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Résumé
Du point de vue de l’Asset Manager, le risque de liquidité correspond à la concomitance de deux

événements de marché distincts : d’un côté, une vague de demandes de rachats de parts de fonds
d’amplitude significative, et d’un autre côté, des difficultés à vendre les actifs en portefeuille au vu
des conditions de marché dégradées. Les grandes crises financières de ces dernières années (faillite
de LTCM, crise des subprimes en 2008, Covid-19, conflit ukrainien) ont vu naître de nombreuses
réglementations dont celles relatives au stress test de liquidité. Ceux-ci constituent un outil permettant
d’aider le gestionnaire d’un fond à identifier les faiblesses potentielles de sa stratégie d’investissement
et à préparer le fond en cas de crise. L’ESMA (European Securities and Market Authority), en
cherchant à établir des pratiques de surveillance cohérentes, efficientes et efficaces au sein du système
européen de surveillance financière, a publié en 2019 de nouvelles recommandations portant sur les
stress tests de liquidité. Plus concrètement, il est demandé aux Asset Managers de mieux évaluer la
capacité des fonds à résister à une dégradation brutale de l’environnement financier.
Nous présenterons dans ce papier notre propre méthodologie de l’écoulement à l’actif inspirée de celles
d’Asset Managers de la place, puis la modélisation de la liquidité au passif via la théorie des valeurs
extrêmes. Enfin, pour donner une dimension pratique aux résultats, nous appliquerons l’ensemble des
méthodes à un portefeuille fictif.

Keywords— Stress tests, liquidité, Actif, Passif, Théorie des valeurs extrêmes, Méthode POT, VaR, Expected
Shortfall
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Introduction
Dans les risques financiers, les stress tests sont considérés comme un paramètre clé dans le dispositif de maîtrise
de risques. Cela consiste à simuler des chocs économiques rares, mais plausibles afin d’en étudier les conséquences.

Comparées au secteur de la banque et des assurances, les sociétés de gestion ont une plus grande liberté concernant
la mise en œuvre des stress tests qui sont organisés comme des outils de gestion de risques. En 10 ans, les encours
sous gestion en Europe ont doublé, traduisant ainsi leur poids important au sein du financement de l’économie.
Cette dynamique devrait perdurer ce qui induit, par conséquent, un risque croissant pour l’économie européenne
et donc un appétit grandissant des régulateurs pour une meilleure maîtrise des risques.
Le risque de liquidité correspond à la concomitance de deux événements de marché distincts : d’un côté, une vague
de demandes de rachats de parts de fonds d’amplitude significative, et d’un autre côté, des difficultés à vendre
les actifs en portefeuille au vu des conditions de marché dégradées. Ce risque est généralement dû à la difficulté
d’absorption de transactions d’investisseurs qui souhaitent se dessaisir ou acquérir une quantité significative de
titres possédant un encours peu élevé (Spread bid-ask élevé) ou étant peu négocié (actifs illiquides). Les stress tests
de liquidité sont ainsi des outils qui aident le gestionnaire d’un fonds à identifier les faiblesses potentielles d’une
stratégie d’investissement et à préparer le fonds en cas de crise. Ces tests simulent des conditions économiques et
financières extrêmes ou défavorables, mais plausibles, afin d’étudier leurs conséquences tant sur la performance
d’un fonds que sur sa capacité à honorer les demandes de rachat.

Mis en lumière par plusieurs affaires Woodford, H2O AM ou M&G, le manque de liquidité de certains fonds
constitue l’un des sujets majeurs pour l’industrie de la gestion d’actifs. A titre d’exemple, en octobre 2019,
M&G Investments a été obligé de suspendre son fonds immobilier M&G Property Portfolio face aux retraits
importants opérés par ses actionnaires. Dans ces circonstances, l’Autorité Européenne des Marchés Financiers,
l’ESMA (February 2019), a publié en septembre 2019 ses exigences pour la mise en place de dispositif de stress
tests de liquidité pour les fonds. Ces recommandations devront être mises en œuvre à partir de 30 septembre
2020.
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1 Modèle et problématique
Un fonds est constitué des sommes mises en commun par les investisseurs qu’on appelle "souscriptions". Ces mon-
tants sont ensuite placés dans différents produits, par exemple des actions, des obligations, des bons du Trésor,
etc., dont la gestion est assurée par un gestionnaire. La figure suivante représente le mécanisme de fonctionnement
d’un fond d’investissement ainsi que les différentes opérations qui le caractérisent.

Figure 1 Les opérations d’un fonds

L’illustration permet de comprendre que l’actif du fonds est représenté par les investissements réalisés et le cash
disponible et que le passif se manifeste par les dettes envers les investisseurs.

