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Abstract: Teza isi propune sa evalueze riscul in contextul deciziilor de investire in strainatate.
Pentru identificarea categoriilor de risc, s-a folosit drept criteriu raportul dintre continutul de
endogeneitate si cel de exogeneitate al acestora. In grupa riscurilor endogene atentia a fost
concentrata asupra riscului de credit, riscului asumat (de contrapartidd) si a riscului sistemic;
s-a evidentiat totodata rolul agentiilor internationale de rating in determinarea costului
creditului si in ultima instantd in determinarea succesului emisiunilor de titluri facute in
scopul asigurarii surselor financiare necesare finantarii proiectelor de investitii. In grupa
riscurilor exogene a fost identificat riscul asimilat fluctuatiei randamentelor date de variatia
preturilor actiunilor. Aceasta fluctuanta a fost denumita ,,volatilitate” si a fost evaluata din
punct de vedere econometric. A fost sugerat faptul ca cea mai bund modalitate de a evalua
riscul unui sector este de a forma un portofoliu/grup de actiuni apartinand celor mai relevante
companii activand 1n acelasi sector, si de a modela si previziona volatilitatea randamentelor
portofoliului astfel creat. Problema devine complicata din cauza subiectivitatii in alegerea
modelului de previzionare a volatilitatii, care provine din lipsa existentei unui consens in
literaturd in ceea ce priveste identificarea unui model capabil sd calculeze cei mai buni
estimatori. Mai mult, din moment ce consideram un portofoliu cu serii puternic corelate, un
model multivariat trebuie aplicat, fapt ce determind ca problema sa fie extrem de dificil de
rezolvat empiric. Am sugerat ca pentru portofoliile formate din sute si mii de variabile,
Principal Component-GARCH este modelul potrivit de utilizat pentru previzionarea
volatilitatii. Calitatile modelului PC-GARCH sunt puse in valoare din perspectiva raportului
calitate/cost oferit de acesta in raport cu orice model alternativ, si au fost identificate ca fiind:
capacitatea acestuia de minimizare a eforturilor computationale (prin transformarea
modelelor multivariate GARCH in modele univariate), prin reducerea semnificativa a
timpului computational si eliminarea oricdrei probleme ce se poate ivi din manipulari
complexe de date, asigurarea unui control strict al cantitatii de ,,zgomot” prin reducerea
numarului de variabile la un numar mai mic de componente principale si Tmbunatatirea
performantelor unui model GARCH simplu prin obtinerea de inovatii total independente.
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A. Introducere

Teza 1si propune sd evalueze riscul In contextul deciziilor de investire in straindtate. Cand
companiile decid sd investeascd intr-o altd tard, ele 1si gandesc investitia fie ca una de tip
green-field (pornitd de la zero), fie ca o achizitie a unei companii locale. Termenul de risc
acopera o varietate largd de concepte, Incepand de la riscul sistemic sau cel de credit pana la
cel reputational, operational sau politic, a caror abordare necesita o analiza preponderent
calitativa, deseori Tmprumutand teorii sau concepte din domenii conexe precum economia,
politica sau managementul. Riscurile ce afecteaza o companie care investeste in strainatate
pot fi clasificate in diverse modalitati, folosind diferite criterii. Un studiu riguros al intregului
ansamblu de concepte de risc ar necesita un spatiu extrem de larg, dincolo de cel standard al
unei lucrari doctorale. Date fiind limitarile de spatiu ce se impun unei astfel de teze, in scopul
raspunderii adecvate Intrebdrilor de cercetare mentindnd in acelasi timp rigurozitatea si
abstractizarea unei lucrari de cercetare, am restrans aria de analiza de la una foarte generala la
doar doua aspecte (consider, cele mai importante) ale riscului.

In identificarea acestora, am divizat riscurile in doua categorii, folosind drept criteriu raportul
dintre continutul de endogeneitate si cel de exogeneitate a riscurilor. Astfel, am identificat o
categorie endogena de riscuri pe care o companie le poate influenta prin actiuni proprii si o
categorie de riscuri exogene pe care compania nu le poate controla deloc, dar pe care le poate
evalua si Tmpotriva carora poate elabora strategii de aparare (eventual scenarii de iesire din

piata).

In fiecare categorie am identificat un singur tip de risc, cel mai important din categoria cireia
i1 apartine. Pentru riscurile endogene, a fost ales riscul de credit (in forma sa extinsa riscul
asumat sau de contrapartidd). Cand o companie decide sa investeasca intr-o tara straina,
accesul la surse de finantare locale este esential in implementarea proiectelor de investitii,
pentru mentinerea si dezvoltarea afacerii in general. Finantarea afacerii poate depinde atat de
aspecte exclusiv endogene, precum profitabilitatea companiei pusa in evidenta prin indicatori
de performantd precum ROE, ROA etc., dar si de aspecte exogene precum promptitudinea cu
care companiile aflate Tn relatii de afaceri cu firma respectiva isi platesc la timp propriile
obligatii financiare. Problemele financiare ale altor companii se pot astfel transfera de la o
companie la alta, iar amploarea si viteza cu care acest lucru se intampla pot determina
dificultati serioase, mergand pana la falimente. Astfel, modul in care sistemul de plati intre
companii este construit sau administrat, precum si expunerea la riscul sistemic pot determina
performanta oricarei companii sau investifii a acesteia intr-o anumita piata.



De asemenea, daca compania decide sd se autofinanteze nu doar prin reinvestirea profitului
sau prin acces la credite bancare, dar prin emisiuni de titluri, ratingurile de tara sau cele
acordate companiei insdsi de catre agentiile internationale de rating pot afecta determinant
costul creditului si in ultima instantd succesul emisiunii de titluri. In acest context, se
evalueazd nu doar performantele companiei, dar si cele ale economiei nationale. Astfel,
problema accesului la surse de credit devine partial endogena si partial exogena. Fiind vorba
de un concept mai larg decat al unei simple performante financiare, consider ca
endogeneitatea domina si astfel am denumit aceasta categorie de risc drept endogena.

Cealalta jumatate a problemei implica riscul sectorului in care compania urmeaza sa activeze.
Inainte de investire, compania va evalua riscul pe care prezenta pe o anumiti piata il
comporta prin formarea unui portofoliu de companii cu cea mai mare pondere in sectorul
respectiv. Spre exemplu, daca compania noastra activeaza in sectorul IT din Franta si doreste
sd investeasca in sectorul IT din Statele Unite, putem investiga riscul caderii pietei de IT din
Statele Unite, mai ales in contextul existentei unei bule de pret (asa cum de altfel s-a
intamplat si In trecut). Succesul companiei nu implicd astfel doar managementul unui
departament anume sau al echipei de conducere, ci poate fi o variabila cu factori localizati
exclusiv in perimetrul pietei, mai ales atunci cand existd riscul unei evolutii negative
accentuate a acesteia. In conditiile aparitiei unui astfel de eveniment, indiferent de
performanta companiei, randamentul actiunilor acesteia va fi in mod serios afectat. Evaluarea
probabilitatii ca astfel de caderi ale pietei sa aibe loc devine o problemda de masurare si
previzionare a volatilitatii randamentelor actiunilor companiilor selectate in portofoliu, cu
contributie semnificativa la evolutia pietei din care acestea fac parte. Dacd varianta acestui
portofoliu va fi largd, sau daca va fi redusd dar se poate documenta existenta unei
probabilititi mari de crestere a acesteia in viitorul imediat, dat fiind faptul ca investitorii evita
riscul, investitia Intr-o astfel de piata nu este, probabil, o idee foarte buna.

Oportunitatea investitiei se transforma astfel intr-o problema econometricd de previzionare a
volatilitatii. Discutia se complicd ca urmare a mai multor factori, dintre care cei mai
importanti sunt urmatorii:

1. Lumea stiintificd nu a ajuns inca la un consens 1n privinta superioritatii unui model
sau grup de modele anume care masoara volatilitatea. Astfel, previziunile diferd in
functie de modelul cu care au fost realizate; mai mult, variatiile intre acestea sunt
suficient de mari incat desemnarea unui model anume drept cel mai performant sa fie
dificila. Exista diferente intre clasamentele care incearca sa identifice cel mai bun
model de previzionare a volatilitafii si datoritd altor factori: metodologiile folosite,
utilizarea de date cu frecventd mare sau redusa, sursa datelor, orizontul pe care se face
predictia, selectia formulelor de calcul al erorilor etc. Astfel, decizia legata de de
oportunitatea investitiei va depinde si de alegerile econometrice ce urmeaza a fi facute
in desfasurarea exercitiului empiric.

2. Pentru o acuratete sporita in masurarea riscului, compania nu va evalua randamentele
doar ale unui singur tip de actiuni, ci pe cele ale unui portofoliu format din
randamentele mai multor tipuri de actiuni (cele apartindind companiilor relevante din
sector). Astfel, analiza se transforma dintr-o problema de masurare univariatd a
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mult problema cel pufin din doud motive: modelele multivariate ce ar trebui sa fie
folosite ar trebui sa elimine corelatiile dintre seriile de timp luate in considerare (de
exemplu, daca portofoliul este format din doi indecsi de pret, NASDAQ si S&P 500,
modelul trebuie sa elimine corelatiile dintre datele istorice ale indexului S&P 500 cu
cele ale NASDAQ, deoarece o variatie ce a avut loc intr-un index de pret poate sd fi
determinat o variatie similara in celelalt index, astfel ca informatiile din portofoliul
format din S&P si NASDAQ pot fi dublate). Astfel, problemele multivariate devin
intensive din punct de vedere computational din cauza problemei estimarii
parametrilor. De exemplu, numarul parametrilor dintr-un model multivariat GARCH

creste la o ratd egala cu patratul numarului de variabile incluse in model. Folosind »
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variabile independente va necesita estimarea unui numar de (T parametri; aceasta

se Intampla deoarece fiecare variabila aditionala aduce cu ea termenii de corelatie cu
celelalte variabile, si fiecare dintre acesti termeni de corelatie va avea parametrul
propriu. Dimensionalitatea problemei, si prin urmare necesitatea puterii
computationale, devin semnificative.

Ca o solutie la ambele probleme, voi argumenta superioritatea unui model heteroskedastic
autoregresiv (PC-GARCH), considerand nu doar performanta exprimatd prin acuratetea
previziunilor calculate, dar si componenta de cost (costul de timp si logistic necesar obtinerii
unui anumit nivel de acuratete a previziunilor). Pentru acest scop, voi dezvolta 1n ultima parte
a tezei un exercitiu empiric cu un portofoliu format din sapte actiuni apartinand sectorului IT
american (Adobe, Apple, Autodesk, Cisco, Dell, Microsoft si 3M) care vor fi folosite in
scopul evidentierii calitatilor acestui model. Astfel, voi concluziona faptul cad atunci cand se
lucreaza cu sute sau mii de variabile, in scopul previzionarii volatilitatii (si deci a riscului),
PC-GARCH este cel mai potrivit model de a fi utilizat.

Intrebarile carora cercetarea de fata va incerca sa le raspunda sunt:

1.

Care sunt cele mai importante aspecte ale riscului atunci cand o companie doreste sa
investeasca in strainatate?

Cum poate fi optimizat managementul riscului de credit?

Cum poate fi optimizatda modelarea volatilitatii atunci cand se lucreaza cu portofolii
mari de actiuni?

Voi concluziona partea introductiva prin mentionarea elementelor care constituie noutatea
acestei cercetari:

1.

Primul element de noutate este reprezentat de o analiza integrata a riscului de credit, a
riscului sistemic si a problemei evaluarii volatilitatii facute in scopul determinarii
riscului asociat investitiilor desfasurate in strainatate.

Al doilea element de noutate este comparatia modelelor de previzionare a volatilitatii.
Desi studii similare au existat, cercetarea curentd ia In consideratie si articole
publicate mai recent. De asemenea, un element de noutate este reprezentat de sinteza



extinsa a literaturii, pusa sub forma unui tabel ce contine cele mai importante 50 de
articole scrise pe subiectul clasificarii modelelor de volatilitate.

3. Analiza modelelor de previzionare a volatilitatii dintr-o perspectiva dubla, aceea a
acuratetii estimdrilor si a costurilor implicate, conform careia superioritatea modelului
PC-GARCH a fost concluzionata, reprezintd un alt element de noutate.

4. Adaptarea unei tehnici propuse de Alexander (2000) pentru Analiza Componentelor
Principale la o metoda Orthogonal GARCH propusa de Burns (2005).

