré (OTC) dans le marché pri-
maire. Pour le marché secondaire, le Chicago Mercantile Exchange (CME) permet 1’échange
de dérivés climatiques pour 47 villes a travers le monde dont une vingtaine aux Etats-Unis
et 6 au Canada (CME Group, 2014c). Les agents impliqués dans ce genre de transactions



cherchent notamment a couvrir un risque lié aux changements du sous-jacent. Par exemple,
un producteur d’électricité dont les ventes seront influencées par la demande de chauffage
ou de climatisation pourra chercher & se protéger contre des situations imprévues. Ainsi,
trois types d’acteurs sont impliqués dans les marchés de futures : les hedgers, (qui, comme
décrit précédemment, cherchent & couvrir leur exposition au risque), les spéculateurs (qui
n’ont pas d’exposition, mais qui veulent profiter du marché) et les arbitragistes (qui veulent

profiter des irrégularités du marché) (Geman, 2005).

De plus, un des avantages principaux des dérivés climatiques est que ces produits ne sont
pas corrélés aux marchés financiers. La température ne varie pas selon le taux de change
ou d’intérét, par exemple. Les gestionnaires de portefeuille qui cherchent & diversifier ce

dernier pourraient se montrer intéressés par ces produits (Dischel, 2002).

Le nombre et le montant total de produits dérivés climatiques échangés sur les marchés
ont considérablement fluctué dans les derniéres décennies. Par exemple, « sur le Chicago
Mercantile Exchange (CME) [...], la valeur des contrats traités en un an (glissant) entre
2005 et 2006 a dépassé 45 milliards de dollars. C’est cinq fois plus que la saison précédente.
» (Dutang et al., 2007, p. 5) Cependant, la tendance s’est inversée quelques années plus
tard suite a la crise financiére de 2008. La valeur du notionnel des dérivés climatiques
standardisés ou échangés de gré-a-gré a glissé de 32 milliards de dollars en 2007-2008 &
15 milliards de dollars en 2008-2009 (STORM, 2014). Selon la méme source, le nombre de
contrats a aussi diminué, passant de 985 000 en 2007-2008 & 601 000 pour la période entre
avril 2008 et mars 2009. Les années suivantes ont aussi connu des niveaux de notionnels
relativement bas, soit environ 10 (pour 2009-2010) et 12 (pour 2010-2011) milliards de
dollars (PricewaterhouseCoopers, 2011). Les contrats transigés restent presque uniquement
des contrats sur la température (méme si d’autres produits, sur les précipitations par
exemple, sont offerts). Ce secteur financier continue son évolution et s’adapte aux besoins
des gestionnaires de risques. Il reste un domaine de recherche intéressant pour les agents

financiers.

A cause de cet impact sur les marchés financiers, il est primordial pour les agents évoluant
dans cet environnement de bien saisir les caractéristiques liées au sous-jacent et I'utilisation

des produits dérivés.

2.1.1 Introduction aux produits dérivés financiers : les contrats & terme
de type futures, les contrats a terme de type forwards et options

Pour cette introduction, nous allons nous concentrer sur trois types de produits dérivés :
les contrats a terme de type futures (soit futures pour le reste de ce texte), les contrats a

terme de type forwards (soit forwards pour le reste de ce texte) et les options.



Les futures constituent un contrat entre deux parties ot I'une d’elles s’engage a acheter

(ce qu’on appelle une position longue) ou a vendre (ce qu’on appelle position courte) un

actif & une échéance et un prix déterminés par le contrat (Hull, 2009). Les futures sont

standardisés, c’est-a-dire que ses caractéristiques sont conformes a celles établies par le

marché, et peuvent étre acquis pour une série de dates de livraison.

Les forwards ressemblent par définition aux futures. Ils forment aussi un contrat entre

deux parties pour la vente ou l'achat d’'un actif en une date et un prix donnés (Hull,
2009). Cependant, les forwards ne sont pas standardisés. Selon la définition du NASDAQ
OMX (2014), la différence principale entre un forward et un future est que le future est

réajusté de fagon quotidienne (daily cash settlement). Le tableau suivant résume bien les

caractéristiques de ces deux produits dérivés.

Tableau 2.1 — Comparaison entre les forwards et les futures

forwards

futures

Contrat privé entre 2 parties

Echangés a la bourse

Pas standardisés

Standardisés

Généralement une date de livraison

Série de dates de livraison

Réglement a la fin du contrat

Réajusté quotidiennement

Livraison ou réglement en argent a généralement lieu

Le contrat est généralement fermé avant I’échéance

Contient un certain risque de crédit

Presque aucun risque de crédit

Notes. Source : (Hull, 2009, p.39, traduction libre)

De plus, la figure 2.1 représente bien les gains engendrés par ’achat ou la vente de for-

wards ou de futures. Dans ces cas, le prix d’exercice est de 7 et le prix spot du sous-jacent

varie entre 0 et 20.

Gaing

Achat de forward ou future
10 T T T

;/ //

L . .
o 5 10 15
Prix spot du sous-jacent

20

Gaing

10

Vente de forward ou future

L L
o 5 10 15

Prix spot du sous-jacent

FIGURE 2.1 — Profil de gains : forwards et futures

20

Les futures, contrairement aux forwards, sont valorisés au prix du marché (marked-to-

market) grace a leur niveau de standardisation. Ainsi, les comptes des agents impliqués

dans la transaction sont ajustés quotidiennement grace a des appels de marges ou méme

des retraits pour éviter des défauts de paiement (Hull, 2009).



Quant aux options, elles constituent une autre forme de produit dérivé. Elles donnent
le droit, et non l'obligation, d’acheter (soit un call) ou de vendre (soit un put) un actif
financier & une échéance et a un prix d’exercice donnés (Hull, 2009). Puisqu'il est possible
d’acheter (donc une position longue) ou de vendre (donc une position courte) ces options,
quatre combinaisons de types d’options sont possibles. Ainsi, ces combinaisons sont : posi-
tion longue sur option d’achat (long call), position courte sur option d’achat (short call),
position longue sur option de vente (long put) et position courte sur option de vente (short
put). Cela est représenté par la figure 2.21.

11 existe des types d’options ayant des caractéristiques différentes. On dit qu'une option
est américaine « si le détenteur peut l’exercer en tout temps avant la date d’échéance » et
qu’elle est européenne « si elle ne peut étre exercée qu’a la date d’échéance » (Hull, 2009,
p.6, traduction libre). Le détenteur peut choisir le type d’options qui correspond le mieux
a ses besoins de couverture de risque. Dans le cadre de ce mémoire, les options quanto
évaluées seront de type européen et ne pourront étre exercées qu’a la date d’échéance

définie par le contrat.
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FIGURE 2.2 — Profil de gains : options

Le vocabulaire (utilisé dans Hull (2009)) li¢ aux options permet de mieux comprendre
la valeur de ce produit. On distingue deux éléments dont la somme donne la valeur totale de
I’option. Le premier se nomme la valeur intrinséque, ou d’exercice, et représente la valeur
maximum entre 0 et ce qu’obtiendrait le détenteur s’il exercait ’option maintenant. Le
deuxiéme est la valeur de continuité, ou temps, et est la valeur de I'option si le détenteur
préfere la garder plutot que de 'exercer. En outre, d’aprés (Hull, 2009), trois définitions

permettent de situer la valeur de 'option par rapport a la décision d’exercice. Pour une

1. Pour les options européennes, les gains et pertes peuvent étre représentés par la figure 2.2. Ainsi, si
le prix spot du sous-jacent varie entre 0 et 20, le prix d’exercice est de 7 pour les deux options, le prix de
I'option d’achat est de 2 et le prix de "option de vente est de 1.5.



option d’achat, elle est a-la-monnaie (at-the-money) si le prix spot du sous-jacent est égal
au prix d’exercice. Elle est dans-la-monnaie (in-the-money) si le prix spot du sous-jacent est
supérieur au prix d’exercice et est hors-de-la-monnaie (out-of-the-money) s'il est inférieur.
Pour une option de vente, les deux derniéres définitions sont inversées. Ainsi, pour ce type

de produit, un détenteur long de 'option I’exercerait si elle est dans-la-monnaie.

2.1.2 Options quanto

La définition des options quanto différent a travers la littérature. Par exemple, pour
Hull (Hull, 2009, p.290, traduction libre) les options quanto constituent « un instrument
ot deux monnaies sont impliquées ». Dans le cas de Zhang (Zhang, 1997, p.459, traduction
libre), les options quanto sont « surtout utilisées dans les marchés reliés aux devises et
permettent de convertir le prix d’un actif sous-jacent en un autre & un taux d’intérét
fixe garanti ». Ces définitions ont évolué avec le temps pour s’adapter & la situation des
marchés. Pour ce mémoire, la définition de base des options quanto est définie comme « un
produit dérivé on les gains et les pertes dépendent du produit de deux indices » (Caporin
et al., 2012, p.1702, traduction libre). L’idée sous-jacente est que 'option quanto est la
combinaison de deux options. Les agents des marchés nomment aussi ce type d’option «
basket options » (FINCAD, 2015).

Cette définition est la mieux adaptée aux dérivés climatiques. Le modéle de Caporin et al.
(2012) utilise des indices de températures et de prix d’électricité pour calculer les gains du
produit dérivé. La fonction de gains comprend le produit de ces deux types d’indices. Ce
modeéle sera détaillé dans le chapitre 3 de ce mémoire.

2.1.3 Modéle de Black-Scholes pour les options

L’article de Black et Scholes (Black et Scholes, 1973) constitue un incontournable dans
la littérature financiére et sert de point de départ a de nombreuses recherches comme celle
de Nelken (2000). Les auteurs ont réussi a dériver une formule d’évaluation des options
grace a, notamment, le principe de non-arbitrage. En effet, «un investisseur ne devrait
pas pouvoir tirer profit de maniére certaine d’une combinaison d’options bien évaluées et
de son sous-jacent» (Black et Scholes, 1973, p.637, traduction libre). Les auteurs posent
d’importantes hypothéses a la page 640 de l'article par rapport au marché pour pouvoir

poursuivre leur analyse.

Ils affirment que le « taux d’intérét sans risque est connu et constant a travers le temps »
(aussi expliqué dans (Black et Scholes, 1973, p.640, traduction libre)), que le prix du sous-
jacent suit une marche aléatoire en temps continu avec un niveau de variance proportionnel
au carré du prix du sous-jacent et qu’ainsi, la distribution des prix possibles du sous-

jacent & la fin d’un intervalle fini est log-normal. Cela engendre une volatilité constante des



rendements. De plus, aucune distribution (comme un dividende) n’est effectuée, 'option
est de type européenne (c’est-a-dire qu’elle ne peut étre exercée qu’a son échéance), il n’y a
pas de cofits de transaction et une fraction du sous-jacent peut étre achetée ou vendue au
taux sans-risque. Il est important de noter que la vente a découvert, i.e. « une transaction
ou l'agent vend un actif qu’il ne détient pas » (Hull, 2009, p.99, traduction libre), est
permise pour ce modéle.

Comme mentionné précédemment, le principe de non-arbitrage constitue 1’origine de la
déduction du modéle Black-Scholes (aussi appelé Black-Merton-Scholes grace a la contribu-
tion de Robert Merton). « Il suffit de construire un portefeuille sans risque constitué d’une
position dans le produit dérivé et dans le sous-jacent (soit une action). En absence d’op-
portunité d’arbitrage, ce portefeuille devrait rapporter le taux sans risque. » (Hull, 2009,
p.285, traduction libre). En effet, les gains et les pertes engendrés par le produit dérivé
devraient étre compensés par la position dans le sous-jacent pour rapporter un rendement
connu. La formule de Black-Scholes provient d’un raisonnement mathématique portant sur
ce portefeuille sans-risque (Black et Scholes, 1973).

Le modéle de Black et Scholes ne s’appliquent cependant pas aux dérivés climatiques
sur la température.

2.1.4 Limites du modéle de Black-Scholes

Premiérement, selon Robert Dischel (Dischel, 1998, p.8, traduction libre), « la tempé-
rature n’a pas de prix. Le profil de gains et de pertes d’une option climatique est déterminé
par une série d’événements climatiques et non par la valeur de la température ». Or, le
modele de Black-Scholes est basé sur un actif sous-jacent qui peut étre transigé sur les
marchés. Deuxiémement, selon l'auteur, les options climatiques accumulent de la valeur
sur une certaine période. Plus de détails sur le fonctionnement de ce type d’options seront
fournis dans une autre section du mémoire. Cependant, a cause de leurs paramétres, les op-
tions (sur la température) accumulent un nombre d’unités si la température est supérieure
ou inférieure a 18 °C selon la période choisie (Dischel, 1998). Cette accumulation peut
s’apparenter & celle des options asiatiques ou le profil de gains ou de pertes est déterminé
par la moyenne d’une valeur sur la période. Dans les deux cas, 'utilisation du modeéle de
Black-Scholes n’est pas appropriée. Finalement, comme mentionné précédemment, les au-
teurs du modeéle utilisent un portefeuille sans risque construit & partir du sous-jacent et du
produit dérivé pour déduire les équations nécessaires a la résolution du probléme. Puisqu’il
est impossible de transiger la température directement, il est aussi impossible de construire
ce portefeuille (Dischel, 1998) et d’utiliser les formules du modéle. Robert Dischel propose
donc dans son article d’utiliser des modéles stochastiques tels que la simulation Monte

Carlo.



2.1.5 Survol des méthodes d’évaluation

Hamisultane (2009) classifie les méthodes d’évaluation des dérivés climatiques en trois.
Premiérement, les méthodes actuarielles sont basées sur I’espérance conditionnelle des paie-
ments futurs sous la probabilité du sous-jacent et comprenant une prime actualisée pour la
prise du risque. La probabilité du sous-jacent est évaluée grace aux données historiques ou
a la simulation Monte Carlo. Dans ces méthodes actuarielles, on retrouve ’analyse des ren-
dements (burn analysis) et la modélisation quotidienne (daily modeling). Deuxiémement,
I’auteur évoque les méthodes sans-arbitrage qui consistent & construire un portefeuille de
réplication en utilisant différents sous-jacents et positions pour trouver la valeur de ’op-
tion. Or, ces méthodes peuvent causer des problémes & cause de la nature des dérivés
climatiques dont le sous-jacent ne s’échange pas. Elles ne peuvent donc pas étre utilisées
pour les dérivés climatiques. L’équation de Black-Scholes fait partie de cette famille de
méthodes. Finalement, I'auteur présente les méthodes basées sur la consommation. Elles
proviennent du raisonnement d’une économie ol un agent représentatif fait des choix pour

maximiser son utilité intemporelle avec une certaine contrainte de budget.

Les méthodes d’évaluation actuarielles et financiéres (utilisées pour le modéle de cette
recherche) seront décrites dans la section des dérivés climatiques de ce mémoire. La méthode
financiére représente une variation de la méthode actuarielle ou la courbe réelle observée
est remplacée par la courbe forward dans le but d’inclure les impressions des agents du
marché (Caporin et al., 2012).

2.2 Marché de I’électricité

Le marché de I’électricité est fortement influencé par la nature de son bien. En effet,
I’électricité, qui est considérée comme une commodité, ne peut pas étre entreposée de
manicre directe (Benth et al., 2008). Une fois produite, elle doit étre acheminée vers un
endroit ou elle sera consommeée. Ainsi, les prix de I’électricité sont caractérisés par un
trés grand niveau de volatilité di notamment aux problémes d’entreposage (Escribano
et al.,, 2011). 11 a méme ét¢ prouvé que la volatilité du prix des commodités telles que
I’électricité est « une fonction inversement proportionnelle au niveau d’inventaire global»
(Geman, 2005, p.28, traduction libre). Or, dans le cas extréme de 1'électricité ot on ne peut
pas entreposer le bien, la volatilité est trés forte (Geman, 2005). Cela engendre des chocs
sur l'offre et la demande déja trés inélastiques. Par conséquent, le marché de électricité
peut présenter des pics importants de prix (Benth et al., 2008). Par exemple, le prix
peut faire un saut important par le haut et diminuer par la suite (Pirrong et Jermakyan,
2008). Les marchés d’électricité sont gérés par des opérateurs du systéme de transmission
(transmission system operator ou TSO) (Benth et al., 2008). En bref, les séries de prix
d’électricité sont caractérisées par « des effets de saisonnalité, de retour vers la moyenne,
de grande volatilité et méme de sauts» (Escribano et al., 2011, p.624, traduction libre). Il

est donc primordial que le modéle d’évaluation de produits dérivés sur ’électricité choisi



prenne compte de ces particularités.

Comme mentionné, le modéle de loffre et de la demande régit le systéme d’échange.
La déréglementation des marchés a eu lieu dans «l’objectif d’amener les bénéfices liés au
marché libre comparativement a celui au caractére monopolistique qui tenait précédem-
ment» (Geman, 2005, p.251, traduction libre). Ainsi, 1'électricité est échangée sous forme
d’enchéres pour des contrats standardisés. Les contrats garantissent la livraison d’une cer-
taine quantité d’électricité a une période future déterminée par les agents. Selon le type
de contrats, certains comprennent une livraison physique alors que d’autres engendrent
un réglement financier sans échange du bien (Nord Pool Spot (2014b) et Nord Pool Spot
(2014a)). Les prix d’électricité peuvent étre ceux liés aux contrats en temps réel ou aux

contrats de la journée suivante.

L’une des meilleures fagons de représenter les caractéristiques particuliéres des marchés
énergétiques comme 1’électricité est représentée dans le tableau 2.2. La conclusion générale
qui découle de ce dernier est que les marchés d’électricité sont trés différents (voire presque
I’opposé selon les caractéristiques présentées) des marchés monétaires.

Tableau 2.2 — Caractéristiques des marchés monétaires et énergétiques

Caractéristique Dans les marchés monétaires Dans les marchés énergétiques
Matwité dn marché Plusienrs décennies Relativement récen
Facteurs fondamentaux influencant le prix Pe, simples Plusieurs, complexes
Tmpact des cycles économiques Flevé Faible
Fréquence des événements Faible Flevt
Impact de lentreposage ef de la livraison : rendement d'opportunité Aucm Significatif
Corrélation entre ['évaluation court-terme ef long-terme Eleve Faible, « double persomnalité » (comportement diffrent selon l terme|
Saisomnalité Aucune Tmportante pour le gaz naturel et Télectricité
Régulation Faible Varie de faible & élevée
Activité de marché ou liquicité Flevée Faible
Centralisation du marche Centralisé Décentralisé
Complexité des contrats de produits dérivés Majorité des contrats sont assez simples Majorité des contrats sont complexes

Notes. Source : (Pilipovic, 2007, p.19, traduction libre)

Puisque ces marchés sont gérés de maniére régionale, leurs régles de fonctionnement
et leurs caractéristiques peuvent changer d’un endroit & l’autre. Dans la prochaine sous-
section, ces éléments pour les deux marchés traités dans le cadre de ce mémoire seront

présentés.

2.2.1 Nord de I’Europe

Le marché de 1’électricité du nord de I’Europe porte le nom de Nord Pool et constitue
un endroit de transactions commun et multinational (Lucia et Schwartz, 2002). Ainsi, le
marché du prix spot Nord Pool (Nord Pool’s spot market ou Elspot) permet « aux agents
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norvégiens, suédois, finlandais et danois d’échanger des contrats horaires pour les vingt-
quatre heures de la journée suivante » (Benth et al., 2008, p.5, traduction libre). Il s’agit
de contrats de la journée suivante (day-ahead contracts). Ce marché comprend environ 360
membres et représente la plateforme d’échange d’environ 2000 contrats quotidiens (Nord
Pool Spot, 2014a). Ainsi, chaque matin, les membres donnent leur prix pour vendre ou
acheter une certaine quantité d’électricité pour les périodes horaires de la journée suivante.
A midi, le marché ferme et I'opérateur du systéme établit le prix pour la journée suivante.
Ce prix est appelé le prix systématique (system price) et est le méme dans les différents
pays nordiques (Benth et al., 2008).

Le succés de Nord Pool est dii notamment au grand nombre de participants et au fait que
I’agent le plus imposant a moins de 25 % des actifs de production (Geman, 2005). De plus,
une grande partie de 1’électricité produite est hydroélectrique qui, grace a 'ajustement du
niveau d’eau dans les barrages, permet un certain ajustement & la volatilité. Finalement,
les pays nordiques ont une « plus petite population, un bon systéme de transmission et
une tradition de dialogue entre les instances impliquées dans le marché » (Geman, 2005,
p.261, traduction libre).

2.2.2 Amérique du Nord

Le marché électrique nord-américain est dirigé par de nombreux opérateurs. Ils sont
qualifiés de Regional Transmission Organizations (RTO) ou Independent System Operator
(1SO). Par exemple, dans la zone est, il y a le New York ISO (NYISO), le New England
ISO (ISO-NE) et le New Brunswick System Operator (NBSO) (Federal Energy Regulatory
Commission, 2014). Dans le cas du NYISO, environ 98 % de I’énergie est échangée dans le
marché pour la journée suivante (day-ahead) comparativement & celui de la journée-méme.
De ce 98 %, environ 50% est échangé dans des transactions dites bilatérales ou de gré-a-gré
(NYISO, 2014b). En outre, le nombre de participants directs au marché est supérieur a 380
(NYISO, 2015a). Il y a aussi des participants ayant un accés limité ou d’invité (NYISO,
2015b). Ce nombre élevé de participants a un effet bénéfique sur efficacité du marché.

Les périodes d’échange sont classifiées comme étant on-peak pour les heures entre 7h00
et 23h00 (heure de I’Est) inclusivement du lundi au vendredi sauf les journées fériées selon
le North American Electric Reliability Corporation (NYISO, 2014c). Les autres périodes
sont considérées off-peak. Le type de période constitue donc une des caractéristiques du

contrat et pourra engendrer deux séries de prix selon la période choisie.

