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Introducere

Mediul financiar este reprezentat de un ansamblu de entitati care interactioneaza
permanent. Aceste entitdfi sunt companiile, investitorii, pietele financiare si
autoritatile de reglementare. Companiile reprezintd agenti economici care oferd spre
consum diverse produse si/sau servicii cu scopul maximizdrii profiturilor proprii.
Investitorii sunt persoanele fizice sau juridice care detin resurse financiare si care
plaseaza capital cu scopul de a obtine rentabilitati pozitive si implicit de a-si
maximiza castigurile. Pietele financiare reprezinta locul de desfasurarea a tuturor
tranzactiilor, ,,locul de ntalnire” al participantilor la mediul financiar, in timp ce
autoritatile de supraveghere sunt cele care stabilesc reglementarile si politicile pe baza

carora se desfasoara toata activitatea de pe pietele financiare.

Fiecare participant la mediul financiar are ca scop obtinerea si maximizarea
castigurilor, in cazul agentilor economici, respectiv obtinerea unor rentabilitati
maximale in cazul investitorilor. Cu toate acestea, mediul financiar este caracterizat
de un anumit grad de incertitudine si, de multe ori in cadrul pietelor financiare,
castigul unei entitdti se asociazd cu pierderea alteia. Datoritd acestei incertitudini,
existd anumite riscuri pe care fiecare participant ar trebui sa le ia Tn considerare,
precum: riscul de credit, riscul de piata, riscul de lichiditate, riscul ratei de schimb
valutar si altele. Dintre toate, cel mai mare impact il au riscurile extreme asociate

crizelor financiare, acestea avand un grad ridicat de imprevizibilitate.

In anumite cazuri, insi, un risc mai ridicat reprezinti si o posibilitate de a obtine
castiguri mai mari. Fiecare activ financiar de pe piata prezintd un anumit grad de risc,
iar decizia de a investi poate fi luatd in functie de raportul rentabilitate-risc, pe de-o
parte, dar si ludnd in considerare aversiunea fatd de risc manifestatd de catre fiecare
participant la piata financiara, pe de altd parte. Un investitor conservator se va
multumi, Tn general, cu rentabilititi mai mici cat timp riscurile vor fi tinute la niveluri
minime, in timp ce un investitor agresiv va cauta sa obtind rentabilitdti mai mari

asumandu-si implicit un grad de risc mai ridicat.

In general, riscurile sunt produse de evenimente neasteptate, clasificate de catre

Malevergne si Sornette (2006) in trei categorii: prima categorie se referda la



evenimente aleatoare care pot fi cuantificate si modelate prin legi de probabilitate
cunoscute; cea de-a doua categorie cuprinde evenimentele stochastice care pot fi
modelate partial prin prisma unor legi de probabilitate cunoscute, iar cea de-a treia
categorie inglobeaza toate evenimentele pur aleatorii, care constituie surprize si/sau
care au fost considerate imposibile pand la momentul in care s-au intdmplat efectiv,
dezvaluindu-si existenta. Peng et al. (2011) clasifica riscurile financiare in risc de
credit — probabilitatea ca o contrapartida sa nu returneze creditorului sumele datorate,
risc de investitii — dat de probabilitatea ca investitia sa nu genereze rentabilitati (aici
se pot cuprinde si riscul de piata si riscul de rata a dobanzii), riscul de afaceri — unde
intrd toti factorii ce pot afecta bunul mers al unui agent economic, si riscul operational
— riscuri generate de eroare umana sau alte erori in cadrul proceselor zilnicie derulate

la nivelul unei entitdti economice.

Datorita evolutiei pietelor financiare si complexitatii tot mai mare a instrumentelor si
produselor tranzactionate, si riscurile asociate anumitor evenimente au cadpatat de
asemenea, o varietate si o complexitate ridicatd. Avand in vedere cele doud aspecte,
este foarte important, pentru o entitate care activeaza in mediul financiar, modul in
care aceasta 1s1 cuantifica riscurile. Nu este suficientd doar constientizarea acestora, ci

si selectarea unui model matematic prin care acestea sa fie evaluate corespunzator.

Metodele clasice nu ofera rezultate satisfacdtoare in modelarea riscurilor cu un grad
ridicat de complexitate, mai ales in perioadele caracterizate de instabilitate financiara.
Avand n vedere acest aspect, sunt necesare metode care sa ia in considerare atat
caracteristici ale riscurilor, precum si elemente ce tin de natura datelor. In cazul
rentabilitatilor aferente seriilor financiare, acestea nu au o distributie normala,
prezentand deseori trasdturi precum exces de boltire, cozi ingrosate si
heteroscedasticitate sau asimetrie de stanga. Prin urmare, sunt necesare metode
specifice care sd tind cont de aceste caracteristici, astfel incat rezultatele sa aiba un

grad de acuratete suficient de ridicat.

Printre masurile statistice ale riscurilor financiare, in literatura de specialitate se
regasesc volatilitatea, valoarea la risc (VaR) si pierderea asteptatd (ES). Dintre
acestea, in lucrarea prezentd, este analizata in principal masura VaR, aceasta avand o
fundamentare statistica relativ usor de inteles In comparatie cu ES si o complexitate

mai mare fatd de volatilitate. De asemenea, pentru a obtine estimatori consistenti in



cazul estimarii valorii la risc, este necesar un volum mai mic de date decét in cazul
pierderii asteptate, aceasta din urma fiind estimata pe valorile din coada distributiei.
Fiecare masurd are propriile avantaje si dezavantaje, dar existd suficiente modalitéti
prin care avantajele pot fi valorificate, iar dezavantajele inldturate sau cel putin
diminuate. Masura VaR a fost atractivd datoritd simplitdtii sale precum si datoritd
numeroaselor modalitati prin care dezavantajele acesteia pot fi tratate. Alexander
(2008) evidentiaza principalele elemente care conferd atractivitate acestei masuri: (i)
VaR corespunde unei sume de bani care poate fi pierduta cu o anumita probabilitate,
(i) masoara riscul asociat fiecarui factor precum si sensibilitatea acestora, (iii) poate fi
comparatd pe mai multe piete, pentru expuneri diverse, (iv) este o masurd universala
care poate fi aplicatd pentru orice tip de risc, din diverse domenii, (v) poate fi
masuratd la orice nivel, incepand de la un titlu bursier sau un portofoliu de active
financiare pana la o valoare asociatd unei Intregi companii care sa inglobeze toate
riscurile acesteia si (vi) In momentul in care VaR este agegatd sau descompusa,

aceasta ia 1n considerare dependentele dintre activele financiare componente.

In literatura de specialitate existd un numar relativ mare de metodologii prin care
valoarea la risc poate fi estimatd. Acestea se regasesc in zona neparametrica, in zona
pur parametricad precum si in sfera semi-parametrica. Fiecare metodologie VaR are
propriile avantaje respectiv neajunsuri in ceea ce priveste anticiparea riscurilor
viitoare. Domeniul de cercetare privind masura de tip VaR ramaéne atractiv datorita
acelasi timp, a simplitatii In intelegerea si interpretarea sa. Abad et al. (2014) prezinta
un compendiu al metodologiilor existente, studiu care poate fi completat si actualizat.
Lucrdri recente precum Babat et al. (2017) propun tehnici de optimizare a
portofoliului bazate pe VaR, sau Mohammadi si Nazemi (2020) care propun o
abordare VaR ce are in vedere inlocuirea modelelor de selectie a portofoliului cu

probleme de programare liniard precum si utilizarea retelelor neuronale.

Demersul din aceasta lucrare se concentreaza asupra modeldrii riscurilor financiare
utilizand diverse abordari in estimarea VaR. Cu toate ca existd numeroase cercetari pe
aceasta tema ce au ca obiect modelarea volatilitatii si masurarea acuratetii metodelor
de estimare VaR, studiile vizeazd doar anumite aspecte ale acestora. De asemenea,

datorita schimbarilor ce influenteaza in mod continuu mediul financiar, studiul



temelor propuse spre cercetare ramane de actualitate. Astfel, un prim obiectiv al
acestei lucrari consta in evidentierea masurilor de cuantificare a riscului financiar
impreuna cu prezentarea avantajelor si a limitelor acestea, respectiv descrierea
succinta a tipologiei metodelor de estimare a valorii la risc propuse in literatura, cu

accent asupra ipotezelor ce a au stat la baza dezvoltarii fiecarui grup de metode.