5. In final, exercitiul empiric cu un portofoliu format din sapte actiuni activand in
sectorul american de IT, este un alt element de noutate.

B. Grupa riscurilor endogene. Riscul de credit si sistemic. Agentiile de rating

Un instrument financiar poate lua mai multe forme: numerar, dovezi de proprietate asupra
unei actiuni sau datorii, un contract de tip ,,futures”, o optiune sau pur si simplu un contract
care contine obligatii si drepturi ale partilor semnatare. Prin tranzactiile cu aceste
instrumente, participantii la astfel de activitati se expun unei palete largi de riscuri, printre
care riscurile de credit si cele de piatd sunt cele mai importante. Prin intermediul acestor
instrumente, companiile dobandesc resurse financiare ce pot fi folosite la dezvoltarea
proiectelor de investitii.

Riscul de credit reprezinta riscul ca cealalta parte angajata intr-o tranzactie ce are ca subiect
un instrument financiar sd esueaze in a-§i onora termenii angajamentelor contractuale, ca
urmare a unor probleme precum lipsa de lichiditati, falimentul etc. In termeni tehnici, riscul
de credit se bazeaza pe evaluarea probabilitdtii de intrare in incapacitate de platd a
participantilor la acte de afaceri. O astfel de analiza este in general Intreprinsd de agentiile de
rating care clasifica probabilitatea de intrare in incapacitate de plata, conform unei scale de
risc. Intrucat riscul de credit este comun tuturor tranzatiilor sau entititilor de afaceri, iar
ponderea acestuia intre celelalte tipuri endogene de risc este dominanta, analiza care sta la
baza primei parti a tezei de doctorat este concentratd in special asupra acestui tip de risc.
Deoarece o companie, cand se decide sa investeasca intr-o altd ara, nu este constienta de cele
mai multe ori de capacitatea firmelor locale de a-si indeplini obligatiile financiare, rolul in
evaluarea acestor capacititi va reveni aproape exclusiv agentiilor de rating. Intrucat lipsa
capacitatii de onorare a unei obligatii financiare a unei companii se poate transmite §i altor
companii cu care se afld in relatii contractuale, expunerea unei economii, sector economic sau
companii la riscul sistemic ar putea fi de interes de asemenea pentru noul intrat pe piata.
Pentru acest motiv au fost discutate in teza deopotriva riscul sistemic si rolul agentiilor de
credit.

Riscul asumat ("counterparty risk”) este un tip de risc de credit ce merge dincolo de esecul
financiar (reprezentat exclusiv de riscul de credit) si include, printre alte lucruri, intarzieri in
executii cauzate fie de partenerul insusi sau de mediul financiar in care opereaza, fie de lipsa
dorintei de executie a obligatiilor, ceea ce conduce la riscul reputational. In versiunea sa
extinsa, riscul asumat este probabilitatea de survenire a unei pierderi ca urmare a esecului
celeilalte parti de a isi duce tranzactia la bun sfarsit conform termenilor contractuali, ca



urmare a unor condifii adverse. Sursa acestui risc poate fi gasitd in politica manageriald de
respectare a termenelor de plata, in riscul aparitiei unui eveniment, sau in alte motive. Riscul
de credit isi are originea in faptul cd produsele si instrumentele care sunt implicate intr-o
tranzactie impun nu doar drepturi, ci i obligatii, pe cand riscul asumat implica criterii
aditionale legate de obligatiile financiare.

In prima sa parte, teza trateazi conceptul de risc in general si evolutia sa de-a lungul timpului,
in contextul globalizarii. Treptat, atentia se restrange la riscul de credit, cu extensiile acestuia
— riscul asumat si riscul sistemic. Dobandirea de noi sensuri ale conceptului de risc a
reprezentat factorul cel mai semnificativ ce a stat la baza schimbarilor survenite in sistemul
financiar. In mod traditional, evaluarea capacititii de rambursare a unui imprumut a constituit
subiect de analizd doar atunci cand potentialul contractant de credit lua decizia ludrii unui
astfel de Tmprumut. Pand recent, evaluarea acestei capacitati era responsabilitatea doar a
departamentelor de credit ale bancilor, care aveau un numar relativ mic de clienti si suficiente
resurse de evaluare detaliata a capacitatilor financiare ale solicitangilor. Dezvoltarea pietelor
financiare a atribuit analistilor de credite sarcini mai complexe care au imbogatit paleta lor de
responsabilitati, cerandu-le acum sa lucreze cu un manager institutional de portofoliu sau
uneori cu o agentie independenta de evaluare a riscului de credit. Evaluarea riscului nu mai
este facutd doar la momentul contractarii unui credit, ci permanent.

Sectiunea dedicata riscurilor endogene incepe printr-o prezentare a fundamentelor riscului de
credit in contextul cresterii in amploare a pietelor de capital pe care sunt lansate de cele mai
multe ori ofertele de obligatiuni in vederea finantarilor proiectelor de investitii. Evolutia
pietelor financiare poate fi sintetizatd prin prisma dinamicii distincte a trei fenomene:
desintermedierea (reducerea ponderii si intensitatii relatiilor de intermediere bancard),
securitizarea creditarii bancare si golbalizarea pietelor financiare. Din punct de vedere istoric,
cei mai importanti intermediari Intre detinatorii de capital si utilizatorii acestuia au fost
bancile. Principalele lor functii erau sa colecteze fonduri de la primii (sub forma depozitelor)
si sd le ofere (prin creditare) celor din urma (companii, institutii publice, guverne). Acestei
simple functii 1 s-au addugat de-a lungul timpului activitai precum intermedierea in pietele
de capital. Ca urmare, s-a observat o crestere globald constantd a pietelor de capital si a
numarului emitentilor de titluri de valoare. Utilizatorii de capital care isi finanfau anterior
activitatile exclusiv prin credite bancare, au dobandit astfel acces la o sursa mai larga de
finantare pe termen scurt. Utilizarea tot mai larga a acestor instrumente descrie procesul de
desintermediere. Cateva avantaje pot explica aparitia unei astfel de proces. Din perspectiva
contractantului de imprumut, iesirea din sistemul strict bancar, fie in pietele de obligatiuni, fie
in cele de titluri comerciale, poate reprezenta o reducere de cost substantiald. Pe 1anga acesta,
ratele dobanzii sunt mai competitive in astfel de piete deschise, deoarece cumparatorii le vor
putea alege pe cele mai economice dintr-o paletd largd de surse interne sau internationale,
decat apeland la o selectie formata din cateva banci. Din prespectiva emitentului, imprumutul
acordat direct in piata de capital poate aduce avantaje cum ar fi faptul ca o parte din
economisirea realizata de investitori poate fi transmisd emitengilor sub forma unor dobanzi
superioare celor bancare. De asemenea, investitiile in titlurile comerciale sunt de obicei mai
flexibile decat imprumuturile pe termen scurt de la banci.



Securitizarea complementeaza desintermedierea. Odata cu renuntarea la creditele bancare,
companiile au inceput sa emita titluri de valoare pe care le vand direct in pietele de capital.
Astfel, banii ce inainte erau imprumutati de la banci, acum se obfin prin intermediul acestor
instrumente. Acest fenomen descrie securitizarea crescanda a imprumuturilor.

Securitizarea si desintermedierea au condus la globalizarea pietelor de credit. In acest
context, data fiind eterogenitatea nivelurilor de dezvoltare a pietelor nationale de capital, rolul
agentiilor independente de rating a fost vazut drept unicul instrument de a ajuta investitorii in
efectuarea unor evaludri corecte ale oportunitatilor de investitii, existand un consens in ceea
ce priveste rolul acestora de a promova o crestere continua si stabilitate 1n pietele de capital,
domestice sau internationale.

Asadar, desi multd vreme rolul bancilor in obtinerea resurselor financiare era asimilat unui
monopol, treptat ponderea acestora in ansamblul surselor de creditare s-a diminuat, pe fondul
unei diversificdri a serviciilor oferite. Intrucat companiile au apelat tot mai des la propriile
emisiuni de titluri In vederea obtinerii de resurse financiare, ca alternativa mai ieftind la
creditele bancare, un capitol a fost rezervat dezbaterii acestui subiect. Astfel, o arie mai larga
de alegeri ce pot fi facute intre mai multe surse de finantare, se traduce intr-o capacitate mai
robusta de finantare in piete cu rate ale dobanzilor mai mici. Ea ofera totodata posibilitatea
emitentilor s4 vandd in cantitdti, frecvente, tari, monede si structuri de maturitate care
corespund cel mai bine nevoilor lor de finantare. La nivel global, cel mai important avantaj ce
decurge din apelarea la emisiuni de titluri este diversificarea: aceasta reprezinta abilitatea de
plasare a investitiilor in mai multe portofolii in jurul lumii cu efect in reducerea riscului
suportat de investitori. Astfel, emitentii vor dobandi capacitatea de a alege dintr-o gama larga
de oportunitati de investitii, intr-o piata globala a posibilitatilor de finantare, o flexibilitate ce
devine din ce In ce mai mult un element critic de profitabilitate in pietele globale tot mai
competitive.

Au fost discutate in continuare relatiile cu creditorii prin prisma oportunitatilor si riscurilor
existente la momentul emisiunilor de titluri. S-au discutat astfel motivele ce au condus la
decizia avansarii proiectelor de emisiuni de titluri, caracteristicile emitentilor globali de astfel
de titluri si caracteristicile relatiilor contractuale stabilite cu investitorii in acest tip de
instrument. De asemenea, au fost discutate riscurile cu care se confrunta emitentii de titluri,
in contextul diminuarii datoriei publice (lipsitd de risc), al reducerii rolului masurilor
guvernamentale de securizare a acestor instrumente, Tn contextul unei cresteri globale a
riscurilor in pietele financiare. Alte aspecte discutate: ciclul creditului ca un efect al
vulnerabilizarii sistemului financiar, efectul proliferarii emitentilor de calitate redusa (cu risc
crescut de nerascumparare a titlurilor), globalizarea pietelor financiare, riscurile asociate
proceselor de consolidare si structurilor corporationale complexe, riscurile tehnologice si de
mediu, legate de mediul legislativ si de structura de reglementari nationala si internationald,
riscurile politice.

Urmatorul capitol a fost dedicat riscului sistemic. Unul dintre aspectele omniprezente ale
mediului financiar contemporan este reteaua amplda de interconexiuni ce existd intre
companii. Desi, In teoria economicd, datoriile unei companii catre o altd companie sunt de



obicei modelate unidirectional, precum obligatii dependente numai de sanatatea financiara a
companiei emitente, 1n realitate, structura contabild a obligatiilor unei companii este mult mai
complexa. Valoarea celor mai multe companii este dependentd de platile ce sunt incasate ca
urmare a stingerii unor datorii ale altor firme catre compania creditoare. Valoarea acestor
sume de incasat depinde, astfel, de sdnatatea financiara a altor companii din sistem. Mai mult,
legaturile dintre companii pot fi ciclice. Incapacitatea de platd de cétre firma A a unor datorii
catre firma B poate conduce la neplata obligatiilor pe care firma B le are catre firma C.
Incapacitatea de plata ce poate afecta firma C, in schimb, se poate rasfrange asupra capacitagii
de platd a firmei A. Acest exemplu ilustreazd o caracteristica generalda a arhitecturii
sistemului financiar care poartd numele in teoria financiara de ,,interdependenta ciclica”. O
bunad parte din articolele scrise pe aceastd temd se ocupa de gasirea unui mecanism de
autoreglare atunci cand aceastd interdependentd este prezentd. Riscul sistemic reprezintd
propagarea dificultatilor financiare ale unui agent economic cétre alti agenti economici legati
de acel agent prin tranzactii financiare.

Capitolul dedicat riscului sistemic incepe prin definirea conceptului de risc sistemic,
identificand efectele adverse pe care acesta le presupune, si il plaseazd n contextul relatiilor
interbancare, prin intermediul cirora de cele mai multe ori se propagi. In aceasta perspectiva,
reglementdrile bancare sunt esentiale, un sub-capitol fiind dedicat acestora si rolului lor in
oprirea propagarii riscului.