Puisque le nombre d’opérateurs est élevé et que les spécificités des contrats peuvent
varier d'un endroit & 'autre, la recherche liée a ce mémoire sera effectuée pour les données
du NYISO et plus particulierement sur la zone J (soit 'agent NYC). Cette zone permet
d’obtenir plus de séries de données (notamment des prix d’électricité ou de futures) et
contient plusieurs stations météorologiques sur son territoire (NYISO, 2014a).
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2.3 Dérivés climatiques

Comme mentionné dans la section 2.1, les dérivés climatiques sont des produits finan-
ciers dont le sous-jacent, qui permet de calculer les gains, est notamment lié a la tempé-
rature, au vent, aux précipitations ou méme au gel (CME Group, 2014c¢). Dans le cas des
produits dérivés sur la température, le Chicago Mercantile Exchange offre des futures ou
la mise & la valeur du marché est effectuée chaque jour (Group, CME, 2015).

Les dérivés climatiques ont certaines particularités liées a leur fonctionnement et influen-
cant le calcul des gains. LL’une d’entre elles est représentée par les Heating Degree Days
(HDD) et les Cooling Degree Days (CDD) (CME Group, 2014a). Ces unités de chaleur
ou de froid sont accumulées tout au long de la période du contrat selon les températures
enregistrées a la station météorologique déterminée par le contrat.

La premiére étape pour calculer le nombre de HDD ou CDD est « d’évaluer la tempéra-
ture moyenne quotidienne & la station choisie » (Nelken, 2000, p.2, traduction libre). Selon
la définition du CME, il s’agit donc de faire la moyenne entre les températures minimum
et maximum pour la journée (CME Group, 2014a). Ensuite, le nombre de HDD ou CDD
correspond & ’écart de cette moyenne avec une valeur barriére qui est généralement 65 ° F
aux Etats-Unis et 18° C en Europe (Brewer, 2012). Finalement, pour calculer les gains et
les pertes du contrat, il faut faire la somme des HDD ou CDD sur la période du contrat.

Les équations utilisées pour les calculs s’apparentent & celles-ci (Nelken, 2000, p.2) :

Wi _ Tmam ;’Tmzn (21)

ol Tinaer représente la température maximale en degrés Fahrenheit enregistrée au jour i et
Tmin, la température minimale en degrés Fahrenheit enregistrée au jour 7. On a donc :

HDD; = max(65 — W;,0) (2.2)
CDD; = max(W; —65,0) (2.3)

ou HDD; est le nombre de HDD pour le jour ¢ et CDD; est le nombre de CDD pour le
jour 4. Veuillez noter que la barriére de 65 ° F utilisée est celle des Etats-Unis et peut étre

modifiée au besoin.

Supposant un contrat d’option d’achat calculé sur des HDD dont la période s’étend du
ler novembre 1999 au 31 mars 2000 (Nelken, 2000, p.3), le calcul du nombre total de HDD

est représenté par :

31 mars 2000
Total = > HDD; (2.4)

i=1ler novembre 1999
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Le ler avril 2000, le rendement du contrat est calculé par (Nelken, 2000, p.3) :

Rendement = min (7' X max (Total —valeur d'exercice, 0) , valeur maximale attendue)

(2.5)
ou 7, le tick, représente un nombre de dollars par unité prévu par le contrat et « valeur
maximale attendue » représente la valeur maximale de rendement prévue par le contrat,
s’il y a lieu. 1l existe des variétés différentes de contrats qui permettent de répondre aux
besoins des gestionnaires de risques.

2.3.1 Approches actuarielles et financiéres

La tarification de dérivés climatiques se fait a ’aide de différentes approches. Ce pro-
cessus permet d’évaluer le rendement du produit grace & la somme de deux composantes :
le rendement espéré (expected payout) et 'élément de risque (risky payout) (Henderson,
2002). L’auteur utilise ces deux composantes pour dériver une équation universelle d’éva-
luation qui permet de prendre en compte les détails du contrat et le profil de risque de

I’agent.

Le processus d’évaluation comprend, selon Henderson (2002), quatre étapes : définir le
contrat en termes mathématiques (toutes les réalisations de rendement possibles), calculer
I’espérance de rendement ainsi que I’élément de risque, refaire ces étapes pour les différentes

stratégies de couverture et choisir la stratégie optimale.

Approche actuarielle

La premiére approche d’évaluation se nomme ’approche actuarielle ou d’assurances.
Les méthodes correspondantes & cette approche se basent sur 1’évaluation « des probabi-
lités de toutes les situations futures possibles du produit dérivé» (Brix et al., 2005, p.30,
traduction libre). Celles-ci sont classifiées selon 3 groupes : « analyse historique des rende-
ments (historical burn analysis), modélisation d’indice (index modelling) et modélisation
quotidienne (daily modeling)» (Caporin et al., 2012, p.1703, traduction libre). L’analyse his-
torique des rendements permet, selon les auteurs, de définir la distribution des rendements
des contrats a 1’aide des données historiques. De son coté, la modélisation d’indice ajoute un
élément supplémentaire a la technique précédente. En effet, elle permet aux chercheurs de
poser une hypothése par rapport a la distribution de I'indice climatique. Cependant, cette
technique, soit la modélisation de I'indice, n’est pas optimale si I’horizon évalué est court
(donc que les chercheurs disposent de peu d’observations) ou si I’actif sous-jacent n’est pas
échangé directement sur les marchés (Caporin et al., 2012). La modélisation quotidienne
permet « d’appliquer un modéle sur les données climatiques journaliéres pour ensuite faire

des prévisions par rapport a U'indice » (Caporin et al., 2012, p.1703, traduction libre).
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Approche financiére

La deuxiéme approche d’évaluation se nomme l'approche financiére. Elle utilise la
courbe forward des prix pour transformer ’approche actuarielle en une approche finan-
ciére risque-neutre (Caporin et al., 2012). Ainsi, la méthode actuarielle utilise la tendance
réelle et la méthode financiére utilise la courbe forward énergétique. Ces différentes courbes
et leur signification seront illustrées dans le chapitre 4.

Suivant Caporin et al. (2012), nous utiliserons les deux approches. Le modéle sera

d’ailleurs détaillé dans le chapitre 3.

Les options quanto évaluées dans le cadre de ce mémoire comprennent aussi une partie

provenant des dérivés énergétiques, la sous-section suivante traitera donc de ce sujet.

2.4 Dérivés énergétiques

Les dérivés énergétiques ont comme sous-jacent des actifs énergétiques tels que le gaz
naturel, le charbon, I'électricité ou le pétrole (CME Group, 2014b). Puisque la tempéra-
ture est un des facteurs fondamentaux dans la variation des prix énergétiques (Pilipovic,
2007), les dérivés climatiques et énergétiques sont fortement liés. Les caractéristiques du
sous-jacent ont une grande influence sur la modélisation du produit financier. Il est donc
primordial de pouvoir les distinguer et de les intégrer de facon appropriée au modéle.
L’analyse reliée & ce mémoire sera concentrée sur les dérivés électriques. Ce type de pro-
duit sera évalué dans les chapitres 3 et 4. Les produits dérivés offerts dans les marchés
d’électricité sont trés variés. En plus des futures, des forwards et des options, les agents
peuvent transiger des contrats de swaps et de spreads (Clewlow et Strickland, 2000).

Comme mentionné dans la section sur les marchés d’électricité, il est généralement ac-
cepté que les marchés énergétiques sont influencés par plus d’'un facteur (comme le prix
spot) et que leur comportement est représenté par un retour vers la moyenne (Pilipovic,
2007). Les méthodes d’évaluation des prix d’électricité doivent donc prendre en compte le
phénomeéne de retour vers la moyenne, les montées en fleche (price spikes) et la volatilité
non-constante. Il est intéressant de noter que le « niveau de volatilité des prix des forwards
sur I'électricité décroit de maniére significative lorsque la maturité augmente» (Pilipovic,
2007, p.26, traduction libre). Cela est di au fait que les agents du marché prévoient que
I'offre et la demande seront en équilibre & long terme.

Comme mentionné précédemment, les séries de prix d’électricité sont souvent présentées
comme étant on-peak ou off-peak. « Les séries on-peak présentent un plus grand niveau

de saisonnalité dans leurs facteurs que celles pour les off-peak. » (Pilipovic, 2007, p.423,
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traduction libre) Cela est d, par exemple, au fait que les records estivaux de chaleur sont
plutot atteints durant la journée.

Fonctionnement

Les prix de l’électricité présentent un haut niveau de volatilité et varient durant la
journée. Ainsi, les agents impliqués calculent généralement le rendement du produit dérivé
a l'aide des prix de fermetures dans la région choisie. Les heures de contrat utilisées sont les
on-peak et/ou off-peak décrites précédemment. Pour ce mémoire, les séries de prix a Oslo
en Norvége (obtenues grace au serveur du Nord Pool) et celles pour New York (grace aux
données publiques du NYISO) seront analysées. Les séries des prix de forwards et futures
proviennent du NASDAQ OMX pour Oslo et de Bloomberg pour New York.

Il est primordial pour les personnes impliquées dans 1’évaluation des produits dérivés
sur 1’électricité de garder en téte les risques liés a la modélisation des produits dérivés sur
commodités. Ces derniers peuvent étre résumés dans le tableau 2.3. Il regroupe les risques

principaux en trois catégories.

Le risque de prix est lié a 'incertitude que ce dernier représente adéquatement le produit
dérivé. Ce prix peut d’ailleurs varier grandement & cause de la volatilité. La corrélation
entre différents marchés peut influencer la volatilité et le prix des produits. Un marché
illiquide engendre des problémes & cause du manque d’opportunités de couverture. Les
risques de la catégorie « commodité » sont physiques. En effet, la nécessité d’entreposer,
de transmettre et de livrer certains types de commodités augmente le niveau de risque. De
plus, la commodité doit avoir la capacité de répondre aux besoins de ’acheteur. La derniére
catégorie est liée a la possibilité d’erreur humaine. Les différents agents impliqués dans le
processus tels que les courtiers (traders), les analystes et les gestionnaires peuvent faire des
erreurs de jugement. Le risque de crédit est représenté par 'incapacité de la contrepartie
de répondre & son engagement. Finalement, le modéle utilisé pour I’évaluation du produit

dérivé peut comprendre des erreurs notamment liées aux hypothéses (Pilipovic, 2007).

Signification de la courbe forward pour les dérivés d’électricité

Un ¢élément intéressant a noter sur le fonctionnement des dérivés énergétiques (et plus
spécifiquement, des dérivés sur 1'électricité) est la signification de la courbe forward. Cer-
taines courbes forwards sont construites grace aux impressions des agents du marché. Ainsi,
les transactions auront lieu & un prix qui refléte les prédictions des agents. Tel que décrit
dans Hull (2009), les cotits d’entreposage et de maintien du sous-jacent sont aussi & prendre
en compte. Des courbes forwards sont construites pour refléter ces cotits et combien il en
coliterait & un agent pour acheter et entreposer le sous-jacent jusqu’a la vente future. Cette
stratégie d’arbitrage qui peut étre avantageuse pour un acheteur sur une certaine période

porte le nom de « cash-and-carry ».
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Tableau 2.3 — Risques liés & la modélisation des produits dérivés sur commodités

Catégories Risques
Prix
Volatilité
Corrélation
Liquidité
Entreposage
Capacité
Livraison
Transmission
Courtier
Analyste quantitatif
Humain De gestion
Credit
Modélisation

De marché

De commodité

Notes. Source : (Pilipovic, 2007, p.377, traduction libre)

Dans le cas des forwards sur 1’électricité, ce modéle d’évaluation «dépend de la capa-
cité de l'arbitrageur de prendre position dans l'actif et de le détenir jusqu’a la fin du
contrat. Puisque I'électricité n’est essentiellement pas entreposable, le modéle ne peut pas
étre appliqué directement» (Longstaff et Wang, 2004, p.1887, traduction libre). En effet,
il est trés coliteux pour un opérateur d’électricité de fermer ses turbines dans une cen-
trale hydroélectrique ou de fermer une centrale nucléaire (par exemple) dans le but de
moduler sa production et de I'entreposer. L’électricité doit étre acheminée vers son lieu de
consommation et est difficile & étre entreposée a cause de contraintes physiques. Huisman
et Kilic (2012) affirment d’ailleurs que les prix forwards dans les marchés ot 1’électricité est
majoritairement produite par des sources non-entreposables (comme ’hydroélectricité et
’électricité éolienne) contiennent de I'information sur les changements espérés du prix spot.
Les prix dans les marchés ou le type de production principal est différent (par exemple, a
partir du gaz naturel) contiennent aussi ce type d’information et, en plus, une prime de
risque. La courbe forward représente donc les impressions des agents dans le marché de

I’électicité par rapport aux prix futurs.

2.4.1 Approches

Pilipovic (2007) évoque trois types d’approches pour évaluer des options énergétiques.
Premiérement, les solutions fermées sont difficiles a développer (surtout dans un cas mul-
tifactoriel ou plus d’un facteur, comme le prix spot ou le niveau de liquidité, influencent
le marché énergétique) et ne peuvent généralement pas tenir compte des spécificités des
options américaines. De plus, il est difficile de les utiliser dans le cadre d’une option dépen-
dante de son parcours (path dependent). Deuxiémement, les simulations (de type Monte
Carlo) offrent plus de flexibilité pour bien s’adapter aux caractéristiques de 'option sauf
pour 'américanité qui reste difficile a évaluer. Finalement, les méthodes d’arbre peuvent
prendre en compte I’américanité, mais pas les options dépendantes de leur parcours. Il est

16



aussi difficile d’intégrer plus de deux facteurs (qui dans ce cas, créent un arbre en trois
dimensions) dans ces méthodes.

L’approche de simulation est donc trés populaire auprés des chercheurs grace a sa flexi-
bilité et elle sera utilisée dans ce mémoire. Nous allons privilégier I’approche de simulation
puisque nos efforts seront concentrés sur des options de type européen et que cette approche

est suggérée pour des séries climatiques et énergétiques par de nombreux auteurs.

La simulation Monte Carlo permet de calculer le prix actuel d’un produit dérivé en faisant
la moyenne actualisée des différentes trajectoires produites par le modéle et les paramétres
choisis (Clewlow et Strickland, 2000). Ces trajectoires représentent les parcours possibles

que le sous-jacent peut suivre tout au long de la période étudiée.

Pour utiliser ’approche de simulation, il est primordial de bien évaluer la volatilité des

séries.

2.4.2 Modéles d’évaluation : modéles GARCH

Un bon modele doit satisfaire deux critéres : 1) il doit répondre aux propriétés de trajec-
toire (c’est-a-dire, qu’aprés calibration des paramétres, le modeéle produit des trajectoires
similaires a celles observées) ; 2) que les quatre premiers moments du modéle représentent
bien la réalité (Geman, 2005).

Comme mentionné, les méthodes d’évaluation des dérivés sur ’électricité doivent donc
prendre en compte le phénoméne de retour vers la moyenne et la volatilité non-constante.
La famille des modeéles GARCH (pour Generalized Autoregressive Conditional Heteroske-
dasticity) est particulierement utile dans ce cas. Elle permet d’évaluer le niveau de volatilité

grace aux parameétres choisis pour s’adapter a la série choisie.

Une notation plus étoffée est nécessaire pour bien cerner les particularités des modéles
qui seront expliqués par la suite. Shumway et Stoffer (2006) présentent une excellente
introduction aux modeles utilisant des opérateurs de retard (lagged operators). Ces opéra-
teurs permettent de décrire la transition effectuée entre les différents pas de temps et ainsi,

prendre en compte les résultats antérieurs pour décrire la situation actuelle.

Un exemple de base permettant d’introduire la notation est celui du modéle GARCH(1,1).
Bollerslev (1986) présente d’ailleurs de maniére efficace différents modeéles. Dans ce modéle,
g¢ est un bruit blanc alors que I*~! représente I'information disponible au temps t. Ainsi,
la valeur réelle du processus stochastique au temps t conditionnellement a l'information
disponible en ¢ — 1 suit une loi normale de moyenne 0 et de variance h;. Cette variance est
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par la suite décrite comme étant la somme pondérée du carré de la valeur réelle du proces-
sus stochastique du pas de temps antérieur et de sa propre valeur, aussi du pas de temps
antérieur. Le modeéle GARCH(1,1) constitue un exemple de base et peut étre écrit sous
une forme plus générale qui permet aux chercheurs de choisir la forme qui leur convient le

mieux.

Ainsi, le processus est représenté par :
€t|It_1 ~ N (0, ht) (26)

h: = agp + 0616,?_1 + Brhi—1 (27)

ot g > 0, a1 = 0 et 81 = 0. Des conditions de stationnarité et d’existence des premiers

moments sont décrites plus amplement dans la littérature (Bollerslev, 1986, p.311).

Le modele GARCH(p,q) (Bollerslev, 1986, p.309) est représenté par I’équation 2.6 et de :
q p
hi = o + Z Qigr_; + Z/Biht—i (2.8)
i=1 i=1

Ces modeéles, ainsi que leurs différentes variantes, seront utiles pour modéliser la variance

dynamique des séries de température et d’électricité.
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Chapitre 3

Méthodologie

Dans cette section, la méthode employée pour évaluer les options quanto climatiques et
énergétiques sera détaillée. Elle suit celle présentée dans Particle de Caporin et al. (2012).
Des améliorations seront proposées pour pallier a certaines problématiques. La premiére
section exposera la provenance des données ainsi que les traitements nécessaires pour les
mettre dans un bon format. La deuxiéme section présentera, par étapes, les concepts né-

cessaires a la compréhension de cette méthode.

3.1 Données

Les sources des données ainsi que le traitement recu par certaines d’entre-elles seront
exposés dans les prochaines sous-sections.

3.1.1 Sources

Pour les données de température, la série de New York provient du National Data
Climate Center de la National Oceanic and Atmospheric Administration (ou NOAA). Pour
Oslo, celle de Caporin et al. (2012) fut obtenue et utilisée pour répliquer les résultats de
I’article. Les informations concernant les journées fériées a Oslo et & New York proviennent
de timeanddate.com (2014).

Pour Oslo, les prix de I'électricité proviennent des serveurs de Nord Pool. Les prix de
futures et des forwards, eux, proviennent du NASDAQ OMX. Finalement, les séries de
taux Euribor (act/360) et des taux de change entre la couronne norvégienne et I’euro ont

été extraites de Bloomberg.

Pour New York, les séries de prix d’électricité proviennent du New York Independent
System Operator (ou NYISO). Les prix de forwards et futures ainsi que le taux Libor



(act/360) proviennent de Bloomberg.

3.1.2 Traitement

Les données climatiques pour New York offraient beaucoup de flexibilité. En effet, de
nombreuses stations météorologiques de la zone J présentaient de longues séries continues.
La série de New York Laguardia Airport NY US débute, pour cette recherche, le ler janvier

1978 pour terminer le 27 janvier 2014.

Les séries de prix d’électricité quotidiens nécessaires pour le modéle sont construites &
partir de la moyenne des 24 heures de la journée. Pour Oslo, les fichiers annuels de données
présentaient déja une colonne faisant état de ce calcul. Ce n’était pas le cas pour New York
ot les données horaires ont da étre regroupées selon la contrepartie de la transaction avec
le NYISO et 'heure dans la journée. La contrepartie « N.Y.C. » fut isolée pour obtenir un

prix systématique.

En ce qui concerne les données pour les prix des futures et des forwards, celles d’Oslo
ont du étre traitées pour obtenir un format uniforme du prix de cloture entre le 4 janvier
1999 et le 17 février 2014. De plus, les produits financiers ayant une date de livraison
antérieure au 31 décembre 2005 étaient présentés en couronnes norvégiennes et ont dii étre
convertis en euros. Pour New York, les prix étaient séparés selon la période. Ainsi, les
on-peak correspondent & la période entre 7h00 et 23h00 du lundi au vendredi. Les off-peak

correspondent aux autres heures de la semaine.

3.2 Modéle

Le modéle utilisé pour ’évaluation des options quanto climatiques et énergétiques pro-
vient de l'article de Caporin et al. (2012). La présente section décrira les particularités

associées a I'application de ce modéle.

3.2.1 Options quanto climatiques et énergétiques

Tel qu’introduit dans la sous-section 2.1.2, les options quanto représentent la combinai-
son de deux options. La fonction de gains est déterminée par le produit de deux indices.
Dans le cadre de ce mémoire, ces indices sont climatiques et énergétiques.

Les options quanto évaluées dans le chapitre 4 utilisent cette fonction de gains spécifique :

max (0, (Ks — HDD) x 7 x (K1 — E)) (3.1)
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pour une double option de vente sur le prix de 'électricité E (avec un prix d’exercice K1)
et sur la température (évaluée grace au HDD et une valeur d’exercice de K3) ou

max (0, (Ks — HDD) x 7 x (E — K)) (3.2)

pour une double option spécifique sur le prix de I'électricité E (avec un prix d’exercice K1)
et sur la température (évaluée grace au HDD et une valeur d’exercice de K»).

Pour tenir compte de I'effet de climatisation en été a New York, d’autres types d’options
(utilisant notamment des CDD et des mois d’ét¢) seront utilisées. La valeur du tick de
10€ xMWh/HDD fut déterminée par les auteurs de 'article principal. Les valeurs de
K3 correspondent aux prix de cloture (mensuels ou pour le quartile) des forwards en €
/MW h. Les valeurs de K correspondent & la moyenne 10 ans des HDD diminuée de 2
points pour chaque mois ou 5 points pour le quartile comprenant la marge du courtier. Pour
New York, les valeurs d’exercice suivent le méme principe et sont en dollars américains. A
Oslo, les contrats d’électricité ont des ticks de 0.01€ pour 1 MWh. A New York, ce sont
plutot des ticks de 48 pour 400 MW h. Pour conserver les proportions des options quanto
a Oslo, le tick des options évaluées dans ce mémoire sera de 10 $ x MWh/HDD ou 10
$ x MWh/CDD.