Aceasta recenzie a literaturii de specialitate a facilitat selectarea metodelor propuse
spre a fi utilizate in studiile empirice, dezvoltate in urmatoarele capitole. Metodele
propuse in analizele empirice tin seama de caracteristicile specifice rentabilitdtilor
financiare: heteroscedasticitate — surprinsa cu succes de familiile de modele
ARCH/GARCH atat la nivel univariat cat si la nivel multivariat, cozi late (ingrosate)
— care pot fi modelate cu tehnici din teoria valorilor extreme si regresia cuantilica,
asimetrie informationala — luatd in considerare prin specificatii de tip APARCH la
nivel univariat sau prin corelatia conditionata asimetrica la nivel multivariat, respectiv
corelatia dintre rentabilitatile titlurilor componente ale unui portofoliu — incorporata

in corelatia conditionata la nivel multivariat.

Principalul obiectiv al prezentei lucrari consta in identificarea unor abordari in
estimarea VaR care sa prezinte un grad de acuratete ridicat, atunci cand sunt utilizate
pentru diverse seturi de date. S-a urmarit, astfel, completarea literaturii de specialitate
existente, prin combinarea unor tehnici precum simularea istorica filtratd, modele
asimetrice pentru volatilitate si elemente din teoria valorilor extreme, fiecare
modeland aspecte specifice seriilor de rentabilitati financiare. Rezultatele empirice
obtinute s-au dovedit a fi satisfacatoare din punct de vedere al acuratetei, atunci cand
sunt comparate cu cele rezultate din multe alte modele intdlnite 1n literatura.
Evaluarea gradului de acuratete a abordarilor utilizate s-a realizat prin intermediul
urmatoarelor metode: rata esecurilor, functia pierdere patratica a lui Lopez (1999),
testul de acoperine neconditionatd introdus de Kupiec (1995), testul de acoperire
conditionatd propus de Christoffersen (1998), testul cuantilei dinamice dezvoltat de
catre Engle si Manganelli (2004), respectiv functia pierdere regasita la Gonzalez-
Rivera et al. (2004).

Valoarea adaugata a tezei consta in cateva elemente de noutate descrise succint in
cele ce urmeaza, dar si in sectiunile dedicate obiectivelor cercetarii respectiv

concluziilor aferente fiecarui capitol. O prima contributie este datd de utilizarea



combinatiei de tip simulare istorica filtrata (Barone-Adesi et al., 1999) si un model de
tip APARCH (Ding et al., 1993) pentru a estima valoarea la risc pentru un set de 14
indici bursieri internationali. Rezultatele acestei abordari au dovedit eficienta precum

st gradul de acuratete ridicat in previzionarea valorii la risc.

Urmatoarea contributie adusa literaturii de specialitate este reprezentata de utilizarea
simularii istorice filtrate impreund cu modele de volatilitate din familiille ARCH-
GARCH multivariate. Aceasta metodologie a fost aplicata pe un portofoliu de 11
active financiare listate la Bursa de Valori Bucuresti. S-au remarcat ca fiind potrivite
acele modele care iau in considerare asimetria informationald la nivel multivariat,

prezentand totodatd un grad de acuratete sporit.

Al treilea element de contributie constd in utilizarea unei metodologii care Tmbina
distributia Pareto generalizatd, modelul APARCH si metoda ferestrelor glisante.
Aceasta abordare a fost aplicatd pentu un set de date format din 20 de indici bursieri
colectati de pe piete internationale de toate tipurile (dezvoltate, emergente si de
frontierd). Rezultatele indicd un grad de acuratete ridicat, precum si faptul ca

utilizarea metodei ferestrelor glisante contribuie la cresterea acuratetei.

O alta contribtie a acestei lucrari este data de estimarea VaR pentru date cu frecventa
ridicata, de tip intraday. Majoritatea lucrarilor care propun utilizarea mésurii VaR cu

scopul gestionarii riscului de piata sunt realizate pe date cu frecventa zilnicd datorita

Cercetarea acestor metode a fost si este, in continuare, atractiva datoritd faptului ca
rezultatele, desi prezintd un grad de acuratete ridicat, pot fi imbunatatite in continuare.
Un alt element care conferd atractivitate acestei cercetari este aplicabilitatea practica a
tehnicilor ce urmeaza a fi prezentate. Acestea pot fi utilizate atat in mediul academic,
cat si in mediul profesional cu scopul modeldrii statistice a riscurilor si pentru

anticiparea potentialelor pierderi.

Lucrarea este structuratd in cinci capitole, fiecare dintre acestea abordand o tema
specificd, precedate de introducere, si se incheie cu o sectiune dedicata concluziilor si
perspectivelor viitoare ale cercetarii. Aceasta structura a fost selectatd pentru a
evidentia numarul mare de abordari care pot fi folosite in estimarea VaR si pentru a

aprofunda teme specifice cum ar fi VaR obtinut prin simulare istorica filtratd, VaR



multivariat, valoarea la risc obsinuta prin tehnici din teoria valorilor extreme respectiv

VaR aferentd datelor intraday.

Capitolul intai analizeaza principalele masuri de risc, accentul fiind pus pe valoarea la
risc. In prima sectiune, riscul financiar este definit conform literaturii de specialitate si
sunt prezentate principalele modalitati prin care acesta poate fi cuantificat:
volatilitatea, valoarea la risc si pierderea asteptatd. Tot in cadrul acestei sectiuni, sunt
evidentiate proprietatile pe care o masura de risc coerentd — conform acceptiunii lui
Artzner et al. (1999) — trebuie sa le indeplineasca, iar in incheiere sunt descrise
avantajele, respectiv neajunsurile masurilor aferente riscului. Cea de-a doua sectiune
contine informatii cuprinzatoare despre metodele si modelele statistice utilizate, n
literatura, pentru estimarea valorii la risc. Metodele non-parametrice, metode pur
parametrice si metode semi-parametrice sunt analizate pe larg in lucrare. Ultima

sectiune este dedicatd metodologiilor de testare a acuratetei valorii la risc.

Tn cadrul celui de-al doilea capitol accentul a fost pus pe determinarea valorii la risc
in cazul univariat. Metodologia propusd constd in utilizarea celor patru etape ale
simularii istorice filtrate (FHS) Impreuna cu un model de tip APARCH pentru seria
volatilitatii. Modelul APARCH este unul dintre cele mai adecvate pentru
rentabilitdtile financiare datoritd faptului ca ia in considerare informatia asimetrica si
pentru ca are ca sub-modele familii precum GARCH, GJR-GARCH, dar si altele.
Prima sectiune a acestui capitol prezintd obiectivele cercetarii si evidentiaza
elementele de originalitate. Cea de-a doua sectiune cuprinde metodologiile utilizate
pentru estimarea VaR (doud pur parametrice, doud din sfera teoriei valorilor extreme
si doua bazate pe simularea istorica filtratd) precum si descrierea metodelor de testare
a acuratetei. In urmitoarea sectiune este prezentat esantionul de date, acesta fiind
reprezentat de 14 indici bursieri internationali, si sunt prezentate rezultatele obtinute
in urma aplicarii metodelor propuse, dintre acestea evidentiindu-se combinatia FHS-

APARCH. Capitolul se incheie cu sectiunea dedicata concluziilor.

Cel de-al treilea capitol este dedicat studiului valorii la risc intr-un cadru multivariat.
Prima sectiune a prezentului capitol cuprinde obiectivele studierii valorii la riscC
multivariate, evidentiind totodatad elementele de originalitate specifice capitolului. Cea
de-a doua sectiune are in vedere prezentarea rezultatelor mai multor studii similare

precum si o descriere succintd a celor zece abordari utilizate in cadrul studiului



empiric (abordarea Riskmetrics, 0 metoda care foloseste momente de ordin superior,
patru modele din familiille GARCH multimvariate, respectiv patru modele bazate pe
simularea istorica filtratd). Este prezentatd, de asemenea, si o metoda de
descompunere a riscului total (Mina si Xiao, 2001) pe componentele individuale din
portofoliu. Sectiunea empirica descrie esantionul de date — un portofoliu de 11 titluri
cotate la BVB — si reda rezultatele empirice ale testelor de acuratete precum si ale
metodei de descompunere a riscului pe elemente individuale. Capitolul se incheie cu

sectiunea dedicatd concluziilor si remarcilor finale.