L’objet du papier est d’étudier la liquidité d’un fonds en modélisant des stress tests. Cela consiste à simuler une
crise de liquidité. Plusieurs indicateurs sont susceptibles de repérer un régime stressé d’un régime normal. On
cite, à titre d’exemple, la hausse soudaine des coûts et des horizons de liquidité, la baisse du volume des actifs
traités, l’augmentation des demandes de rachats de la part des investisseurs, etc.

Un fonds est dit assez liquide s’il est capable d’honorer/d’absorber ses rachats au passif. Ils se manifestent par les
retraits réalisés par les investisseurs du fonds. La liquidité est mise en examen quand le fonds fait face à des gros
rachats. On considère que ces rachats sont des événements rares et extrêmes. La notion de rachat rare dépend
certainement de la nature, de l’échelle et de la complexité de chaque fonds.

Afin de modéliser ces rachats au passif, on s’intéresse ainsi uniquement aux évènements de queues de distribution
qui peuvent compromettre la capacité d’absorption du fonds.

La théorie des valeurs extrêmes fournit une base mathématique rigoureuse sur laquelle il est possible de construire
des modèles statistiques permettant de prévoir l’intensité et la fréquence de ces événements. On va ainsi appliquer
la théorie des valeurs extrêmes (TVE) afin d’estimer les quantiles qui nous permettent de capter les rachats rares.

Afin d’intégrer correctement ces stress tests de liquidité au dispositif de gouvernance et de surveillance des risques,
les scénarios de rachats vont être confrontés aux scénarios de liquidité à l’actif du fonds.

La finalité des stress tests de liquidité est d’évaluer la capacité des fonds à résister face à la dégradation de
l’environnement financier.
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2 Méthodologie de l’écoulement à l’actif
La liquidité d’un fonds est directement liée aux instruments qui le composent. La liquidité de chaque instrument
dépend cependant de deux paramètres importants :

1- Le coût de liquidité : correspond au coût payé par le vendeur d’un actif pour l’exécution
de la transaction.

2- L’horizon de liquidité : correspond au temps nécessaire pour liquider totalement la po-
sition à l’actif.

Les gestionnaires de fonds doivent ainsi adopter une stratégie bien précise pour liquider l’actif en possession sans
avoir un impact sur le marché trop conséquent.

2.1 Hypothèses d’écoulement d’un portefeuille

La table de négociation de l’Asset Manager fait des hypothèses sur l’écoulement des ses instruments financiers en
régime normal et en régime stressé. Le raisonnement, approuvé par les gérants de portefeuille, est donc qualitatif.
Leur expérience dans la gestion d’actif leur permet de donner des estimations sur l’écoulement de ses instruments.

Ces hypothèses d’écoulement sont basées sur les horizons de temps suivant :

- 1 jour

- 2j-7j

- 8j-30j

- >30j

Pour mieux comprendre la notion d’horizon de liquidité, un actif très liquide, par exemple le cash, peut être écoulé
en 1 jour tandis qu’un actif moins liquide nécessiterait en moyenne 8 jours à 30 jours voire plus.

L’approche de l’écoulement de l’actif a été segmentée en 3 catégories : actions, obligations et les autres instruments
financiers.

1- Écoulement des actions

Nous avons fait des hypothèses différentes quant à la capacité moyenne de liquidation d’une action selon le type
de régime et le type de capitalisation (cf Figure 2). Exemple : il est possible de liquider jusqu’à 15% de l’ATV90D
(volume moyen observé chaque jour sur l’action sur une fenêtre de 90 jours) chaque jour, en régime normal. On
agrège ces hypothèses aux horizons fixés par l’Asset Manager et on obtient le tableau suivant :

Figure 2 Écoulement des actions

M : correspond à la moyenne des volumes quotidiens sur l’historique de 3 mois.
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2- Écoulement des obligations

Nous avons fait des hypothèses différentes quant à la capacité moyenne de liquidation d’une obligation selon le
type de régime et le type de dette (cf Figure 3). Exemple : il est possible de liquider jusqu’à 0,3% de l’Outstanding
Amount (quantité initiale totale de dette émise) chaque jour, en régime normal. On agrège ces hypothèses aux
horizons fixés par l’Asset Manager et on obtient le tableau suivant :

Figure 3 Ecoulement des obligations par type

N : correspond à l’Outstanding Amount.

2- Écoulement des autres instruments financiers

On fait l’hypothèse que les conditions de liquidations sur l’ensemble des autres instruments financiers (listés et
hors fonds de fonds ou instruments illiquides) sont indexées sur leurs sous-jacents, ou (si impossible) consiste à
dire qu’au moins deux jours pour être complètement liquidés du portefeuille sans perturber les mouvements du
marché.

3 Modélisation des rachats
Le but de cette partie est de présenter succinctement la théorie des valeurs extrêmes ainsi que son application
dans le cadre du sujet.