L’objectif (pour un détaillant d’électricité, par exemple) de ce type d’options est se
couvrir contre une situation qui pourrait engendrer des pertes. La meilleure facon d’exposer

cette situation est grace a la figure 3.1.

g A(+) B(-)
o) |
g :
£ |
8 Kb
e
B
ael
2 (=) D(+)
Ko

Heating Degree Days (HDD)

Notes. Source : (Caporin et al., 2012, p.1702, traduction libre)

Fi1GURE 3.1 — Représentation graphique des scénarios pour un détaillant

Pour une double option d’achat, un détaillant fera des pertes si la situation est représen-
tée par celles des quadrants B ou C. Dans le quadrant B, le nombre de HDD est supérieur
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a celui du nombre d’exercices. Cela signifie que la température est basse et que les consom-
mateurs doivent chauffer leur logement, par exemple. Le détaillant doit acheter 1’électricité
A un prix supérieur a K4 pour fournir les consommateurs. Il fait donc une perte en vendant
plus d’électricité qu’il a achetée & un prix supérieur & celui prévu. Dans le quadrant C,
la température est plus clémente et les consommateurs ont moins besoin d’énergie. Le dé-
taillant ne pourra revendre son surplus qu’a un prix inférieur a K et fera donc des pertes.
Les quadrants A et D permettent au détaillant d’électricité de faire des gains. Dans le A,
la température clémente permet aux consommateurs d’utiliser moins d’électricité. Le dé-
taillant vend donc son surplus sur le marché & un prix supérieur & Kj. Finalement, dans le
quadrant D, les consommateurs ont besoin de plus d’électricité a cause de la température
froide. Cependant, le détaillant peut s’approvisionner grace au prix du marché inférieur a
K7 et revendre I’électricité par la suite.

La premiére étape dans 1’évaluation des options quanto consiste & déterminer le modéle
régissant le comportement des séries climatiques et énergétiques.

3.2.2 Modéle dynamique pour les séries climatiques et énergétiques

Caporin et al. (2012) présente un modéle dynamique pour I'évolution conjointe des
deux séries. Les avantages de celui-ci sont nombreux. Il prend en compte « la saisonnalité
dans la structure des moyennes et des variances des deux séries, I'effet "jour de la semaine"
dans la moyenne des log-prix de ’énergie, la structure autorégressive et I’hétéroscédasticité
(les deux avec des retombées des niveaux de température sur les log-prix de I'énergie) et
les corrélations dynamiques avec une évolution saisonniére» (Caporin et al., 2012, p.1704,

traduction libre).

La série des log-prix énergétiques pour le pas de temps ¢ est représentée par x: et celle
du niveau moyen de température, y;. Leur évolution conjointe est décrite par I’équation
suivante qui constitue la pierre angulaire du modéle :

Tt

o(B)=(B) A(B) ( .

- th> — O(B)

ELt ] (3.3)

ot

Cette équation comprend de nombreux éléments qui seront détaillés pour faciliter leur
compréhension. Pour la suite des explications, les éléments ayant un indice de 1 seront
liés & la série énergétique et ceux en ayant un de 2, & la série climatique. B représente
un opérateur de retard. ®(B) est vecteur autorégressif polynomial d’ordre p ( Vector Auto

Regressive, ou VAR). Ainsi,

10 P ;
<I>(B):[0 1]—; 0 dra B (3.4)

[ P11, P12
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Z(B) est vecteur autorégressif saisonnier polynomial d’ordre P (Seasonal Vector Auto
Regressive ou S-VAR). 1l sert a « capturer les tendances stochastiques hebdomadaires »
(Caporin et al., 2012, p.1704, traduction libre). S dans ’équation suivante est égal & 7 a
cause des sept jours de la semaine. Le vecteur est défini comme :

i | L0 "ty Giay
-4 1%

B% (3.5)

2,25

A(B) est une matrice & mémoire longue permettant d’introduire une longue dépendance
entre les séries de température et de log-prix de ’énergie. Elle est définie comme :

(1-B)™ 0

AB)= 0 (1-B)*

(3.6)

ol dy et do sont les coefficients de différenciation.

Z; est un vecteur de variables explicatives et peut étre séparé en deux composantes.
Une premiére composante est Dy qui inclut « une ordonnée, une tendance polynomiale qui
capture I’évolution & long terme des deux séries (soit le réchauffement climatique pour la
série de température) et des ondes sinusoidales et cosinusoidales qui modélisent I’évolution
périodique (ou saisonniére) et déterministe de la température. Les ondes auront donc un
impact sur les prix de I’énergie si ’on considére que la température a un impact sur la de-
mande d’énergie » (Caporin et al., 2012, p.1704, traduction libre). Le deuxiéme composant
de Z; est W; qui comprend des variables nominales pour les journées de la semaine et les
journées de congé qui permettent d’évaluer les changements dans le prix selon la journée.

Ainsi, ces éléments peuvent étre représentés par :

b o ] [ D ] (3.7)

Y7 =
By 0 Wi

Par la suite, ©(B) est un vecteur & moyenne mobile d’ordre ¢ (Vector Moving Average

ou VMA) qui est représenté par :

0115 0125

+ B (38)
0 b2,

q

J

o[
1

Les valeurs résiduelles du processus () peuvent étre détaillées par :

( c1t ) 11" ~ D (0,%) (3.9)

€2t

>, constitue une matrice de covariance qui change dans le temps. Elle peut étre séparée
en éléments tel que X, = V; R; V;. Ceux-ci seront définis dans les prochaines sous-sections.
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Il est important de noter que I*~! représente I’ensemble d’information connu & t—1. D re-
présente la distribution sélectionnée. Tel qu’indiqué a la page 1705 de Caporin et al. (2012),
différentes distributions peuvent étre choisies pour D comme celle de Student. Cependant,
les auteurs lui ont préféré la distribution normale pour les propriétés asymptotiques des
estimateurs de quasi-maximum de vraisemblance et pour des raisons de simplicité. Les in-
novations (€1 et €2¢) sont non-identiquement distribuées et dépendantes (Christodoulakis
et Satchell, 2002, p.354, traduction libre).

« La température entre dans 1’équation de I’énergie comme une déviation de sa moyenne
inconditionnelle 85 D;» (Caporin et al., 2012, p.1704, traduction libre). L’équation du log-
prix de I’énergie peut donc étre représentée par une transformation de I’équation 3.3. Ainsi :

®11(B)E11(B) (1 — B)" (v¢ — B\ Dy — 6Wy)
+®12(B) (1 — B)dz (Zl/t — 5§Dt) = 01,1(B)e1s +O12(B)eay

Les polynomes de type VAR, VMA et S-VAR ont une restriction pour s’assurer que
la série énergétique n’a pas d’influence sur la série climatique. Des valeurs nulles dans
certaines matrices d’équations de coefficients ont d’ailleurs cette fonction.

Le modele de Caporin et al. (2012) présente cependant certaines limites notamment liées
au fait qu’il ne permet pas un comportement périodique des coefficients. Premiérement,
rien n’indique que la température peut évoluer selon une tendance autorégressive hebdo-
madaire. Les auteurs justifient leur choix en disant avoir vérifié que le S-VAR permet une
amélioration des valeurs résiduelles tout en limitant le nombre de paramétres pour sim-
plifier le modéle. Deuxiémement, les auteurs « supposent que les parameétres des matrices
satisfont les contraintes et donc, permettent la stationnarité et I'invertibilité dans le pro-
cessus moyen » (Caporin et al., 2012, p.1704, traduction libre). Encore une fois, il évoque
la possibilité de changer ces éléments, mais ils considérent que cette augmentation de la

dimension des paramétres aura un cofit trop élevé.

Un ¢élément dont ne tient pas compte le modéle de Caporin et al. (2012) est la présence
de sauts dans les prix d’énergie. En effet, le choix d’utiliser des fonctions normales pour
la résolution de quasi maximums de vraisemblance « ne permet pas de capturer les sauts
de prix d’énergie »(Caporin et al., 2012, p.1705, traduction libre). L’introduction d’un
paramétre de saut dans la moyenne pourrait régler ce probléme, mais les auteurs, pour des
raisons de simplicité, ont décidé de ne pas le faire. Certaines illustrations de ce manque
seront présentées dans le chapitre 4.

3.2.3 Modele SARFIMAX

Les ensembles (par exemple, 'ensemble arfima de Veenstra et McLeod (2015)) du lo-
giciel R (R Core Team, 2013) permettent l'estimation de différents modeéles dans le but de
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mieux saisir le comportement de séries chronologiques. Le modéle utilisé dans le cadre ce
mémoire est le modele SARFIMAX (seasonal autoregressive fractionally integrated moving
average with exogenous variables) qui peut étre implanté grace aux différents arguments

des fonctions de ’ensemble dans R.

Un élément important & définir avant d’élaborer sur les modéles de séries temporelles est
la stationnarité. En effet, Tsay (2005) en donne deux définitions. Briévement, la station-
narité stricte implique que la distribution jointe de (xy,...,2;,) ne change pas s’'il y a un
décalage temporel (time shift). La stationnarité faible implique que la moyenne de 2; (qui
est une constante) et la covariance entre x; et 2;—; ne changent pas dans le temps ([ est ici

un entier arbitraire).

Il est cependant possible de séparer le modéle complexe qu’est le SARFIMAX en plus
petites parties pour en comprendre ses éléments sous-jacents. Ainsi, le modéle autorégressif
d’ordre p (AR(p) ou autoregressive model of order p) est « basé sur l'idée que la valeur
actuelle de la série peut étre expliquée comme étant une fonction de p valeurs passées »
(Shumway et Stoffer, 2006, p.85, traduction libre). Le modéle peut d’ailleurs étre représenté

par I’équation suivante :
T = G121 + P2xp—2+ ... + (bpxt_p + wy (3.10)

ol ¢; sont des constantes, ¢, # 0 et w; est un bruit blanc gaussien de moyenne 0 et de

variance o2. Une autre forme de ce modéle est la suivante :
(1—¢1B—¢2B* — ... — ¢,B") 2y = wy (3.11)

ot ¢(B)xy = wy. ¢(B) est d’ailleurs appelé 'opérateur autorégressif.

Un autre élément sous-jacent au modéle SARFIMAX est représenté par le modéle de
moyenne mobile d’ordre ¢ (MA(q) ou moving average model of order q). Celui-ci « assume
que les bruits blancs w; du coété droit de I’équation sont combinés de maniére linéaire pour
former Pobservation » (Shumway et Stoffer, 2006, p.90, traduction libre). L’équation du
modeéle est donc la suivante :

Tt =wr+ Owe—1 + owy_o+ ...+ qut_q (3.12)

ou ¢ représente les retards de la moyenne mobile, #; sont des paramétres (selon d’autres
notations, ils peuvent avoir un signe négatif) et , # 0. L’opérateur de moyenne mobile a
la forme suivante :

0(B)=1+0,B+0,B%+...+0,B° (3.13)

Les modeéles autorégressifs et de moyenne mobile peuvent étre combinés pour donner le
modé¢le autorégressif & moyenne mobile (ARMA(p,q) ou autoregressive moving average).
Ainsi, selon Shumway et Stoffer (2006), une série temporelle est de type ARMA (p,q) si elle
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est stationnaire et :
Ty = ¢1xt_1 + ...+ ¢pxt—p + O w1 + ...+ qut_q (3.14)

ol ¢pi—p # 0 et Oywi—q # 0. Le modeéle peut aussi étre présenté sous sa forme plus concise
soit :
¢(B)xy = 0(B)w, (3.15)

Selon Box et al. (1970) (cité dans (Shumway et Stoffer, 2006, p.159)), la définition du

modeéle SARIMA (seasonal autoregressive integrated moving average) est la suivante :
®p (B%) ¢(B) APAY, = a+0¢ (B*)0(B)w, (3.16)

ol wy représente un processus de bruit blanc gaussien. En outre, les éléments autorégressifs
et de moyenne mobile ordinaires sont représentés respectivement par les polynomes ¢(B)
et #(B) d’ordre p et q.

Les éléments autorégressifs et de moyenne mobile saisonniers sont plutdt représentés par
O p(B®) et Og(B?) d'ordre P et Q. Les éléments de différenciation ordinaire et saisonniers
correspondent & ¢ = (1 — B)? et 7P = (1 — B*)P. Ce modéle peut étre appelé comme
ARIMA(p,d, q)x(P, D, Q)s.

Pour le modéle de Caporin et al. (2012), deux caractéristiques supplémentaires sont
nécessaires pour bien représenter la réalité des séries climatiques et énergétiques. En effet,
le modele doit étre différencié de maniére fractionnaire (fractionally integrated). Ainsi, par
deéfinition, —0.5 < d < 0.5 (Shumway et Stoffer, 2006, p.62). De plus, si 0 < d < 0.5, le
processus est & mémoire longue, « ses autocorrélations sont positives et diminuent & un
taux hyperbolique » (Baillie, 1996, p.13, traduction libre). La deuxiéme caractéristique est
liée & 'introduction des variables exogénes pour mieux décrire le comportement de la série.
Pour Shumway et Stoffer (2006), 'ajout d'un polynéme supplémentaire a I’équation 3.16
le permet. Cela engendre le modéle ayant le nom de ARFIMAX.

3.2.4 Modéle log-GARCH-X

Tel qu’expliqué dans la sous-section 2.4.2, les modéles GARCH sont utiles pour définir
la variance dynamique des séries choisies. Les modéles de base ont été présentés, mais de
nombreuses variantes peuvent étre utilisées. Dans le cadre de ce mémoire, le modéle pour

la variance dynamique est celui provenant de l'article de Sucarrat et al. (2014) L.

1. Le modéle de Caporin et al. (2012), qui différe de celui utilisé dans le cadre de ce mémoire, utilise
I’équation de la variance conditionnelle suivante :

In h%,t _ 'Yi * ‘Pll In h% t—1
{m Ehit L [P o [T mnd .,

ln EE%’t_lg - E EZ%t_I;J :|
2
22,t—1

In Egﬁ_l —F

+a

26



L’équation de la log-variance selon ce modéle est :
Inhi =ao+arlne ; + Bilnhi_; + g\ Z) (3.17)

ou «; correspond au coefficient ARCH et 3, au coefficient GARCH. g est une fonction
linéaire de variables exogénes Z; et du vecteur de paramétres A. Les variables exogénes
de Z; sont déterministes et connues & ¢ — 1. Par exemple, il s’agit d’ondes déterminées
par le jours de 'année (de 1 & 365 ou 366) ou une variable nominale pour une journée
de congé. Les ondes sinusoidales et cosinusoidales peuvent servir a capter des tendances.
Cette équation est utilisée pour les deux séries. Dans le cas des prix de I’électricité, des
variables exogénes additionnelles pour les journées de la semaine constitueraient une piste
intéressante d’explication. De plus, ce modéle peut étre adapté a la série en augmentant
I'ordre des coefficients ARCH et GARCH. Ainsi, plusieurs o et 35 (ot i et j sont supérieurs
a 1) peuvent utiliser les valeurs de plusieurs pas de temps antérieurs. L’équation deviendra
la somme des différents polynémes. Le principal avantage du modéle log-GARCH-X est sa
robustesse. Cette caractéristiques est utile lorsque les séries présentent des sauts comme

c’est le cas dans ce mémoire.

3.2.5 Modéle dynamique de la corrélation

La corrélation conditionnelle entre les deux séries évolue aussi de facon dynamique.
Caporin et al. (2012) utilisent une équation dynamique pour la transformation de Fisher de
la corrélation. La transformation de Fisher permet de passer d’un coefficient de corrélation
de D’échantillon 212 & un autre coefficient distribué selon la loi normale (Fisher, 1915).
Dans le cadre de ce mémoire, p représente le coefficient de la transformation de Fisher
de la corrélation de I’échantillon entre les valeurs résiduelles du modéle GARCH pour les

séries de température et de prix d’électricité.

a correspond & la matrice de coefficients du modéle ARCH et ainsi, o = { L1 012 }

0 Q2 2

&1 &2 }

& correspond a la matrice de coefficients du modéle GARCH et ainsi, £ = { 0 ¢
2,2

De plus, les valeurs résiduelles standardisées sont décrites comme z; ; = &; +h; 2>, D inclut une constante
,
et des ondes sinusoidales et cosinusoidales, mais pas de tendance polynomiale comparativement & D;.

La résolution peut étre effectuée grace a ’approximation suivante :
E [ln (zit_l)} ~ —1.28

ou i = 1, 2. En effet, en considérant que z; = €;/4/hi+ suit une loi normale centrée réduite (N (0, 1)), cette
approximation peut étre utilisée.

L’estimation des coefficients a ’aide de cette méthode fut la premiére a étre effectuée. Cependant,
les résultats engendraient de trop grands biais. L’estimation avec la méthode de Sucarrat et al. (2014)
permettait d’obtenir de meilleurs résultats.
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La matrice de la corrélation conditionnelle, P, a été modélisée comme suit :

P =

1
Pt (3.18)
pr 1

De son coté, la transformation de Fisher de cette corrélation est représentée par :

i exp (22’127,5) -1

= 3.19
exp (22’127,5) +1 ( )

Pt

Un autre élément & considérer pour la corrélation est représenté par les valeurs résiduelles

0.5

non-corrélées, soit € = z;¢ X h; ot ¢ =1, 2.

Une des limites principales de ce modéle lié a la transformation de Fisher est qu’il ne

peut pas étre généralisé a plus de deux dimensions.

Suite a des tests de convergence avec des données simulées pour Oslo et la consultation

d’articles sur le sujet, il s’avére que 'approche suggérée par Tsay (2005) est appropriée.

Ainsi, I’équation de la corrélation dynamique est :

2124 = Yo + U1 (21,6—1 22,4-1) + V2 21241 + Yy Df + VW (3.20)

Cette équation permettra de déterminer les éléments de la corrélation dynamique. Ainsi,
1 est le coefficient d’innovation, car il utilise les résidus des deux séries du pas de temps
précédent pour évaluer la corrélation au pas de temps voulu. 1o représente, de son coté,
le coefficient de persistance qui utilise plutot la corrélation du pas précédent. En effet, il
utilise le produit des erreurs standardisées pour établir la corrélation. ¥3 et 14 sont les
coefficients pour les variables explicatives. D} et W; utilisent les valeurs nominales d’ondes
sinusoidales et cosinusoidales, chacune de longueur annuelle, semi-annuelle et trimestrielle.

3.2.6 Estimation : méthode de Sucarrat et al. (2014)

Cette sous-section a pour objectif de décrire la méthodologie d’estimation utilisée pour
les parameétres de variances et de corrélation dynamiques. Celle-ci est basée sur I'article de
Sucarrat et al. (2014).

Sucarrat et al. (2014) propose une méthode permettant « d’estimer I’expression du log-
moment a partir des résidus empiriques de la régression ARMA et dériver un expression
pour sa variance asymptotique » (Sucarrat et al., 2014, p.4, traduction libre). De plus, la
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méthode peut étre adaptée pour le modéle log-GARCH-X ayant une corrélation dynamique
conditionnelle. Elle permet aussi d’obtenir des paramétres non-biaisés et consistants.

Les équations suivantes représentent le modeéle log-GARCH(1,1) univarié :

€t = Ot 2t, ZtNIID(O,l),P(ZtZO):O, o >0 (3.21)

Inol =ao+ailne | +pinot |, t€Z (3.22)

ol € est 'erreur du modeéle de régression. €; est donc connu et observable. Si |E (lnzf) | <
00, le modele ARMA (p,q) suivant peut représenter le modeéle log-GARCH(p,q) :

Ine = go+orine o + 0w +u (3.23)
ou
q
po=ap+ | 1— Zﬁ1 x FE (ln 2,52) (3.24)
j=1
o1 =01+ 1, 01 =—P (3.25)
u=Inz; — B (Inz}) (3.26)

Les ordres respectifs des parties ARCH et GARCH peuvent étre augmentés, tel que
détaillé dans 'annexe B. Cette annexe présente aussi les hypothéses de Sucarrat et al.
(2014).

3.2.7 Estimation des coefficients

Nous utilisons différentes techniques pour estimer les paramétres nécessaires a la simu-
lation. Le chapitre 4 de ce mémoire présentera les résultats sous forme de tableaux dans la

méme suite logique que Caporin et al. (2012) et décrite dans les prochains paragraphes.

La premiére étape de résolution consiste a estimer les paramétres pour la partie détermi-
niste de la moyenne par la méthode des moindres carrés. La fonction utilisée (soit Im) fut
celle d’ajustement de modéles lin¢aires de 'ensemble statistique de base du logiciel R (R
Core Team, 2013) sur les deux séries de maniére distincte. En testant le modéle, il s’avére
que Caporin et al. (2012) utilisent la méthode de moindres carrés avec des erreurs robustes
selon Newey et West (1987). L’objectif de ce changement est que la variance soit plus re-
présentative des vraies erreurs qui ne sont pas indépendantes et identiquement distribuées.
En effet, le modéle comprend une corrélation dynamique et ainsi, certaines périodes sont
plus volatiles. Cette méthode fut aussi utilisée dans le cadre de ce mémoire.

La deuxiéme étape est d’estimer les paramétres des éléments dynamiques de la moyenne
a partir des résidus obtenus a la premiére étape. La résolution se fait par quasi-maximum
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de vraisemblance. Etant donné les caractéristiques du modeéle choisies par Caporin et al.
(2012), le modele SARFIMAX est le plus approprié (avec des variables exogénes pour la
série énergétique). L’ensemble (package) arfima et certaines de ses options furent utilisés
(Veenstra et McLeod, 2015).

La derniére étape est d’estimer le modéle pour les éléments dynamiques de la variance et
de la corrélation. L’ensemble lgarch (Sucarrat, 2015) du logiciel R fut utile pour tester I'im-
plémentation. Cependant, plusieurs éléments pour adapter le processus d’estimation & celui
du modele utilisé furent ajoutés. Des tests d’estimation et de simulaton furent effectués.
Une méthode itérative pour séparer I’équation du maximum de vraisemblance fut utilisée.
En effet, elle fut effectué en premier pour la partie de la variance dynamique. Par la suite,
ce fut pour la corrélation. Une optimisation a permis de trouver les meilleurs paramétres
a chaque étape. La méthodologie d’estimation utilisée pour les variances dynamiques du
log-GARCH-X est détaillée dans la sous-section 3.2.6. Gréace & la méthode de Sucarrat
et al. (2014), les coefficients pour la variance et la corrélation dynamiques sont estimés en
deux étapes distinctes. Encore une fois, la technique de quasi-maximum de vraisemblance
est utilisée.