Capitolul 4 se concentreaza pe determinarea valorii la risc utilizind metodologii din
teoria valorilor extreme (EVT). Prima sectiune contine obiectivele cercetarii propuse
in cadrul acestui capitol (studiul VaR prin metode din cadrul EVT). Cea de-a doua
sectiune cuprinde o sinteza a studiilor care au utilizat valoarea la risc Tn combinatie cu
elemente din teoria valorilor extreme. Sunt prezentate succint cele 12 metode de
estimare a VaR dintre care una este abordarea Riskmetrics, sase utilizeazd EVT, iar
cinci utilizeaza tehnici de tip regresie cuantilica. Acestea din urma au fost selectate cu
scopuri comparative. In cadrul sectiunii empirice este descris esantionul de date — un
set de 20 de indici bursieri internationali — si sunt redate rezultatele testelor,
evidentiindu-se modelul GPD-APARCH skew aplicat cu metoda ferestrelor glisante,

iar ulterior sunt prezentate concluziile, in ultima sectiune.

Capitolul al cincilea cuprinde studii de caz cu privire la aplicarea metodologiilor VaR
pe date cu frecventa ridicata (intraday), aferente unor active financiare romanesti.
Prima sectiune contine o scurtd prezentare a studiilor ce contin metodologii specifice
datelor cu frecventa ridicata — in principal — metode bazate pe volatilitatea realizata.
Urmatoarele trei sectiuni cuprind cate un studiu de caz efectuat utilizdnd diferite
metode specifice si seturi de date. Primul studiu de caz a fost realizat pe un set de 12
societati cotate la Bursa de Valori Bucuresti si cuprinde sase metode VaR: metoda
istorica, metoda parametrica (abordarea Riskmetrics clasicd), o variantda Monte Carlo
a metodei parametrice, metoda Riskmetrics care utilizeazd volatilitatea realizata
respectiv varianta Monte Carlo a acesteia, precum si abordarea propusa de Francois-
Heude si Van Wynendaele (2001) care ia in considerare lichiditatea determinata pe
baza spread-ului dintre BID si ASK. Prin utilizarea metodei care ia in considerare

lichiditatea s-au obtinut rezultate de precizie mai mare. Cel de-al doilea studiu de caz
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are in vedere acelasi set de date, dar au fost aplicate alte metode de estimare a valorii
la risc, una specifica datelor intraday (avand la baza un model ARFIMA), iar cealalta
aplicabild dupa agregarea datelor la nivel zilnic (simulare istorica filtrata si un model
APARCH). Ambele au generat rezultate satisficitoare. In cadrul celui de-al treilea
studiu de caz, au fost testate patru modele VaR (abordarea Riskmetrics cu volatiltate
realizatd in variantele simpld, respectiv Monte Carlo, un model ARFIMA si simularea
istorica filtratd) pe o serie intraday a indicelui BET. Dintre acestea s-a remarcat

simularea istorica filtrata.

Lucrarea prezentd se incheie cu o sectiune dedicatd concluziilor generale si a
directiilor viitoare de cercetare, urmata de sectiunea referintelor bibliografice,

respectiv de rubrica anexelor.
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Rezumatul capitolului 1

Datoritda faptului ca mediul financiar este caracterizat de un anumit nivel de
incertitudine, acesta prezinta anumite riscuri. Este necesar ca o entitate participanta la
medul financiar sa cuantifice riscul intr-un mod corespunzator pentru a-si asigura

profitabilitatea sau pentru a isi minimiza pierderile.

Conform lui Danielsson (2011) o masura a riscului este o metodd matematica prin
care se cuantifica riscul. Dupa cum afirma acelasi autor, printre cele mai utilizate
masuri pentru cuantificarea riscurilor financiare se regasesc volatilitatea, pierderea

asteptatd (”Expected Shortfall” — ES) si valoarea la risc (" Value at risk” - VaR).

Volatilitatea este una dintre cele mai accesibile masuri ale riscului datoritd simplitétii
acesteia. Ea se poate exprima cu usurintd prin abaterea medie patraticd a

rentabilitdtilor financiare:

o =yE[R, —w?]

unde pu = E(R;) si prin E() se intelege valoarea medie sau valoarea asteptata.

Dupa cum afirma Habart-Corlosquet et al. (2013), valoarea la risc (value at risk —
VaR) masoara cea mai mare pierdere la care se asteapta o entitate, fiind dat un anumit
orizont de timp, in conditii de piata normale, la un anumit nivel de incredere. Aceasta
masura cuantifica nivelul riscurilor financiare specifice unei firme sau unui portofoliu,
intr-un anumit orizont de timp. Pentru a defini aceasta masura din punct de vedere
matematic, se va considera o variabild aleatoare L, reprezentand o pierdere financiara
precum si un nivel de incredere a € (0; 1). Atunci, VaR, aferent unui activ suport
oarecare, la nivelul de incredere o, este dat de cel mai mic numar | pentru care
probabilitatea ca pierderea L sa depaseasca valoarea |, nu este mai mare decét nivelul
1 — a. Acecasta varianta de a defini VaR este similard cu cea regasita la Habart-

Corlosquet et al. (2013):
VaR, =inf{le R:Pr(L>1) <1-—a}

Pierderea asteptata (,, Expected Shortfall”) va fi definita similar cu abordarea regasita

la Danielsson (2011): daca L este o variabila ce reprezinta o pierdere potentiala unui
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activ financiar sau a unui portofoliu de active financiare, iar VaR, (L) este valoarea la
risc a variabilei L pentru pragul de incredere o, atunci pierderea asteptatd a lui L este

data de urmatoarea medie conditionata:
ES,(L) = E[L|L = VaR,(L)]

Aceasta masurd cuantifica valoarea asteptatd a pierderii conditionatd de depdsirea
VaR, in esentd, valoarea inregistratd de variabila L Tn cazurile in care valoarea

VaR, (L) este depasita.

Valoarea la Risc este 0 masura care se bucura de un grad ridicat de popularitate atat in
mediul de afaceri, cat si in cel academic, datoritd simplitatii si aplicabilitatii sale,

precum si pentru numeroasele metode prin care aceasta poate fi estimata.

O clasificare detaliata a metodologiilor de estimare a valorii la risc se regaseste la
Abad et al. (2014). Acestea se pot imparti in metode non-parametrice, parametrice,

respectiv semi-parametrice.

Figura 1.1 — Tlustrarea valorii la risc (1%) prin simulare istorica pentru o distributie

empirica

1500 2000
]

Frecventa
1000
1

T T T T 1
4 2 0 2 4

Rentabilitati

Sursa: generare proprie in mediul R

Prima categorie cuprinde simularea istoricd si metodele de estimare bazate pe

densitate non-parametrica. Una dintre cele mai simple modalititi de determinare a
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valorii la risc este simularea istoricd. Aceasta consta in extragerea directd a VaR din

cadrul distributiei rentabilitatilor, fapt exemplificat in figura 1.1.

Cea de-a doua categorie de metode este una cuprinzatoare ingloband modele de tip
ARCH-GARCH, modele bazate pe volatilitatea realizata, functiile densitate si
momentele conditionate de ordin superior variabile Tn timp. Datorita numarului mare
al metodelor parametrice, Tn cadrul acestui rezumat este prezentat doar modelul
APARCH introdus de Ding et al. (1993). Acesta, in forma simplificata,
APARCH(1,1), are urmatoarea ecuatie:

o) = w+a;(le1|l —y16-1)° + Biol4
unde:

e o), 0., reprezinta masura volatilititii la momentul t, respectiv, t-1;

w, a1, B1,v1, 6 sunt parametrii de estimat;

&1 reprezintd eroarea din ecuatia mediei la momentul t-1;

Acest model are avantajul de a Tngloba alte clase de modele pentru valori specifice ale
parametrilor § si y;. Astfel, acest model se poate transforma intr-un GARCH simplu
dacda 6§ =2 si y1 =0, in TS-GARCH pentru § =1 si y; =0, in GJIR-GARCH
dacad =2 si 0 <y; <1, n NGARCH pentru y; = 0, respectivin TGARCH cénd
6=1si 0<y; <1 (Bollerslev, 2010). Datorita utilitatii sale, acest model a fost

folosit in repetate randuri si in diverse combinatii, in cadrul prezentei lucrari.

Tn cadrul metodelor semi-parametrice se regiasesc Simularea istoricd ponderati cu
volatilitatea, simularea istorica filtratd, modelele VaR conditionate autoregresive
(CAViaR) propuse de Engle si Manganelli (2004), metode din teoria valorilor

extreme, respectiv metode bazate pe metoda de simulare Monte Carlo.