En effet, cette branche de statistique a pour but d’étudier et de caractériser le comportement des valeurs extrêmes
d’un échantillon de variables aléatoires. On souhaite ainsi estimer des quantités dont la probabilité d’observation
est très faible, c’est-à-dire proche de zéro.

3.1 Introduction à la théorie des valeurs extrêmes

La théorie des valeurs extrêmes permet d’étudier le comportement des queues de distribution des observations.

Dans la TVE, on distingue principalement deux approches :

Maximum par blocs :

Cette méthode s’intéresse à la loi du maximum (ou du minimum) convenablement normalisée. Elle consiste ainsi,
à considérer un maximum par bloc d’observations en fixant préalablement sa taille . Cette approche repose sur
le théorème de Fisher et Tippett qui permet d’affirmer que ces maxima suivent la distribution GEV (Generalized
Pareto Distribution).

Le choix de la taille des blocs dépend de la nature des données et du phénomène étudié. Par exemple, le choix
retenu pour des données pluviales est souvent de considérer les maxima annuels pour éviter les effets saisonniers,
ce qui nécessite d’observer le phénomène sur de nombreuses années.

Pour présenter succinctement le théorème de Fisher et Tippett, on considère n variables aléatoires iid ; X1, X2, ...., Xn

de fonction de répartition F . On note Mn = maxt=1,...,n Xt. En répartissant les données en m blocs fixe, on obtient
m maxima Mn[1], . . . , Mn[m] ; avec Mn[i] = maxt∈ bloc i Xt. La figure suivante illustre cette approche par une
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division de 5 blocs. Les bâtons en rouge indiquent les maxima de chaque bloc.

Figure 4 Approche des blocs de maxima

On s’intéresse à la loi des maximums définie par Fn = P (Mn ≤ x)

Fn(x) =P (∀t ≤ n, Xt ≤ x)

=
n∏

t=1

P (Xt ≤ n) (par indépendance)

= F n(x)

Théorème de Fisher et Tipett, 1928 ; Gnedenko 1943 :
Soit (Xt)t≥0 des v.a. i.i.d de fonction de répartition F, Mn = maxt≤n Xt. S’il existe des suites (an)n > 0, (bn)n ∈ R,
et une variable aléatoire Y non dégénérée, telles que

Mn − bn

an

d−→ Y

alors, Y est une "Distribution de valeurs extrêmes généralisée" (GEV), i.e. Y a une fonction de répartition du
type

∀x ∈ R, Gξ(x) = e−[(1+ξx)+]−1/ξ

avec ξ ∈ R, y+ = max(0, y) et (convention) G0(x) = e−e−x

Sous les conditions du théorème de Fisher-Tippett-Gnedenko,on dit que F est dans le domaine d’attraction de :

- Fréchet si ξ > 0 et qui caractérise les queues de distribution épaisses et décroissantes.
- Weibull si ξ < 0 avec des queues de distributions bornées.
- Gumbel si ξ = 0 et qui est caractérisé par des queues qui décroissement de manière exponentielle.

En gardant les mêmes notations, on obtient que : F n (anx + bn) −→
n→∞

Gξ(x).

On pose bn = µ et an = σ, donc F n (x) −→
n→∞

Gξ( x−µ
σ

).

On déduit que la loi des maxima converge vers : Gξ,µ,σ = Gξ

(
x−µ

σ

)
= e−[max((1+ξ

x−µ
σ

),0)]−1/ξ

La distribution obtenue possède 3 paramètres :

- µ est le paramètre de localisation, qui est un indicateur de la taille moyenne des extrêmes dans la
distribution parente

- σ est le paramètre d’échelle qui caractérise la dispersion
- ξ est l’indice de queue qui donne une indication de la forme de la distribution.
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Loi des excès :

L’approche par dépassement de seuil, en anglais Peaks-Over-Treshhold approach notée POT, repose sur l’utilisa-
tion des statistiques d’ordre supérieur de l’échantillon. Elle consiste à ne conserver que les observations dépassant
un certain seuil.

On considère, dans cette partie, n variables aléatoires X1, X2, ...., Xn de fonction de répartition F . Soit u un réel
suffisamment élevé appelé seuil et considérons les Nu observations Xi1 , ..., XiNu

dépassant le seuil u. On appelle
excès au-delà du seuil u les Yj := Xij − u où j = 1, ..., Nu. Voir figure 5 ci-dessous :

Figure 5 Excès au-delà du seuil u

On s’intéresse à la fonction de répartition des excès au delà d’un seuil u qui est définie par :

Fu(x) = P (Y ≤ x/X > u) = P (X − u ≤ x/X > u) = F (u + x) − F (u)
1 − F (u)

Pour les distributions vérifiant le théorème des valeurs extrêmes et pour un seuil u suffisamment grand. Il existe
ξ et σ tel que Fu converge vers la distribution de Pareto Généralisée (GPD) assurée par le théorème de Pickands-
Balkema-de Haan (pour plus de détails, voir Čunderlíková and Bartková (2018)).