Il est important de noter qu’a partir du tableau de la partie déterministe de la moyenne,
différents tests ont été effectués dans le but de comparer le modeéle de Caporin et al. (2012)
a d’autres. L’objectif était de trouver celui ayant le BIC (Bayesian Information Criterion)
(Schwarz, 1978) le plus faible pour bien expliquer les dynamiques des deux séries. En effet,
en modifiant les variables exogénes entrant dans le modéle puis en estimant les paramétres,
le BIC augmentait ou diminuait. Des tableaux comparatifs furent construits pour savoir
quelle combinaison de variables exogénes permettait d’obtenir le BIC le plus faible. Ces
tests ont été effectués pour les éléments de la partie déterministe de la moyenne, ceux de
la partie dynamique de la moyenne et ceux de la partie dynamique de la variance et de la
corrélation de fagon jointe. Ainsi, ces tests ont été effectués par étapes. Il s’agit donc d’un
BIC par parties. Puisque ’objectif de ce mémoire est d’expliquer les dynamiques des séries
(et d’évaluer les options quanto) et non de cibler certains parameétres, la correction selon
Newey et McFadden (1994) n’a pas été effectuée. Les valeurs des écarts-types seront donc

sous-estimées.

3.2.8 Courbe forward énergétique

Pour I’évaluation des options quanto grace a l’approche financiére, il est essentiel de
construire la courbe forward énergétique. Caporin et al. (2012) lissent aussi la courbe pour

son utilisation en utilisant la technique de Benth et al. (2008).

La courbe est décomposée en deux éléments : un composant pour la saisonnalité et un
terme de correction. Ce terme de correction est représenté par « une fonction de spline
polynomiale avec une propriété de lissage maximum pour que la courbe construite réplique
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parfaitement les prix observés du marché » (Caporin et al., 2012, p.1706, traduction libre).
La relation entre le prix forward moyen et les forwards a livraison fixe peut étre représentée

par I’équation suivante :

Te
F(0,T%,T¢) = / S ﬁ F(t)dt (3.27)
ou F (0,7%,7¢) représente le prix actuel au temps 0 pour recevoir une unité d’électricité
(soit un mégawatt) & un flux continu pour la période entre T° et T et f(t) est le prix
d’un forward au temps 0 avec une livraison a ¢ > 0. Il est important de noter que sous la
mesure risque-neutre f(t) sera égal a la valeur espérée du sous-jacent livré en t. Dans ce
cas, il s’agira du prix forward instantané de I’électricité.

En utilisant m contrats a terme future ou forward observés au temps 0, un début de
période de réglement & to pour le contrat le plus court et une fin de période de réglement
a t, pour le contrat prenant fin le plus tard, il est possible de séparer le prix forward en

deux parties. Ainsi, tel que mentionné au début de cette sous-section :
ft)=s(t)+e(t),t € [to, tn] (3.28)

ot s(t) et e(t) sont deux fonctions continues, I'une représentant la saisonnalité de la courbe
et la deuxiéme, l'ajustement pour la déviation de la courbe a la saisonnalité. Les auteurs
expliquent que 'ajustement devient moins sensible au temps avec le temps qui passe (et

deviendra plat vers la fin de la maturité) et suggérent donc une valeur de 0 pour &’ (¢,).

Selon Benth et al. (2007), la fonction de la saisonnalité s(t) peut étre représentée de la

facon suivante :

5(t) = Bo + B1cos ((t + 1) 2%) (3.29)

ou By, B1 et 1 sont les paramétres & étre estimés. Y représente le nombre de jours dans

I’année, soit 365 ou 366.

Ensuite, £(t) peut étre estimé a I'aide de splines cubiques. La méthodologie utilisée est
détaillée dans ’annexe A.

3.2.9 Simulation Monte Carlo

Pour évaluer les gains ou les pertes des options quanto, les auteurs estiment les para-
meétres du modéle sélectionné pour un échantillon évalué du temps 1 a T. Ils supposent
par la suite une maturité de 'option a 7'+ h. Caporin et al. (2012) suggérent par la suite
quatre étapes pour la résolution.

1. Générer les valeurs résiduelles non-corrélées n; pour t = T+ 1,7 4+ 2,....,T + h :

puisque les sauts sont compris dans la série des valeurs résiduelles non-corrélées, les
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auteurs suggérent les méthodes de rééchantillonnage et de génération d’innovations
a partir de I’échantillon des valeurs résiduelles du modéle.

2. Utiliser les 1y pour simuler la variance standardisée, les valeurs résiduelles corré-
A / P / A
lées z; = [214 224) , les valeurs résiduelles moyennes ¢, = [e1,€2,|, la température
moyenne z; et le prix de 'énergie y; : faire cette étape pour tous les pas de temps. S’il

s’agit de 'approche financiére, remplacer la tendance réelle par la courbe forward.

3. Selon les valeurs obtenues par simulation, calculer le nombre de HDD et le prix de
I’énergie pour la période entre 7'+ 1 et T+ h.

4. Déterminer le gain ou la perte de 'option pour chaque parcours simulé et faire la
moyenne selon tous les parcours. S’il s’agit de la méthode actuarielle, ajouter une

prime de 5 % de la VaR 95 % a la valeur calculée. Actualiser la valeur.

Plus de détails sur la simulation et les données choisies par Caporin et al. (2012) sont
présentés dans 'annexe technique disponible avec ’article. Ainsi, les auteurs ont privilégié
les températures entre le ler janvier 1978 et le 31 décembre 2008, les prix énergétiques
entre le ler janvier 1999 et le 31 décembre 2008 et les prix des contrats forward en date
du 28 décembre 2007 pour créer 10 000 parcours de simulation.
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Chapitre 4

Résultats

Le présent chapitre a pour objectif de présenter les résultats obtenus suite & I'implanta-
tion du modele de Caporin et al. (2012) et ses améliorations. Il sera divisé en deux parties :
la premiére pour répliquer les résultats obtenus & Oslo et la deuxiéme, pour présenter ceux
de New York. Dans chacune d’entre elles, les statistiques descriptives des séries énergétiques
et climatiques seront présentées. Par la suite, les résultats obtenus lors de I'implantation
du modeéle seront détaillés. Finalement, les valeurs des options quanto selon les approches
actuarielles et financiéres seront comparées. De plus, les améliorations du modéle seront

détaillées pour les deux villes & travers les différentes étapes de résolution.

4.1 Oslo

Les sous-sections suivantes présentent les résultats pour la ville d’Oslo en Norvége.
Cependant, certaines différences avec les résultats de larticle de Caporin et al. (2012)
sont présentes. Elles sont notamment dues aux améliorations apportées au modéle. Ces

différences seront expliquées et justifiées.

4.1.1 Statistiques descriptives des prix de 1’électricité

Le tableau 4.2 présente les statistiques descriptives des log-rendements des prix de
Iélectricité (soit log-rendement = log (prix:/prixi—1), ou t est la journée sélectionnée). En
plus des statistiques descriptives de base, les derniéres rangées présentent les résultats des
tests de racine unitaire Augmented Dickey-Fuller et Philips-Perron. Les quatre derniéres
colonnes présentent les statistiques provenant des 3652 observations de log-rendements,
mais selon la saison. Les mois de décembre, janvier et février sont considérés comme ceux de
I’hiver. Pour le printemps, il s’agit des trois mois suivants soit : mars, avril et mai. La méme
logique s’applique pour les deux autres saisons. Encore une fois, le nombre d’observations
de chaque saison est mis entre parenthéses dans le titre de la colonne. Il est important de
noter que les chiffres entre crochets sont des p-values pour des tests statistiques qui sont
décrits plus amplement dans la note sous le tableau.
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La série énergétique présente en moyenne de bons rendements entre une journée de congé
et une journée de travail. Les rendements chutent entre une journée de travail et de congé.
La moyenne des rendements est relativement stable d’une saison a ’autre et demeure prés
de 0. L’hypothése nulle pour le test de Student est rejetée pour toutes les colonnes pour
I’évaluation selon les journées de travail ou de congé. Elle ne ’est pas pour les colonnes

selon les saisons et pour I’échantillon au complet.

L’hypothése nulle du test de Kruskal-Wallis que chacun des échantillons des 8 derniéres
colonnes est identique & celui de la premiére est rejetée pour les sections «WH», «<HW»,
«HH», «Printemps» et «Eté» avec un seuil de signification de 5%. L’hypothése nulle du
test de Levene est que les variances de la section et de 1’échantillon complet sont égales,

celle-ci est rejetée pour les sections «WW», «HW», «HH», «Eté» et «Automne».

L’hypothése nulle (soit que le coefficient est égal & 0) du test d’Agostino est rejetée
dans toutes les sections sauf celle pour 'échantillon complet. L’hypothése nulle (soit que
I’échantillon a un aplatissement comme celui de la loi normale) du test d’Anscombe-Glynn

est rejetée dans tous les cas.

Pour le test Augmented Dickey-Fuller (Dickey et Fuller, 1979), I'hypothése nulle qu’il
existe une racine unitaire pour la série est rejetée. Le test de Phillips-Perron (Phillips et

Perron, 1988) permet d’arriver & la méme conclusion.

Certaines différences avec le tableau original de Caporin et al. (2012) peuvent étre re-

marquées malgré le fait que les deux tableaux proviennent des mémes sources. !

4.1.2 Statistiques descriptives de la température

Cette section permet de mieux comprendre les caractéristiques intrinséques a la série
climatique utilisée pour le modéle a Oslo. Ainsi, le tableau 4.2 présente les statistiques
descriptives pour la série de température comprise entre le ler janvier 1978 et le 31 dé-
cembre 2008. La premiére colonne présente les statistiques globales alors que les quatre
suivantes le font par saison. Les mémes définitions de saison que celles utilisées dans la
sous-section 4.1.1 sont appliquées. De plus, le nombre d’observations par saison est inscrit

entre parenthéses dans le titre de la colonne.

En plus des statistiques de base et des tests de racine unitaire Augmented Dickey-Fuller
et Philips-Perron, le tableau présente les résultats pour le test de normalité Jarque-Bera.

1. Une des explications possibles provient de la détermination des journées de congé. Le site de ti-
meanddate.com (2014) permet de vérifier de différentes maniéres les journées de congé a Oslo. De plus,
suite aux confirmations de deux sources, aucune journée de congé spéciale fut déclarée au courant de la
période analysée. Des tests pour essayer de trouver la source des différences furent aussi effectués. Les
différences entre les tableaux restent cependant mineures.
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Tableau 4.2 — Statistiques descriptives de la température & Oslo en °C

Tout (11 312) Hiver (2 798) Printemps (2 852) Eté (2 852) Automne (2 821)

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
Ecart-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 93,64 7,36 19,31 93,64 18,36
Jarque-Bera [p value] 328,349 [0] 175,202 [0] 43,199 (0] 29,677 [0] 71,167 [0]
ADF [p value] -8,883 [0] -15,525 [0] ~13,346 0] -16,402 [0] -12,552 [0]
PP [p value] 12,621 0] -16,079 [0] -12,965 0] -18,083 [0] -13,973 [0]

Notes. La premiére colonne de résultats comprend les statistiques pour les 11 312 observations de température moyenne entre
le ler janvier 1978 et le 31 décembre 2008. Les 4 colonnes suivantes présentent les statistiques selon la saison. Le nombre entre
parenthéses dans le titre de la colonne présente le nombre d’observation de température pour chaque saison. Les valeurs entre
crochets pour la médiane sont les p-values pour le test de rang de Kruskal-Wallis (Kruskal et Wallis, 1952). La rangée «Ecart-
type» présentent 1'écart-type pour chacune des sections et, entre crochets, la p-value pour le test de Levene (Levene, 1960).
Ce test évalue ’homogénéité de la variance entre les échantillons ou les sections. Le test de normalité Jarque-Bera (Jarque et
Bera, 1980) a comme hypothése nulle que les données de I’échantillon viennent d’une loi normale. Les deux derniéres rangées
présentent les résultats pour des tests de racine unitaire.

Ce tableau descriptif permet de mieux comprendre la réalité climatique d’Oslo et de la
mettre en perspective avec la série énergétique. La rangée de la moyenne (30 ans) présente
la moyenne de la température quotidienne pour la saison. La deuxiéme rangée présente
la médiane pour la saison et celles-ci sont semblables & la moyenne sauf pour I’hiver et
lautomne. L’hypothése nulle du test Kruskal-Wallis (ou que les échantillons de la saison
et de la colonne «Tout» sont identiques) est rejetée pour les trois premiéres saisons et ne
I’est pas pour 'automne (avec un niveau de signification statistique de 5%). L’hypothése
nulle du test de Levene (soit que les variances des échantillons sont égales) est rejetée dans
tous les cas.

Les quatre rangées suivantes montrent les caractéristiques d’asymétrie (skewness), d’apla-
tissement (kurtosis), du minimum et du maximum de la série. L’hypothése nulle du test
Jarque-Bera est rejetée dans tous les cas. L’avant-derniére rangée présente les résultats
pour le test Augmented Dickey-Fuller. Ce test de racine unitaire révele que les hypothéses
nulles sont rejetées dans tous les cas. Le test de Philips-Perron permet d’arriver a la méme

conclusion. 2

Ces tests permettent de conclure que les caractéristiques de la distribution changent
beaucoup selon la saison. De plus, les échantillons des différentes saisons ne proviennent

pas de la loi normale et ces séries chronologiques ne présentent pas de racine unitaire.

4.1.3 Estimation du modéle dynamique entre les deux séries

Le premier élément important & évaluer pour bien décrire les interactions entre les deux

séries est leur corrélation. Le tableau 4.3 présente les coefficients de corrélation entre les

2. 11 est important de noter que plusieurs essais avec différentes fonctions de quelques ensembles (pa-
ckages) du logiciel R (R Core Team, 2013) ont été effectués dans le but d’obtenir les mémes résultats que
le tableau original de Caporin et al. (2012) pour les tests d’Augmented Dickey-Fuller et Philips-Perron.
Dans tous les cas, les valeurs étaient significatives et I’hypothése nulle était rejetée. Les valeurs ont aussi
des p values de zéro.
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log-rendements de I’énergie et le niveau de température, puis entre les changements de log-
rendements et de température entre 1999 et 2007. Les cinq colonnes les présentent pour

les séries complétes ou par saison.

Tableau 4.3 — Corrélation entre la série des prix d’électricité et la série climatique pour
Oslo

Tout Hiver Printemps Eté Automne

Log-rendement et température —0,0235 —0,1317 —0,0501 0,0161 —0,1042
Log-rendement et changement —0,0859 —0,1847 —0,0386 0,0252 —0,1481
de température

Les coefficients de corrélation sont négatifs pour la série compléte et pour toutes les
saisons & ’exception de I’été. La logique sous-jacente a ce fait est liée a la demande d’énergie.
En effet, lorsque la température diminue, les consommateurs ont besoin de plus d’énergie
pour chauffer leur logement. La demande d’énergie augmente et par conséquent, cela fait
augmenter le niveau des prix et du rendement. L’été reste une exception a cause de la
climatisation (voir paragraphe suivant pour les détails). Lorsque la température augmente,
les consommateurs veulent rafraichir leur logement. La demande d’énergie augmente donc,
tout comme les prix. Il est intéressant de noter que les coefficients sont plus grands en
valeur absolue pour I'hiver ou la relation est plus forte. 3

Un élément important a considérer dans la corrélation entre les deux séries est l'uti-
lisation de 1’électricité comme source d’énergie a Oslo. En 2012, selon Statistics Norway
(2014), la consommation totale d’énergie en kWh par ménage était répartie selon le ta-
bleau 4.4. L’¢électricité est donc la premiére source d’énergie des ménages. Les variations
de température feront donc fluctuer la consommation d’énergie & cause du chauffage ou
de la climatisation. Le prix de 1’électricité devra s’adapter & ces variations. Cependant, il
est important de noter que la climatisation est trés peu utilisée en Norvége. En effet, selon
Bergesen et al. (2013), 66 % de ’énergie consommeée était pour le chauffage ambient, 12
% pour le chauffage de I'eau et 22 % pour la consommation spécifique liée a 1’électricité.
Environ 20 % du 22 % pour la consommation spécifique est liée au refroidissement et a la
congélation (cooling and freezing). De plus, les appareils servant au lavage et au séchage
consomment eux aussi environ 20 %. Puisque les laveuses et sécheuses consommeraient en
moyenne moins d’électricité que le refrigérateur et le congélateur (Ressources naturelles
Canada, 2008), il reste peu d’énergie dans la consommation moyenne des ménages a Oslo

pour la climatisation.

En outre, les habitants de la ville utilisent une source particuliére pour le chauffage. En
effet, « environ la moitié de la ville et de ses écoles est chauffée grace & la combustion de

3. En comparant le tableau 4.3 a celui présenté dans Caporin et al. (2012), certaines différences appa-
raissent pour la deuxiéme rangée. Plusieurs définitions de changements de température ont été essayées
(soit changement brut et changement relatif entre les journées ou changement de température au courant
de la méme journée et méme en enlevant les 9 données ayant une valeur de 0 sur 3652). Les différences de
résultats avec ceux de Caporin et al. (2012) pour la premiére rangée restent mineures ou nulles.
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Tableau 4.4 — Répartition de la consommation totale d’énergie en kWh par ménage a Oslo
en 2012

Type Consommation totale (kWh) | %
Electricité 16 044 79,31
Pétrole et kéroséne 698 3,45
Bois, charbon et coke 3204 15,84
Autres 284 1,40

Total 20 230 100

Notes. Source : Statistics Norway (2014)

déchets » (Tagliabue, 2013, traduction libre). Ainsi, en brilant leurs déchets, ils peuvent
chauffer une partie de la ville, produire de I’électricité et réduire leur dépendance aux
autres sources d’énergie. Cela peut influencer le niveau de corrélation entre le log-rendement
électrique et la température. Cela pourrait expliquer le faible niveau de corrélation méme en
hiver tel qu’il le sera démontrer grace a la figure 4.4. Cette figure, présente dans le chapitre
4, illustre le niveau de corrélation entre les résidus des séries climatiques et énergétiques
sur la période utilisée. Le processus pour la combustion des déchets est d’ailleurs détaillé
dans Price (2013).

En résumé, Oslo utilise I'électricité comme source premiére d’énergie. Cependant, elle
dispose aussi d’'un autre processus pour le chauffage, soit la combustion de déchets, qui
peut réduire sa dépendance aux sources plus traditionnelles. En effet, cet élément de diver-
sification permet de tempérer les résultats présentés dans le tableau 4.3. De plus, a cause
de ses températures plus fraiches, les besoins de climatisation & Oslo sont plus faibles que
dans d’autres grandes villes du monde. Ces éléments sont & garder en téte lors de I'analyse

des résultats de ce chapitre.

Le tableau 4.5 présente les coefficients de 1’élément déterministe de la moyenne pour
chacune des deux séries. Ils ont été évalués grace a la méthode des moindres carrés. Le
tableau 4.5 présente les résultats selon le modéle de l'article de Caporin et al. (2012). Les
valeurs obtenues sont trés prés de celles de larticle original sauf pour la constante de la
partie énergétique. Les valeurs nominales pour les journées de congé, les vendredis et les
dimanches sont utilisées comme variables explicatives. Quelques ondes permettent aussi de

capter les tendances des séries?.

Cependant, il semblait intéressant d’approfondir ce modéle et de voir s’il y avait une
possibilité de I’améliorer. Différents tests ont été effectués pour trouver la combinaison
de variables explicatives permettant d’obtenir le BIC le plus faible. En effet, I’article de
Caporin et al. (2012) ne précise pas quel type de critére de sélection fut utilisé pour les

4. Une différence notable entre le tableau original de Caporin et al. (2012) et les résultats du tableau
4.5 se situe au niveau de la constante de base pour la série énergétique. En effet, celle du tableau 4.5 est
supérieure de 0.332 & celle du tableau original. Plusieurs tests furent effectués pour trouver la provenance
de cette différence (notamment en enlevant les données qui présentaient des sauts ou des chutes ou en
utilisant différentes définitions de log-prix), mais ce en fut pas suffisant. Il est possible que les auteurs de
P’article original ait appliqué une correction & ce terme sans la spécifier.
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Tableau 4.5 — Coefficients de 1’élément déterministe de la moyenne pour Oslo selon le
modele de Caporin et al. (2012) 1999-2007

Energie Température

Coeff, Ecart-type Stat.-T | Coeff, Ecart-type Stat.-T
Bi1 : constante 2,646 0,143 18,498 | 5,484 0,204 26,843
Bi,2 : tendance linéaire 0,332 0,121 2,74
Bi,3 - onde cosinusoidale annuelle | 0,210 0,113 1,857 | -10,231 0,322 -31,766
Bi,a : onde sinusoidale annuelle -3,531 0,244 -14,489
81,1 : Vendredi 0,021 0,018 -1,175
01,2 : Dimanche -0,032 0,013  -2,422
01,3 : Journées de congé -0,065 0,018 -3,703

| R? ajusté 0,3962 0,8032

Notes. La premiére colonne présente les coefficients estimés. Les deux autres colonnes présentent les écart-
types ajustés ainsi que les ratios de statistique-t. Les écarts-types sont déterminés grace a Newey et West
(1987)

coefficients de 1’élément déterministes de la moyenne. Des tests pour trouver le modéle
ayant le BIC le plus faible furent effectués.

Le tableau final pour les coefficients de I’élément déterministe de la moyenne pour Oslo
est 4.6.°

Tableau 4.6 — Coefficients de I’élément déterministe de la moyenne pour Oslo 1999-2007

Energie Température

Coeff. Ecart-type Stat.-T | Coeff. Ecart-type Stat.-T
Bi1 : constante 2,645 0,131 20,207 | 5,484 0,204 26,850
Bi 2 : tendance linéaire 0,000 0,000 3,006
Bi,3 : onde cosinusoidale annuelle 0,210 0,105 1,992 | -10,231 0,323 -31,706
Bi,a : onde sinusoidale annuelle -3,531 0,243 -14,554
Bi,5 - onde cosinusoidale semestrielle | -0,043 0,047  -0,900 0,307 0,289 1,060
Bi,6 - onde sinusoidale semestrielle -0,046 0,071  -0,652
01,1 : Dimanche -0,028 0,009  -3,086
01,2 : Journées de congé -0,066 0,019 -3,531

| R? ajusté 0,4022 0,8038

Notes. Voir tableau 4.5. Ce tableau présente le meilleur modéle selon le critére du BIC.