Una dintre metodele semi-parametrice utilizate in aceasta lucrare este simularea
istorica filtratd care a fost propusd de Barone-Adesi et al. (1999) si constd in
combinarea simuldrii istorice cu modelarea volatilitatii. Aceasta metodd se aplica

conform urmadtorilor pasi:
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1) Se considera o serie a rentabilitatilor 7, pentru care se estimeaza
volatilitatea conditionatd. Autorii exemplificd metoda folosind un model
GARCH (1,1).

2) Dupa determinarea seriei volatilitatii, se calculeaza seria reziduurilor

normalizate prin impartirea acestora la volatilitatea aferenta perioadei:

&t

Zy =

unde:
e & reprezintd eroarea de estimare dintr-un model de tip AR,;
e 7z, sunt valori reziduale standardizate provenite dintr-un model de
tip AR;
e o/ este volatilitatea obtinuti la pasul 1.
3) Se efectueaza simulari de tip bootstrap pe seria obtinuta la pasul al doilea,
obtinandu-se un esantion pentru distributia lui z;
4) Se determina distributia empirica a rentabilitatilor simulate care vor avea

forma:

Te = U + 27041 (1.1)

unde:
e 1, reprezinta rentabilitatile;
e 0,1 este variatia previzionatd pentru perioada urmatoare;

e 7 este distributia obtinuta prin bootstrap la pasul anterior.

Valoarea la risc se obtine prin extragerea cuantilei la pragul de incredere ales a, din
distributia simulatd a lui 7. Cu ajutorul simuldrii istorice filtrate au fost obtinute

rezultate de acuratete sporita atat la nivel univariat, cat si la nivel multivariat.

In vederea testarii acuratetei VaR, in cadrul acestei lucriri au fost folosite metode
precum rata esecurilor, functia pierdere patratica introdusd de Lopez (1999), testul de
acoperire neconditionata al lui Kupiec (1995), testul de acoperire conditionatd propus
de Christoffersen (1998), testul cuantilei dinamice al lui Engle si Manganelli (2004),

respectiv functia pierdere introdusa de Gonzalez-Rivera et al. (2004).
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Rezumatul capitolului 2

In cadrul acestui capitol obiectivele cercetarii constau in analiza acuratetei mai multor
metode de cuantificare a riscului utilizand masuri VaR, din categoriile de metode
parametrice i semiparametrice, pentru serii financiare ce redau evolutia zilnica a unui

set de indici bursieri. Studiul se evidentiaza prin urmatoarele aspecte:

e Propune utilizarea unei combinatii intre simularea istorica filtrata
(FHS) si modelul APARCH introdus de catre Ding et al. (1993) pentru
modelarea dinamicii volatilitatii, o abordare mai putin utilizatd in
literatura, dar care, dupa cum se va constata in acest capitol, conduce la
rezultate cu acuratete ridicata;

e Acopera mai multe arii geografice respectiv diverse tipuri de piete
financiare (dezvoltate, emergente si de frontiera);

e Surprinde atat perioade de stabilitate financiara cat si perioade
caracterizate de instabilitate cum ar fi criza financiard care a Inceput in
perioada 2007-2008.

e Evalueaza acuratetea metodelor selectate pentru un set de indici
bursieri care contin cele mai reprezentative titluri pentru piata de

capital a tarii respective

Au fost selectati un set de 14 indici bursieri internationali aferenti a 14 piete
financiare cu grade diferite de dezvoltare. Pentru fiecare indice s-au colectat date
incepand cu 1 ianuarie 2006 pand in 31 iulie 2016 obtinandu-se un numar mediu de

2643 de zile per indice.

Valoarea la risc a fost estimatd cu ajutorul a 6 metode: primele doud utilizeaza
simularea istorica filtratd in combinatiec cu un model APARCH(1,1) respectiv
GARCH(1,1). Urmatoarele 2 modele utilizeaza teoria valorilor extreme pentru pentru
estimarea VaR. O abordare utilizeazd distributia Pareto generalizatad iar VaR se

determind din relatia urmatoare (Marimoutou et al., 2009):
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unde :
e ureprezintd pragul de selectie al rentabilitatilor financiare;
e o este parametrul de scala al distributiei Pareto generalizate;
o ¢ este parametrul de forma al distributiei Pareto generalizate;
e nreprezintd numarul de observatii;
e N, denota numarul de observatii peste pragul u;

e « reprezintd nivelul de Incredere la care se calculeaza VaR.

Urmatoarea metoda de estimare a VaR reprezinta o variantd Monte Carlo a celei

anterioare. Ultimele 2 metode provin din sfera parametrica si constau in utilizarea

unui model APARCH(1,1), respectiv a unui GARCH(1,1) pentru utilizate pentru

VaR, = u+2z,"c

Pentru evaluarea acuratetei metodelor au fost utilizate 3 teste: rata esecurilor, functia
pierdere patraticd (Lopez, 1999) si testul de acoperire neconditionatd al lui Kupiec
(1995). Pentru ca un model VaR sa fie adecvat, din perspectiva ratei esecurilor,
aceasta ar trebui sa inregistreze o valoare cat mai apropiata de pragul «, conform
functiei pierdere patratica, valoarea acesteia trebuie sa fie cat mai mica, iar P-value

aferenta testului de acoperire neconditionata trebuie sa fie cat mai mare.

Dintre metodele utilizate, cea mai mare acuratete a inregistrat-o combinatia dintre
simularea istorica filtrata si modelul APARCH (FHS-APARCH), rezultatele fiind

prezentate in tabelul de mai jos.

Tabelul 2.4 — Acuratetea FHS-APARCH

Indice FR QLF LR Stat P-val
BET 1.1480% 0.0114827 0.350 0.554
SPX 0.6623% 0.0066229 2.173 0.140
CAC 0.8792% 0.0087945 0.262 0.609
ATX 1.0487% 0.0104887 0.038 0.845
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BUX 1.0989% 0.0109914 0.157 0.692

FTSEMIB 1.0695% 0.0107006 0.080 0.777
IBEX 1.0018% 0.0100237 0.000 0.994
RTSI 0.8637% 0.0086434 0.319 0.572
WIG 1.0322% 0.0103239 0.017 0.896
DSM 1.2099% 0.0121006 0.690 0.406
IBX 0.9299% 0.0093003 0.082 0.775
NKY 1.3810% 0.0138153 2.088 0.148
KOSPI 0.5549% 0.0055490 3.870 0.049
SET100 0.8233% 0.0082338 0.530 0.467

Sursa: calcule proprii in mediul R

Nota:
FR = Rata esecurilor;
QLF = valoarea medie a functiei pierdere pétratica;
LR stat = statistica testului de acoperire neconditionata;
P-val = probabilitatea asociata testului de acoperire neconditionata.

Metoda utilizatd tine cont de asimetria informationala prezentd in seriile

rentabilitatilor financiare, iar rezultatele indica o acuratete suficient de ridicata.

Scopul studiului prezentat Tn cadrul acestui capitol a fost acela de a compara mai
multe metode de estimare a masurii VaR, luand in considerare un set de indici bursieri
dintr-o varietate de piete de capital, in perioada 2006-2016. Dupa cum indica
rezultatele, prin simulare istorica filtrata s-au obtinut masuri VaR de acuratete ridicata
pe toate pietele indiferent de tipul acestora (dezvoltate, emergente sau de frontiera).
Un alt aspect important de remarcat este cd luarea in calcul a asimetriei informationale
(prin utilizarea unui model asimetric pentru volatilitate — APARCH (1,1)) conduce la

cresterea acuratetei previziunilor.
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Rezumatul capitolului 3

Acest capitol este dedicat estimarii VaR pentru un portofoliu de active, intr-0 abordare

multivariata. Obiectivele aferente acestui capitol sunt:

a) compararea acuratetii unui set de metode de estimare a marimii VaR pentru un
portofoliu de active financiare. Matricea de variantd-covarianta a ratelor rentabilitatii

activelor componente va fi considerata constanta, respectiv variabild in timp;

b) Descompunerea riscului portofoliului pe componente, cu scopul de a obtine

contributia fiecarui activ financiar la riscul total al portofoliului.

In cadrul studiului dezvoltat in acest capitol, este propusa o abordare care face uz de
corelatia conditionatd dinamica in formd asimetrica si combind aceastd metodd cu
simularea istorici filtratd, combinatie aplicatd cu metoda ferestrelor glisante.” Aceasta
abordare a fost implementata pentru datele aferente unui portofoliu de titluri selectate
de pe piata romaneascad, care conform clasificarii FTSE Russell (septembrie 2019)2,
este considerata o piata de frontiera. Setul de date contine informatii referitoare la 11
titluri cotate la Bursa de Valori Bucuresti (BVB) intre 2014-07-08 si 2019-10-04,

rezultand astfel in serii de 1319 rentabilitati zilnice pentru fiecare titlu.