La loi GPD est définie par :

Gξ,σ(x) =

{
1 −

(
1 + ξx

σ

)−1/ξ
, ξ ̸= 0

1 − exp(−x/σ) , ξ = 0

pour x ≥ 0 si ξ ≥ 0 et 0 ≤ x ≤ −σ/ξ si ξ < 0.

ξ : est le paramètre de queue.
σ : est le paramètre d’échelle.

Le choix du paramètre de queue permet de distinguer 3 lois :

- ξ > 0 : caractérise les lois à queues épaisses
- ξ < 0 : correspond à la loi exponentielle
- ξ = 0 : est la loi de Pareto de type II

Le paramètre d’échelle est un indicateur de la taille de la queue à une distance finie. L’indice de queue est le
paramètre qui donne l’information sur l’épaisseur de la queue de distribution. Il donne ainsi une indication sur
l’importance des risques extrêmes.
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On fait le choix, dans le cadre de la modélisation, d’aborder la théorie des valeurs extrêmes via la loi des excès. En
effet, l’approche des maximums par blocs utilise le maximum de chaque bloc et un maximum d’un bloc peut être
inférieur à une valeur qui n’est pas le maximum d’un autre bloc. On perd ainsi, de l’information qui peut nous
amener à des résultats peu fiables. Le but de la partie suivante est d’estimer les différents paramètres de la loi GDP.

3.2 Estimation des paramètres de la loi GPD

3.2.1 Estimation du seuil

Le choix du seuil u nous met face à un arbitrage biais / robustesse. En effet, plus le seuil est élevé, meilleure
est la convergence de la loi des excès vers la GPD mais moins bonne est la précision car nous disposons alors de
moins d’observations et inversement pour un seuil plus faible. La principale difficulté est alors de choisir un seuil
approprié.

L’estimation du seuil se fait par la méthode graphique de Hill plot. Avant de la décrire, nous introduisons la
fonction d’excès en moyenne qui représente l’espérance de la distribution GPD. Elle est définie par :

e(u) = E(X − u/X > u)

Un estimateur empirique de cet estimateur est :

ê(u) =
∑n

i=1 (Xi − u)+∑n

i=1 IXi>u

Or, l’espérance de la loi GPD(ξ, σ) ayant pour valeur :

e(u) = E[X − u/X > u] = σ + ξu

1 − ξ

Nous chercherons donc le seuil u à partir duquel : e(u) est linéaire en u. Ainsi, la méthode de Hill Plot consiste à
tracer graphiquement la fonction d’excès en moyenne estimée e(u) en fonction de u et de repérer les valeurs de u
à partir desquels le graphique est presque linéaire.

3.2.2 Estimation des paramètres d’échelle et de queue

Il reste à estimer ξ et σ, pour cela, on utilise la méthode classique et la plus utilisée dans la pratique qui est la
méthode du maximum de vraisemblance.

La densité de la GPD est donnée par : g(y) = 1
β

(
1 + ξ y

β

)− 1
ξ

−1 pour y ≥ 0 si ξ ≥ 0, et 0 ≤ y ≤ − β
ξ

si ξ < 0.

La vraisemblance calculée à partir de Nu excès Y1, Y2, ...YNu s’écrit :

L(ξ, σ) =
Nu∏
i=1

g (yi) = 1
σNu

Nu∏
i=1

(
1 + ξ

yj

σ

)− 1
ξ

·1

On déduit que la log-vraisemblance s’écrit :

log L(ξ ,σ)= −Nu log σ −
(
1 + 1

ξ

)∑Nu

i=1 log
(
1 + ξ yi

σ

)
si pour tout i, 1 + ξ yi

σ
> 0

Les dérivées partielles par rapport à ξ et σ sont respectivement :


1

ξ2

∑Nu

i=1 log
(
1 + ξ

σ
yi

)
−
(
1 + 1

ξ

)∑Nu

i=1
yi

1+ ξ
σ

yi

− Nu
σ

−
(
1 + 1

ξ

)∑Nu

i=1
yj

1+ ξ
σ

yj
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L’annulation de ces deux dérivées conduit au système suivant :

{
1

Nu

∑Nu

j=1 log
(
1 + ξ

σ
yj

)
= ξ

1
Nu

(
1 + 1

ξ

)∑Nu

j=1
yj

1+ ξ
σ

yj
= σ

ξ

On ne peut avoir d’expression explicite des estimateurs solutions des équations de vraisemblance. Dans la pratique,
on utilisera des méthodes de résolution numériques telles que l’algorithme de Newton-Raphson.