Les coefficients de détermination ajustés (aussi appelé R? ajustés) sont de 0,4022 pour
la série énergétique et de 0, 8038 pour la série climatique. Ainsi, pour la série climatique, les
ondes utilisées permettent de bien capturer le comportement de la moyenne déterministe.
Chacune des séries comprend une constante pour évaluer le niveau du log-prix de ’énergie
ou de la température. La série énergétique est par la suite définie par une tendance linéaire
croissante pour les 3285 observations, des ondes cosinusoidales annuelle et semestrielle selon
la journée de 'année de l'observation, une onde sinusoidale semestrielle selon la journée

de 'année et des variables nominales pour les caractéristiques de la journée observée. Les

5. La tendance linéaire représente une augmentation pour chaque journée sur les 3285 observations de
la période. Caporin et al. (2012) aurait fait un ajustement sur cette tendance.
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signes négatifs des coefficients pour les variables nominales indiquent que le log-prix de

I’énergie a tendance a diminuer pour un dimanche ou une journée de congé.

La deuxiéme partie du tableau présente les éléments déterministes pour la série de tem-
pérature. Elle comprend aussi une constante pour le niveau. Par la suite, deux ondes
(cosinusoidale et sinusoidale) annuelles dépendantes de la journée de ’année de 1’observa-
tion sont utilisées. Une onde cosinusoidale semestrielle du méme type a aussi été ajoutée
suite aux tests. L’onde cosinusoidale a un plus grand impact sur la détermination de la

valeur que la constante et ’onde sinusoidale.

L’ajout d’ondes semestrielles permet de capturer une partie du comportement saisonnier
des séries climatiques et énergétiques. De plus, 'importance des deux variables nominales
pour la journée de dimanche et les journées de congé peut étre justifiée par la variation de

la demande d’électricité selon I'horaire de travail de la majorité de la population.

Tel que mentionné dans la sous-section 3.2.2, le modeéle de Caporin et al. (2012) ne tient
pas compte des sauts dans la série de prix énergétique. En analysant la série pour Oslo,
certaines chutes de prix importantes apparaissent aussi. Le modéle ne peut donc pas tenir

compte de ce biais.

Valeurs résiduelles

T T T
25 3.0 3.5

Valeurs ajustées

F1GURE 4.1 — Graphique des valeurs ajustées et résiduelles d’électricité pour Oslo 1999-2007

Notes. Les valeurs résiduelles correspondent aux valeurs de la partie entre parenthéses (z; — 81Dy — 61 W)
de I’équation 3.3. Dans ce cas, les variables utilisées référent au tableau 4.6. 8] comprend 31,1, B1,2, 51,3,
Bi,5 et Bi6. 57 comprend 01,1 et d1,2. Veuillez noter qu’il s’agit de la série des log-prix.

La figure 4.1 montre la difficulté du modéle & prendre en compte certaines chutes de
log-prix. Dans la section ot les valeurs résiduelles sont négatives et ot les valeurs ajustées

sont prés de 3.5, il y a plusieurs points qui sortent du lot. La vraie valeur chute donc par
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rapport a celle qui est prévue par le modéle. Le graphique 4.1 présente donc des chutes et
de sauts qui ne sont pas capturés par le modéle.

10

Yaleurs résiduelles
A0

A5

T T T T T
-5 ) 5 10 15

Valeurs ajustées

F1GURE 4.2 — Graphique des valeurs ajustées et résiduelles climatiques pour Oslo 1999-2007

Notes. Les valeurs résiduelles correspondent aux valeurs de la partie entre parentheéses (y: — 85D:) de
l’équation 3.3. Dans ce cas, les variables utilisées référent au tableau 4.6. 35 comprend B2.1, 2,3, 32,4 €t

Ba2,5-

Le graphique 4.2 illustre aussi les valeurs résiduelles en fonction des valeurs ajustées,
mais pour la série climatique dans ce cas-ci. Le graphique illustre le fait qu’il y a moins de
chutes et de sauts pour la série climatique que pour la série d’électricité.

Le tableau 4.7 présente les résultats suite aux tests pour améliorer le modéle et le ca-
ractére autorégressif des deux séries. Ainsi, pour la partie climatique, le niveau différencié
de température des journées antérieures avec des retards d’'un jour (voir ¢221) et l'erreur
d’estimation de la journée antérieure (voir 6 1 1) aide & déterminer le niveau actuel. Toutes
ces variables ont un impact significatif. Une d’elles (le niveau de la journée antérieure) a
aussi un grand impact sur la détermination du niveau du log-prix pour la partie énergétique
ou elle est représentée par la variables ¢; 2 1. Le niveau de deux journées avant la journée
actuelle est aussi important. Les autres variables conservées pour la partie énergétique
sont celles du niveau différencié du log-prix de I’énergie avec un retard d'un a sept jours (
®1,1,1 & ¢1,1,7), 'élément saisonnier avec une période de sept jours (£;1,1) et 'élément de
moyenne mobile (#; ;7). Ainsi, pour la partie énergétique, le niveau différencié du log-prix
de I’énergie avec un retard de sept jours a un impact significatif. Cela peut étre expliqué
par les habitudes de consommation de ’électricité par rapport & la journée de la semaine.

Le coefficient pour I’élément de différenciation s’est rapproché de la limite de 0.5. A cette
limite, il est difficile de déterminer si la série est stationnaire. Une piste intéressante fut
d’illustrer le prix de I’électricité selon les jours de ’année et de créer différentes courbes
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Tableau 4.7 — Coefficients de I’élément dynamique de la moyenne pour Oslo 1999-2007

Energie Température

Coeff. Ecart-type Stat.-T | Coeff. FEcart-type Stat.-T
d; : différenciation 0,472 0,031 15,122 | 0,164 0,055 2,961
$1,1,1 : énergie (t-1) 0,032 0,033 0,968
¢iz2, : température (t-1) -0,003 0,001 -4,713 | 0,578 0,061 9,461
¢1,1,2 : énergie (t-2) 0,184 0,027 6,712
¢iz22 : température (t-2) -0,003 0,001 -5,423
¢1,1,3 : énergie (t-3) 0,107 0,017 6,445
¢1,1,4 : énergie (t-4) 0,060 0,017 3,590
¢1,1,5 : énergie (t-5) -0,008 0,016 -0,489
®1,1,6 : énergie (t-6) -0,007 0,016 -0,468
¢1,1,7 © énergie (t-7) 0,443 0,023 19,249
€11, : énergie SAR (1) -0,296 0,025 -11,791
61,11 : énergie MA (1) -0,394 0,039 -10,050
0i 2,1 : température MA (1) -0,135 0,028 -4,889

Notes. Les coefficients et les écarts-types sont estimés a l’aide de ensemble arfima (Veenstra et McLeod,

2015).

pour les 9 années observées entre 1999 et 2007. Le résultat est représenté par le graphique

4.3. L’année 2006 présente un niveau de prix un peu plus élevé que les autres. Les années

2002 et 2003 présentent aussi des pics plus élevés. Cependant, les niveaux moyens semblent

relativement similaires.

Le tableau 4.8 présente les éléments de la variance dynamique.

Tableau 4.8 — Coefficients de la variance dynamique pour Oslo 1999-2007

Energie Température

Coeff. Ecart-type Stat.-T | Coeff. Ecart-type Stat.-T
w; : ordonnée -0,412 0,004 -97,561 | 0,374 0,024 15,764
a;; : ARCH 0,142 0,032 4,371 | 0,034 0,015 2,314
&, GARCH 0,740 0,113 6,544 | 0,758 0,030 25,140
Vi1 : onde -0,002 0,022  -0,091 | 0,116 0,038 3,034
cosinusoidale annuelle
Vi,2 : onde 0,046 0,005 9,062 | 0,013 0,004 3,505
sinusoidale annuelle
7vi,3 : onde 0,090 0,004 22,472 | 0,025 0,021 1,193
cosinusoidale semestrielle
Yi,a : onde 0,023 0,013 1,788 | 0,014 0,009 1,632
sinusoidale semestrielle
Vi,5 : onde 0,016 0,006 2,520 | -0,002 0,007  -0,301
cosinusoidale trimestrielle
Vi,6 : onde 0,048 0,018 2,692 | -0,004 0,008 -0,524
sinusoidale trimestrielle

Les effets ARCH et GARCH sont importants. Les coefficients pour I’élément GARCH

sont élevés dans les deux cas. Cela signifie que les variances conditionnelles de la journée
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F1GURE 4.3 — Graphique des prix d’électricité selon les courbes annuelles pour Oslo

antérieure sont importantes dans la détermination de la valeur de la variance du jour
évalué. Des ondes cosinusoidales et sinusoidales annuelles, semestrielles et trimestrielles
viennent ajouter des éléments d’explication. Les différentes ondes du tableau 4.8 sont plus

significatives pour la partie énergétique.

Tableau 4.9 — Coefficients de la corrélation dynamique pour Oslo 1999-2007

Coefficient Ecart-type Stat.-T
Yo : ordonnée -0,020 0,295  -0,069
1 : innovations 0,000 0,061 0,000
1y @ persistance 0,867 0,689 1,258
13,1 : onde cosinusoidale annuelle -0,021 2,201  -0,010
4,1 : onde sinusoidale annuelle 0,002 0,301 0,008

Pour la corrélation dynamique du tableau 4.9, seulement 5 paramétres sont utilisés :
I’ordonné, le coefficient pour les innovations, le coefficient de la persistance et deux coef-
ficients pour des ondes annuelles. La persistance est d’ailleurs élevée. Ainsi, la corrélation
de la journée antérieure donne beaucoup d’information sur la valeur de la corrélation de
la journée évaluée. Les différentes ondes du modéle ont cependant un impact sur la corré-
lation dynamique entre les deux séries. La figure 4.4 présente la corrélation estimée par le
modele par rapport a la corrélation (de 60 jours) de la série. La courbe pour un modéle qui
avait seulement trois parameétres (coefficients d’ordonnée, d’innovations et de persistance)
est aussi incluse. Le choix des paramétres pour les modéles de variance et de corrélation
dynamique a été fait suite & I’analyse des résidus. En effet, ’ajout des ondes annuelles,

semestrielles et trimestrielles permet de s’assurer que les résidus ne présentent pas de ten-
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dance qui pourrait se répercuter sur la corrélation. Les tests pour trouver le meilleur BIC
démontraient aussi le faible impact des variables nominales pour les journées de la semaine
et les journées de congé.

Corrélation des 60 derniers jours
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FIGURE 4.4 — Figure de la corrélation : Oslo

Notes. Il s’agit de la corrélation entre les résidus des séries désaisonnalisées et dévolatilisées.

La courbe de corrélation estimée (présentée dans la figure 4.4) entre les résidus d’esti-
mation des séries climatiques et énergétiques oscille entre -0.3 et 0. Cependant, la courbe
de corrélation estimée indique qu’elle est majoritairement négative et 1’est de fagon encore
plus soutenue 'hiver. Ainsi, en hiver, si la température est anormalement (par rapport a
leffet saisonnier) ¢élevée, le prix de I'électricité est plus bas que celui qui était prévu. Cela
est directement lié & la demande de chauffage en hiver. En été, cependant, les séries sont
peu corrélées (malgré certains pics dans les valeurs). Cela peut étre notamment di aux
températures fraiches en été a Oslo qui engendrent une faible demande pour la climatisa-
tion (qui est présentée dans Bergesen et al. (2013)). En outre, la courbe estimée semble
devancer légérement la courbe de corrélation observée. Cela est dii a la méthode utilisée
pour représenter la courbe. En effet, il s’agit d’une fenétre de 60 jours et les changements
peuvent prendre un certain moment & étre représentés.
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4.1.4 Description courbe forward énergétique

La courbe forward énergétique sert a passer de ’approche actuarielle a I’approche
financiére. Ainsi, plutot que d’utiliser la courbe de tendance réelle, I’approche financiére

utilise celle de la courbe forward.

La premiére étape était de trouver le prix forward pour les 366 jours de I’année 2008
dans l'objectif de, notamment, comparer les résultats avec ceux de Caporin et al. (2012).
Les prix utilisés sont détaillés dans I’annexe D. La deuxiéme étape était de trouver la valeur

des coefficients pour By, 81 et ¥ pour s(t). Le résultat donne la courbe suivante :
2w
s(t) = 50,195 + 2,634 cos ((t + 21, 595) %> (4.1)

Par la suite, 'erreur entre la courbe forward et e(t) fut modélisée tel que décrit dans la
sous-section 3.2.8 pour obtenir la courbe compléte, soit f(t). Le graphique 4.5 illustre les
trois courbes : la courbe de tendance réelle, la courbe forward des prix énergétiques et la
courbe forward lissée. Les valeurs présentées sont celles en date du 28 décembre 2008. La
courbe de tendance réelle représente les valeurs ajustées obtenues grace aux coefficients

énergétiques du tableau 4.5.
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Fi1GURE 4.5 — Courbe des prix forwards a Oslo pour 2008

Notes. Les espérances estimées correspondent aux valeurs prévues par la partie YZ; de I’équation 3.3. Celle
de Caporin et al. (2012) correspond a la combinaison de variables de son article.
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Les lignes en dents de scie représentent la courbe de la tendance réelle, soit la courbe
selon les résultats des tableaux 4.5 et 4.6. Celle en gras illustre les résultats selon le modéle
permettant d’obtenir le meilleur BIC pour la série énergétique. Ces courbes illustrent la
baisse des prix observés pendant 1’été. A 'automne et a l'hiver, les prix observés sont
plus prés des prix forward. Le grand écart entre les courbes réelles et forward risquent
d’engendrer de grands différences dans les prix des options évaluées selon la méthode

actuarielle ou financiére.

4.1.5 Valeurs des options quanto

Grace aux parameétres estimés pour le modéle, nous avons pu évaluer les options quanto
énergétiques et climatiques selon les approches actuarielles et financiéres. A la base, les
options quanto étaient utilisées dans les marchés de devise (Zhang, 1997). Peu d’information
est disponible sur I’échange des options quanto évaluées dans le cadre de ce mémoire. Celle
disponible concerne surtout les futures climatiques standardisés échangés sur un marché
comme le Chicago Mercantile Exchange (CME Group, 2014c). Les options quanto évaluées
dans le cadre de ce mémoire répondent & un besoin important des opérateurs d’électricité
et permettent aux agents des marchés financiers de mieux saisir le lien entre la température

et les prix d’électricité.

Le tableau 4.10 présente les caractéristiques du type d’options quanto choisies par Ca-
porin et al. (2012). Les valeurs d’exercice pour ce type d’options dépendent des séries
climatiques et énergétiques. Ainsi, K pour I’énergie correspond au prix de fermeture du
forward pour Oslo selon le Nord Pool en date du 28 décembre 2007. Ils sont ajustés par
les «contrats par différences» pour initialiser la courbe forward. La saison de 'automne
correspond aux mois d’octobre & décembre. Tel que décrit par Caporin et al. (2012), pour
la série climatique, K2 correspond a la moyenne 10 ans moins 2 points pour chaque mois
ou 5 pour une option sur un trimestre (et comprend la marge du courtier).

Les résultats des 10 000 simulations sont présentés dans le tableau 4.11. Ils sont présentés
pour les 4 premiers mois de 'année ainsi que 'automne. Pour chaque type d’options (option
1 et 2 font référence aux définitions de la fonction de gains et de pertes du tableau 4.10),

deux méthodes d’évaluation sont présentées.

La section du bas du tableau présente les gains réellement générés pour les différentes
options pour la période choisie en 2008. Par exemple, une option de type 1 aurait rapporté
4 696 $ a I'acheteur pour la période de janvier 2008. Cette valeur est calculée avec les prix

et les températures réelles observés a Oslo.

Quelques pistes de réflexion sont intéressantes concernant ces résultats. Elles sont dé-

taillées dans les sous-sections suivantes.
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Tableau 4.10 — Caractéristiques des options quanto sur les HDD et les prix d’électricité a
Oslo

Indice de température Indice ayant une base de 18 °C accumulé durant
(HDD) la période de protection sur les observations a
Oslo (WMO 1384)

Index énergétique (E) Prix de Nord Pool (moyenne arithmétique men-

suelle) durant la période de protection
Valeur du tick 10€* MWh/HDD
Gain maximum Sans limite

Formule de gains et max [0, (K2 — HDD) x tick x (Ki — E)]
pertes pour options

quanto de type 1

Formule de gains et max [0, (Ko — HDD) x tick x (E — K;)]
pertes pour options

quanto de type 2

Période de  Janvier Février Mars Avril Automne
protection 2008 2008 2008 2008 2008

K, 50,11 51,95 48,9 49,6 53,43

(en €/

MWh)

Ko 683 622 589 400 1579

(en HDD)

Notes. Source : (Caporin et al., 2012, p.1710, traduction libre)

Ecarts entre les courbes réelles et forward

Tel que présenté dans la figure 4.5, les courbes réelles et forward ne sont pas au méme
niveau pour les différentes périodes utilisées pour I’évaluation. Ainsi, la courbe réelle est
sous la courbe forward pour la période de janvier & octobre. Or, puisque la partie énergé-
tique de la fonction de gains et de pertes de 'option type 1 est représentée par K1 — E, un
prix plus faible générera un gain plus élevé. Donc, pour ce critére et ce type d’options, la
méthode actuarielle va générer des gains plus élevés et donc, le vendeur demandera un prix
en conséquence. Cela est d’ailleurs représenté avec 1’écart entre les deux méthodes dans le
tableau de résultats. Pour 'option de type 2, la partie énergétique de la fonction de gains
et de pertes est inversée. Les gains générés par la méthode actuarielle devraient donc étre
plus faibles que ceux de la méthode financiére. Cependant, d’autres facteurs influencant le
prix de 'option sont & prendre en compte. Ils seront détaillés sous peu. Il est cependant
intéressant de noter que ’écart entre les deux méthodes d’évaluation est plus faible entre

les options de type 2 que les options de type 1.

La sélection des périodes de protection pour I’évaluation des options quanto s’est effec-
tuée selon les tableaux de Caporin et al. (2012). Or, en choisissant les mois de janvier a
avril et de 'automne, les périodes ne couvraient pas les moments ot les courbes réelles et
forward sont les plus éloignées, tel qu’illustré dans la figure 4.5. La sélection des mois de
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I’été aurait engendrée de plus grands écarts entre les méthodes actuarielles et financiéres.

Prime de 5 % de la VaR 95 % pour la méthode actuarielle

Dans la méthode décrite par Caporin et al. (2012), la méthode actuarielle nécessite une
augmentation de la valeur trouvée par une prime de 5 % de la VaR 95 %. Cette prime est
non-négligeable. Par exemple, elle représente 1761 € (soit 18 % de la valeur finale pour

loption 1) et 690 € (soit 21 % de la valeur finale pour 'option 2) pour le mois de janvier.

Méthode pour la simulation des résidus : loi normale ou empirique

Pour obtenir les valeurs du tableau 4.11, la méthode empirique fut utilisée pour simuler
les résidus du modéle de corrélation dynamique. Ce choix fut effectué suite & analyse des
graphiques de résidus présentés a ’annexe C. En effet, ces graphiques démontraient que les
résidus ne correspondaient pas a ceux de la loi normale et qu’il fallait prendre en compte
leur distribution pour la simulation. Ce choix de méthode a un impact significatif sur les
valeurs des maximums, des écarts-types et des VaR qui ont des valeurs considérablement
plus élevées que celles calculées par Caporin et al. (2012).

Valeurs des prix d’exercice

Un autre élément & considérer dans ’analyse des résultats de simulation est le niveau
des valeurs d’exercice, particuliérement les valeurs d’exercice pour la partie énergétique.
Ces valeurs sont représentées dans la figure 4.5 par les prix forward. Puisque la courbe
forward est évaluée a partir de ces prix, la courbe réelle présente un plus grand écart avec
ces valeurs d’exercice. Ainsi, cet écart plus grand aura un impact dans le calcul du gain ou
de la perte.

Conclusion pour les résultats de simulation d’Oslo

A cause des éléments détaillés ci-haut, un écart est observé entre les valeurs engendrées
par la méthode actuarielle et la méthode forward. La méthode empirique pour la simulation
des résidus de corrélation dynamique a aussi une influence sur les caractéristiques des prix
d’options. Une des limites de ce type d’évaluation des options choisies est qu’elle s’effectue

sur une seule année.