Urmeaza o scurtd trecere 1n revistd a evenimentelor in care riscul sistemic s-a manifestat de-a
lungul timpului. Am identificat elementele care indicd o expunere potentiald la acest tip de
risc, de asemenea aspectele sub care riscul s-a manifestat. In acest context, perioada de
dinainte de 1988 si cea de dupa (marcata de adoptarea Regulamentelor Basel I si Basel 1)
apar distincte, ca urmare a modului prin care riscul sistemic a fost abordat. Preventia riscului
sistemic si administrarea acestuia odatd ce acesta apare sunt urmatoarele doud capitole.
Sectiunea dedicata riscului sistemic se incheie cu concluzii.

Asa cum s-a mengionat anterior, eterogenitatea nivelurilor de dezvoltare a pietelor de capital
nationale a obligat atat emitentii cat si investitorii sa considere tot mai mult rolul agentiilor
independente de rating, acestea devenind treptat unicul instrument in a ajuta atat emitentii in
promovarea propriilor emisiuni, cat si investitorii in efectuarea unor evaludri corecte ale
oportunitatilor de investitii. Treptat, implicarea acestora pe pietele de capital si de credit a
devenit suficient de mare incat sd existe un consens in ceea ce priveste rolul esential al
acestora in a promova o crestere continud si stabilitate in pietele de capital, domestice sau
internationale. Datoritd acestui lucru am dedicat un capitol separat institutiilor de credit
internationale. Acesta debuteaza printr-o evaluare a rolului agentiilor de rating, cuprinzand o
descriere a activitatii acestora, a tipurilor agentiilor (ele se deosebesc prin dimensiune,
activitatile asupra carora isi concentreaza analizele, si metodologiile adoptate) si a procesului
de rating.

Atentia se muta apoi asupra activitatilor specifice ale agentiilor de rating. Prima sub-sectiune
se concentreaza asupra clientilor acestora, identificati ca tipuri de utilizatori ai ratingurilor de
credit (emitentii de titluri, investitorii in titluri privati, investitorii institutionali, investitorii in



actiuni, intermediarii institufionali, autoritatile de reglementare, creditorii $i reprezentantii
altor segmente de afaceri).

Urmatorul sub-capitol se concentreaza asupra barierelor existente la intrarea pe piata a noilor
agentii. Intre acestea, cea mai importanta este construirea unei reputatii, intrucat emitentii vor
cauta sa obtina ratinguri doar de la acele agentii a caror reputatie poate sprijini calificativele
emise de acestea. Reputatia in acest context se construieste pe baza acuratetii ratingurilor si
promptitudinii cu care comunicatele de presa sunt acordate.

In continuare au fost discutate aspectele ce tin de comunicarea publici a ratingurilor,
metodologiile foliste si transparenta acestora, conflictele de interes ce pot exista 1n activitatea
agentiilor de rating; intre acestea, taxele achitate de cétre emitentii de titluri i accesul la surse
non-publice de informatie ce pot fi folosite in alte activititi decat cele de evaluare in
perspectiva acordarii de ratinguri. La acestea se adaugd apelarea la servicii de consultanta
oferite de aceleasi agentii de rating si mentinerea de relatii financiare intre emitenti si agentii,
cum ar fi definerea de actiuni in compania ce urmeaza sa fie evaluata sau orice tip de afiliere
cu aceasta.

Un capitol separat a fost dedicat criticilor aduse agentiilor de rating, data fiind anvergura
efectelor pe care evaluarea acestora o poate produce asupra clientilor. Intre acestea, relatiile
prea stranse pe care acestea le dezvolta de-a lungul timpului cu administratiile companiilor ce
sunt evaluate de agentii, lipsa de promptitudine in coborarea unui rating atunci cand un risc
anume este identificat cu privire la o companie, faptul cd reducerea unui rating se poate afla
la originea formadrii unui cerc vicios a carui finalitate este degradarea accentuata a situatiei
financiare a companiei evaluate, rolul de oligopol pe care aceste agentiile 1l joaca pe piata de
rating (cauzatd de dificultatea de castigare a reputatiei de catre agentiile nou-infiintate),
erorile de evaluare dovedite in cazul produselor structurate (portofolii (CDOs) formate din
credite cu calitate redusa au primit cele mai bune ratinguri) si contradictia existentd intre
rolul lor de cvasi-reglementare a pietelor si faptul ca ele sunt organizate ca institutii orientate
spre profit.

Urmatorul capitol este dedicat prezentarii principalelor agentii de rating, Standard & Poor’s,
Moody’s si Fitch, si tipurilor de rating pe care acestea le produc. Sectiunea dedicata riscurilor
endogene se incheie cu un capitol ce trateaza aspectele de reglementare principale ale
activitatii de rating. Din aceasta perspectivda sunt prezentate principalele aspecte ale
independentei agentiilor de rating si conflictele acestora de interes, publicarea ratingurilor,
diseminarea publica a acestora, accesul preferential la sursele de informatie, accesul pe piata
al noilor agentii, si modul in care institutiile publice de reglementare controleaza ratingurile
nesolicitate, facute preponderent de cétre noile agentii ca mijloc de castigare a reputatiei.

Acest capitol incheie prima jumatate a tezei, dedicatd evaluarii riscurilor de tip endogen, din
care am identificat pe cel de credit ca fiind cel mai important, din perspectiva companiei ce
isi propune sd investeasca in straindtate. Discutia va continua cu evaluarea riscurilor de tip
exogen, iar un model autoregresiv conditional heteroskedastic va fi propus.



C. Grupa riscurilor exogene. Perspective in modelarea si previzionarea volatilitatii
utilizate in estimarea riscului

Prezenta teza isi propune sa ofere un indrumadtor cu privire la evaluarea riscului cu care
companiile se confrunta atunci cand investesc 1n strainatate. Exista mai multe posibilita{i prin
care riscul noului mediu poate fi evaluat, dar, precum a fost mentionat in partea introductiva,
cea mai potrivitd metodd este aceea de a estima viitorul companiilor ce isi desfasoara
activitatea in acelasi sector cu cel In care compania in cauzd doreste sd investeascd. Spre
exemplu, dacd compania A din Franta isi propune sa investeasca in sectorul IT din Statele
Unite, cel mai probabil va incerca sd-si evalueze riscul asociat acestei decizii prin evaluarea
riscului cu care celelalte companii deja existente in sectorul IT american (spre exemplu al
companiilor de la B la Z) se confrunta. Pentru a asigura rigurozitatea necesara unei astfel de
analize, o metoda potrivitd de a evalua riscul sectorului este aceea de a evalua riscul unui
portofoliu format din actiunile tuturor companiilor B-Z activand in respectivul sector. Daca
prin conventie asimildm riscul unui portofoliu cu volatilitatea acestuia, problema estimarii
riscului devine una de previzionare a volatilitatii viitoare a unui portofoliu format din
randamentele actiunilor unor companii interdependente.

Exista trei probleme legate de previzionarea volatilitatii unui astfel de portofoliu:

I. Un numar mare de actiuni incluse in portofoliu poate face problema previzionarii
volatilitatii extrem de dificild. In cazul unor sute sau mii de variabile incluse, numarul
estimdrilor de efectuat ar fi atdt de mare incat problema ar deveni extrem de dificil de
rezolvat.

2. Data fiind lipsa unui consens existent Intre cercetatori in privinta superioritdtii unui
model sau grup de modele de previzionare a volatilitatii, alegerea unui model anume
ramane o intreprindere extrem de subiectiva. In conditiile coexistentei in literatura a
unui numar mare de modele, nominalizarea de catre o companie a celei mai
performante tehnici de evaluare a volatilitatii pune in dificultate realizarea unor
activitati de decizie sau de management al riscului.

3. Companiile incluse in portofoliu ar putea evolua intr-o maniera integrata. Aceasta
inseamna ca volatilitatea randamentelor actiunilor ar putea avea un grad de corelatie
semnificativ. Astfel, informatia inclusd in volatilitatea randamentelor unei anumite
actiuni s-ar putea regasi, total sau partial, In volatilitatea randamentelor unei alte
actiuni. Prin urmare, existenta unor multiple corelari intre sirurile de date ar putea
duce la multiplicari acelorasi informatii in portofoliul de date analizat, problema
estimarii volatilitafii devenind imprecisa si dificil de rezolvat computational.

Exercitiul empiric care urmeaza isi propune sd ofere o abordare criticd a modelului
Principal Components GARCH (PC-GARCH) si sa ofere suport urmatoarei concluzii:
modelul PC-GARCH este cel mai potrivit de utilizat In aplicatiile ce au ca scop
evaluarea si previzionarea volatilitatii randamentelor portofoliilor foarte largi de
actiuni, continand sute sau mii de variabile. Calitatile modelului PC-GARCH sunt
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puse 1n valoare din perspectiva raportului calitate/cost oferit de acesta in raport cu
orice model alternativ. Desi un studiu empiric va fi inclus pentru atat pentru a
prezenta modul in care PC-GARCH functioneaza cat si pentru a evidentia avantajele
pe care aceastd metoda le ofera, testul nu va fi folosit In scopul compardrii directe a
modelului PC-GARCH cu oricare altd metoda, pentru care ar trebui sa fie testate sute
sau mii de variabile pentru fiecare model considerat. Concluziile legate de PC-
GARCH vor rezulta din procedura insasi, chiar daca va fi realizata cu ajutorul a sapte
seturi de variabile. Totusi, dat fiind faptul ca pentru a-si demonstra superioritatea
tehnicile de tip GARCH necesita seturi mari de date (cel putin cateva sute de variabile
cu cel putin 5000 de observatii fiecare), concluziile finale recomanda ca pentru o
punere clara in evidenta a avantajelor metodei PC-GARCH sa se utilizeze sute sau mii
de variabile, precum 1n acest caz serii de observatii ale randamentelor actiunilor
selectate. Accesul limitat la surse largi de informatie si logistica tehnologica limitata
disponibild pentru prezentul exercitiu au impus ca exemplul empiric ce urmeaza sa se
limiteze la un portofoliu format din doar sapte actiuni de companii.

Precum s-a mentionat anterior, superioritatea modelului PC-GARCH este pusa in
evidentd prin prisma raportului calitate/cost ce pune in balanta doi factori: primul,
calitatea previziunilor obtinute, intelegdnd prin aceasta abilitatea modelului de a
exprima relatia dintre variabilele exogene si cele endogene, prin considerarea
autocoreldrilor si efectelor de interactiune existente in cadrul datelor, si apoi, al doilea
factor, cantitatea eforturilor computationale necesare obtinerii rezultatului si nivelului
de calitate urmarit.

Articolele anterioare care au fost scrise pe acest topic au evaluat in exclusivitate
beneficiile utilizarii analizei componentelor principale in modelele ortogonale.
Alexander (2000) a descris o astfel de analiza dar fard a identifica vreo metodologie
care sa asocieze teoria componentelor principale cu un model GARCH. Burns (2005)
a oferit o astfel de metodologie, dar fard nici o implementare empiricd. Totodata,
niciunul dintre articole nu a discutat componenta de cost in utilizarea nici uneia dintre
metodele mentionate mai sus.

Prezentul studiu se adreseaza urmatoarelor doua aspecte insuficient abordate anterior.
Isi propune o clasificare a modelelor de previzionare a volatilititii luand in
considerare si factorul de cost, punand in balanta cantitatea eforturilor computationale
necesare obtinerii rezultatelor si calitatea previziunilor obfinute, si aplica, in sprijinul
solutiei propuse, o metodd (a componentelor principale) la un model multivariat
GARCH, fara a fi anterior testat de catre vreun alt autor (a carui metodologie a fost
totusi descrisd succint de catre Burns). Suplimentar, implementarea acestui model
include elemente legate de testarea GARCH, nementionate anterior.

Unele modele necesita, data fiind complexitatea acestora si dimensiunea portofoliului
de date care se ia in consideratie, sa estimeze un numar mult prea mare de parametri.
In acest caz, estimarea modelului poate lua mult prea mult timp, iar calitatea
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rezultatelor nu echivaleaza uneori cu resursele de timp si logistica investite, atunci
cand acestea sunt considerabile. Uneori se poate dovedi util sa se realizeze un tip de
schimb intre calitatea rezultatelor obtinute si costuri (reprezentate de cantitatea
timpului necesar obtinerii respectivului nivel de calitate, si de alte tipuri de costuri
computationale existente (tehnologice, informationale, etc.)). Cu alte cuvinte, se poate
dovedi util sa se obtina rezultate care din punct de vedere al acuratetii sa reprezinte de
exemplu doar 80% din nivelul maxim ce se poate obtine, dar timpul necesar obtinerii
acestor rezultate sa fie redus la o treime.