3.3 Application de la théorie des valeurs extrêmes

A la suite de cette présentation théorique, on considère, dans le cadre de notre sujet, que les Xi représentent les
amplitudes de rachats nets.Yi représentent ainsi les excès de rachats modélisés par la loi GPD.

La théorie des valeurs extrêmes permet d’avoir une formule fermée de la VaR (Value at Risk) et de l’ES (Expected
Shortfall). L’expression de la VaR dans le cadre de la méthode POT est :

VaR = u + σ

ξ

[[
n

Nu
(1 − niveau de confiance)

]−ξ

− 1
]

(1)

avec :
n : le nombre d’observations.
u : le seuil.
Nu : le nombre d’observations excédants u.

L’Expected Shortfall est définie comme la moyenne des pertes excédant la VaR :

ES = V aR

1 − ξ
+ σ − ξu

1 − ξ

La démonstration de ces deux formules est donnée en Annexe (5).

4 Application à un fonds
Le but de cette partie est de mettre en pratique/implémenter l’ensemble des résultats obtenus précédemment.
Premièrement, nous calculerons les métriques VaR et Expected Shortfall en utilisant la théorie des valeurs ex-
trêmes pour les différents horizons de rachats 1j , 2j-7j, 8j-30j. On calculera ensuite, les pourcentages d’écoulement
hypothétique par horizons de liquidité. Enfin, ces résultats seront agrégés par confrontation des pourcentages de
rachats (passif) aux pourcentages d’écoulement (actif) pour les mêmes horizons de liquidité.

4.1 Construction d’un portefeuille

Nous utiliserons un portefeuille fictif composé d’actions, d’obligations et d’autres instruments financiers, sensible-
ment similaires à un fonds Multi Asset classique chez les Asset Managers.

Le tableau suivant a été construit en utilisant BLOOMBERG. La colonne du poids correspond à l’allocation
du portefeuille. Il a été ajouté également la colonne VOLUME-AVG-3M qui calcule la moyenne des volumes
quotidiens sur l’historique de 3 mois.
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Figure 6 Construction du portefeuille à partir de Bloomberg
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4.2 Résultat à l’actif

On considère que l’actif net du portefeuille est de 100 000 000 Euros.
L’allocation de l’actif est suivant le poids qu’on a défini dans la figure 6.

Le but de cette partie est de déterminer les scénarios de liquidation du portefeuille en régime normal et régime
stressé sur la base des hypothèses définies ci-dessus. Cette étape préliminaire nous permettra d’appliquer plus tard
directement nos résultats de modélisation du passif sur ce comportement à l’actif. On obtient donc les tableaux
suivants :

4.2.1 Régime Normal

Figure 7 Ecoulement du portefeuille en régime normal
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4.2.2 Régime Stressé

Figure 8 Ecoulement du portefeuille en régime stressé

4.3 Résultat au passif

Les méthodes existantes dans la littérature, consistent à calculer des métriques VaR et Expected Shortfall "his-
toriques". Le calcul repose ainsi sur l’ensemble des données. Or, on s’intéresse uniquement à des événements
sans commune mesure (extrêmes). Cela justifie l’adéquation de la théorie des valeurs extrêmes via la méthode de
dépassement de seuil pour la résolution de la problématique des rachats au passif d’un fonds.

4.3.1 Modélisation du passif

En ce qui concerne le passif, on considère un historique de rachats et de souscriptions de 3 ans d’un des portefeuille
de la société de gestion qui représente au mieux notre portefeuille fictif.

Pour la modélisation des rachats via la TVE, on considère uniquement les rachats nets.
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Pour le jour t, on s’intéresse ainsi à la variable aléatoire :

Yt =

{
0 si Rachatt − Souscriptiont ≤ 0
Rachatt−Souscriptiont

Actif Netst
sinon

La variable Yt correspond aux scénarios de rachats à 1 jour.

Pour garder les mêmes horizons utilisés à l’actif, on définit :

- les rachats nets à l’horizon de 2j-7j : correspondant réellement aux rachats nets entre 2j et 5j.

- les rachats nets à l’horizon de 8j-30j : correspondant aux rachats nets entre 6 jours et 20 jours
ouvrés.

On traite les données de rachats et de souscriptions sur Python, on obtient au final un tableau de 4 colonnes
représentant : les dates et les rachats nets à 1 jour, à 2j - 7j et à 8j- 30j. La figure suivante est un aperçu des
premières lignes du tableau :

Figure 9 Rachats Nets du portefeuille à différents horizons

4.3.2 Application de la méthode Peak Over Treshhold

Dans cette partie l’intérêt est uniquement porté sur les Rachats à l’horizon 2j-7j. Les résultats pour les rachats
correspondant aux autres horizons se trouvent en annexe.