Il sera intéressant de mettre ces résultats en perspectives avec ceux de New York.
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Tableau 4.11 — Résultats de I’évaluation des options quanto pour Oslo (méthode empirique)

Statistiques Janvier Février Mars Avril Automne
Partie A : Actuarielle,
Option type 1
Moyenne 9 650 9 089 7 099 4 287 7 603
Ecart-type 25 695 20506 13085 7344 11 549
VaR 95% 35 220 31964 26302 16 619 29 443
VaR 99% 87 480 79 562 58 977 33 380 55 489
Maximum 1 865930 804994 231166 131139 118 581
Prix final 9 647 9 084 7 092 4 281 7573

Partie B : Actuarielle,
Option type 2
Moyenne 3 327 5 097 4 632 3795 5193
Ecart-type 6 404 14172 9389 5 781 9 645
VaR 95% 13 794 19600 18174 15059 21 301
VaR 99% 28 758 42 991 42962 24 498 45 340
Maximum 138 069 892 497 251 153 98 461 133 879
Prix final 3 326 5 094 4 628 3790 5172

Partie C : Financiére,
Option type 1
Moyenne 8 039 7 708 6 141 4103 6 155
Ecart-type 26 011 21 393 14 625 9 223 11 526
VaR 95% 35 880 32955 28 386 19 500 29 250
VaR 99% 88 779 84 134 68273 44 269 54 886
Maximum 1883 219 834304 254700 157886 120 263
Prix final 8 037 7 703 6 135 4 097 6 131

Partie D : Financiére,
Option type 2
Moyenne 2 619 4 226 4 028 2673 4 150
Ecart-type 6 427 14 734 10559 6 018 9 703
VaR 95% 13 840 20 198 19 676 13 543 21 483
VaR 99% 28 664 44 931 48 885 26 977 45422
Maximum 139 733 925 055 278 350 126 343 137 206
Prix final 2 619 4 223 4 024 2 669 4134

Valeur réelle pour 2008
Type 1 4 696 18239 0 3 245 0
Type2 0 0 316 0 2 089

Notes. Les options quanto sont définies dans le tableau 4.10. La moyenne correspond & la moyenne des
gains et pertes des 10 000 simulations. Il est important de noter que pour la méthode actuarielle, cette
valeur contient une prime de 5 % de la VaR 95 %. Ensuite, cette valeur est actualisée & 1’aide des taux
Euribor présentés a ’annexe E pour obtenir le prix final. Tel qu’illustré dans ’annexe, les taux Euribor
sont trés faibles et donc, 1'effet d’actualisation ’est aussi. L’écart-type, le maximum et les VaR (95 %
et 99 %) complétent les caractéristiques présentées pour chaque type d’options. Finalement, le prix final
correspond au prix moyen actualisé avec les taux présentés a ’annexe E.
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4.2 New York

Cette section permettra de comparer les résultats obtenus avec ceux de la ville d’Oslo.
A cause des différences présentes dans les données disponibles pour les deux villes et des
particularités new-yorkaises, certains éléments des séries climatiques, énergétiques ou du
modeéle ont da étre adaptés. Ces changements seront détaillés dans leur sous-section res-

pective.

4.2.1 Statistiques descriptives des prix de ’électricité

Comme présentées dans la section sur les résultats pour Oslo, les statistiques descrip-
tives sur la série des log-rendements des prix de 1’électricité peuvent étre regroupées dans
le tableau 4.12.

La premiére rangée du tableau décrit la moyenne des log-rendements obtenus selon la
caractéristique de la colonne, soit entre les jours de congé (ou de travail) ou selon la saison.
Comparativement aux données d’Oslo, les rendements des colonnes 2 a 5 présentent de plus
grands écarts et sont plus loin d’un rendement de 0. Par exemple, le log-rendement entre
une journée de congé et une journée de travail est encore plus élevé qu’a Oslo. L’inverse
(soit que le log-rendement soit encore plus faible) est aussi vrai entre une journée de travail
et une journée de congé. L’hypothése nulle pour le test de Student peut étre rejetée dans les
colonnes pour I’évaluation selon les journées de travail ou de congé. Elle ne peut cependant
pas étre rejetée pour les sections selon les saisons et pour I’échantillon au complet.

La deuxiéme rangée montre les médianes pour chacune des sections. L’hypothése nulle
du test Kruskal-Wallis (que chacun des échantillons des 8 derniéres colonnes est identique
a celui de la premiére) est rejetée pour les sections « WH», «<HW» et «<HH» avec un seuil de
signification de 5%. La rangée «Ecart-type» présente I’écart-type pour chacune des sections
et, entre crochets, la p-value pour le test de Levene (Levene, 1960) qui évalue 'homogénéité
de la variance entre les échantillons ou les sections. L’hypothése nulle du test de Levene

est rejetée pour toutes les sections sauf « WH».

L’hypothése nulle du test D’Agostino (soit que le coefficient d’asymétrie est égal a 0)
peut étre rejetée que dans les sections « WH», «HH» et celle du printemps. L’hypotheése
nulle du test Anscombe-Glynn (soit que I’échantillon a un aplatissement comme celui de
la loi normale) est rejetée dans tous les cas.

L’hypothése nulle du test Augmented Dickey-Fuller qu’il existe une racine unitaire pour
la série est rejetée. Le test de Philip-Perron (Phillips et Perron, 1988) permet d’arriver a

la méme conclusion.
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Les caractéristiques des log-rendements sur les prix de I’électricité sont un peu différentes
entre Oslo et New York. Les deux tableaux (soient 4.1 et 4.12) permettent de savoir que ceux
de New York présentent des caractéristiques plus importantes dans les quatre premiéres

colonnes.

Un autre élément important & considérer est la source d’énergie utilisée pour produire
I’électricité. Tel que mentionné, & Oslo, il s’agit surtout d’hydroélectricité. Cependant, a
New York en 2011, environ 57% de la production totale d’électricité provenait du gaz
naturel (31%) ou du nucléaire (26%) (New York State Energy Research and Development
Authority, 2013) (ou le NYSERDA). Il est important de noter qu’il s’agit des proportions de
chacun des modes de production d’électricité. Le prix du gaz naturel aura donc un impact
sur la production d’électricité. Il sera donc important de tenir compte du comportement
de cette série pour modéliser celle de 1’électricité.

4.2.2 Statistiques descriptives de la température

Le tableau 4.13 présente les statistiques descriptives pour la série climatique & New
York du ler janvier 1983 au 31 décembre 2013. Les tests présentés sont les mémes que ceux

pour Oslo.

Tableau 4.13 — Statistiques descriptives de la température & New York en °C

Tout (11 312) Hiver (2 798) Printemps (2 852) Eté (2 852) Automne (2 821)

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]
Ecart-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 25
Maximum 34,7 19,15 30,6 34,7 30,6
Jarque-Bera [p value] 454,27 (0] 8,728 [0,013] 6,342 [0,042] 33,975 (0] 46,988 [0]
ADF [p value] -8,005 [0] 14,58 [0] -14,254 [0] -19,294 [0] -10,889 [0]
PP [p value] 13,641 (0] -20,931 [0] -16,642 0] 220,778 |0] -14,602 [0]

Notes. Voir tableau 4.2. Les données utilisées correspondent a la période du ler janvier 1983 au 31 décembre
2013.

L’hypothése nulle (que les échantillons de la saison et de la colonne «Tout» sont iden-
tiques) du test de Kruskal-Wallis est rejetée dans tous les cas. L’hypothése nulle du test
de Levene (soit que les variances des échantillons sont égales) est aussi rejetée dans tous

les cas.

Les quatre rangées suivantes montrent les caractéristiques d’asymétrie (skewness), d’apla-
tissement (kurtosis), du minimum et du maximum de la série. L’hypothése nulle du test
Jarque-Bera est rejetée dans tous les cas selon un seuil de signification de 5%. Le test de
racine unitaire de Augmented Dickey-Fuller révéle que les hypothéses nulles sont rejetées

dans tous les cas. Le test de Philips-Perron permet d’arriver a la méme conclusion.
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En comparant briévement les résultats de New York et d’Oslo, celles de New York sont
plus chaudes avec des écarts-types saisonniers plus élevés sauf pour I'hiver. Les niveaux
d’asymétrie et d’aplatissement sont aussi plus petits.

4.2.3 Estimation du modéle dynamique entre les deux séries

Le tableau 4.14 illustre les coefficients de corrélation entre la série de log-rendements
et celle du niveau de température entre 2004 et 2013. La deuxiéme rangée concerne ceux
entre la série de log-rendements et celles du changement de température.

Tableau 4.14 — Corrélation entre la série des prix d’électricité et la série climatique pour
New York

Tout Hiver Printemps Eté  Automne
Log-rendement et température -0,0138 -0,2519 0,0366 0,2315 -0,0039
log-rendement et changement température -0,0214 -0,411 -0,0071  0,4083 0,1098

Les résultats de ce tableau sont surprenants lorsqu’ils sont mis en perspective avec ceux
d’Oslo. En effet, pour ’échantillon complet, les coefficients de corrélation sont légérement
négatifs entre le log-rendement et le niveau ou le changement de température. Pour Oslo
(et les deux coefficients pour 1’échantillon complet), les coefficients montrent une relation
encore plus forte. En ce qui concerne les coefficients selon les saisons, ils sont aussi négatifs
sauf pour I’été & New York. Les relations sont particulierement fortes pour ’hiver et 1'été
ot les coefficients sont plus significatifs que pour Oslo. Le fait que la corrélation présente
ainsi des comportements différents selon la saison démontre son effet dynamique. Il est
donc important d’en tenir compte lors de la modélisation.

En ce qui concerne le chauffage du logement et de ’eau, 1’électricité reste une source
secondaire comme le démontre le tableau 4.15. Ce dernier montre que la majorité des mé-
nages de I'état utilisent le gaz naturel comme source de chauffage de leur logement et de
leur eau. La température et ses variations devraient donc avoir un impact moins important
sur la détermination du prix de ’électricité puisque cette source est peu utilisée. En outre,
selon le NYSERDA, 5,4 millions de ménages utilisent une climatisation de sources élec-
triques, soit centrale (1,5 million de ménages) ou locale au mur ou a la piéce (3,9 millions
de ménages). Ainsi, tel que décrit par le U.S. Energy Information Administration (2012)
(ou le EIA), la climatisation représente une dépense importante en électricité aux Etats-
Unis. En 2005, cela représentait plus de 25 milliards de dollars américains. De plus, les
autres méthodes de climatisation sont trés peu utilisées & New York. Selon le NYSERDA,
la consommation résidentielle nette d’énergie ayant une source solaire ou géothermique re-
présentait 3.2 billions de Btu en 2011. Cela représentait moins de 0.5% de la consommation
totale.

Les sources d’énergie utilisées a Oslo sont présentées dans la sous-section 4.1.3. Dans
la capitale norvégienne, 'électricité représente prés de 80% de la consommation totale
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Tableau 4.15 — Sources d’énergie pour le chauffage (état de New York en 2011)

Millions de ménages
Source Chauffage du logement | Chauffage de I'eau
Electricité 0,5 1,2
Gaz naturel 4,1 4,4
Mazout 2,1 1,3
Propane 0,2 0,2
Total 6,9 6,9

Notes. Source : (New York State Energy Research and Development Authority, 2013,
p.B-1, traduction libre)

d’énergie en kWh par ménage en 2012. Par contre, tel que décrit dans la sous-section
correspondante pour Oslo, 'utilisation de déchets pour chauffer la ville est une chose ré-
pandue. Il est donc important de garder ces éléments en téte lors de ’analyse et de la
comparaison du tableau 4.14. De plus, la population de New York est d’environ 8 175 133
(United States Census Bureau, 2010) comparativement a 617 242 & Oslo (Oslo Kommune,
2014).

Un autre élément a considérer lors de 1’évaluation du marché new-yorkais est l’influence
des partenaires des opérateurs d’électricité. Tel que décrit dans EIA, I'état de New-York est
un importateur net par rapport au Canada (Québec et Ontario), a la Nouvelle-Angleterre
et a la région moyenne-Atlantique. Les politiques et échanges effectués avec ces partenaires
peuvent donc avoir une influence importante sur le prix & New York. De plus, les Etats-
Unis restent un importateur net d’électricité par rapport au Canada et au Mexique, tel
que décrit par 'EIA.

Le modeéle de Caporin et al. (2012) pour I’élément déterministe de la moyenne est

présenté dans le tableau 4.16.

Tableau 4.16 — Coeflicients de 1’élément déterministe de la moyenne pour New York selon
le modéle de Caporin et al. (2012) 2004-2012

Energie Température

Coeff. Ecart-type Stat-T | Coeff. Ecart-type Stat.-T
Bi,1 : constante 4514 0,071 63,35 | 13,816 0,165 83,545
Bi,2 : tendance linéaire 0,000 0,000  -6,709
Bi,3 - onde consinusoidale annuelle | -0,014 0,049  -0,281 | -11,340 0,248 -45,781
Bi,4 : onde sinusoidale annuelle -5,010 0,218 -22,97
81,1 : Vendredi 0,018 0,013 -1,372
01,2 : Dimanche -0,048 0,008  -6,297
01,3 : Journées de congé -0,116 0,014 -8,584

| R? ajusté 0,308 0,8394

Notes. Voir tableau 4.5. Il s’agit de données pour la période du ler janvier 2004 au 31 décembre 2012.

Cependant, il était intéressant de voir si ce modéle pouvait étre amélioré en changeant

les variables explicatives. Les coefficients de 1’élément déterministe de la moyenne pour
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les séries climatiques et énergétiques & New York sont différents de ceux d’Oslo. Les pro-
chaines étapes sont d’estimer les coefficients pour le modéle de la moyenne et de la variance

dynamiques.

Suite & différents tests pour 1’élément dynamique de la moyenne, le coefficient pour
I’élément de différenciation (de la moyenne dynamique pour la série d’électricité) était trés
prés de la valeur de 0.5. Cette valeur constitue une limite pour la stationnarité de la série.
Il était donc intéressant de représenter la série électrique de fagcon annuelle pour savoir
si certaines années avaient un comportement différent. Le résultat est présenté dans le
graphique 4.6. Les courbes pour 2005 et 2008 présentent des prix plus élevés et volatiles
que les autres années. Il est intéressant de noter que le mois de septembre et le début
du mois d’octobre 2005 ont été chauds comparativement aux valeurs présentées dans le
tableau 4.13. Il en est de méme pour 1'été 2008. Ces vagues de chaleur ont probablement

eu un impact sur la demande d’électricité & cause de la climatisation.
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FI1GURE 4.6 — Graphique des prix d’électricité selon les courbes annuelles pour New York

Puisque les années 2005 et 2008 présentaient des comportements différents, la pro-
chaine étape fut de les retirer de la série pour savoir comment les valeurs des éléments
de la moyenne déterministe, de la moyenne dynamique, de la variance dynamique et de la
corrélation variaient. Le fait d’enlever deux années engendrait des problémes de continuité.
Les coefficients furent donc évalués pour les séries de 2009 & 2012.

Le tableau 4.17 présente les coefficients de la moyenne déterministe pour New York sur la
période 2009-2012. Le log-prix du gaz naturel est une variable explicative ayant un impact
significatif et fut ajouté au modeéle. Il permet d’augmenter le coefficient de détermination
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a plus de 0.6. Trois ondes expliquent le comportement de la moyenne déterministe pour
la partie climatique. Pour la partie énergétique, trois ondes sont aussi utiles. Les variables
nominales pour la journée de dimanche et pour les journées de congé sont ajoutées pour
compléter le modéle.

Tableau 4.17 — Coefficients de 1’élément déterministe de la moyenne pour New York 2009-
2012

Energie Température

Coeff. Ecart-Type Stat.-T | Coeff. Ecart-Type Stat.-T
B;,1 : constante 2,602 0,143 18,198 | 13,927 0,236 58,929
Bi,2 : tendance linéaire 0,000 0,000 2,667
Bi,3 : onde consinusoidale annuelle -0,004 0,027  -0,148 | -11,369 0,338 -33,600
Bi,4 : onde sinusoidale annuelle -4,567 0,331 -13,814
Bi5 = onde cosinusoidale semestrielle | 0,098 0,024 4,111 | -0,405 0,358  -1,133
Bi,6 - onde sinusoidale semestrielle 0,085 0,018 4,585
01,1 : Dimanche -0,045 0,008  -5,386
01,2 : Journées de congé -0,098 0,012  -7,943
01,3 : Log-prix du gaz naturel 0,811 0,069 11,820

| R? ajusté \ 0,616 \ 0,847 |

Par la suite, les mémes types de test sur les combinaisons optimales pour la moyenne
dynamique furent effectués. Il s’agissait de trouver le modéle ayant le BIC le plus faible.
Le modele présentant les meilleurs résultats est celui du tableau 4.18. Pour la partie clima-
tique, @221 et @222 indiquent que le niveau différencié de la température avec un retard
de un et deux jours ont un impact significatif sur la détermination du niveau actuel. Com-
parativement au modéle pour Oslo, les variables climatiques n’ont pas d’impact dans la
détermination du niveau du log-prix énergétique. En effet, les variables conservées sont
01,11, 1,11 et 01,1,1. Cela signifie que le niveau différencié du log-prix de I'énergie avec
un retard d’une journée a un impact sur la détermination du prix actuel, tout comme
I’élément saisonnier avec une période de sept jours et l'erreur d’estimation de la journée
antérieure. Il est intéressant de noter que le coefficient de différenciation pour 1’énergie
a beaucoup diminué suite a I’ajustement pour la période et a ’ajout du log-prix du gaz
naturel comme variables explicatives. Grace a cet ajout, il est possible d’expliquer une plus
grande proportion de la variation dans la série de log-prix de I’électricité.

Tableau 4.18 — Coefficients de 1’élément dynamique de la moyenne pour New York 2009-
2012

Energie Température

Coeff. Ecart-type Stat.-T | Coeff. FEcart-type Stat.-T
d; - differenciation 0,167 0,048 3484 | 0234 0,040 5,756
¢1.1,1 : énergie (t-1) 0,434 0,063 6,916
¢iz2, : température (t-1) 0,620 0,044 15,009
¢iz22 : température (t-2) -0,266 0,025 -10,487
€111 : énergie SAR (1) | -0,327 0,036 -9,207
61,11 : énergie MA (1) 0,076 0,027 2,761
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La derniére étape pour 1’évaluation du modéle pour les séries climatiques et énergétiques
concernait la variance et la corrélation dynamique. Différents tests de combinaisons pour
trouver le modeéle ayant le BIC le plus faible furent effectués. Cependant, le modéle réduit
(ayant 9 paramétres pour la variance et la corrélation dynamique) ne permettait pas de
filtrer les derniéres tendances des résidus. Suite a des tests sur ces derniers et a l’aide
de graphiques, le modéle ayant des ondes sinusoidales et cosinusoidales annuelles, semes-
trielles et trimestrielles fut sélectionné. Les résultats sont présentés dans le tableau 4.19.
Ainsi, pour la variance dynamique, les effets ARCH et GARCH ont un impact plus faible
que ceux pour la ville d’Oslo. Ces valeurs pour les coefficients signifient que les erreurs
d’estimation et les variances conditionnelles de la journée antérieure aident & déterminer la
valeur actuelle recherchée. Cependant, la réduction dans le coefficient GARCH pour New
York (par rapport & celui d’Oslo) indique que la volatilité est moins persistente. Les ondes
du modeéle de variance dynamique ont aussi généralement (c’est-a-dire, sauf 'onde cosinu-
soidale semestrielle pour ’électricité) un apport faible. Un piste de réflexion par rapport
aux différences entre les deux villes est ’apport du prix du gaz naturel comme variable ex-
plicative pour la moyenne déterministe. En effet, ’ajout de cette variable a fait augmenter
de 25 % le coefficient de détermination ajusté pour la série énergétique. Ainsi, une plus
grande partie de la série énergétique peut étre expliquée grace aux éléments de la moyenne
déterministe. Les variations du prix du gaz naturel réussissent a capter les effets de varia-
tions du prix de l'électricité. Ces écarts sont donc expliqués dans les premiéres étapes du

modéle et ainsi, il nécessite moins de variables explicatives pour la variance dynamique.

Tableau 4.19 — Coefficients de la variance dynamique pour New York 2009-2012

Energie Température

Coeff. Ecart-type Stat.-T | Coeff. Ecart-type Stat.-T
w; : ordonnée 2,143 0,688 -3,116 | 1,349 1,132 1,191
a;; » ARCH 0,069 0,079 0,872 | 0,009 0,017 0,532
&, GARCH 0,431 0,279 1,545 | 0,267 0,534 0,500
Vi1 : onde -0,119 0,034 -3,560 | 0,213 0,249 0,854
cosinusoidale annuelle
Vi,2 : onde 0,056 0,076 0,729 | 0,254 0,226 1,126
sinusoidale annuelle
vi,3 : onde 0,320 0,058 5,525 | -0,062 0,188  -0,329
cosinusoidale semestrielle
Yi,a : onde 0,097 0,121 0,808 | -0,040 0,192  -0,208
sinusoidale semestrielle
vi,5 : onde 0,056 0,062 0,900 | 0,008 0,052 0,158
cosinusoidale trimestrielle
Vi,6 : onde 0,012 0,083 0,142 | -0,008 0,039 -0,213
sinusoidale trimestrielle

Les coefficients pour le modéle de corrélation dynamique sont présentés dans le tableau
4.20. Le niveau de persistance est légérement plus faible que celui pour Oslo. Les innovations

ont peu d’impact sur la détermination de la corrélation de la journée observée.
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Tableau 4.20 — Coefficients de la corrélation dynamique pour New York 2009-2012

Coefficient Ecart-type Stat.-T
Yo : ordonnée 0,012 0,034 0,037
1 : innovations 0,000 2,441 0,000
1y @ persistance 0,826 0,044 18,866
13,1 : onde cosinusoidale annuelle -0,108 0,355  -0,304
4,1 : onde sinusoidale annuelle -0,021 0,129  -0,161

La courbe de corrélation entre les deux séries ainsi que les courbes estimées selon deux
modeéles sont présentées dans le graphique 4.7. La corrélation entre les résidus oscille donc
entre -0.5 et 0.7. Elle est négative I’hiver et positive 1’été. Ainsi, si la température est
anormalement (sans Ueffet saisonnier) élevée 1'été, le prix estimé sera aussi plus élevé. Cela
est notamment di & la demande pour la climatisation en période chaude. En hiver, si la
température est anormalement élevé, le prix sera plus bas que les agents pensaient. Une
piste de réflexion intéressante pour expliquer ce phénomeéne est I'importance des autres
agents dans le marché. Par exemple, une température plus chaude a New York signifie
généralement le méme effet chez ses partenaires (au Québec, en Ontario, etc.). Puisqu’il
fait aussi chaud chez eux, ces partenaires seraient préts a se départir de I’électricité qu’ils
ont en surplus & un moindre cotit. Tel que décrit précédemment, 1’état de New York reste
un importateur net d’électricité et donc, ses partenaires auront une grande influence sur

son prix local.

4.2.4 Description courbe forward énergétique

La courbe forward des prix de 1’électricité est utilisée dans ’approche financiére pour
I’évaluation des options quanto. Les étapes de résolution pour les paramétres de la courbe
sont décrites dans la sous-section 3.2.8.

Les prix des forwards sur 'électricité de la zone J du NYISO sont séparés entre les on-
peak (entre 7h00 et 23h00 du lundi au vendredi) et les off-peak (pour les autres heures).
Les prix des contrats mensuels sont présentés dans la figure 4.8. Ainsi, les prix on-peak

sont en gras et les off-peak, en ligne réguliére.