Pentru a estima valoarea la risc, au fost selectate zece metode: primele sase sunt
metode parametrice, iar ultimele patru provin din sfera semi-parametrica. Prima
metodd se bazeaza pe teoria portofoliului sau metodologia Riskmetrics (Morgan,
1996), care pleacd de la prezumtia de normalitate a distributiei rentabilitatilor
financiare. Cea de-a doua metoda se bazeaza pe abordarea propusd de Favre si
Galeano (2002), care determina valoarea la risc folosind o expansiune de tip Cornish-

Fisher. Autorii au numit aceasta abordare ,,Valoarea la risc modificata”.

Urmatoarele patru metode au fost selectate din sfera parametrica si au la baza ideea de
a ldsa matricea de varianta si covarianta sd varieze in timp, in loc de a presupune ca

aceasta este constanta. Acestea se bazeaza pe familii de modele GARCH multivariate

! Studiul prezentat in capitolul prezent a fost publicat in The Review of Finance and Banking, Vol 12,
No. 1, 2020, pp. 79-95, sub denumirea Multivariate VaR: A Romanian Market study.

2 https://research. ftserussell.com/products/downloads/FTSE-Country-Classification-Update-2019.pdf
accesat in 06.02.2020.
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utilizdnd corelatia conditionata dinamica (DCC) introdusa de Engle si Sheppard
(2001) si corelatia conditionata dinamica asimetrica (aDCC), dupd cum se regdseste la
Capiello et al. (2006). Au fost utilizate specificatiile GARCH — Bollerslev (1986) — si
APARCH — Ding et al. (1993) — in combinatie cu metodele DCC, respectiv aDCC.

Ultimele patru modele au la bazd o tehnicd semi-parametrica. Acestea utilizeaza o
combinatie a metodelor multivariate mentionate anterior, DCC, respectiv aDCC si
simularea istorica filtrata (FHS) introdusa de Barone-Adesi et al. (1999) si descrisa in

sectiunile anterioare.

Pentru a face posibild testarea, toate metodele mentionate anterior au fost aplicate
utilizand metoda ferestrelor glisante. Avand n vedere faptul ca esantionul a avut o
lungime de 1319 zile de tranzactionare, lungimea ferestrei a fost selectatd la 500 de
zile, astfel ramanand cu un esantion de testare de 819 zile. In abordirile care
utilizeaza simularea istorica filtrata, lungimea ferestrelor utilizatd in procedura de

bootstrap au avut lungimea de 300 observatii.

Pentru a evalua acuratetea metodelor VaR, au fost utilizate urmatoarele cinci metode:
rata esecurilor, testul de acoperire neconditionata a lui Kupiec (1995), testul de
acoperire conditionata propus de Christoffersen (1998), testul cuantilei dinamice
introdus de Engle si Manganelli (2004), respectiv valoarea medie a functiei pierdere
dupa cum se regaseste in Gonzalez-Rivera et. al (2004). Un model este considerat
adecvat daca rata esecurilor este cat mai apropiata de pragul de semnificatie la care s-
a estimat VaR (in acest caz 1%). Conform celor 3 teste, modelul este adecvat daca p-
value este peste limita de respingere a ipotezei nule (HO: modelul previzioneaza VaR
Tn mod corect), iar conform functiei pierdere, cel mai bun model este cel cu pierderea

cea mai micd. Rezultatele acestora se regasesc in tabelul de mai jos.

Tabelul 3.4 — Rezultatele testelor

Model Fail rate UC Pval CC _Pval DQ Pval Loss
Riskmetrics 1.829% 0.03245 0.07675 0.05993 0.00043494
VaR modificata 0.244% 0.00910 0.03316 0.29167 0.00054135
GARCH-DCC 1.220% 0.54137 0.73336 0.00270 0.00036479
GARCH-aDCC 1.098% 0.78221 0.87092 0.92204 0.00036143
APARCH-DCC 1.585% 0.12059 0.24305 0.00008 0.00035742
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APARCH-aDCC 1.220% 0.54137 0.73336 0.78223  0.00034940
FHS-GARCH-DCC 0.854% 0.66573 0.85756 0.98442  0.00043263
FHS-GARCH-aDCC 0.854% 0.66573 0.85756 0.97139 0.00042622
FHS-APARCH-DCC 0.732% 0.41746 0.68866 0.88348 0.00042632
FHS-APARCH-aDCC 0.854% 0.66573 0.85756 0.98356  0.00043407

Nota:

Sursa: Calcule proprii Tn mediul R

Fail rate =rata esecurilor;
UC_Pval = P-value aferenti testului de acoperire neconditionata (Kupiec, 1995);

CC_Pval = P-value aferenta testului de acoperire conditionata (Christoffersen, 1998);
DQ_Pval = P-value aferenta testului cuantilei dinamice (Engle si Manganelli, 2004);

Loss = valoarea functiei pierdere (Gonzalez-Rivera et al., 2004).

Cele mai bune modele s-au dovedit a fi acelea care utilizeazi un model GARCH

pentru seriile univariate si care iaUl in calcul asimetria informationald la nivelul

multivariat (aDCC). Din categoria de modele FHS, specificatia GARCH-aDCC

inregistreaza valoarea cea mai mica a pierderii.

Figura 3.2 — Contributia la risc conform FHS-GARCH-aDCC
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Valoarea la risc aferenta portofoliului a fost descompusa utilizand metodologia VaR
incrementald regasita la Mina si Xiao (2001). Avand in vedere modul Tn care s-a
utilizat metoda ferestrelor glisante, a fost posibild obtinerea contributiei fiecarui titlu
la riscul total, cu frecventd zilnica, incepand cu observatia 501. Valorile contributiilor
individuale la riscul portofoliului pentru metoda FHS-GARCH-aDCC sunt redate in
Figura 3.2.

Tehnicile prezentate in cadrul acestui capitol pot fi utile managerilor de portofoliu si
institutiilor financiare in vederea gestionarii riscurilor precum si autoritdtilor de
reglementare in vederea stabilirii politicilor si reglementérilor in domeniul riscului de

piata.
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Rezumatul capitolului 4

Masura VaR este o valoare cuantild, prin urmare prezintd importantd modelarea cozii
distributiei rentabilitatilor. Teoria valorilor extreme se axeazd tocmai pe
comportamentul cozilor unei distributii, prin urmare furnizeaza instrumente statistice
adecvate pentru estimarea si predictia riscului. Danielsson et al. (2012) evidentiaza
faptul ca valoarea la risc tinde sa incalce proprietatea de sub-aditivitate Tn mai putine
cazuri daca in procesul de estimare sunt utilizate metode semi-parametrice combinate
cu elemente din teoria valorilor extreme. Acest aspect este specific regiunii cozii
distributiei rentabilitatilor financiare. Mai multe studii din literatura de specialitate

utilizeaza pentru estimarea VaR elemente din teoria valorilor extreme (EVT).

Chen si Yu (2020) aplica tehnici din EVT 1n combinatie cu modelul APARCH, pentru
estimarea VaR. Comparativ cu acest studiu, in cadrul acestui capitol este propusa o

imbunatatire a metodologiei de cercetare, astfel:

a) este utilizata metoda ferestrelor glisante, ceea ce permite evaluarea mai
adecvata a acuratetei metodelor utilizate in estimarea VaR;

b) setul de date include pentru 20 de indici bursieri aferenti unor piete de capital
dezvoltate, emergente si de frontiera;

¢) suplimentar metodelor care combina distributia Pareto generalizata cu modele
de tip GARCH/APARCH sunt incluse in analiza comparativa cinci modele de
tip regresie cuantild (patru fiind variante ale modelului CAViaR introdus de
Engle si Manganelli, 2004);

d) s-au utilizat mai multe proceduri de testare.

Setul de date contine rentabilitati financiare zilnice pentru 20 de indici bursieri
internationali, colectate Tncepand cu 01-01-2006 pana in 2019-09-30. Perioada de
observare a datelor este de aproximativ 13 ani si include atat perioade stabile, cat si

perioade de instabilitate economica.

Tn acest capitol, valoarea la risc a fost estimata prin intermediul a 12 modele. Primul

este cel propus de Morgan (1996), cunoscut si sub denumirea ,,Metoda Riskmetrics”.