D’après les résultats présentés dans la section Théorie des valeurs extrêmes, on détermine premièrement les para-
mètres de seuil, de queue et d’échelle de la loi GPD.

On détermine premièrement le seuil en traçant la mean excess function.
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Figure 10 Courbe du Mean Excess Function pour les données de Rachats à 2j -7j en utilisant le package
evd sur R. Les 2 autres lignes représentent l’intervalle de confiance à 95%

On obtient les deux autres paramètres manquants par la méthode de maximum de vraisemblance. En utilisant le
même package evd, on obtient les résultats suivants :

Figure 11 Estimation des paramètres d’échelle et de queue

Les graphes qq plot de la figure 12 permettent de valider le choix des paramètres. On remarque que les courbes
empiriques et théoriques se situent, dans l’ensemble, sur la première bissectrice.
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Figure 12 Estimation des paramètres d’échelle et de queue

L’estimation des paramètres nous permet de calculer la VaR (équation 1) et l’ES. On rappelle que :

VaR = u + σ

ξ

[[ n
Nu

(1 − intervalle de confiance)
]−ξ

− 1
]

avec :
n : le nombre d’observations.
u : le seuil.
Nu : le nombre d’observations excédants u.

L’Expected Shortfall est définie comme la moyenne des pertes excédant la VaR :

ES = V aR

1 − ξ
+ β − ξu

1 − ξ
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4.4 Confrontation de l’actif et du passif

On regroupe les résultats à l’actif et au passif dans un seul tableau pour les 3 horizons de liquidité. On rajoute le
rachat max afin d’avoir un ordre de grandeur sur le plus gros rachat net effectué sur les 3 ans.

Figure 13 Analyse quantitative des résultats

Pour confronter les résultats à l’actif et au passif, on trace des histogrammes regroupant tous les résultats de la
figure 13.

Figure 14 Confrontation des résultats à l’actif et au passif

On constate que le fonds étudié est assez liquide pour faire face aux rachats les plus importants simulés pour
les différents horizons.
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Deuxième remarque très intéressante qui présente les limitations de la théorie des valeurs extrêmes pour le
calcul de la VaR (Value at Risk) et de l’ES (Expected Shortfall).On remarque que pour l’horizon d’1 semaine, les
quantiles à 95% n’apparaissent pas dans l’analyse. Pour expliquer ce problème, il suffit de cacluler le niveau de
confiance correspondant au seuil.

En effet, pour un seuil u = 3, 5, on obtient un niveau de confiance de 98%. Les niveaux de confiance qu’on doit
considérer dans notre étude des rachats 2j-7j doivent être supérieurs à 98%.

4.5 Confrontation des métriques TVE et des métriques historiques

L’objectif de la modélisation du passif était de calculer les métriques Value-at-Risk et Expected Shortfall en
utilisant la théorie des valeurs extrêmes. Les méthodes existantes dans la littérature, consistent à calculer ces
mêmes métriques d’une manière "historique". On propose ainsi de confronter les deux calculs avec le même
historique de données de rachats sur 3 ans. On obtient le tableau suivant :

Figure 15 Confrontation des métriques Historiques et TVE

On constate que les métriques "historiques" sont généralement plus faibles que celles calculées via la théorie des
valeurs extrêmes. On relève une incohérence pour la VaR 99% des rachats à 1 jour, de telle sorte que la VaR
historique est supérieure à la var TVE.
En observant les données de rachats à 1 jour, on constate que la majorité des valeurs sont très extrêmes par rap-
port à la moyenne des données (égale à 0,8%). Or la VaR est un indicateur de l’éloignement des valeurs extrêmes
par rapport à la moyenne. On conclut que dans ce cas, la théorie des valeurs extrêmes sous-estime la VaR 99%.

Pour expliquer plus rigoureusement cette différence, on propose de visualiser les fonctions de répartition empirique
et paramétrique des rachats étudiés.
On s’intéresse premièrement à approximer la fonction des répartition de la loi paramétrique. Pour cela, on considère
n variables aléatoires X1, X2, ...., Xn de fonction de répartition F et u le seuil. Notons les Nu observations dépassant
le seuil u par Xi1 , ..., XiNu

. On appelle excès au-delà du seuil u les Yj := Xij − u où j = 1, ..., Nu.
La fonction de répartition des excès au delà d’un seuil u est définie par :

Fu(x) = F (u + x) − F (u)
1 − F (u)

La TVE nous permet de dire qu’il existe ξ et σ tel que Fu converge vers la distribution de Pareto Généralisée
(GPD) définie par :

Gξ,σ(x) =

{
1 −

(
1 + ξx

σ

)−1/ξ
, ξ ̸= 0

1 − exp(−x/σ) , ξ = 0

pour x ≥ 0 si ξ ≥ 0 et 0 ≤ x ≤ −σ/ξ si ξ < 0.