L’étape suivante fut de trouver les paramétres des fonctions cosinusoidales pour 1’élé-
ment saisonnier de la courbe forward. La fonction de saisonnalité on-peak peut étre estimée
de la fagon suivante :

2 4
s(t) = 55,401 + 3,978 cos ((t —18,632) %) + 12,648 cos ((t + 342, 216) %) (4.2)

La méme fonction, mais pour les prix off-peak estimée :

2T

365

s(t) = 39,426 + 6,519 cos ((t — 14, 710) o

4
> + 6,720 cos ((t —22,130) i) (4.3)
Suite a la représentation graphique des courbes forward on et off-peak, le choix d’inclure
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FIGURE 4.7 — Figure de la corrélation : New York 2009-2012

un terme de courbe semestrielle fut pris. En effet, cet ajout permet de capturer la hausse

comprise entre les mois de juin et septembre. Le résultat est illustré dans a la figure 4.8.

Les erreurs entre les prix forwards et les fonctions de saisonnalité ont par la suite été
ajustées a l'aide de splines cubiques, telles que décrites dans la sous-section 3.2.8. Les
courbes résultantes, soit f(t) = s(¢) + (), sont représentées par les courbes pointillées

de la figure 4.8. La tendance réelle provenant de I’élément déterministe de la moyenne est
aussi incluse dans le tableau.

Une courbe forward intermédiaire a été construite. En effet, puisque le nombre d’heures
off-peak par semaine représente 52.38%, la courbe forward de moyenne pondérée fut dé-
terminée en conséquence. Cette courbe de moyenne pondérée sera utile pour la méthode

financiére ou I’écart avec la courbe réelle peut engendrer des différences d’évaluation.
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F1GURE 4.8 — Courbes des prix forwards & New York en 2013

Notes. Voir figure 4.5.

Tel que mentionné dans la section 2.2, le nombre de participants ou agents dans le
NYISO est supérieur a celui du Nord Pool. Cela constitue une piste de réflexion intéressante
pour expliquer que la prime de risque (ou I’écart entre les courbes réelles et forward) est
généralement plus faible & New York qu’a Oslo, tout particuliérement en été. Les agents
scrutent les prix dans l'objectif de faire des gains et leur nombre plus élevé augmente

I'efficacité du marché.

4.2.5 Valeurs des options quanto

Les sous-sections précédentes ont servi a modéliser les séries climatiques et énergétiques
dans 'objectif d’évaluer les options quanto. Grace au modéle, des simulations Monte Carlo
furent effectuées pour ’année 2013. Le tableau 4.21 présente les caractéristiques des options
choisies. Ainsi, quelques différences apparaissent par rapport au tableau correspondant
pour Oslo. Il était intéressant d’introduire des options avec des CDD & cause de 'impor-
tance de la climatisation & New York I’été. Ainsi, pour les mois d’octobre & mars, il s’agit
d’options avec des HDD. Les mois d’avril a4 septembre ont plutot des options avec des CDD.
Le tick pour les options de New York pour ce mémoire est de 10 $. Les valeurs d’exercice
pour la partie d’électricité (soit K7) correspondent au prix du forward pondéré entre les
valeurs on et off-peak pour la méme période. Puisque la courbe forward pondérée est aussi
utilisée pour la méthode financiére de la simulation, cela engendrait une cohérence. Les
HDD et CDD correspondent & la moyenne dix ans réduite de deux points puisqu’il s’agit

d’options mensuelles.
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Tableau 4.21 — Caractéristiques des options quanto sur les HDD ou CDD et les prix

énergétiques & New York

Indice de température
(HDD)
Indice de température
(CDD)

Indice ayant une base de 18 °C accumulé du-
rant la période de protection sur les observa-
tions & New York

Indice construit grace a la différence entre
I’accumulation et 18 °C durant la période de
protection sur les observations & New York

Index énergétique (E)

Valeur du tick
Gain maximum
Formule de gains et pertes

Prix de NYISO (moyenne arithmétique men-
suelle) durant la période de protection

10 $ * MWh/HDD

Sans limite

max [0, (Ko — HDD) x tick x (K; — E)]

pour options quanto de
type 1

Formule de gains et pertes
pour options quanto de

max [0, (Ky — CDD) x tick x (K1 — E)]

type 2

Période Janvier Février Mars Octobre  Novembre Décembre
de protection 2013 2013 2013 2013 2013 2013
Ki(en$/ MWh) 65.455 58.330 45.101 39.320 42.130 51.929

K5 (en HDD) 532 455 355 107 243 428
Période Avril Mai Juin Juillet Aot Septembre
de protection 2013 2013 2013 2013 2013 2013

Ky (en$/ MWh) 39.139 38.787 42.310 52.421 49.793 39.983

Ky (en CDD) 4 39 145 247 225 112

Notes : Le choix des mois pour le type d’options (avec les HDD ou CDD) a été effectué selon les valeurs
disponibles de CME Group (2014c).

Les résultats pour les 10 000 simulations Monte Carlo sont présentés dans les tableaux
4.22 et 4.23. Comme pour les résultats pour Oslo, les valeurs obtenues sont détaillées. Les
options évaluées le sont selon les caractéristiques définies dans le tableau 4.21.

Différents éléments servent de pistes pour analyser les valeurs obtenues suite aux simu-

lations. Il seront détaillés dans les prochaines pages.

Ecarts entre les courbes réelles et forward

Tel qu’illustré dans la figure 4.8, la courbe réelle se trouve sous la courbe forward
(pondérée) pour la période de janvier a avril. Les deux courbes sont ensuite au méme
niveau sauf pour juillet et aotit. Dans ce cas, la courbe réelle est 1égérement inférieure.
Puisque la partie énergétique de la fonction de gains et pertes des options de type 1 et 3
est représentée par K1 — E, un prix plus faible engendra un gain plus élevé. Cela constitue
une des raisons pour lesquelles la méthode actuarielle génére des valeurs d’options plus

élevées que la méthode financiére. Il est intéressant de noter que ’écart entre les valeurs
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des deux est le plus prononcé en janvier. Cela constitue aussi le moment ot les deux courbes
sont les plus éloignées.

Prime de 5 % de la VaR 95 % pour la méthode actuarielle

Comme la méthodologie pour la ville d’Oslo, la méthode actuarielle inclut une prime
de 5 % de la VaR 95 %. Cela a une influence considérable sur le prix moyen des options.
Par exemple, pour janvier, la prime représente 1350 $ (soit 15 % de la valeur finale) pour
l'option de type 1 et 465 $ (soit 18 % de la valeur finale) pour l'option de type 3 au mois

de juin.

Méthode pour la simulation des résidus : loi normale et empirique

Suite a I’évaluation des graphiques de résidus présentés a ’annexe F, il semblait parti-
culiérement intéressant d’évaluer les options selon les deux méthodes. Ainsi, les valeurs des
options utilisant la loi normale pour simuler les résidus de la corrélation dynamique sont
présentées dans les tableaux 4.22 et 4.23. Celles utilisant la méthode empirique ou de ré-
échantillonnage a partir des résidus observés lors de ’estimation du modéle sont présentées
dans les tableaux 4.25 et 4.26.

Les résultats obtenus pour les prix finaux avec la méthode empirique sont généralement
plus élevés que ceux obtenus avec 1'utilisation de la loi normale. En effet, puisque certains
des résidus simulés se retrouvent dans les queues de distribution non-normale, cela va géné-
rer des simulations ot les gains seront plus élevés. 11 existe cependant quelques exceptions
ot le prix est légérement plus faible comme pour 'option 1 financiére en mars. Il est impor-
tant de noter que ces exceptions ont lieu lorsque I'écart entre les courbes réelles, forward
et les prix d’exercice est faible. La simulation de résidus climatiques et énergétiques non-
normaux a engendré plus de cas ou les gains et les pertes ont été évalués a 0. En effet, la
fonction est générée par le maximum entre 0 et la valeur calculée. Par exemple, pour la
méthode financiére en mars, la méthode empirique a généré 467 simulations de plus qui
ont été évaluées & 0 comparativement & la méthode utilisant la loi normale. La méthode

empirique est aussi représentée par ’augmentation des valeurs des écarts-types.

Valeurs des prix d’exercice

Un autre élément & garder en téte lors de ’analyse des résultats est le niveau des
valeurs d’exercice. Les valeurs d’exercice de la partie énergétique représentent la moyenne
pondérée entre les prix forward on et off-peak. L’écart entre ce prix d’exercice et la courbe
réelle change selon la période. En effet, ’écart est grand pour le mois de janvier, mais petit

pour le mois de juin.
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Tableau 4.22 — Résultats de I’évaluation des options quanto de type 1 (HDD) pour New
York : loi normale pour les résidus

Statistiques Janvier Février Mars Octobre Novembre Décembre
Partie A : Actuarielle
Option type 1

Moyenne 9 009 7517 1403 324 523 1 601
Ecart-type 9 489 7 501 1925 492 876 2278
VaR 95% 26994 21360 5158 1277 2 261 5 953
VaR 99% 39498 30496 8767 2155 4174 10 420
Maximum 62906 54 665 20012 6 972 11 706 34 242
Prix final 9 009 7517 1403 324 522 1 601

Partie C : Financiére
Option type 1

Moyenne 2 512 1517 1206 421 632 1479
Ecart-type 4 052 2723 2315 666 1 186 2 569
VaR 95% 10922 7039 5958 1822 2929 6672
VaR 99% 19063 12697 10647 2 850 5 616 11 980
Maximum 38 715 29908 31036 7931 15 713 38 787
Prix final 2 512 1517 1206 421 632 1477

Valeur réelle pour 2008
Typel O 3 153 2124 291 0 2 106

Notes. Voir les tableaux 4.11 et 4.21. L’actualisation se fait avec les taux Libor présentés a I’annexe E.

Test : corrélation nulle entre les résidus énergétiques et climatiques

Un test supplémentaire était de comparer les résultats a ceux engendrés par une simula-
tion ot la corrélation entre les résidus des variances dynamiques énergétiques et climatiques
est nulle. Les résultats sont présentés dans les tableaux 4.28 et 4.29. Pour ce faire, les pa-
rameétres o, W1, Yo, Y31 et P41 ont été fixés 4 0 pour les simulations. Puisqu’il s’agit de

tous les coefficients de I’équation 3.20, le fait de les fixer & 0 engendre une corrélation de 0.

Les prix finaux générés par une méthode ayant une corrélation de 0 sont plus faibles que
ceux ou la corrélation est prise en compte (voir les tableaux 4.22 et 4.23). La corrélation
représente les cas oil les prix énergétiques et les valeurs de HDD ou CDD font que le
gain calculé est élevé. En effet, 'objectif de tenir compte de cette corrélation est de mieux
modéliser les événements ot des températures plus élevées ou basses que prévues auront un
impact sur le prix de 'électricité. En fixant la corrélation a 0 et en ignorant ce lien entre
les séries, les valeurs sous-estiment les prix des options, car de nombreuses simulations
auront des valeurs qui seront de cotés différents des valeurs d’exercice comme montré dans
la formule de gains et de pertes du tableau 4.21. Puisque le type d’option nécessite que
les pertes soient ramenées a 0 (& cause de la fonction max dans le calcul des gains et des
pertes), moins de simulations contribueront au calcul du prix final.
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Tableau 4.23 — Résultats de I'évaluation des options quanto de type 3 (CDD) pour New
York : loi normale pour les résidus

Statistiques Avril Mai Juin Juillet Aot Septembre
Partie B : Actuarielle
Option type 3
Moyenne 259 1629 2587 2383 1741 738
Ecart-type 439 2078 3635 3041 2237 1086
VaR 95% 1029 5433 9293 8206 5995 2623
VaR 99% 2137 9959 17027 14394 10103 5 046
Maximum 6 436 20573 51773 26867 23127 16 899
Prix final 259 1628 258 2383 1740 737

Partie D : Financiére
Option type 3
Moyenne 79 498 1859 1831 1177 629
Ecart-type 210 1038 3257 2960 1916 1134
VaR 95% 402 2379 8203 7848 4976 2761
VaR 99% 1012 5048 15504 14003 8981 5271
Maximum 4 950 12 703 47 475 30094 29583 17174
Prix final 79 498 1858 1831 1176 629

Valeur réelle pour 2008
Type3 0 750 232 3232 283 34

Notes. Voir le tableau 4.22

Tableau 4.24 — Valeurs des RMSE et biais pour New York (2008) : loi normale pour les
résidus

HDD CDD
RMSE biais RMSE biais
Meéthode actuarielle | 10 061.94 12 701.30 | 2 965.70 2 249.34
Méthode financiére | 3 262.05 91.83 | 2 789.90 -1 012.95

Notes. Root-mean-square errors et du biais par rapport a la valeur réelle pour les simulations sur ’année
2008 a New York. Valeurs séparées par la méthode utilisée (actuarielle ou financiére) et pour les options
de type 1 (HDD) et 3 (CDD).

Meéthodes actuarielles et financiéres

Un élément intéressant & considérer dans I’évaluation des différentes méthodes est le
calcul des root-mean-squared errors (RMSE) et des biais. Les tableaux 4.24, 4.27 et 4.30
ont été produits dans cette optique. Les root-mean-squared errors correspondent & la racine

carrée de la moyenne de ’écart entre les valeurs simulées et les valeurs observées au carré.

Ainsi,

n

> (sim; — obs;)?

RMSE =\| = (4.4)
n

ot 7 est le nombre de valeurs simulées et observées (Armstrong et Collopy, 1992).
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Tableau 4.25 — Résultats de I’évaluation des options quanto de type 1 (HDD) pour New
York : méthode empirique, échantillonage selon les résidus

Statistiques Janvier Février Mars Octobre Novembre Décembre
Partie A : Actuarielle
Option type 1

Moyenne 10530 8729 1675 371 567 1613
Ecart-type 10 277 8 000 2186 534 925 2 347
VaR 95% 29797 23310 5973 1461 2 375 5 938
VaR 99% 42820 32644 9993 2412 4 307 10 996
Maximum 80236 56 019 17 620 4 456 11 783 30 619
Prix final 10530 8 729 1675 371 567 1613

Partie C : Financiére
Option type 1

Moyenne 2 792 1526 953 500 565 1402
Ecart-type 4 345 2793 2011 728 1075 2 545
VaR 95% 11689 7239 4947 2057 2732 6 298
VaR 99% 20054 12187 9976 3137 5 117 12 238
Maximum 50 937 39 923 20 758 5 458 15 860 33 828
Prix final 2 792 1526 953 499 565 1401

Valeur réelle pour 2008
Typel O 3 153 2124 291 0 2 106

Notes. Voir le tableau 4.22

Le biais correspond & la moyenne entre les valeurs simulées et les valeurs observées.
Dans les deux cas, les valeurs observées sont les valeurs réelles pour 2008. Ces éléments,
les RMSE et les biais, ont été utilisés pour comparer I'efficacité des méthodes actuarielles

et financiéres.

La méthode financiére rapporte des RMSE plus petits que la méthode actuarielle dans
tous les cas sauf pour le type d’option 3 (avec CDD) avec la corrélation fixée a 0. Ce-
pendant, ses biais sont tous négatifs pour le type d’option 3 (avec CDD). La méthode
financiére permettrait donc d’obtenir des valeurs plus proches des valeurs observées, mais

sous-estimerait les valeurs pour les options de type 3.

La méthode actuarielle présente des RMSE et des biais plus élevés et positifs. L’exception
est pour le biais de ’option de type 3 et une corrélation fixée & 0. Suite & ’évaluation des
RMSE et des biais, la méthode financiére présente des avantages lors de I'estimation par
rapport a la méthode actuarielle. En effet, les valeurs estimées seraient plus prés de celles
observées que celles estimées par la méthode actuarielle.

Par définition, la courbe forward inclut les impressions des agents par rapport aux prix

futurs. La méthode financiére permet d’inclure ces impressions dans la modélisation.
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Tableau 4.26 — Résultats de I'évaluation des options quanto de type 3 (CDD) pour New

York : méthode empirique, échantillonage selon les résidus

Statistiques Avril Mai Juin Juillet Aot Septembre
Partie B : Actuarielle
Option type 3
Moyenne 300 1884 2905 2231 1562 839
Ecart-type 476 2245 3852 2909 2163 1 206
VaR 95% 1180 6131 10287 7825 5784 3104
VaR 99% 2232 10534 18352 13212 9916 5 761
Maximum 7 557 28 977 43399 27390 25398 17 591
Prix final 300 1883 2904 2230 1562 839
Partie D : Financiére
Option type 3
Moyenne 88 539 2065 1790 1179 720
Ecart-type 229 1118 3449 2938 1979 1263
VaR 95% 467 2681 9048 7718 5059 3267
VaR 99% 1080 5315 16563 13661 9461 6 005
Maximum 5424 19930 39 637 29 848 23298 18 274
Prix final 88 539 2065 1790 1178 719
Valeur réelle pour 2008
Type3 0 750 232 3232 283 34

Notes. Voir le tableau 4.22

Tableau 4.27 — Valeurs des RMSE et biais pour New York (2008) : méthode empirique

pour les résidus (soit d’échantillonnage)

HDD CDD
RMSE biais RMSE biais
Méthode actuarielle | 11 947.22 15 809.00 | 3 433.38 2 634.34
Méthode financiére | 3 560.14 62.57 | 2 950.66 -704.72

Notes. Voir 4.24

Il est important de garder en téte que les simulations ont été effectuées sur une période
d’un an. Cette courte période peut engendrer des enjeux pour ’analyse. En effet, il n’y
a qu'une série de douze valeurs réelles pour les douze mois. L’année 2008 peut étre plus
chaude ou froide que la normale et ne pas étre représentative des autres années.

Conclusion pour les résultats de simulations pour New York

En conclusion pour les résultats de simulations pour New York, les niveaux des courbes
réelles et forward et surtout, leur écart, ont un impact sur ’évaluation des options quanto.
Un écart plus important va engendrer de plus grandes différences dans les prix finaux des
deux méthodes. La prime de 5 % de la VaR 95 % a aussi un impact significatif (puisque la
prime constitue une proportion importante de la valeur finale) sur la méthode d’évaluation
actuarielle. L’utilisation de la méthode empirique pour la simulation des résidus va générer
des prix plus élevés sauf lorsque les courbes réelles, forward et les prix d’exercice présentent
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Tableau 4.28 — Résultats de I’évaluation des options quanto de type 1 (HDD) pour New

York : corrélation fixée & 0

Statistiques Janvier Février Mars Octobre Novembre Décembre
Partie A : Actuarielle
Option type 1
Moyenne 8 014 6 708 1043 381 415 962
Ecart-type 8 179 6 493 1517 558 725 1527
VaR 95% 23458 18685 4046 1480 1 849 3 868
VaR 99% 33493 26 018 7026 2452 3 442 7 067
Maximum 52 860 43 906 15834 7 900 9 875 21 464
Prix final 8 014 6 708 1043 380 414 961
Partie C : Financiére
Option type 1
Moyenne 1 464 846 894 471 508 907
Ecart-type 2 690 1751 1805 730 999 1773
VaR 95% 7116 4 340 4574 2008 2 462 4 572
VaR 99% 12669 8 096 8421 3116 4 782 8 322
Maximum 26 069 20 411 23 797 8 924 13 268 25 197
Prix final 1 464 846 894 471 507 907
Valeur réelle pour 2008
Typel O 3 153 2124 291 0 2 106

Notes. Voir les tableaux 4.11 et 4.21. L’actualisation se fait avec les taux Libor présentés a I’annexe E

un faible écart. En effet, cela pourra faire augmenter le nombre de simulations évaluées
a 0 et qui ne contribueront pas au calcul du prix final. De plus, une corrélation nulle va
générer des prix plus faibles que lorsque celle-ci est dynamique. La méthode financiére
permet d’obtenir des plus petites valeurs de RMSE, mais sous-estimerait les options de
type 3 (avec CDD). La méthode actuarielle aurait cependant tendance a sur-estimer les

valeurs des options.

La valeur réelle observée de 'option pour janvier 2013 est étonnante. Pour I’expliquer,
I’analyse des températures et des prix pour la période a révélé que ce mois a été excep-
tionnel. Le mois de janvier a été généralement chaud. Cependant, un front froid s’est fait
ressentir autour du 24 et 25 janvier. Les prix de ’électricité ont connu un pic a 230 $
durant cette période de froid & cause de la demande. Ainsi, a cause de la construction de

I’équation du tableau 4.21, la fonction de gains et pertes a été évaluée a 0.
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Tableau 4.29 — Résultats de I'évaluation des options quanto de type 3 (CDD) pour New
York : corrélation fixée a 0

Statistiques Avril Mai Juin Juillet Aot Septembre
Partie B : Actuarielle
Option type 3
Moyenne 256 1 342 1727 1 301 1104 452
Ecart-type 433 1684 2533 1911 1544 736
VaR 95% 1023 448 6480 4963 4077 1738
VaR 99% 2073 7783 11833 9098 7136 3559
Maximum 7 132 15590 32094 18132 15759 11 496
Prix final 256 1 342 1727 1 301 1103 452
Partie D : Financiére
Option type 3
Moyenne 77 346 1168 913 586 387
Ecart-type 207 767 2219 177 1150 777
VaR 95% 396 1737 5605 4520 2815 1860
VaR 99% 1021 3800 10413 8348 5309 3757
Maximum 5 522 9 489 28 984 16 645 20228 11 717
Prix final 77 346 1168 913 586 387
Valeur réelle pour 2008
Type3 0 750 232 3232 283 34

Notes. Voir le tableau 4.28.

Tableau 4.30 — Valeurs des RMSE et biais pour New York (2008) : corrélation fixée & 0

pour les résidus

HDD CDD
RMSE biais RMSE biais
Méthode actuarielle | 8 917.53 9 847.29 | 3 090.95 -903.59
Meéthode financiére | 3 272.03 -2 585.48 | 3 407.35 -3 608.21

Notes. Voir 4.24
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4.3 Comparaison des résultats des deux villes

Tel que présenté dans leurs sous-sections respectives, les résultats pour les villes d’Oslo
et de New York sont différents. Caporin et al. (2012) avait choisi Oslo pour les caracté-
ristiques de ses séries. En effet, puisque I’électricité produite et consommée est surtout
hydroélectrique, les séries de prix d’électricité présentent moins de sauts (Caporin et al.,
2012). Celles de New York étant différentes, il est intéressant de mettre l’accent sur les
similarités et les différences de deux villes.