Pentru primul tip de factori, acela care are in vedere calitatea rezultatelor, voi justifica
superioritatea modelelor de tip GARCH in comparatie cu cele elaborate anterior.
Astfel, discutia din tezd a pornit de la modelele ARMA si a fost fundamentatd pe o
abordare ce justificd motivul pentru care fiecare redefinire a fiecarui model (care de
obicei incorporeazd o generalizare) reprezintd o Tmbundtitire in comparatie cu
modelul anterior definit. Astfel a fost justificat de ce ARCH este mai bun decat
ARMA si de ce GARCH este mai bun decit ARCH. Concluzia la aceasta etapa este
ca, in conditiile manipularii cu seturi complexe de date, GARCH este cel mai bun
model pentru a fi folosit in previzionarea volatilitatii. Discutia Tnsd va continua cu
modelul PC-GARCH si avantajele acestuia.

C.1 Ce reprezinta volatilitatea?

In contextul informal al discutiilor zilnice obisnuite, volatilitatea este mentionati
drept o reprezentare a fluctuatiilor ce pot fi observate in evolutia unui proces sau
fenomen, intr-o perioadi anume de timp. In domeniul stiintelor economice,
volatilitatea este folositda in special pentru a ilustra miscarea factorilor aleatori (cu o
migcare impredictibila, cel mult estimabild), componenti ai seriilor de timp, fara
obligativitatea ca reprezentarea lor sa implice $i masurarea acestora. De fapt, stiintele
economice reprezintd domeniul in care a luat nastere interesul pentru modelarea
In mod specific, in stiintele economice financiare, volatilitatea caracterizeaza deviatia
standard instantanee a componentei aleatoare de tip Wiener, intr-un model de difuzie
in timp continuu. Teoria de evaluare a actiunilor foloseste volatilitatea implicita care
se defineste astfel. Alte surse definesc volatilitatea mai simplu, drept deviatia
conditionala standard a randamentului oferit. Alte teorii financiare se refera la
volatilitate in sensul mai larg, comun teoriilor economice sau econometrice, spre
deosebire de formulari mai restranse, facute spre a servi obiectivelor specifice ale
studiilor ce le folosesc. Astfel, lingvistica volatilitatii diferd de-a lungul domeniilor,
desi sensul ei de baza este mentinut.

reprezintd domeniul cel mai larg pe care volatilitatea il ocupa in teoriile economico-
financiare. Specificul ei a fost evidentiat de Campbel, Lo si MacKinlay (1997) astfel:
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,,...ceea ce distinge economia financiara de celelalte domenii este rolul central pe
care incertitudinea il joaca atdt in teoria financiara cdt si in implementarile ei
empirice... Intr-adevar, in absenta incertitudinii, problemele de economie financiara
s-ar reduce la exercitii ale teoriei macroeconomice de baza” (p. 3).

Pe langa incertitudine, care plaseaza fiecare discutie in spatiul probabilitatilor, ceea ce
diferentiaza si mai mult topicul volatilitatii in finante de cel al teoriei microeconomice
este caracterul sau neobservabil, latent si migcarea sa stocastica in timp. De cele mai
multe ori volatilitatea este neobservata, iar metrica sa poate fi evidentiatd mai degraba
prin estimare decat prin masurare directd. Mai mult, ceea ce complicd si mai mult
discutia, pe langa existenta unui nivel semnificativ de incertitudine in orice piata
financiard, este caracterul latent al acestei incertitudini. Acesta face ca procesul de
luare a deciziilor in domeniul financiar sd fie mai complex si mai dificil de intreprins
cu modele standard de optimizare, utilizate in mod tipic in alte domenii economice.
Modelele de volatilitate pot fi formulate in timp continuu sau discret, depinzand de
scopul pentru care se fac previziunile, de tipul de date folosite si, desigur, de
disponibilitatea acestora. Acuratetea modelelor creste odatd cu gradul de
corespondentd a datelor cu realitatea. Si Intrucat activitatile de tranzactionare si
evaluare ce au loc in pietele financiare lichide de astazi se desfasoara mai mult intr-o
manierd continud decat intr-una discretd, utilizarea de date in timp continuu ar
imbunatati capacitatile predictive ale modelelor, si prin urmare previziunile acestora.
Totusi, utilizarea modelarilor in timp continuu ridicd mari dificultdti in ceea ce
priveste estimarea, careia i se adaugd probleme legate de colectare a datelor, pentru
care observatii continue rareori existd. Astfel, cea mai buna abordare a evaluarii
preturilor si a randamentelor financiare este aceea de a o gandi sub forma unui proces
discret de observatii ale unui fenomen ce se dezvolta in timp continuu. Totusi, in
unele contexte, va fi mai folositor sa se defineasca direct un model formulat in timp
discret. Nu exista nici o contradictie formala intre abordarile discrete si cele continue,
astfel Incat este, in principiu, aproape intotdeauna posibil sd se derive implicatiile
distributionale ale unei serii de pret observate doar discret, printr-un model formulat
in timp continuu. Intre timp, asa cum a fost mentionat anterior, formularea si
estimarea empiricd a modelelor 1n timp continuu impune numeroase provocari.

Desi multe dintre modelele formulate in timp discret nu sunt formal consistente cu
procesele ce descriu miscarea in timp continuu a preturilor, ele sunt mult mai simplu
de utilizat din prespectiva inferentiald si prin urmare, raman preferate in majoritatea
exercifiilor empirice de previzionare.

C.2 Clasificarea modelelor de previziune a volatilitatii
Diverse tehnici dezvoltate pentru obtinerea unor estimatori ai volatilitafii au fost

elaborate in mod continuu in ultimele trei decenii. Ele pornesc de la modele extrem de
simple care utilizeaza asa-numitele ipoteze ,,naive” (de tip aleatoriu (,,random walk™))
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pana la modele conditional heteroskedastice complexe ale grupului ARCH (pana la
GARCH si derivate ale acestuia).

Cele mai dezbatute modele de volatilitate de tip univariat sunt modelele autoregresive
conditional heteroskedastice propuse de Engle (1982) si cele generale ARCH
(GARCH) propuse de Bollerslev (1986). Numeroase extensii ale acestora au dobandit
importantd ulterior precum ‘exponential GARCH" (EGARCH) propus de Nelson
(1991) sau ‘conditional heteroskedastic autoregressive moving average” (CHARMA)
elaborat de Tsay (1987). Alte modele utilizate pentru previzionarea volatilitatii au fost
modelul ‘random coefficient autoregressive” (RCA) al lui Nicholls si Quinn (1982) si
modelele de volatilitate stocastica (SV) propuse de Melino si Turnbull (1990), Taylor
(1994), Harvey, Ruiz si Shephard (1994) si Jacquier, Polson si Rossi (1994), etc.
Recenzii extinse ale literaturii scrise pe acest topic ce pot fi consultate pentru o mai
largad intelegere a modului in care modelarea volatilititii a evoluat in timp au fost
scrise de catre Bollerslev, Chou si Kroner (1992), Bera si Higgins (1993), Bollerslev,
Engle si Nelson (1994) si mai recent de catre Andersen, Bollerslev, Christoffersen si
Diebold (2005). In teza poate fi gisitd o analiza completa a evolutiei conceptului de
previzionare a volatilitatii de-a lungul timpului, care va permite cititorului sa inteleaga
care au fost cerintele carora studiile mai recente au incercat sa le raspunda si de ce
modelele de previzionare mai recente sunt considerate a raspunde mai bine problemei
previziondrii volatilitatii.

In general, fiecare model are propriile avantaje si dezavantaje, astfel ci avand la
dispozitie un numar asa de mare de modele, toate desemnate a servi aceluiasi scop,
este important de a distinge i identifica in mod corect fiecare model, cu
carcateristicile fiecdruia, In scopul stabilirii aceluia ce ofera cele mai bune predictii.
Totusi, un consens general in privinta clasificarii modelelor din punct de vedere al
calitatii previziunilor facute, nu a fost gasit. Acest lucru provine din faptul ca
literatura contine studii cu concluzii contradictorii in ceea ce priveste calitatea
previziunilor oferite de fiecare model. Subiectivismul se formeaza din numeroase
surse, incepand de la faptul ca observatiile conditionale sunt neobservate si astfel nu
existd nici o modalitate naturald si intuitivd de a modela heteroskedasticitatea
conditionala, astfel ca fiecare model va Incerca sa inglobeze elemente pe care autorul
sau le va considera importante si pand la faptul cd modele cu capacitati de
previzionare deficitare in toate aplicatiile nu au fost gasite.

Clasificarea depinde de o varietate de cauze ce pot fi legate fie de modul in care
modelele insesi au fost definite, fie de metodologia de comparare folosita (metode “in-
sample” sau “out-of-sample”), de subiectul analizei (volatilitatea ratelor de schimb sau
volatilitatea randamentelor actiunilor), de orizontul de previzionare sau de alegerea
modului de calculare a erorilor. Spre exemplu, Brailsford si Faff (1996) au gasit ca
clasificarea performantelor modelelor depinde de alegerea parametrilor de calculare a
erorilor, pentru fiecare dintre acestia fiind identificate diferite structuri de clasificare.
Poate cea mai potrivitd caracterizare a literaturii este aceea a unui cadru compus dintr-
un set eterogen de rezultate. Totusi, in ciuda complexitatii evidente si a lipsei de
omogenitate, literatura tinde (subliniez acest cuvant intrucat afirmatia ce urmeaza
provine dintr-o sinteza a literaturii scrise, insa in lipsa vreunui studiu stiingific integrat
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care sa o confirme final) sa agreeze ideea ca modelele de tip GARCH ofera in general
previziuni superioare ale volatilitatii randamentelor actiunilor (in ansamblul tuturor
modelelor de previzionare a volatilitatii). Brailsford si Faff (1996) au fost printre cei
care au ajuns la o astfel de concluzie. Folosind patru estimatori de eroare, ei au
investigat abilitatea predictiva ‘out-of-sample’ a unsprezece modele (un model
‘random walk’, un model ’historical mean’, un model ‘'moving average’, un model
‘exponential smoothing’, un model ‘exponentially weighted moving average’, un
model ‘simple regression’, doud modele GJR (Glosten-Jagannathan-Runkle) GARCH
(un model GJR-GARCH(1,1), un model GJR-GARCH(3,1)) si doud modele GARCH
(un GARCH(1,1) si un GARCH(3,1)), testate cu date lunare australiene. Concluzia lor
a fost aceea ca modelele de tip ARCH si regresia simpla ofera previziuni superioare,
cu o singurd rezervd, aceea ca alegerea modelelor de previzionare depinde de alegerea
formulei de calculare a erorilor statistice. Akgiray (1989) a ajuns de asemenea la
concluzia superioritafii modelului GARCH(1,1) (in comparatie cu modelele
traditionale, mai simple) testat cu date americane. Pe cealaltd parte, Dimson si Marsh
(1990) au obtinut rezultate ce se afla in favoarea modelelor mai simple. Totusi, toate
studiile converg intr-o privintd anume, §i anume aceea cd modelul EWMA
("exponential weighted moving average”) s-a clasificat in fiecare aplicatie intre cele
mai bune modele de previzionare.

Asa cum a fost mentionat, literatura scrisd pe acest topic contine concluzii
contradictorii cu privire la calitatea previziunilor diferitelor modele. Mesajul principal
este acela cd previzionarea volatilitatii ramane o intreprindere extrem de complicata.
Exista studii care subliniazd superioritatea modelelor mai complexe, precum cele din
categoria ARCH (precum a fost exemplificat in paragraful anterior), in timp ce exista
studii care, dimpotriva, sustin superioritatea modelelor mai simple. Aceasta situatie
este vazutd drept una extrem de problematica, din cauza dificultatii pe care
contradictia existentd o determina in alegerea celui mai potrivit model in
previzionarea volatilitatii in activitatile de analiza si cele de decizie.