ξ : est le paramètre de queue.
σ : est le paramètre d’échelle.
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On cherche à approximer la fonction de répartition de X1, X2, ...., Xn, On a :

Gξ,σ(x) ≈ F (u + x) − F (u)
1 − F (u)

donc :
F (u + x) ≈ (1 − F (u)) ∗ Gξ,σ(x) + F (u)

pour x ≥ 0 si ξ ≥ 0 et 0 ≤ x ≤ −σ/ξ si ξ < 0.

F (u + x) ≈ F̄ (u) ∗ Gξ,σ(x) + 1 − F̄ (u)

Et ainsi, par changement de variable, on conclut que :

F (t) ≈ F̄ (u) ∗ Gξ,σ(t − u) + 1 − F̄ (u)

pour t ≥ u si ξ ≥ 0 et u ≤ t ≤ u − σ/ξ si ξ < 0.

Pour tracer la fonction de répartition, on utilise l’approximation suivante : F̄ (u) ≈ Nu
n

.

avec :
n : le nombre d’observations.
Nu : le nombre d’observations excédants u.

La figure suivante représente les fonctions de répartition empirique et paramétrique pour les rachats à 1 jour
et les rachats à 8-30 jours.

Figure 16 Fonction de répartition des rachats

Etant donné qu’on s’intéresse uniquement aux quantiles extrêmes, On visualise les fonctions de répartition en
zoomant sur la partie supérieure. Pour les rachats à 1 jour, on obtient la figure suivante :

Figure 17 Fonction de répartition des Rachats à 1 jour

19



Pour les rachats à 8-30 jours, on obtient la figure suivante :

Figure 18 Fonction de répartition des rachats à 8-30 jours

Les droites verticales correspondent aux niveaux de VaR 99%. Ils sont identiques à ceux calculés en utilisant la
formule fermée de la VaR TVE.

On remarque que la loi paramétrique permet de lisser les résultats et de les rendre moins instables.
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5 Conclusion
L’approche de distribution du passif mise en place peut avoir des limites si on cherche à estimer les rachats pour
les fonds avec une distribution historique de rachats caractérisée par une queue très épaisse.

La réflexion sur la modélisation des rachats peut nous ramener à chercher à estimer les rachats pour les fonds
avec peu/sans historique. On pourrait ainsi s’intéresser à développer l’analyse en essayant d’expliciter les facteurs
qui pourraient expliquer les mouvements et les amplitudes de rachats.

Une problématique similaire a été traité en Assurance Vie par ? avec pour objectif de mieux connaître et prendre
en compte des facteurs-clefs qui jouent sur la décision des assurés à racheter leurs contrats d’épargne.

Après des échanges avec le service client et commercial de la société de gestion, on a recensé des facteurs struc-
turels et d’autres conjoncturels qui pourraient expliquer les rachats dans leurs fonds :

Facteurs structurels :

De différents échanges avec les équipes commerciales et le service client ont permis de donner une bonne segmen-
tation et une bonne modélisation du risque de rachat. C’était également l’occasion de recueillir les intuitions des
professionnels proche des clients à ce sujet. Les éléments suivants ont été retenus :

- L’excès de sur-performance (prise de bénéfice) ou de sous-performance des fonds (déclenchant des
décisions de désinvestissement) : repérable par les objectifs fixés au préalable ou bien par rapport au benchmark.

- La corrélation entre la collecte nette et la performance du fonds.

- L’alpha d’un fonds par rapport à la concurrence.

- Les échéances de paiements de dividendes ou de coupon d’une émission obligataire.

- La saisonnalité des rachats : Des gros rachats monétaire prévus à la fin de chaque année et des sous-
criptions en début d’année. Des saisonnalités qui changent selon les types de clients (Retails ou institutionnels).

Facteurs conjoncturels :

Ces facteurs sont représentés par des situations particulières du marché ; Comportement des investisseurs face au
mouvement du taux.
Même au plus haut de la crise financière (par exemple la crise du Covid-19 de mars 2020), la fidélité des clients n’a
pas été particulièrement impactée. Ce n’est pas tant que les clients ne suivent pas l’actualité mais plutôt qu’il leur
est difficile d’évaluer s’il leur est profitable d’aller souscrire ailleurs en tenant compte de nouveaux frais d’entrée
ou d’une perte d’une partie du capital par exemple. Ces nombreux facteurs compliquent les décisions à prendre
de manière rationnelle.

On a recensé des indicateurs de marché qui pourraient expliquer cet aspect conjoncturel :

• XAUEUR : cours de l’or en Euro

• GNFT10 : Rendement de l’obligation France 10 ans

• ITRX :indice composite qui synthétise un panier de CDS.