23



Aceasta a fost implementata utilizand metoda ferestrelor glisante. Fiecare fereastra are
o lungime de 1000 de observatii, prima cuprinzand observatiile de la 1 la 1000.
Valoarea la risc este estimatd folosind informatiile aferente primelor 1000 de zile.
Ulterior fereastra este mutata cu un pas inainte (incluzand toate inregistrarile de la 2 la
1001) si calcului este refacut. Procesul se repetd pand cand se ajunge la ultima
rentabilitate din serie. In acest fel, este disponibil pentru testare un esantion de peste
1000 de observatii (acesta este diferit pentru fiecare indice, in functie de lungimea
seriei individuale). Datoritd popularitatii si simplitatii sale, modelul VaR estimat

utilizdnd abordarea Riskmetrics a fost selectat ca model de referinta.

Urmatoarele trei modele se bazeaza pe metoda propusd de McNeil si Frey (2000).
Aceasta abordare combina elemente din teoria valorilor extreme (,,varfuri peste
prag”) cu modele de volatilitate conditionati. In primul rand, un model din familia
GARCH este aplicat pentru seria rentabilitatilor financiare, obtindndu-se astfel valori
reziduale standardizate. La pasul urmator, parametrii unei distributii Pareto
generalizata (GPD) sunt estimati utilizdnd datele aferente cozii distributiei
reziduurilor obtinute anterior. Valoarea la risc se determind din relatia urméatoare

(Marimoutou et al., 2009):

VaR, =u+—|[ =1 - )_5—1
aR, =u dl¥m a (42)

unde:
e u reprezinta pragul care delimiteaza coada distributiei rentabilitatilor
financiare;
e (o este parametrul de scala al distributiei Pareto generalizate;
e ¢ este parametrul de forma al distributiei Pareto generalizate;
e nreprezintd dimensiunea esantionului;
e N, denota marimea esantionului peste pragul u;

e  reprezintd nivelul de semnificatie la care VaR este estimata..

Abordarea bazatd pe distributia Pareto generalizata (GPD) este combinatd cu mai
multe modele din familia GARCH, astfel: un GARCH(1,1) simplu, un model
APARCH propus de Ding et al. (1993) si estimat pornind de la prezumtia de
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normalitate, respectiv un model APARCH estimat pe baza prezumtiei unei distributii

normale asimetrice, rezultand astfel trei variante de modele VaR .

Spre deosebire de variantele clasice intdlnite in literatura, in acest capitol, cele trei
abordari mentionate (GPD + GARCH / APARCH / APARCH skewed) sunt
implementate utilizdnd metoda ferestrelor glisante (GPD + GARCH / APARCH /
APARCH skewed + ferestre glisante). Pentru fiecare dintre modele considerate,
valoarea la risc este estimatd conform ecuatiei (4.2). Lungimea ferestrei a fost stabilita

la 1000 de observatii.

Ultimele tipuri de modele au la baza abordari din sfera regresiei cuantilice. Primul
model reprezintd o regresie cuantild simpla. Celelalte modele au fost estimate
utilizand cele patru variante ale modelului CAViaR introdus de Engle si Manganelli
(2004).

Pentru a evalua performanta modelelor VaR prezentate mai sus, a fost utilizata o
baterie de cinci teste: rata esecurilor, testul de acoperire neconditionatid propus de
Kupiec (1995), testul de acoperire neconditionatd introdus de Christoffersen (1998),
testul cuantilei dinamice propus de Engle si Manganelli (2004) si functia de pierdere a

lui Gonzalez-Rivera et al. (2004).

Rezultatele empirice sunt prezentate in tabelul urmator numai pentru modelul
GPD-APARCH aplicat cu metoda ferestrelor glisante — varianta estimata pe baza de

normalitate asimetrica.

Tabelul 4.4 — Evaluarea acuratetei VaR (selectie)

GPD-APARCH

Fail rate LRuc Pval LRcc Pval DQ Pval Loss
skew roll
BET 1.02% 0.911 0.082 0.014 0.0004
SPX 1.10% 0.629 0.000 0.000 0.0003
SPTSX60 0.98% 0.919 0.784 0.217 0.0002
DAX 0.97% 0.860 0.779 0.087 0.0004
UKX 1.05% 0.799 0.008 0.000 0.0003
CAC 1.19% 0.347 0.431 0.002 0.0004
ATX 0.95% 0.820 0.004 0.000 0.0004
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BUX 1.03% 0.882 0.523 0.472 0.0004

FTSEMIB 1.09% 0.672 0.680 0.072 0.0005
IBEX 0.76% 0.203 0.385 0.657 0.0004
RTSI 0.87% 0.498 0.317 0.082 0.0006
WIG 0.98% 0.938 0.006 0.000 0.0003
DSM 1.07% 0.744 0.091 0.003 0.0004
IBX 0.83% 0.403 0.261 0.141 0.0004
SHSZ300 0.98% 0.930 0.793 0.757 0.0005
NKY 0.97% 0.889 0.005 0.000 0.0005
KOSPI 0.88% 0.533 0.684 0.533 0.0003
SET100 0.72% 0.152 0.317 0.558 0.0003
SASEIDX 1.21% 0.361 0.007 0.000 0.0004
SMI 1.06% 0.761 0.008 0.000 0.0003

Sursa: Calcule proprii Th mediul R

Nota:  Fail rate = rata esecurilor;
LRuc_Pval = P-value aferenta testului de acoperire neconditionata (Kupiec, 1995);
LRcc_Pval = P-value aferenta testului de acoperire conditionata (Christoffersen, 1998);
DQ_Pval = P-value aferenta testului cuantilei dinamice (Engle si Manganelli, 2004);
Loss = valoarea functiei pierdere (Gonzalez-Rivera et al., 2004);
Extensia ,,skew” in dreptul numelui modelului indica utilizarea distributiei normale asimetrice
n procesul de estimare;
Extensia ,,roll” in dreptul numelui modelului indica utilizarea metodei ferestrelor glisante.

Similar rezultatelor obtinute de Chen si Yu (2020), modelul GPD-APARCH are o
performantd buna si atunci cand este aplicatd pentru cei 20 de indici bursieri aferenti
unor piete de capital cu diverse grade de dezvoltare. Pragul u, care delimiteaza coada
distributiei, a fost stabilit utilizind valoarea cuantila empirica de la 99% pentru toate

distributiile, si in cazul tuturor modelelor.

Tn cadrul prezentului capitol, abordarea GPD-APARCH a fost imbunittitd cu metoda
ferestrelor glisante si comparata cu forma sa initiala. De asemenea, in prezentul
studiu, modelul GPD-APARCH a fost estimat utilizdind prezumtia unei distributii
normale asimetrice si a fost comparat si cu alte tipuri de modele, cum ar fi regresia

cuantilicd, respectiv CAViaR.

O alta diferentd majorad intre cele doud studii este setul de date utilizat. Chen si Yu
(2020) au utilizat indicele HSI (Hong Kong), aferent contractelor de tip futures, in

perioada 2006-2012. In studiul actual, a fost consideratd o perioadi de timp mai mare
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(2006-2019), iar esantionul este format din 20 de indici bursieri din cadrul mai multor
piete internationale. Studiul prezentat in cadrul acestui capitol sustine rezultatele
obtinute de cdtre Chen si Yu (2020), atunci cand se analizeaza acuratetea estimarii

VaR pentru piata de capital.

Dupa cum indica rezultatele empirice obtinute, modelul GPD-APARCH, aplicat
utilizdnd metoda ferestrelor glisante si estimat sub ipoteza normalitdtii asimetrice este
unul dintre cele mai precise, avand o performanta cel putin la fel de buna ca abordarea

CAViaR-SAV, in previzionarea VaR.
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Rezumatul capitolului 5

Acest capitol este dedicat metodelor de estimare a VaR adecvate pentru date cu
frecventa ridicata (intraday). Unele dintre aceste tehnici sunt specifice datelor cu
frecventd ridicatd, iar altele necesitd agregarea datelor, in prealabil, la frecventa

zilnica.