Celei de-a doua categorii de studii, i anume cea care sustine ideea superioritatii
modelelor mai simple, ii apartine studiul condus de Dimson si Marsh (1990).
Conform acestuia, modelele de baza oferd o acuratete sporitd a previziunilor, cu
mentiunea cd modelele de tip ARCH nu au fost incluse in studiu. Mai exact, modelul
‘exponential smoothing” si cel de regresie au fost identificate ca fiind superioare,
insotind concluzia cu un semnal de alarma indreptat catre literaturd conform caruia
cele mai bune modele de previzionare pot sd nu fie cele mai complexe si mai recente
modele. O concluzie similara a fost avansatd de Tse (1991) si Tse si Tung (1992)
care, testand cu date japoneze si singaporeze, au gasit cd modelul "exponentially
weighted moving average” (EWMA) a oferit previziuni mai bune decat modelele
ARCH, punand totodata sub semnul Intrebarii superioritatea modelelor ARCH.
Aceluiasi grup de studii i apartine lucrarea lui Hansen si Lunde (2001) care au utilizat
valori estimate la intervale mai mici de o zi (intraday) pentru compararea modelelor
de volatilitate. Concluziile acestuia au indicat faptul ca modelele mai avansate nu
ofera previziuni Tmbunatatite fatd de modelul GARCH(1,1).
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Desi a fost evidentiat efectul de ‘clustering” (concentrare a volatilitatii pe perioade
mici de timp) al volatilitatii randamentelor actiunilor, se pare ca doar de cand modelul
GARCH a fost enuntat de catre Bollerslev (1986), dependentele temporale au putut fi
formal modelate folosind modele econometrice. Aceasta a sprijinit succesul empiric al
modelelor de tip GARCH, numeroase articole remarcand succesul in modelarea “in-
sample” a volatilitatii randamentelor. Curdnd dupa, cateva articole (Andersen si
Bollerslev 1998, Andersen et al. 1999) s-au adresat caracterului latent (sau
neobservabil) al volatilitatii ce evolueaza stocastic in timp. Volatilitatea actiunilor
o variabild ce poate fi masuratd instantaneu, volatilitatea este o variabila de stoc si
prin urmare trebuie masurata pe o anumita perioada. Aceasta a fost in mod constant o
problemd pentru econometricieni deoarece volatilitatea nu este observabild si
masurabild Tn mod exact, ci mai degraba estimatd. Neobservabilitatea acesteia face ca
evaluarea performantelor de previzionare a modelelor conditional heteroskedastice sa
fie dificila. Caracterul latent al volatilitatii transformad estimarea volatilitatii si
problema previzionarii Intr-o problema de filtrare” in care ,,adevarata” volatilitate nu
poate fi determinata exact, ci doar extrasa cu un anumit grad de eroare. Acest lucru ar
putea ridica probleme intrucat volatilitatea estimata de catre modele trebuie sa fie
comparata cu volatilitatea ,,reala”, implicita. Erorile pot fi atunci un efect al modelului
care realizeazd previziunile sau un efect al modului in care "adevarata’ volatilitate este
estimata. Articolele mentionate anterior in acest paragraf au adus noi puncte de vedere
catre intelegerea posibilelor surse ale coexistentei unui numar atdt de mare de
concluzii contradictorii legate de clasificarea performantelor modelelor. Acestea
mentioneazd ca esecul clasei de modele de tip GARCH in a obtine previziuni
superioare ale volatilitafii nu reprezintd un esec in sine al modelului GARCH, ci mai
degraba un esec de estimare corecta a volatilitatii ,,reale” cu care previziunea este
comparata si pe baza careia se calculeaza estimatorii de eroare ai modelului. Aceste
studii sustin faptul ca folosirea randamentelor zilnice ale actiunilor drept valori
,reale” ale volatilitatii zilnice, este o greseald intrucat o astfel de valoare ,,reald” ar
contine o componentd de eroare (cu media zero si variantd constantd) mare §i cu
foarte mult ,,zgomot”, independent de volatilitatea implicita. Andersen si Bollerslev
sugereaza folosirea valorilor ,,intraday” ca alternativa a exprimarii volatilitatii ,,reale”,
»adevarate”. O astfel de masura, numita ,,volatilitate integrata” ofera posibilitatea unei
estimari a volatilitdtii mult mai precisa si mai consistentd. Aceasta reprezinta un pas
date cu inalta frecventa (tip "tick by tick”’) in estimarile empirice.

In ceea ce priveste subiectul testelor, existi o mare prevalentd pentru pietele
internationale ale cursului de schimb si pentru pietele nationale de valori mobiliare.
Autori care au testat volatilitati cu privire la ratele de schimb sunt Taylor (1987), Lee
(1991), West si Cho (1995), Andersen si Bollerslev (1998), Brooks si Burke (1998),
Andersen, Bollerslev si Lange (1999), McKenzie (1999), Andersen, Bollerslev,
Diebold si Labys (2002), Klaasen (2002), Vilasuso (2002) si Balaban (2004). O nota
diferitd este data de West si Cho (1995) care nu au putut arata superioritatea nici
unuia dintre modelele testate.
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Teste empirice au fost facute folosind atat metode "in-sample” cat si “out-of-sample’.
Testele, in general, sunt facute cu date ale cotatiilor actiunilor intr-o anumita tara:
Australia (Brailsford si Faff, 1996, Walsh si Tsou, 1998), Japonia (Tse, 1991),
Germania (Bluhm si Yu, 2000), Noua Zeelanda (Yu, 2002), Suedia (Frennberg si
Hannsson, 1996), Elvetia (Adjaoute, Bruand si Gibson-Asner, 1998), Turcia
(Balaban, 2000), Marea Britanie (Dimson si Marsh, 1990, Loudon, Watt si Yadav,
2000 si McMillan, Speight si Gwilym, 2000), Statele Unite (Akgiray, 1989, Pagan si
Schwert, 1990, Hamilton si Lin, 1996, Brooks, 1998). O abordare aparte este oferita
de Franses si Ghijsels (1999) care au realizat un studiu cu date din patru tari (Olanda,
Germania, Spania si Italia). Comun tuturor acestor studii este numarul relativ mic de
modele luate in considerare.

O analizd mai completd a fost intreprinsd de Balaban, Bayar si Faff (2004) care au
luat in considerare un numar extins de metode de previzionare ce au fost testate cu
date provenind atat din cadrul tarilor cu economii emergente cat si din cadrul tarilor
dezvoltate. Procedura utilizata a fost cea propusa initial de Brailsford si Faff (1996),
insa spectrul de date a fost extins de la o singura tara (Australia) la cincisprezece tari
(Belgia, Canada, Danemarca, Finlanda, Germania, Hong Kong, Italia, Japonia,
Malaiezia, Olanda, Filipine, Singapore, Tailanda, Marea Britanie si Statele Unite). Au
fost testate unsprezece modele, aceleasi cu cele propuse de Brailsford si Faff (1996),
folosind totodata aceleasi formule de calcul a erorilor (simetrice si asimetrice). Ei au
concluzionat ca, in conditiile utilizarii functiilor de eroare conventionale, simetrice,
modelul “exponential smoothing” oferd previziunile cele mai bune. In acelasi context,
al masuratorilor simetrice, modelele de tip ARCH au fost gasite drept inferioare din
punct de vedere al calitatii estimatorilor. Atunci cand insa s-au folosit parametri
asimetrici de masurare a erorilor, in cazul in care predictiile negative (cele care s-au
dovedit a fi sub nivelul volatilitatii reale) au fost penalizate mai mult, grupul ARCH
de modele a oferit cele mai bune previziuni. Insi cand predictiile pozitive (cele
dovedite a fi peste nivelul volatilitatii reale) au fost penalizate mai mult, modelul
"exponential smoothing” s-a dovedit din nou mai bun, iar modelele de tip ARCH,
inferioare.

Studii desfasurate pe esantioane unitare, ce cuprind o singurd tard, au luat de
asemenea in considerare performantele modelelor derivate din GARCH. Desi datele
utilizate in aplicatii au un spectru mai degraba restrans, concluziile acestora sunt de
mentionat in legaturd cu mai recentele reformulari ale modelelor GARCH. Astfel,
Marcucci (2005) a demonstrat faptul cd modelele de tip "Markov regime switching
GARCH’ sunt superioare tuturor modelelor standard de tip GARCH 1in previzionarea
volatilitatii pentru orizonturi scurte de timp, In timp ce pentru orizonturi mai largi,
modelele simetrice standard GARCH se dovedesc mai bune.

Barucci si Rend (2001) au gasit faptul ca utilizand serii de timp simulate (bazate pe
integrarea seriilor de timp care ar permite exploatarea structurii temporale a datelor cu
frecventa inaltd prin includerea tuturor observatiilor in estimarea volatilitafii)
performanta modelului GARCH ar fi sporita.

Voi incheia sectiunea trecerii in revista a literaturii scrise pe acest topic prin
prezentarea a doud studii ce scot in evidentd eterogeneitatea existentd in clasificarea
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modelelor de volatilitate. Primul este un studiu intreprins de Poon si Granger (2003)
care au comparat 93 (din care au extras in final 66 ce au fost considerate relevante
pentru respectivul studiu) de articole care s-au concentrat pe clasificarea modelelor de
previzionare a volatilitatii. Ei au grupat modelele in patru categorii astfel:

-HISVOL care cuantificd urmatoarele modele: ‘historical volatility models” ce
cuprind ‘'random walk’, "historical averages of squared or absolute returns’, 'time
series models” ce se fundamenteaza pe volatilitatea istorica folosind "moving
averages’, ‘exponential weights’, "autoregressive models’, 'fractionally integrated
autoregressive absolute returns models’.

-Grupul GARCH care cuprinde toate derivatiile modelelor ARCH, GARCH, etc.

-ISD care reprezintd modelele ce se refera la deviatia standard implicita a optiunilor,
bazate pe modelul Black Scholes si derivatiile acestuia.

-SV care reprezintd modelele stocastice de volatilitate.

Rezultatul acestui studiu arata astfel:

Numarul de studii Procentaj
HISVOL > GARCH 22 56%
GARCH > HISVOL 17 44%
HISVOL > ISD 8 24%
ISD > HISVOL 26 76%
GARCH > ISD 1 6%
ISD > GARCH 17 94%
SV >HISVOL 3
SV > GARCH 3
GARCH > SV 1
ISD > SV 1

Sursa: Poon si Granger (2003)

Al doilea studiu reprezintd propriul meu sumar al celor mai recente 50 de articole
scrise pe acest topic pana la momentul iulie 2009, cu scopul completarii sintezei
literaturii. Tabelul cu concluziile fiecarui studiu poate fi consultat in textul integral al
lucrarii de doctorat.

Astfel, intreaga diversitate In clasificari indicd faptul cd cercetarea modelelor de

previzionare a volatilitatii este Incad departe de explorarea deplind si faptul ca
previzionarea volatilitatii este inca o Intreprindere dificila dar totusi mereu actuala.
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C.3 Evaluarea calitatii modelelor de previzionare a volatilitatii

O discutie cu privire la instrumentele si metodologia de masurare a calitatii este
necesard la acest punct. Ce face un model mai bun decat altul? Cum se defineste
calitatea si cum se masoara?

Intre cercetirile care au evidentiat superioritatea modelelor mai complexe existd
studiul realizat de Brailsford si Faff (1995) care, utilizdnd date empirice, a aratat ca
modelele mai avansate din clasa ARCH si un simplu model de regresie s-au dovedit
superioare. O a doua concluzie a fost aceea ca diferitele clasificari ale modelelor
depind de alegerea formulei de calcul a erorilor in determinarea acuratetii
previziunilor. Majoritatea literaturii exprima calitatea drept o masura absolutd sau
reald a parametrilor de eroare. Metodologia care oferd cea mai completd bazd de
argumentare $i asupra careia argumentatia acestei lucrari se va construi, este aceea a
lui Brailsford si Faff (1995). M-am oprit asupra acestei metodologii datorita
urmatoarelor argumente: foloseste mai multe (patru) criterii de clasificare (in functie
de tipul de eroare ales), foloseste teoria cuprinsa in studiile anterioare (Akgiray
(1989), Dimson si Marsh (1990), Tse (1991) si Tse si Tung (1992)) si astfel
insumeaza si investigheaza toate modelele discutate anterior si nu in ultimul rand este
o metoda relativ simpld datoritd carui fapt lasa putin spatiu erorilor. Voi descrie pe
scurt aceasta metoda, intrucét pe baza acestei metodologii, voi continua argumentatia
in favoarea modelului PC-GARCH.