Par ailleurs, d’autres facteurs qui sont dans la même catégorie, influent le risque de rachat :

- Les changements dans la réglementation (SCR, LCR. . .) Ou bien des événements rares comme un
départ d’un gérant (souvent modélisable par une loi de poisson).
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- L’exploitation de la base de Morningstar : permet de disposer chaque mois de la collecte nette dans
la zone Euro mais aussi, d’établir le classement des fonds monétaires. En effet, la sortie d’un fonds du top 10
entraîne des décisions de rachats.

- Le taux de chômage, l’inflation, la croissance, le PIB.

- Les paiements de dividendes
Cet ensemble représente tout ce qui est lié, de près ou de loin, au contexte économique et financier.

La difficulté majeure est de rendre ces données exploitables afin de leurs appliquer un modèle de régression.
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Annexe

Annexe 1 : Démonstration de la formule de la VaR et de l’Expected Shortfall

Soit X1, . . . , Xn des variables aléatoires i.i.d de distribution de Pareto génèralisé de paramétres ξ et σ.Notons ξ̂ et
σ̂ les estimateurs des paramètres ξ et σ. Soit Nu

n
un estimateur de F̄ (u), où u est le seuil.On sait que la fonction

de répartition des excès Fu est définie par :

Fu(x) = F (u + x) − F (u)
1 − F (u)

En définissant la fonction de survie F̄ = 1 − F , on obtient :

F̄ (u + x) = F̄ (u)F̄u(x)

≈ Nu

n

(
1 + ξx

σ

)−1
ξ

≈ Nu

n

(
1 + ξ̂x

σ̂

)−1
ξ

Estimation de la VaR

Un estimateur naturel est :
̂VaRα(F ) = inf{x ∈ R : F̄ (x) ≤ 1 − α}

= inf{u + x ∈ R : F̄ (u + x) ≤ 1 − α}

= u + inf

{
x ∈ R : Nu

n

(
1 + ϵ̂x

σ̂

)−1
ξ

≤ 1 − α

}

= u + σ̂

ξ̂

((
n

Nu
(1 − α)

)−ξ̂

− 1

)

Estimation de l’Expected Shortfall

L’Expected Shortfall est définie comme la moyenne des pertes excédant la VaR :

ESα = E (X/X > VaRα)

Nous remarquons que :

ESα = VaRα + E (X − VaRα/X > VaRα)

Où E (X − VaRα/X > VaRα) est la fonction d’excès en moyenne au seuil VaRα.

Cette quantité correspond à l’espérance de la distribution des excès de perte par rapport au seuil VaRα . D’après
ce que nous avons vu dans la partie "estimation du seuil", si VaRα est supérieur au seuil minimum u, alors la
distribution des excès de perte par rapport au seuil VaRα suit une distribution de Pareto généralisée de paramètres
ξ et β + ξ (V aRα − u).
Ainsi, nous avons :

ESα = VaRα + E (X − VaRα/X > VaRα) = β + ξ (VaRα − u)
1 − ξ

Ce qui nous permet de conclure pour l’Expected Shortfall :

ÊSα = V̂ aRα

1 − ξ
+ σ − ξu

1 − ξ

24



Annexe 2 : Modélisation des rachats nets à l’horizon d’un jour

On obtient graphiquement le seuil grâce à la mean excess function :

Figure 19 Courbe du Mean Excess Function pour les données de Rachats à 1 jour en utilisant le
package evd sur R. Les 2 autres lignes représentent l’intervalle de confiance à 95%

On obtient les deux autres paramètres manquants par la méthode de maximum de vraisemblance. En utilisant le
même package evd, on obtient les résultats suivants :

Figure 20 Estimation des paramètres d’échelle et de queue

Les graphes qq plot de la figure 18 permettent de valider le choix des paramètres. On remarque que les courbes
empiriques et théoriques sont dans l’ensemble sur la première bissectrice.
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Figure 21 Estimation des paramètres d’échelle et de queue
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Annexe 3 : Modélisation des rachats nets à l’horizon de 8j-30j

On obtient graphiquement le seuil grâce à la mean excess function :

Figure 22 Courbe du Mean Excess Function pour les données de Rachats à 1 jours en utilisant le
package evd sur R. Les 2 autres lignes représentent l’intervalle de confiance à 95%

On obtient les deux autres paramètres manquants par la méthode de maximum de vraisemblance. En utilisant le
même package evd, on obtient les résultats suivants :

Figure 23 Estimation des paramètres d’échelle et de queue

Les graphes QQ plot de la figure 21 permettent de valider le choix des paramètres. On remarque que les courbes
empiriques et théoriques sont dans l’ensemble sur la première bissectrice.
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Figure 24 Estimation des paramètres d’échelle et de queue
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