Capitolul curent contine trei studii de caz realizate pe 2 seturi de date cu frecventa
ridicata (intraday). Primul set este alcatuit din 12 societati listate la Bursa de Valori
Bucuresti, ale caror cotatii au fost colectate Th perioada 05 iulie 2010 — 28 iunie 2013,
in intervalul orar 10:00 — 17:00. A rezultat o bazd de date care contine 689809
observatii. Datele au fost grupate in sub-perioade de 2 saptamani. Cel de-al doilea
set de date este identic cu cel utilizat Tn primul studiu de caz, gruparea datelor
realizandu-se ntr-un mod asemanator. S-au considerat perioade de cate 2 saptamani,
dar in acest caz, ultima perioada a fost utilizata pentru evaluarea acuratetei. Al treilea
set a fost compus din valorile intraday ale indicelui BET din perioada 04.01.2010 -
31.12.2016, rezultand intr-o serie de 454640 observatii.

Tn cadrul primului studiu de caz, s-au folosit sase metode de determinare a VaR: 0
simulare istoricd simpla, metoda parametrica simpla (bazata pe distributia normala),
metoda parametrica bazatd pe volatilitate realizatda, metoda Monte Carlo, metoda
Monte Carlo combinatd cu volatilitatea realizatd si o metoda VaR ajustatd cu
lichiditatea. Acuratetea metodelor a fost testatd utilizand rata esecurilor si functia

pierdere patratica (Lopez, 1999). Tabelul 5.1 reda rata esecurilor aferenta celor 6

metode.
Tabelul 5.1 — Rata esecurilor; VaR ajustata cu lichiditatea
Titlu Hist Param Param RV MC MC RV  LigAjdVaR
BIO 3.90% 5.19% 5.19% 3.90% 5.19% 2.60%
BRD 3.90% 5.19% 2.60% 2.60% 1.30% 0.00%
BRK 0.00% 0.00% 1.30% 0.00% 0.00% 5.19%
BVB 2.60% 3.90% 2.60% 1.30% 1.30% 0.00%
SIF1 3.90% 7.79% 1.30% 2.60% 0.00% 0.00%
SIF2 1.30% 3.90% 1.30% 1.30% 0.00% 0.00%
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SIF3 5.19% 1.30% 0.00% 1.30% 0.00% 0.00%

SIF4 3.90% 6.49% 1.30% 1.30% 0.00% 0.00%

SIF5 11.69%  11.69% 3.90% 7.79% 1.30% 0.00%

SNP 3.90%  10.39% 1.30% 6.49% 1.30% 0.00%

TEL 2.60% 3.90% 3.90% 2.60% 2.60% 0.00%

TLV 9.09%  12.99% 11.69% 7.79% 9.09% 0.00%
Sursa: calcule proprii in mediile R si Excel

Cel de-al doilea studiu de caz foloseste 2 metode aplicate pe acelasi set de date. Una

dintre acestea foloseste un model ARFIMA specific datelor intraday, iar cealalta face

uz de un model APARCH pentru prelucrarea seriilor volatilititii. Ambele sunt

integrate ulterior intr-o procedura de simulare istorica filtratd. Rezultatele ratei

esecurilor pentru metoda FHS-APARCH se regasesc in tabelul 5.4.

Tabelul 5.4 — Rata esecurilor FHS-APARCH

Simbol/Zi 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
BIO 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 0.00 0.00 o0.00
BRD 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
BRK 0.00 f 0.68 000 0.00 0.00 000 0.00 0.00 0.00 0.00
BVB 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 o0.00
SIF1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
SIF2 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 0.00 0.00 0.00
SIF3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
SIF4 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 004 0.00 0.00 0.00 0.00
SIF5 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 o0.00
SNP 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 o0.00
TEL 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
TLV 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00  88.84
Sursa: calcule proprii in mediile R si Excel

Tn cadrul celui de-al treilea studiu empiric sunt utilizate patru modele de estimare a
VaR. Primul reprezintd o deviere de la modelul parametric clasic, care presupune ca
distributia rentabilitatilor activelor financiare este normald. Diferenta constd in faptul
ca volatilitatea aferenta rentabilitatilor a fost estimata utilizand volatilitatea realizata.

Cea de-a doua este o varianta Monte Carlo a primei metode. Metodele 3 si 4
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utilizeaza simularea istorica filtratd combinatd cu tehnicile ARFIMA si APARCH

Tntr-o maniera similara celui de-al doilea studiu de caz.

Acuratetea modelelor a fost testatd cu ajutorul a trei tehnici: rata esecurilor, functia
pierdere patratica (Lopez, 1999) si testul de acoperire neconditionata (Kupiec, 1995).
Acestea sunt redate T Tabelul 5.7.

Tabelul 5.7 — Rezultatele evaluarii VaR; Indicele BET

Model eselijf.?lor OLF AcoLpI:r;:: necondig?:;tﬁ
FHS-APARCH 1.2113% 0.012117 0.314 0.575
FHS-ARFIMA 1.8843% 0.018847 4.658 0.031
Param-RV-MC 1.4805% 0.014808 1.509 0.219
Param-RV 6.4603% 0.064613 100.245 0.000

Sursa: calcule proprii in mediul R

Dupa cum indica rezultatele, luarea In considerare a lichiditatii activelor financiare
conduce la estimdri cu o acuratete mai mare ale valorii la risc. Utilizarea volatilitatii
realizate conduce, de asemenea, la rezultate bune, dar nu la cele asteptate. In acest

caz, se recomanda utilizarea unor masuri mai avansate precum ar fi cele regasite la

Barndorff-Nielsen si Shephard (2004).

O altd metoda care s-a remarcat prin obtinerea unei acuratete sporite este simularea
istorica filtrata. Aceastd metoda si-a dovedit beneficiile Tn ambele studii de caz in care

a fost utilizata.

Limitele studiilor empirice din acest capitol sunt date in principal de insuficienta
datelor, respectiv de imposibilitatea actualizarii bazei de date. O alta limitd a acestor
aplicatii o constituie insuficienta modalitatilor de testare a acuratetei masurilor VaR.
Pentru a creste calitatea evaluarilor, cu exceptia celui de-al treilea studiu de caz, se

recomanda adaugarea unor masuri suplimentare de masurare a acuratetei VaR.
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Concluzii generale si directii viitoare de cercetare

In cadrul lucririi prezente s-a avut in vedere in principal identificarea unor abordari
utile In estimarea masurii VaR, abordari ce conduc la rezultate cu un grad de acuratete
ridicat, pornind de la caracetristici specifice datelor financiare. Studiile empirice au
fost conduse utilizdnd mai multe seturi de date, atat din cadrul pietelor internationale
de capital cat si de pe piata romaneasca. De asemenea, au fost considerate date cu
frecventa zilnicd respectiv intraday. Avand in vedere caracteristicile rentabilitdtilor
financiare, in cadrul acestei lucrari, au fost propuse masuri VaR care iau in
considerare aspecte precum: heteroscedasticitatea, cozile ingrosate, asimetria
informationala, corelatia dinamica dintre rentabilitatile titlurilor din portofoliu,
autocorelarea valorilor cuantile, lichiditatea activelor financiare. La nivel general, s-
a observat ca masurile care tin cont de caracteristicile anterior amintite Tnregistreaza

un grad de acuratete mai mare.

In analiza empiricd univariati, au fost aplicate sase metodologii de estimare VaR,
pentru un set de 14 indici bursieri, reprezentativi pentru diverse piete internationale,
pe o perioadd de aproximativ 10 ani. Au fost incluse 1n studiu piete dezvoltate,
emergente si de frontiera. Doud dintre metode au fost pur parametrice, acestea
utilizdnd modele de volatilitate GARCH si APARCH, urmatoarele sunt bazate pe
simularea istorica filtratd (FHS) in combinatie cu cele doud modele pentru volatilitate
amintite anterior, iar ultimele utilizeazd o distributie Pareto generalizata — ntr-o
variantd parametricd, respectiv intr-0 abordare de tip simulare Monte Carlo.
Acuratetea cea mai mare a fost inregistratd de catre modelul FHS-APARCH, aceasta
fiind testata utilizand rata esecurilor, functia pierdere patraticd a lui Lopez si testul
acoperirii neconditionate al lui Kupiec. S-a observat faptul ca luarea in considerare a
asimetriei prezente in seriile rentabilitatilor financiare conduce la previziuni cu un
plus de acuratete. Previziunile VaR determinate pe baza modelului APARCH au

Tnregistrat o precizie mai mare decat cele bazate pe o specificare de tip GARCH.