In articolul lui Brailsford si Faff, calitatea unui model a fost pusi in evidentd prin
calcularea a patru parametri de eroare, aplicati la fiecare din cele unsprezece modele
utilizate pentru previzionarea volatilitatii lunare:

1. Eroarea medie ('mean error’) definitd prin expresia 57z - 1 i(&% —o2)
90 7=
2. Media erorilor absolute (‘mean absolute error’) definita de expresia

1 &
MAE = —
902

T=1

6; o}

3. Radacina patratd a mediei diferentelor patratelor (‘'root mean squared error”)

definitd ca ppssE = iiwz —o2)
90 e T T

4. Media erorilor procentuale absolute (‘mean absolute percentage error’)
90

exprimata sub forma j,pp — LZ
9075

A2 2 2
(67 _GT)/O-T‘

unde &; reprezinta seria volatilitatilor lunare calculate, pe cand > reprezinta seria

volatilitatilor reale, observate.

Brailsford si Faff (1995) au ales sda exprime fiecare (din cele patru mentionate)
parametru de eroare In forma relativa, in care elementul cu care se compara fiecare
eroare va fi eroarea ce va da cel mai slab model. Metodologia de comparare aleasa
este cea ‘out-of-sample’, ceea ce inseamnd cd autorii au ales un esantion de 90 de
observatii (corespunzatoare a 90 de luni) asupra cérora au Incercat sa faca predictii cu
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cele unsprezece modele selectate. Astfel cd, pentru fiecare model folosit, ei au
calculat erorile din diferenta dintre realitate si previziuni, conform celor patru formule
de calculare a acestora. Pentru fiecare model au obtinut patru erori diferite. Fiecare
model a fost apoi clasificat dupd marimea erorilor date, realizate din compararea
predictiilor cu valorile reale. De asemenea s-au calculat erori relative, calculate sub
forma unui raport format din erorile absolute ale fiecarui model cu erorile absolute de
cel mai slab model (cel cu cea mai mare eroare absolutd obtinutd anterior), pentru
fiecare tip de eroare calculata. Factorul ce indicd calitatea modelului este dat de
diferenta dintre erorile relative si cele absolute. Pentru fiecare eroare, modelul cu cea
mai mare diferentd era considerat modelul de baza (fiind modelul cu cea mai slaba
performantd), in timp ce modelul cu cea mai micd diferentd era desemnat drept
modelul cu cea mai bund performantd. Notabil de mentionat este faptul ca pentru
fiecare eroare (51 model), avem (potential) un alt model de baza (altfel spus un cel mai
slab performer). De asemenea, puterea fiecirui test a fost calculatd conform
urmatoarei formule:

(gi _éi)_(gb _éb)
(Eb _éb)

in care ¢; reprezintd parametrul absolut de eroare al celui mai bun model, &
parametrul de eroare relativ al celui mai bun model, &;, parametrul absolut de eroare al
modelului de comparatie, iar &, parametrul relativ de eroare al modelului de
comparatie.

Acelasi rezultat (putere a testului) se poate obtine prin deducerea fiecarui parametru
de eroare relativ din cifra 1.

Pentru fiecare din aceste patru formule de calcul al erorilor s-au obtinut raspunsuri
diferite legate de care performantele fiecarui model. Astfel, fiecarei erori 1 se poate
asocia o alta interpretare si/sau diferite puteri in desemnarea celui mai bun/slab
model.

Concluziile acestui studiu releva faptul ca clasificarea fiecarui model depinde de
alegerea formulei de calcul al erorilor, dar se pare ca modelul GARCH se clasifica pe
cele mai bune pozifii la oricare dintre formule. Aceasta variabilitate in alcatuirea
clasificarilor arata inca o data hazardul potential existent in selectarea celui mai bun
model, pe baza alegerii arbitrare a formulei de calcul al erorilor.

Asa cum s-a mentionat, voi lua In considerare acest model in privinta clasificarii
intermediare (luand in considerare doar factorul calitate) a modelelor de previzionare
a volatilitatii, datoritd metodologiei clare si simple adoptate, ce cuprinde totodatd
toate abordarile realizate anterior de catre ceilalti autori. Astfel, voi clasifica modelele
conform acestei metodologii si conform acesteia voi asuma superioritatea modelelor
mai complexe (din clasa GARCH) in dauna celor mai simple. Pornind de la aceasta
ipoteza, se va construi in continuare o argumentatie care isi va propune sa justifice
superioritatea modelului PC-GARCH sub aspectul raportului calitate/cost 1n
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aplicatiile ce presupun potrofolii compuse dintr-un numar mare (de ordinul sutelor sau
miilor) de variabile.

C.4 De ce modelul PC-GARCH?

Modelul GARCH imparte previziunile legate de variantd in doud componente —
autocorelatii, sau volatilitatea in trecut, si inovatii, sau socurile exogene din
volatilitatea variabilelor (randamentele actiunilor). Folosirea unui model
GARCH(1,1) ne conduce imediat la intrebarea: cat din inovatie este cu adevarat
»exogend” si cat este explicata de ,,alti factori” ce nu au fost considerati in model?
Pentru imbunatatirea modelului, am putea incepe prin considerarea altor variabile care
ar putea influenta volatilitatea estimatorului nostru (cu alte cuvinte sa se endogenizeze
o parte din exogeneitate). Dar addugarea de noi variabile ne conduce la urmatorul
dezavantaj al modelului GARCH: problema estimdrii parametrilor ar deveni mult prea
complicatd. Din cauza corelatiillor (de obicei diferite de zero) existente intre
variabilele folosite in modelul GARCH, problema ar necesita cantitati semnificative
de date si de putere computationald pentru obtinerea unui estimator rezonabil de
robust. De aceea urmarim sa Tmbunatatim previziunile volatilitdfii unei variabile in
comparatie cu cele obtinute prin GARCH, utilizdnd o noud metoda care poate lucra cu
variabile independente multiple. Acest lucru este realizat de catre PC-GARCH.

In ceea ce urmeza vor fi discutate aspecte ale estimirilor cu GARCH multivariat,
neacoperite in sectiunile anterioare. Cunoastem faptul ca numarul parametrilor intr-un

model GARCH multivariat creste la o rata egala cu patratul numarului variabilelor.

- C e - < . nn+1
De exemplu, utilizarea a n variabile independente va face necesara estimarea a nntl)

parametri; acest lucru se datoreaza faptului ca fiecare variabila aditionala aduce cu ea
termeni de corelatie cu alte variabile, si fiecare dintre acesti termeni de corelatie are
propriul sdu parametru. Dimensionalitatea problemei §i prin urmare necesarul de
putere computationald sunt mai degraba semnificative. Mai mult, estimarea unor
parametri robusti impune utilizarea unor cantitati semnificative de date. Separat de
problemele de estimare, exista probleme practice ce tin de stabilitatea predictiilor: un
numar mare de parametri utilizati drept inputuri in model ar rezulta frecvent in
estimatori instabili. Din cauza naturii inerente a fiecarei proceduri statistice, ar putea
fi zgomot 1n perioadele de estimatie capturate ca semnale in modelul nostru.

Una dintre metodele propuse sa faca problema mai tractabild este PC-GARCH (un alt
algoritm care foloseste Teoria Componentelor Principale dar care este diferit in
implementare este denumit Orthogonal GARCH). In acest studiu, un model simplu va
fi utilizat pentru a ilustra performantele acestei metode, in particular performantele
Analizei Componentelor Principale (PCA) folosita in combinatie cu modelul
GARCH, spre rezolvarea problemei mai sus definite.

Cum s-a mentionat anterior, dimensionalitatea crescutd a modelului multivariat
GARCH se datoreaza unui numadr larg de covariante existente intre variabilele
independente care intra in spatiul de parametri. Prin urmare, facand aceste covariante
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zero vom reduce dimensiunea problemei la n (sau altfel spus va trebui sa estimam
doar n parametri pentru fiecare model ARCH sau GARCH testat). Astfel, PCA este
instrumentul ce va fi folosit pentru a simplifica problema si a o face tractabila. PCA
este o metodd de transformare a variabilelor independente originale in factori

ortogonali. Folosind »n variabile (posibil corelate) si aplicand PCA, se va reduce
n(n+1)

numarul de parametri de estimat la 2n + 1, in loc de (o crestere liniard 1n loc

de una cuadraticd In numarul parametrilor de estimat). Astfel, metoda PCA ne va
ajuta sa reducem problemarea modelarii unui GARCH multivariat la modelarea a n
modele GARCH univariate. Metodologia pentru analiza ce va urma apartine lui Burns
(2005). Exista si alte metode alternative dezvoltate in literaturd care folosesc PCA in
combinatie cu GARCH; exemple sunt Alexander (2000) si van der Weide (2002).
Definind pe scurt problema in termeni matematici, avem variabila y care este
dependenta de k variabile independente. Fiecare variabild independentd k va avea n
observatii istorice ce vor fi aranjate intr-o matrice X de dimensiuni n X k, si n
observatii istorice ale fiecarei variabile dependente, aranjate intr-o matrice Y de
ordinul k x 1. In termeni foarte generali, vrem sa gasim o functie f care si exprime
legatura dintre variabilele independente si cele dependente: ¥ = f(X). Rezumand,
problema cu gésirea acestei functii este datd de urmatoarele:
1) Chiar si o crestere micad in k face problema intensivd din punct de vedere
computational si din punct de vedere al volumului de date necesar, si
2) O parte din variabilele independente sunt corelate: ele contin informatie comuna,
iar noi dorim sd comasam toatd aceastd informatie comuna intr-o singura variabila
care sd o reprezinte, obtindnd totodatd variabile explanatorii independente,
necorelate.

C.5 Analiza Componentelor Principale: O scurta introducere a metodei

Analiza Componentelor Principale este un algoritm folosit in Analiza Factoriala.
Analiza Factoriald este un nume generic dat unei clase de metode statistice
multivariate care are ca scop principal identificarea structurii unei matrici de date. in
mod specific, Analiza Factoriald are doud utilizari primare: sintetizarea informatiei si
reducerea cantitatii de date cu care se lucreazd. Sintetizarea rezultd din descrierea
datelor cu un numar mult mai mic de variabile, in timp ce reducerea cantitatii de date
se face ca urmare a transformarii matricei de date intr-o noud matrice in care fiecare
coloani corespunde unui factor’.

Analiza Componentelor Principale este o metoda folosita pentru extragerea surselor
independente de informatie dintr-o bazd de date. Dintr-un set de k randamente
stationare ale actiunilor, vom obfine k variabile ortogonale (independente) stationare,
denumite componente principale. PCA este o tehnicd clasici menitd sa obtina
variabile necorelate. Rezultatul obtinut in urma aplicarii PCA contine de asemenea

3 . < <
Dimensiune structurald comuna
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procentul cu privire la cat din variatia totald cuprinsad in datele initiale este explicata
de fiecare componenta principala.

Data fiind senzitivitatea rezultatelor si a procesului de sintetizare a datelor, inainte de
a debuta in aplicarea metodei, se aplicd o procedurd standard de normalizare a
variabilelor. Astfel, presupunem ca fiecare coloand in matricea stationara are media
zero si variantd unu, dupd ce 1n prealabil am scazut din ea media esantionului si am
impartit-o la deviatia standard a aceluiasi esantion.

Fie matricea X cu coloanele (x, x, .. x,) in care fiecare vector {x,1<i<k}

existd astfel incat X X este o matrice simetrica de ordinul k X k cu 1 pe diagonala. ()
= X’X este matricea de variantad-covarianta a variabilelor din X, si de aceea este
pozitiv definita. Pentru simplificare, vom considera X ca avand doar o linie. Fiecare
componenta principald va fi atunci o combinatie a acestor coloane.

D =, X+, X, ot a, X, 1<m<k (1)
In formad matriceald, (1) poate fi scrisa ca Pirm = XikAgm In care A=
ay 4 . 4y,

Ay Ay .o 4y,

a, Aa,, .. a,,

A se numeste matricea vectorilor eigen ai lui Q*. Ponderile a,, asociate fiecarui x,

sunt alese dintr-un set de vectori eigen ai matricei de corelatie , astfel incat:

1. Componentele principale (PC) sunt ortogonale. Astfel, vom impune conditia
ortogonalitafii matricei P asupra componentelor principale (intrucat aceasta este
principala proprietate a acestor componente - ortogonalitatea) si, conform
acesteia, vom cauta sa gasim o matrice A ale carei elemente vor fi ponderile care
indeplinesc aceastd conditie. Cu alte cuvinte, vrem sa stim care sunt acele ajp
astfel Incat matricea lor, multiplicatd cu o matrice X de observatii, sd ne dea o
matrice ortogonala.