Certaines similarités plus globales sont intéressantes & garder en téte lors de 1’analyse.
Les deux villes sont dans I’hémisphére nord et ont quatre saisons. De plus, elles sont dans
des pays développés et ont accés a des technologies de pointe. Elles sont aussi prés de 1’eau,

soit un fjord ou une riviére.

En ce qui concerne des différences globales, la population des deux villes en fait partie.
Tel que décrit dans la sous-section 4.2.3, la population de New York est plus de dix fois
plus élevée que celle d’Oslo. Alors que I’électricité est surtout de source hydroélectrique a
Oslo, il s’agit plutot de sources nucléaires ou de gaz naturel & New York. La sous-section
4.2.1 donne d’ailleurs plus de détails sur le sujet. Oslo dispose aussi d’une technologie de
combustion des déchets pour chauffer une partie de la ville et réduire sa dépendance a une

source d’énergie.

Les tableaux de statistiques descriptives de I’électricité montrent que les effets pour les
journées de congé et de travail sont plus importants & New York. La température y est
aussi plus élevée. Les tableaux de corrélation (4.3 et 4.14) entre les deux séries illustrent des
coefficients de corrélation plus importants & New York. Les deux villes ont des coefficients
négatifs sauf pour la période de 1’été ot la climatisation engendre une hausse de la demande
d’électricité pour les journées chaudes. Cela génére une forte corrélation.

Le modeéle de Caporin et al. (2012) pour les tableaux de I’élément déterministe de la
moyenne a été implanté pour les deux villes. Suite aux tests pour obtenir un modéle
avec un meilleur BIC, les résultats différent. Ainsi, & Oslo, ’ajout d’une onde cosinusoidale
semestrielle est significatif pour la série climatique. Pour la série énergétique, I’ajout d’ondes
cosinusoidale et sinusoidale semestrielles est significatif. Par contre, la variable nominale
pour la journée de vendredi n’avait pas d’apport important. Pour New York, le changement
de la période utilisée (& cause des années 2005 et 2008 qui présentaient des profils différents)
a eu un grand impact. Cette période réduite démontre plus de stationnarité. L’ajout de
log-prix du gaz naturel permet d’expliquer plus de variations du log-prix de I’électricité.

Le méme type de tests a été effectué pour les tableaux de ’élément dynamique de
la moyenne. Pour Oslo et sa série climatique, le modéle ARFIMA(1,d,1) est celui qui
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permet d’obtenir le meilleur BIC. Pour New York, les valeurs différenciées des deux journées
antérieures ont un impact significatif. Pour les séries énergétiques, quelques différences
apparaissent. Pour Oslo, seuls les niveaux différenciés de la température des deux journées
antérieures étaient nécessaires. Pour New York, encore moins de variables avaient un impact
significatif. 11 s’agissait du modéle duquel seule la variable autorégressive de la journée
antérieure était conservée. Le modéle ne conservait aucune variable exogéne. L’élément
différencié de la moyenne mobile et 1’élément différencié saisonnier avec une période de

sept jours avaient un impact significatif et ont été conservés.

En ce qui concerne la partie du modéle pour la variance et la corrélation dynamiques, les
mémes parameétres ont été estimés pour les deux villes. Ceux-ci permettaient de s’assurer
que les résidus ne présentaient pas de cycles liés au temps. Pour Oslo, les effets ARCH
et GARCH ont un impact plus important que celui de New York selon les coefficients
obtenus. Les différentes ondes annuelles, semestrielles et trimestrielles sont particuliérement
importantes pour la partie énergétique. La persistance de la corrélation dynamique est
inférieure a celle estimée par Caporin et al. (2012), mais elle reste cependant un élément
important du modéle. Pour New York, les effets ARCH et GARCH ont des coefficients plus
faibles que ceux d’Oslo. Il en va de méme pour les différentes ondes du modéle de variance
dynamique. La persistance est elle aussi légérement inférieure par rapport & la capitale
norvégienne. Une piste de réflexion intéressante pour analyser le plus faible apport des
parameétres du modéle pour New York est I’apport du prix du gaz naturel comme variable
explicative. Ainsi, tel qu’expliqué dans la sous-section 4.2.3, le prix du gaz naturel fait
augmenter considérablement le coefficient de détermination du modéle. Cela permet, grace
aux variations du prix du gaz naturel et son impact sur le prix de 1’électricité, a mieux
capter le comportement du prix de I’électricité & New York. D’autres raisons pourraient

expliquer cet effet.

L’amplitude de la courbe de corrélation estimée est plus élevée & New York qu’a Oslo.
Celle d’Oslo oscille entre -0.3 et 0. Elle reste donc négative durant ’année. Celle de New
York oscille plutdt entre -0.5 et 0.7. Elle est négative ’hiver et positive 1’été. Tel qu’expli-
qué dans la sous-section 4.2.3, la demande pour la climatisation ’été et pour le chauffage
d’appoint I'hiver a une importance notable sur la corrélation. A Oslo, puisqu’environ la
moitié de la ville est chauffée grace a la combustion de déchets et que la demande de clima-
tisation est faible, la dépendance a I’électricité est moins grande. De plus, les températures

relativement fraiches en été (voir le tableau 4.2) réduisent la nécessité de la climatisation.

Le type 1 des options représente la méme fonction de gains pour les deux villes. Il est donc
possible de comparer certains résultats pour des périodes définies et utilisant la méthode
empirique pour la simulation des résidus de la variance dynamique. Ainsi, les valeurs pour
les mois de janvier a mars peuvent étre comparées entre les tableaux 4.11 et 4.22. Pour
Oslo, les valeurs des prix finaux entre les méthodes financiéres et actuarielles sont plus

proches. Tel que mentionné dans la section 4.2.3, ces mois représentent pour New York le
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moment ot les courbes forward et réelle sont les plus éloignées. Pour Oslo, les courbes sont
semblables. Les écarts-types, les maximums et les VaR sont plus faibles pour New York
que pour Oslo. Cela peut étre expliqué par le profil des résidus observés du modéle pour
Oslo présentés a 'annexe C. En effet, les résidus énergétiques ne suivent pas la distribution
de la loi normale et ont méme quelques valeurs trés éloignées de 0. Ceux de New York se
rapprochent plus de la distribution normale.
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Chapitre 5

Conclusion

Ce mémoire présentait un modeéle pour évaluer des options quanto énergétiques et cli-
matiques a 'aide d’'un modéle utilisant les notions des log-GARCH-X et de corrélation
dynamique. Les méthodes d’estimation étaient aussi incluses. De plus, I'utilisation de don-
nées d’Oslo (tel que l'article de Caporin et al. (2012)) et de New York permettait de mettre
en perspective les ressemblances et différences entre les deux villes.

Le premier apport principal de ce mémoire est ’ajout au modéle de Caporin et al.
(2012) de la méthode d’estimation de Sucarrat et al. (2014) facilitant l’estimation non-
biaisée et consistante des parameétres de la variance dynamique. Ainsi, les valeurs des
parameétres sont différentes de celles de 'article original, mais elles permettent de mieux
capter le comportement des deux séries. En outre, une analyse détaillée a chaque étape
de T'estimation du modéle a permis d’obtenir un modéle efficace utilisant des variables
explicatives ayant un apport significatif. L'utilisation d’ondes cosinusoidales et sinusoidales
pour la variance dynamique a aussi été justifiée par 'objectif d’enlever les tendances dans

les résidus.

Le deuxiéme apport de ce mémoire est la démonstration de 'importance du choix du
modeéle pour la simulation. En effet, les écarts entre les courbes réelles, forward et des
valeurs d’exercice ont une importance capitale sur les résultats. Par exemple, pour New
York, les périodes présentant les plus grands écarts montrent aussi de trés grands écarts
entre les méthodes d’évaluation actuarielle et financiére. La modélisation de deux types
de courbes a donc une répercussion sur les valeurs des options quanto. De plus, le choix
de la loi normale et de la méthode empirique pour simuler les résidus du modéle doit étre
guidé par des justifications. Les tableaux des résultats de I’évaluation des options quanto
de type 1 et 3 qui utilisent la loi normale pour les résidus ou la méthode empirique (de
rééchantillonnage) démontrent d’ailleurs I'impact de ce choix. En effet, les valeurs obtenues
sont considérablement différentes selon la méthode sélectionnée.



La comparaison des résultats entre les deux villes montre I'importance du type de pro-
duction d’électricité sur le comportement des séries de prix et de température. En effet,
a Oslo, I'électricité produite est surtout de I’hydroélectricité. A New York, cependant,
il s’agit surtout d’électricité produite a partir d’une source nucléaire ou de gaz naturel.
Les séries électriques des deux villes présentent donc des comportements différents que le
modeéle vient capter. Il s’agit donc du troisiéme apport de ce mémoire.

Le quatriéme apport principal de ce mémoire est 1ié & la modélisation pour les séries
de New York. L’ajout du prix du gaz naturel comme variable explicative dans la moyenne
déterministe a permis d’augmenter le coefficient de détermination d’environ 25 %. Cela
permet de mieux capter le comportement de la série d’électricité et de faciliter la modé-
lisation pour les autres étapes du modéle. De plus, la figure 4.7 et la modélisation de la
corrélation dynamique facilitent la compréhension de la corrélation dynamique entre les
deux séries. Les différences de corrélation entre les saisons et leur amplitude sont utiles aux
agents du marché pour mieux comprendre 'impact climatique sur la demande et les prix

d’électricité. La modélisation dynamique de la corrélation ne peut donc pas étre négligée.

La limite principale du modéle de ce mémoire est le fait que les sauts des séries ne sont
pas directement modélisés. En effet, tout comme le modéle de Caporin et al. (2012), ceux-ci
sont plutét modélisés par les résidus de la variance dynamique lors de leur simulation. Un
modeéle incluant les propriétés de sauts constituerait donc une extension intéressante de la

recherche effectuée dans le cadre de ce mémoire.

En conclusion, la modélisation des séries climatiques et énergétiques a Oslo et New York
permet de simuler des trajectoires répliquant le caractére de ces séries. L’évaluation des
options quanto dépend donc de la qualité de la modélisation. Dans le cadre de ce mémoire,
des ajouts et des modifications au modéle ont été effectués pour améliorer cette qualité. Les
séries des deux villes ont été mises en perspective pour relever leurs ressemblances et leurs
différences. Les résultats permettent aux agents des deux marchés de mieux comprendre le
comportement et la corrélation entre la température et le prix de I’électricité. De plus, ce
modeéle pourrait étre utilisé par des agents d’autres villes ayant des caractéristiques diverses
et reste d’actualité grace aux recherches effectuées sur le réchauffement climatique.
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Annexe A

Splines cubiques

Veuillez noter que pour cette annexe s;, (ou v = 0, 1, 2, 3) représente un des paramétres
de la spline cubique S;. Selon Brandimarte (2006), le spline cubique peut étre défini ainsi :

S(x) = Si(z) = sio + si1 (& — 1) + sia (& — 24)* + si3 (¢ — 21)° (A.1)
tel que x € [x4, 241 et i=0,1,2,...,N — 1

A cela s’ajoute quatre types de conditions. La premiére signifie que la spline doit passer
par les points, la deuxiéme a un effet de continuité, la troisiéme a un effet de continuité
pour la premiére dérivée et la derniére, un effet de continuité pour la deuxiéme dérivée.

Ces conditions peuvent étre représentées par :

S(xi):yii:O,l,Q,...,N (AQ)
Si (@iv1) = Si1 (Xi41) =0,1,2,..., N —2 (A.3)
S; (xl-+1) :SQ_H (xi+1) 120,1,2,...,]\[—2 (A4)
Sz{/ (xi+1) = S;/+1 (xi+1) i = 0, 1, 2, ey N —2 (A5)

Avec ces quatre conditions et ses N segments, il y a un total de 4N — 2 conditions. Deux
conditions supplémentaires sont généralement appliquées aux noeuds extérieurs. Trois types
sont disponibles. Le premier type implique que la dérivée seconde de la spline aux points
extérieurs soit égale a 0 ou S{ (xz9) = Si_; (xn) = 0. Le deuxiéme nécessite plus d’infor-
mation sur la fonction a approximer et signifie que la dérivée premiére du spline soit égale
a celle de la fonction ou S, (zo) = f'(z0) et Sy_; (xn) = f' (xn) . Le dernier type signifie
que la deuxiéme dérivée a I'extrémité gauche soit l’extrapolation linéaire des deux autres

noeuds & sa droite. Une facon de l'illustrer est la suivante :

SY(x1) — S (o) _ Sy(22) — Si(a1)

(A.6)
xr1 — %o T2 — 1

Cette condition implique aussi son application de facon similaire & 'autre extrémité.
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Le logiciel R (R Core Team, 2013) et ses fonctions nls (pour nonlinear least-squares) et
smooth.spline ont été utilisés pour estimer les coefficients. Ces fonctions sont dans 1’en-

semble stats de base.
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Annexe B

Détails : méthode d’estimation de
Sucarrat et al. (2014)

Les équations suivantes représentent le modeéle log-GARCH(p,q) univarié :

€t = Ot Z¢, ZtNIID<0,1),P<Zt:0):O, oy >0 (Bl)
p q

Ino? = o+ Zai Inet , + Zﬁj lnaf_j, teZ (B.2)
i=1 j=1

p et q représentent respectivement I'ordre ARCH et GARCH, tandis que ¢ est 'erreur
du modele de régression. € est donc connu et observable. Si |E (lnz,?) | < oo, le modele
ARMA(p,q) suivant peut représenter le modele log-GARCH(p,q) :

p q

Ined =do+ Y ¢ilne ;+ Y 0jurj+u (B.3)

i=1 j=1

ou
q
do=ao+ [ 1= B | x E(Inz}) (B.4)
j=1

i =a;+ B, 1 <i<p,0; =—0; (B.5)
0<j<qu=Inz—E(Inz}) (B.6)

Sucarrat et al. (2014) émet trois hypothéses pour ensuite formuler le théoréme. La premiére
hypotheése est :
E(z) =1|E(Inz)| < (B.7)

La deuxieme hypothése utilise la notation ot {u;}/_, sont les résidus de I'estimation du
modéle ARMA. Ainsi, Ur et TUp sont les moyennes respectives de u; et u;. La deuxiéme
hypotheése est représentée par les deux équations suivantes :

T T

1 - = 1 _

T E exp <ut — uT> ~ 7 E exp (us — ur) = op (1) (B.8)
t=1 t=1

83



vT

T T

1 . = 1 _

T Zexp (ut - ’LLT) -7 Zeajp (ug — uT)] =op (1) (B.9)
t=1 t=1

Finalement, la troisiéme hypothése est représentée par :

E(2) < o0, |E [(23)2} | < o0 (B.10)

La premiére hypothése est celle de la condition d’identifiabilité de 1’équation B.1. La
deuxiéme hypothése est nécessaire pour que la représentation ARMA existe et inclut les
erreurs observées {u¢}. La correction @y est nécessaire puisque les résidus ne sont pas
corrigés pour la moyenne. La troisiéme hypothése est nécessaire pour assurer la normalité

asymptotique de I'estimateur £ (ln 2,52)

Le théoréme est représenté par les deux équations suivantes :

T

= 1 ~ = P
7r = —In T ; exp (ut — uT> — F (ln zf) (B.11)

VT [7r — E (In2})] N (0,¢%) (B.12)

ou (2 =Var (22 — In2?)

Grace a ce théoréme, les résidus de l'estimation du modéle ARMA peuvent étre utili-
sés dans les équations pour obtenir un estimé consistant et asymptotiquement normal de
E (ln 2,52) Cette méthode permet d’obtenir des estimateurs convergents pour la variance et
la corrélation dynamiques. Ces estimateurs ont été implanté dans R (R Core Team, 2013)
a laide des ensembles de Veenstra et McLeod (2015) et Sucarrat (2015).
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Annexe C

Graphiques des résidus : gqgnorm
Oslo

Les deux graphiques de cette annexe illustrent les résidus d’électricité et climatiques
obtenus suite & l'ajustement du modéle pour la variance et la corrélation dynamique. De
plus, suite & 'analyse des quantiles des résidus, il a été permis de conclure que les résidus
d’électricité ne suivent pas la loi normale. Ainsi, pour la simulation, la méthode empirique
basée sur ces résidus (d’électricité et climatiques) fut utilisée.
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Ficure C.1 — Graphique qqnorm : résidus FIGURE C.2 — Graphique qgnorm : résidus
d’électricité a Oslo climatiques & Oslo
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Annexe D

Détails des forwards utilisés pour
Oslo

Les détails des forwards d’électricité en date du 28 décembre 2007 (pour 'année 2008)
sont présentés dans le tableau suivant. Il s’agit d’une sélection des forwards utilisés pour
ce mémoire puisque certains contrats annuels sont aussi disponibles. Les données, qui pro-
viennent des serveurs du Nord Pool, concordent avec celles du tableau A.2.1 de 'annexe
technique de Caporin et al. (2012). La valeur des contrats de différences correspondants
étaient ajoutés aux prix de cloture pour initier l'estimation de la courbe forward. Ces

contrats avaient un code débutant par SYOSL.

Tableau D.1 — Détails des forwards pour Oslo pour 2008

Nom Prix de fermeture Date de début Date de fin
ENOWO01-08 47,79 2007-12-31 2008-01-06
ENOWO02-08 50,50 2008-01-07 2008-01-13
ENOWO03-08 51,50 2008-01-14 2008-01-20
ENOWO04-08 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 : (Caporin et al., 2012, p.34, traduction libre de ’annexe technique)
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Annexe E

Taux Euribor et Libor utilisés

Voici les taux Euribor et Libor utilisés respectivement pour Oslo et New York :

(a) Taux Euribor (%) au 31 décembre 2007 (b) Taux Libor (%) au 31 décembre 2012

Période | act/360 Période | act/360

1 semaine 4,141 1 semaine | 0,1927

2 semaines | 4,175 2 semaines | 0,1999

3 semaines | 4,228 3 semaines | 0,2043
1 mois 4,288 1 mois 0,2087
2 mois 4,494 2 mois 0,2535
3 mois 4,684 3 mois 0,306
4 mois 4,698 4 mois 0,3631
5 mois 4,702 5 mois 0,4345
6 mois 4707 6 mois 0,50825
7 mois 4,713 7 mois 0,576
8 mois 4716 8 mois 0,6305
9 mois 4,725 9 mois 0,686
10 mois 4,732 10 mois 0,737
11 mois 4,739 11 mois 0,7875
12 mois 4,745 12 mois 0,8435

Les séries de taux proviennent de Bloomberg. Veuillez noter que le taux Libor pour
3 semaines n’était pas disponible pour la date choisie. Une interpolation linéaire avec les

échéances de 2 semaines et d’un mois fut effectuée.
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Annexe F

Graphiques des résidus : gqgnorm
New York

Les deux graphiques de cette annexe illustrent les résidus d’électricité et climatiques
obtenus suite & l'ajustement du modéle pour la variance et la corrélation dynamique. De
plus, suite a I’analyse des quantiles des résidus, il a été permis de conclure que la loi normale
pouvait étre utilisée pour simuler les résidus d’électricité et climatiques & New York. Pour
les simulations, les deux méthodes (celle utilisant la loi normale pour simuler les résidus et

la méthode empirique) ont été utilisées dans 1'objectif de comparer les résultats.
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FiGure F.1 — Graphique qgqnorm : résidus FIGURE F.2 — Graphique qgnorm : résidus
d’électricité a New York climatiques & New York
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Annexe G

Détails des forwards utilisés pour
New York

Les tableaux suivants présentent les détails des forwards utilisés pour New York. Ceux-
ci ont notamment servi a construire les courbes forward et & déterminer les valeurs d’exer-
cice pour les options quanto. Deux courbes (on et off-peak) furent construites. Celle utilisée

pour les simulations constitue une moyenne pondérée des deux courbes initiales.

Tableau G.1 — Détails des forwards on-peak pour New York pour 2013

Nom Prix de fermeture Date de début Date de fin
7ZJF13 Comdty 76,68 2013-01-01 2013-01-31
7JG13 Comdty 67,68 2013-02-01 2013-02-28
7ZJH13 Comdty 51,35 2013-03-01 2013-03-31
7JJ13 Comdty 45,54 2013-04-01 2013-04-30
7ZJK13 Comdty 45,68 2013-05-01 2013-05-31
ZJM13 Comdty 51,65 2013-06-01 2013-06-30
7ZJN13 Comdty 65,70 2013-07-01 2013-07-31
7JQ13 Comdty 62,05 2013-08-01 2013-08-31
7JU13 Comdty 47,28 2013-09-01 2013-09-30
7JV13 Comdty 45,04 2013-10-01 2013-10-31
7JX13 Comdty 47,29 2013-11-01 2013-11-30
7J713 Comdty 59,10 2013-12-01 2013-12-31

Notes. Source : Bloomberg

Tableau G.2 — Détails des forwards off-peak pour New York pour 2013

Nom Prix de fermeture Date de début Date de fin
PJF13 Comdty 55,25 2013-01-01 2013-01-31
PJG13 Comdty 49,83 2013-02-01 2013-02-28
PJH13 Comdty 39,42 2013-03-01 2013-03-31
PJJ13 Comdty 33,32 2013-04-01 2013-04-30
PJK13 Comdty 32,52 2013-05-01 2013-05-31
PJM13 Comdty 33,82 2013-06-01 2013-06-30
PJN13 Comdty 40,35 2013-07-01 2013-07-31
PJQ13 Comdty 38,65 2013-08-01 2013-08-31
PJU13 Comdty 33,35 2013-09-01 2013-09-30
PJV13 Comdty 34,12 2013-10-01 2013-10-31
PJX13 Comdty 37,44 2013-11-01 2013-11-30
PJZ13 Comdty 45,41 2013-12-01 2013-12-31

Notes. Source : Bloomberg
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