In lucrarea prezenta sunt exemplificate, de asemenea, metode de estimare a valorii la
risc pentru un portofoliu de active financiare. Au fost selectate 10 modele VaR la

nivel multivariat, aplicate pentru un portofoliu de 11 titluri cotate la Bursa de Valori
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Bucuresti. Majoritatea modelelor au la baza abordari GARCH multivariate sau
combinatii ale acestora cu simularea istoricd filtratd (FHS). Dintre acestea s-a
remarcat 0 metoda bazata pe FHS, care este combinatd cu un model de corelatie
conditionata dinamica asimetrica (un GARCH multivariat care ia Tn considerare
componenta asimetrie). Din nou, se confirma faptul cd acuratetea previziunilor
riscului este mai ridicata atunci cand metodele utilizate sunt adaptate suficient de bine
caracteristicilor rentabilitatilor financiare. Propunem utilizarea acestei abordari si
pentru alte portofolii de titluri, in cadrul unor cercetari viitoare. Precizia modelelor a
fost evaluatd cu ajutorul urmatoarelor metode: rata esecurilor, testul de acoperire
neconditionatd al Iui Kupiec, testul de acoperire conditionatd propus de
Christoffersen, testul cuantilei dinamice introdus de Engle si Manganelli, respectiv
functia pierdere propusa de catre Gonzalez-Rivera et al. De asemenea, in cazul valorii
la risc calculata pentru un portofoliu, a fost posibila descompunerea riscului pe fiecare
componenta in parte. Acest lucru s-a realizat cu metoda VaR incrementala, astfel fiind
posibild observarea activelor mai riscante din cadrul portofoliului si ajustarea

ponderilor acestuia in functie de nevoile si aversiunea la risc a investitorului.

Rezultatele empirice din studiul dezvoltat in capitolul 4 sunt robuste din perspectiva
setului de date, a metodelor de estimare analizate, respectiv a caracteristicilor
rentabilitatilor incorporate in metodologia de estimare. Setul de date a fost alcatuit din
20 de indici bursieri internationali, si acopera o perioadda de peste 12 ani. Au fost
aplicate 12 metode de estimare a VaR din cadrul teoriei valorilor extreme si din sfera
regresiei cuantilice. Metodologia de estimare a VaR care s-a evidentiat prin acuratete
superioara consta intr-o combinatie dintre distributia Pareto generalizata (GPD),
modelul APARCH (estimat pe baza distributiei de probabilitate normale asimetrice) si
aplicarea acestora conform abordarii ferestrelor glisante. Un avantaj al acestei
metode este dat de faptul ca se modeleaza direct coada distributiei rentabilitatilor si se
tine cont si de caracterul asimetric al acestora. Modelul APARCH 1incorporeaza
totodatd si heteroscedasticitatea prezenta in seriile rentabilitatilor financiare. Predictii
de acuratete ridicata au fost obtinute si cu unele modele de tip regresie cuantilica, iar
modelul propus in lucrarea prezentd, GPD-APARCH skew aplicat cu metoda
ferestrelor glisante obtine rezultate la fel de bune precum modelele CAViaR (bazate pe

regresia cuantilica). Datele acopera o varietate de piete financiare: dezvoltate,
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emergente avansate, emergente secundare, respectiv de frontierd, conform clasificarii

FTSE Russell.

Lucrarea prezenta cuprinde si aplicatii pentru date intraday. Unul dintre seturile de
date considerate in studiu a fost alcatuit din 12 titluri listate la Bursa de Valori
Bucuresti — date intraday. Pentru acest set a fost estimata masura VaR, utilizand atat
metode clasice cat si metode specifice datelor cu frecventd ridicata. Dintre acestea,
acuratete mai mare s-a inregistrat pentru masurile bazate pe volatilitatea realizata,
respectiv pentru o masurd VaR care ia in considerare factorul lichiditate. Limita
majora in acest studiu a fost datd de dimensiunea redusa a setului de date, respectiv de
S-a observat ca lichiditatea are o influenta puternicd asupra preciziei masurilor VaR si
se recomanda ca aceste masuri sd fie testate pe un esantion mai larg de date cu

frecventa ridicata.

dintre metodele de estimare analizate s-au remarcat o metoda VaR bazata pe un model
ARFIMA, aplicat direct pe datele intraday, si o combinatie dintre simularea istorica
filtrata si un model din familia APARCH aplicat dupa agregarea datelor la nivel zilnic.
Similar cazului precedent, si aici limita majord este datd de insuficienta datelor. Seria
de timp acopera o perioada lungd in timp, dar analiza a fost condusa doar asupra
masuratd prin rata esecurilor, functia pierdere patratica a lui Lopez si testul acoperirii

neconditionate al lui Kupiec.

Una dintre limitele studiilor empirice conduse in aceastd lucrare este datd de
disponibilitatea limitatd a datelor pentru piata romaneasca de capital, in special a celor
intraday. Portofoliul de titluri considerat in capitolul trei ar putea fi extins, de
asemenea, ntr-o cercetare viitoare. A fost analizatd acuratetea metodelor de estimare
VaR doar pentru date din cadrul pietelor de capital. Posibile directii viitoare de
cercetare ar consta in aplicarea metodelor de estimare a valorii la risc, identificate Tn
prezenta lucrare ca fiind cele mai adecvate, pentru date aferente pietelor petroliere,
pietelor de marfuri sau pentru ratele de schimb valutar si chiar pentru pietele de
moneda digitald. O alta directie de extindere a cercetdrii ar fi aplicarea tehnicilor VaR

pentru indici compoziti, Intrucat in aceastd lucrare au fost considerati doar indici
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bursieri ce cuprind cele mai lichide societati listate. Totodatd, cercetarea se poate
indrepta si spre studiul altor masuri de risc, precum pierderea asteptata (ES) sau chiar
utilizarea ambelor masuri, VaR si ES, cu scopul de a masura riscul din mai multe

perspective.

Unul dintre aspectele esentiale de care trebuie tinut cont in modelarea statistica consta
in evidentierea corectd a caracteristicilor datelor. Daca acest aspect este neglijat,
rezultatele vor fi slabe din punct de vedere calitativ si, in acelasi timp, lipsite de
precizie. In cazul rentabilititilor financiare, este necesard luarea in considerare a
heteroscedasticitatii — prin utilizarea familiilor de modele ARCH-GARCH, a
asimetriei informationale — modelele propuse Tn prezenta lucrare iau in considerare
aceastd caracteristica, precum si cozile ingrosate. Acest ultim aspect, dacd nu este
tratat corespunzator, poate conduce la rezultate eronate si chiar la subestimarea
riscului. Unele metode utilizate, cum ar fi cele din teoria valorilor estreme si a
regresiei cuantilice, au in vedere modelarea cozii distributiei. Avand in vedere cele de
mai sus, se poate deduce faptul cd metodele clasice de cuantificare a riscului (cum ar
fi abordarea Riskmetrics — Morgan, 1996) nu sunt adecvate pentru rentabilitatile
financiare. Tocmai din acest considerent, se recomanda folosirea unor metode care au
un grad de complexitate mai ridicat dar care iau in considerare cat mai multe aspecte

specifice seriilor financiare.

Din cadrul prezentei lucrari S-a remarcat, in repetate randuri, metodologia bazata pe
simulare istoricd filtratd in combinatie cu un model asimetric utilizat pentru
volatilitate, atat la nivel univariat (FHS-APARCH), cat si la nivel multivariat (FHS-
GARCH-aDCC). S-a evidnetiat, de asemenea, combinatia dintre distributia Pareto
generalizatd, modelul APARCH (estimat pornind de la distributia de probabilitate
normala asimetricd) si metoda ferestrelor glisante. Toate aceste tehnici au Inregistrat

un grad relativ mare de acuratete in procesul de previziune a valorii la risc.

Un aspect important al acestei lucrari este dat de aplicabilitatea metodelor prezentate.
Aceste metodologii pot fi utile atit investitorilor individuali, cat si companiilor care
doresc sa isi gestioneze riscul prin anticiparea pierderilor potentiale. Unele metode
sunt aplicabile in cazul activelor financiare individuale, in timp ce altele pot fi
utilizate pentru a evalua si descompune riscul unui portofoliu. De asemenea, tehnicile

de estimare VaR se pot folosi pentru ajustarea sau stabilirea politicilor de risc ale
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agentilor economici care activeazd in domeniul pietelor financiare, pot fi utilizate de
catre banci, dar fard a se limita, la stabilirea apetitului la risc si sunt utile, de
asemenea, autoritdtilor de reglementare. Acestea din urma utilizeaza metode de
estimare VaR in cadrul simuldrilor efectuate pentru a stabili si/sau impune limite,

respectiv restrictii pentru participantii la pietele financiare.
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