2. Prima componentd principald va explica cantitatea maxima din variatia totald din
X, a doua componenta principald va explica cantitatea maxima din restul de
variatie, etc.

Stim din algebra matriceald cad daca alegem matricea A compusa din unitati de vectori
eigen, ortogonale in XX, atunci componentele principale rezultante vor fi ortogonale.

* Un vector de tip eigen este un vector a carui dimensiune este data printr-o transformare liniara. Este ca o
sageatd a carei directie insa nu poate fi modificata. Indiferent daca isi reduce sau mdreste dimensiunea
conform transformarii spatiului din care face parte, directia sa nu se modifica. O valoare de tip eigen este
factorul scalar atribuit vectorului eigen. Semnificatia unei valori eigen are sens doar in contextul existentei unui
vector eigen, de exemplu o sageatd a carei dimensiune poate fi schimbata.
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Inseamna atunci ca unica conditie pentru ca P sa fie ortogonal este ca columnele
matricei A sa fie ortogonale.

In continuare ordondm columnele lui A in ordine descendenta astfel: «, ,, a,,, ..., a,, unde
m={1,2,...,k} (valorile eigen corespunzatoare). In acest fel, daca A(a, b= {1,...,k} atunci a
m-a coloand a matricei A, notatd ca a,,= (a,,,, a,,,, -, 4, ,,) vafial k X 1 - lea vector eigen

corespunzator valorii eigen A,,, iar coloanele vor trebui aranjate in asa fel incat
A>A>..>4>0.

4
0

Vom defini 0 noud matrice A=

S O

0
A, . . g .
care va fi matricea diagonald a valorilor

A

S
S

eigen ale lui Q, si observam ca

X°XA=AA, de unde rezultd cd A =A’X’XA = A’QA. De asemenca, vom avea (XA)’XA =
A’X’XA = A. Relatia de mai sus va deveni atunci

A=PP=AXXA=A0QA ?2)

Deoarece A este o matrice diagonala, si pentru cd este matricea de variantad-covarianta a
matricei P, atunci componentele (coloanele) lui P sunt necorelate. Deoarece A este ortogonal,

A=A"" si P’P=A. A’=A" este echivalenti cu X=PA’ care este Xi=w; P+ wipPort...+ wi Py
unde X; si P; denota coloanele matricelor X si respectiv P. Astfel fiecare vector de date va fi o
combinatie liniara a principalelor componente. Proportia de variatie totalda din X care este
explicatd de a m-a componenta princpald este An,/(suma valorilor eigen).

Astfel, operatiunea de scalare a variabilelor originale intr-o matrice A de vectori unitari eigen
conduce la obtinerea componentelor (PC) necorelate ce pot fi folosite apoi pentru reducerea
problemei initiale multivariate GARCH intr-un set de probleme univariate GARCH.

C.6 Metodologie

Asa cum a fost mentionat la Inceputul discutiei, rezultatele articolului apartinind lui
Brailsford si Faff (1995) vor fi folosite in construirea argumentatiei celei de-a doua jumatati a
acestei teze si astfel, superioritatea modelelor de tip GARCH va fi asumata. Dar GARCH se
poate dovedi uneori prea costisitor pentru a fi folosit, asa cum s-a mengionat. Pentru aceasta,
si la acest punct ma voi adresa celui de-al doilea factor care sustine principala concluzie a
celei de-a doua parti a tezei, utilizarea Analizei Componentelor Principale (PCA) se poate
dovedi o solutie eficientd si la indemand. PCA realizeaza doud lucruri care imbunatatesc
modelul GARCH: reduce dimensionalitatea problemei si exclude autocoreldrile din date.
Singurul aspect subiectiv al problemei ramane legat de decizia punctului de separatie. Altfel
spus cata calitate (exprimata prin acuratetea previziunilor) va fi sacrificata in favoarea carui
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volum de costuri salvat (cel mai des, In favoarea carei economii de timp). Aceasta abilitate de
a stabili (unilateral de catre utilizatorul modelului) raportul dintre calitatea rezultatelor si cost
(timp) ofera modelului PC-GARCH flexibilitate, permitand elaborarea de strategii de
previzionare a volatilitatii specifice fiecarei activitati sau companii.

Anterior au fost prezentate principalele modele de previzionare de tip ARCH aratand ce a
adus fiecare model 1n plus fata de precedentul; apoi a urmat o prezentare a modelului PC-
GARCH. Aceasta a debutat cu o discutie a Analizei Componentelor Principale si a modului
in care PC-GARCH a fost construit. Dupa prezentarea teoretica a modelului PC-GARCH, va
urma o aplicatie empiricd. Atat partea teoreticd cat si cea empirica vor fi impreund discutate
cu scopul de a oferi o Intelegere completd a modului in care PC-GARCH functioneaza. Ele
vor contribui la principala concluzie a acestui capitol si anume aceea ca PC-GARCH este
superior tuturor modelelor alternative in aplicatiile cu portofolii largi de date.

C.7 Studiul experimental
C.7.1 Sinteza datelor

Scopul nostru este acela de a estima volatilitatea castigurilor realizate din fluctuatia pretului
unui anumit portofoliu format din actiuni intercorelate (Adobe, Apple, Autodesk, Cisco, Dell,
Microsoft si 3M) folosind PCA combinat cu un model GARCH. Selectia acestor sapte actiuni
este motivatad de faptul cd PCA lucreaza cel mai bine atunci cand existd o cantitate rezonabila
de corelatii intre variabile; exista astfel o motivatie intemeiata de a suspecta faptul ca cele
sapte actiuni americane ar fi corelate.

Suntem astfel in pozitia de a argumenta ca volatilitatea actiunilor Microsoft, de exemplu, nu
este influentatd numai de propria volatilitate trecutd, dar si de volatilitatea trecutd a celorlalte
actiuni incluse 1n portofoliu. Ca un exemplu ipotetic, o cantitate considerabild din volatilitatea
randamentelor actiunilor Microsoft ar putea semnala un grad de instabilitate latenta in
sectorul tehnologic; Adobe ziua urmatoare, cel mai probabil, va lua In considerare
instabilitatea din sectorul tehnologic indusa de Microsoft si o va extrapola in previziunile
activitatii sale. Desi studiul se limiteaza la doar aceste sapte siruri de date, nu este sugerat
faptul ca acestea sunt singurele actiuni care conteaza — acest studiu este doar o modalitate de
a demonstra avantajele unei tehnici si de a argumenta de ce aceasta este optimd in
previzionarea volatilitatii seriilor de timp intercorelate.

C.7.2 Esantionul de date

Au fost selectate sapte siruri de date, reprezentand randamente ale urmatoarelor actiuni:
Adobe, Apple, Autodesk, Cisco, Dell, Microsoft si 3M, acoperind perioada 16 Februarie
1990 — 18 Iunie 2009. Aceasta ne da un total de 5044 de observatii. Asa cum a fost mentionat
anterior, optiunea pentru aceste actiuni este justificatd prin prisma corelatiilor (potential) mari
existente, fapt ce face ca cazul lor sa fie unul ideal in aplicarea PCA. Totusi, cele sapte serii
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de date sunt fundamental diferite, lucru care face interesantd izolarea efectelor fiecareia in
portofoliul format. Dar mai intai sa ne familiarizam cu datele.

Atunci cand urmarim estimarea parametrilor unui model compozit cu medie/varianta
conditionala, ne putem confrunta cu probleme de convergenta. Astfel, estimarea, poate aparea
ca reducandu-si viteza sau sa nu prezinte nici un fel de progres. Pentru evitarea acestor tipuri
de dificultdti, se recomanda efectuarea unei analize premergatoare ("pre-fit"). Principalul scop
al acesteia este acela de a atenua circumstantele aparitiei oricarui tip de probleme de
convergentd, prin alegerea celui mai potrivit model in descrierea datelor. In cazul nostru,
scopul este acela de a stabili, inainte de aplicarea modelului PC-GARCH, daca datele ce
constituie subiectul exercitiului empiric corespund unei aplicatii cu un model de tip GARCH.
Cu alte cuvinte, dorim sa stabilim gradul de autocorelare din date.

Analiza de tip ‘pre-fit” constituie din doud etape:

A. Reprezentarea graficd a seriilor de randamente ale actiunilor si analiza functiei de
autocorelatie (ACF) si a celei de autocorelatie partiala (PACF).

B. Aplicarea testelor preliminare de heteroskedasticitate, ARCH (apartinand lui Engle) si
de tip Q (apartinand lui Ljung, Box si Pierce).

Etapa A constituie din alte trei sub-etape:

Al. Intrucat modelarea GARCH presupune manipularea unor indicatori de crestere, trebuie
sd convertim preturile actiunilor in randamente realizate Intre un moment t §i un moment t+1
(in cazul nostru de la o zi la alta). Graficele pot fi gasite in Anexa I. Ele indicad faptul ca
volatilitatea este concentratd pe perioade mici de timp, indicand posibile corelatii intre
volatilitatile prezente si cele istorice.

A2. Verificam daca exista corelatie in fiecare din aceste siruri de date. Graficele ACF (Anexa
2) si PACF (4nexa 3) indica cateva caracteristici generale cu privire la aceste castiguri, in
special dacd existd vreo structurd de corelatiec in media conditionald. In cazul nostru
particular, observam ca graficele ACF si PACF indicd o oarecare autocorelatie, 1nsa
argumentul autocorelatiei este inca insuficient argumentat la acest punct.

A3. Verificam corelatia in patratele randamentelor (Anexa 4). Avem nevoie de aceasta
deoarece, desi ACF castigurilor observate indicd o corelatie relativ mica, ACF patratelor
randamentelor pot indica corelatii §i persistentd semnificative In momentele de ordin doi.
Verificam acest lucru prin reprezentarea grafica a functiilor de autocorelatie corespunzatoare
patratelor randamentelor.

Se poate observa ca autocorelatia a crescut pentru toate socurile. De observat ca ACF 1n toate
graficele apare ca diminuandu-se treptat, indicand posibilitatea ca procesul de varianta sa fie
aproape nonstationar.
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Se pot identifica concentrari de volatilitate in fiecare grup de grafice, pentru toate seriile de
timp, lucru care indica faptul ca actiunile selectate sunt o alegere potrivita pentru folosirea
PC-GARCH ca subiect al studiului empiric.

Etapa B constituie din aplicarea testelor ARCH §i LBPQ.

Etapa de preestimare continud cu detectarea si cuantificarea corelatiilor existente in sirurile
de date. Desi graficele din etapa precedenta pot oferi indicii asupra existentei unei astfel de
corelatii, testele finale care pot stabili existenta acesteia sunt cele de tip ARCH si LBPQ.
Utilizand testul LBPQ se poate verifica, cel putin aproximativ, prezenta oricarei corelagii
semnificative in randamentele actiunilor, testate cu pana la 20 de lag-uri ale functiei de
autocorelare, la nivelul de semnificatie 0.05. Respingerea sau acceptarea ipotezei nule este
data de vectorul de decizie H: 0 indica acceptarea ipotezei nule cd 'fit-ul” modelului este
adecvat (ceea ce inseamna ca nu exista nici o corelatie seriald la numarul de lag-uri selectat),
iar 1 inseamna respingerea acesteia.

Rezultatele testului LBPQ pot fi consultate in Anexa 5. Se poate astfel verifica daca exista
vreo corelatie semnificativa in sirurile de date, pana la 20 de lag-uri ale functiei ACF. Insa,
deoarece suntem interesati mai ales in cat de mult datele mai recente influenteaza variatia
viitoare, vom aplica testele LBPQ si ARCH cu 7 lag-uri maxim, cu un alpha preselectat la
0.05.

Putem observa ca cu exceptia actiunilor Apple, toate testele indica H=1 pentru majoritatea
lag-urilor, cu toti parametrii (acolo unde vectorul de decizie este 1) mai mari decat valorile
lor critice, ceea ce ne face sa concluziondm ca respingem ipoteza nula. Astfel, exista corelatie
seriala la numarul de lag-uri selectat. Pastram aceasta concluzie ca o referintd a existentei
autocorelatiilor in date.

Testul Engle ofera suport prezentei efectelor GARCH 1n date, cum ar fi heteroskedasticitatea.
Ca si in cazul LBPQ, H este un vector boolean de decizie: cand este egal cu 0, implica
inexistenta vreunei corelatii (nerespingerea ipotezei nule) iar cand este 1 inseamnd cd o
corelatie semnificativa existd (respingerea ipotezei nule).

Din Anexa 6 putem observa ca respingem ipoteza nuld pentru toate actiunile, astfel incat
putem spune cd avem corelatie semnificativa. in cazul Apple, vectorul de decizie este 1, desi
cand am aplicat LBPQ am gasit acceptarea ipotezei nule. Combinatia acestor doud rezultate
ne face sd concluziondm cd avem suficienta corelatie a datelor care sd justifice aplicarea
testului PC-GARCH.

Dupa aplicarea testelor Ljung-Box-Pierce-Q si Engle pentru heteroskedasticitate se poate
concluziona ca toate cele sapte serii de date sunt heteroskedastice. Acest lucru indica faptul
ca seria de timp descrisd de fluctuatia randamentelor actiunilor, in fiecare din cele sapte
cazuri, poate fi un caz ideal pentru tratamentul PC-GARCH. Lista cu codurile Matlab
utilizate de-a lungul intregului exercitiu empiric se afld in partea de anexa a tezei de doctorat.
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Si cu aceasta termindm partea de preestimare a modelului PC-GARCH. Inainte de a incepe
aplicarea modelului, in ceea ce urmeaza voi redefini problema in contextul specific al celor
sapte actiuni selectate.

C.7.3 Pregatirea datelor pentru PCA

Datele selectate contin 5044 de observatii ale randamentelor actiunilor Adobe, Apple,
Autodesk, Cisco, Dell, Microsoft si 3M. Vrem sd gasim componentele principale. Deoarece
fiecare componentd este o combinatie liniard a variabilelor centrate, trebuie mai intai sa
obtinem aceste variabile centrate prin deducerea mediei din fiecare x;. Astfel, vom calcula

X1 — X
Xy — X
X3 — X3
media fiecarei serii de date si o vom extrage din x;. Vom obtine astfel X = | x4 — X4
X5 — X5
Xe — Xg
X7 = X7

matricea variabilelor centrate, Pentru a obtine matricea componentelor principale, vom
ai1 Q12 Q13 Q14 Q15 O16 Qg7
Qz1 U2z U023 UQz4 dz5 U6 a27\
| Q31 dzp A3z 0Az4 0435 dze A3y |
multiplica X cu matricea A, unde A =1 Q41 Q42 Q43 QAgq Q45 G4 Qg7 | Astfel,
51 Qs 0ds3 Q54 Ass (s Asy l
o1 Qo2 Qo3 Qesa Udes Uee a67/
a71 Q72 Q73 Q74 Q75 Q76 Q77

vom defini A7 7X71 = P741. Avem atunci AX = P = | P4
(45 l
Pe /
p7
cand va fi multiplicatd cu matricea variabilelor centrate X, ne va da matricea ortogonald P cu
care putem lucra (in fiecare celula a lui P se va afla o componentd principald ce va fi o
combinatie liniard intre variabilele centrate x si a). Daca decidem sa folosim un numar de
componente principale mai mic decat numarul original de variabile, vom pierde ceva
informatie, dar vom pastra datele necorelate P care vor explica Y (vezi Alexander (2000)
pentru detalii). Astfel, pentru a gasi P, trebuie sa gasim A care rezolvd AX=P si vom impune

. Vrem sd gasim matricea A care,

conditia ortogonalitatii pentru P, care este Var(P) = 0.
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C.7.3.1 Rezolvind ortogonalitatea

Prin definitie, matricea de varianta-covarianta P este egala cu PP’. Folosind proprietatea ca

X1 — X1
Xy — Xp
P
(AB)’ = B’A’, gasim ca Var(P) = PP’= AX(AX)' = AXX’A’,unde X = | x4, — X, | 51 XX’
X5 — X5
Xe — fe/
X7 = X7

= Var(X). Denumim XX’ = Var(X) =(), din care rezulta ca Var(P) = PP’ = A Q A’. Deoarece
una dintre problemele initiale era ca unele dintre elemente sunt corelate, vrem sa gasim un P
compus din elemente ortogonale. Dintr-o matrice mai mare X, vrem sa obfinem matricea P de
dimensiuni egale sau mai mici decat X, care sa aibe numai valori necorelate, fiecare element
din P fiind o combinatie liniard formata din elementele lui X.

Pentru a Intelege mai bine termenul ,,elemente necorelate ale lui P”, s presupunem P =

[z
&

|' atunciP'= (P1 D2 P3 Pa DPs De DP7),si

Ps |;
Ps |
Pe /
b7

Pi PiP2 DPiP3s PiPa PiPs DiPe DPiD7
P2P1 D3 D2P3 DP2Pa DP2Ps D2Ps  D2D7
PsP1 P3P2 D5 DPsPa DP3Ps DsPs D3Py
PP =Var(P) = | pap1 DsP2 PaP3 DPi DPaPs PaPs DPsP; | care este simetrica. In
PsP1 PsP2 DPsP3  PsPa pg PsPe DPsP7
PeP1 DPeDP2 DPeP3 DPePs4 Dels Pé PeD7

P7P1 PsP2 P7P3 P7Ps PiPs PiPe D7
cazul nostru, p reprezintd o. Ortogonalitatea lui P inseamna ca p;p; = 0, deoarece excludem

orice corelatie dintre variantele p-urilor. Aceasta implica ca

Var(P) = diag(p? p32 p2 p? p: p: p2). Astfel vedem ca matricea de varian{a-
covariantd a matricei elementelor ortogonale este o matrice diagonald. Din algebra
matriceald, folosim rezultatul ca matricea A este matricea vectorilor eigen unitari si
ortogonali ai lui Q.

C.7.3.2 Obtinerea matricei componentelor principale

Sa sumarizam problema: vrem sa folosim variabilele x; pentru a explica variabilele y,, dar
variabilele x; sunt prea multe (k este prea mare). Alegem sa reducem k astfel ca trebuie sa
alegem acei factori care explica cea mai mare parte a variatiei (sau cat mai mult din variatie
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pentru un k ales care face problema tractabild). Cautam asadar acea relatie liniard a lui x;

care ne va intoarce acei factori principali p; ortogonali (I < k).

In problema noastra, factorii p,, sunt noile variabile xj, astfel incat trebuie sa rearanjam

matricea P (mai exact variatiile 62) in ordine descrescitoare pentru a vedea care p; sunt cei

mai mari. Vom impune apoi conditia P=AX (unde A este matricea ponderilor factorilor iar X

este

a;a;
a,a,
| asa,
P=|a,a
asaq
ey
aa;
Yoq aqi(x;
Zi7=1 az;i(x;
Zi7=1 asz;(x;
Yoq g (x;
Yoq asi(x;
Zi7=1 Aei(X;

matricea

a;a;
aa;
asa;
a,a;
asa;
273¢5)
a;a;

7 —_
Yiz1a7i(x; — X;)

definita

a;as
aas
asas
a,as
asas
aeas
aas

mai
ai104
az04
az0a4
Ay04
a504
Aoy
a704

sus).

a;as
azas
asdas
a,as
asasg
els
a;as

in
a14¢
az0¢
aszae
a40¢
as0ae
Aelg
a;0qe

notatie  matriceala, aceasta devine

a;az\ /X1 — X1
a2a7\ /xz - 972\

asaz | X3 — X3
a4a7 x4 —)?4 =
asa,; X5 —fs |

a6a7/ X6 _3_56/
a7a7/ \Xx7 — Xy

in care a;(1<1i,j<7) reprezintd ponderile factorilor. Avem astfel transformari liniare ale

variabilelor x; care ne dau factorii p;, cu alte cuvinte am transformat x; in p;.

Aceasta inseamna ca

pP1 = a11(x1 — X1) + a2(x2 — X3) + a13(x3 — X3) + a14(x4 — X4) + a35(xs — Xs5) +
a16(Xe — Xg) + a17(x7 — X7)

P2 = A1(X1 — X1) + az2(X2 — X3) + az3(x3 — X3) + Az4(X4 — X4) + a5(X5 — Xs5)

+ az6(xg — Xg) + az7(x7 — X7)

P3 = a31(Xq — X1) + az(x2 — X3) + azz(x3 — X3) + dza(X4 — X4) + azs(xs — Xs)

+ az6(xe — Xg) + az7(x7 — X7)

Ds = Qg1 (X1 — X1) + Aup (X2 — X3) + Ay3(X5 — X3) + Agq(xg — X4) + ays(xs5 — Xs5)

+ as6(xg — Xg) + g7 (x7 — X7)

Ps = As1(Xq — X1) + asp (X2 — X3) + as3(x3 — X3) + Asa (X4 — X4) + As5(X5 — Xs5)

+ ase(Xe — Xg) + as7 (X7 — X7)

D6 = Qg1 (X1 — X1) + Ap2(X2 — X3) + Ae3(x3 — X3) + Aga(Xy — X4) + A5 (X5 — X5)

+ ag6(X6 — Xg) + a7 (X7 — X7)
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D7 = A71(X1 — X1) + A72(x2 — X3) + ay3(x3 — X3) + a74(X4 — X4) + a75(Xs — X5)

+ a76 (X6 — Xg) + a77(x7 — X7)

Cunoastem x;, dar nu cunoastem ;. Ce ramane de facut este sa gasim acele variabile a; care
vor da factorii ortogonali, deoarece variabilele a; reprezintd ponderile fiecarei variabile x.
Pentru aceasta, deoarece cdutam ortogonalitatea, vom impune restrictia ca matricea de
covarianta obtinuta sa fie o matrice diagonald. Dupa aceasta, vom reduce variabilele x;, la p4,
D2, ..., P7. Odatd ce introducem valorile x si y, programul ne va da ponderile factorilor (a) si
valorile eigen (A care este de fapt 2) care sunt obtinute din conditia de ortogonalitate Var(P)

= 0. Vectorii eigen sunt de fapt coloanele matricei A (A= ). Ele

Eigenvectorl Eigenvector2  Eigenvector]

sunt ortogonale si au lungime de o unitate. Dupa ce vom obtine ponderile factorilor si valorile
eigen, vom putea alege acei factori p (care acum vor fi necorelati din moment ce vom impune
conditia ortogonalitatii) care vor ardta cea mai mare variantd (indicatd de catre valorile
eigen).

Avem acum o matrice P ortogonald ale carei valori sunt o combinatie liniard a variabilelor
independente din X. Acum vom putea lucra cu P pentru a face previziuni asupra variatiilor lui
Y.

C.8 Implementarea PC-GARCH - algoritmul

Algoritmul se bazeaza pe lucrarea lui Burns (2005), dar va fi adaptat pe cerintele specifice ale
acestel lucrari. Asa cum a fost descris in detaliu in sectiunile anterioare, Analiza
Componentelor Principale va fi folosita pentru a permite obtinerea unei versiuni tractabile a
modelului multivariat GARCH. Aceasta tractabilitate reiese din renuntarea la autocorelatiile
dintre multiplele variatii folosite, reducand setul de parametri la un numir utilizabil. In
aceasta sectiune voi prezenta o scurtd trecere In revista a algoritmului ce va fi folosit In acest
scop.

Mai intai, va fi estimat un model GARCH univariat pentru fiecare dintre cele sapte siruri de
date; acest pas stabileste mai intai dacd un model multivariat GARCH este necesar. Daca
modelele univariate GARCH ar fi suficient de descriptive ale ,,realitatii”, erorile din aceste
modele ar trebui sd fie necorelate. O corelatie puternicd intre erori implica prezenta unui
factor comun care influenteazi toate cele sapte siruri de date simultan. In loc de a folosi
autocorelatiile din acelasi sir de date, putem exploata autocorelatiile dintre sirurile de date ce
formeaza respectivul portofoliu. In termeni mai intuitivi, o corelatie intre erorile sirurilor de
date (reprezentate de randamentele celor sapte actiuni selectate) implica faptul ca ,exista
informatie” in celelalte siruri de date care poate fi folositd pentru a previziona volatilitatea
fiecarei serii de timp. De amintit cA GARCH este o tehnica care imparte variantele in cele ce
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se datoreaza autocorelatiilor (efecte din trecut) si inovatii (erori, definite drept diferenta dintre
valorile observate si cele previzionate).

Astfel, o corelatie intre erori indica faptul ca ceea ce modelul GARCH univariat presupune a
fi inovatii nu sunt cu adevarat inovatii, intrucat pot fi explicate de miscarile din celelalte siruri
de date ale portofoliului.

Intrucat testul nostru indica faptul ci un model GARCH multivariat este garantat in acest
scenariu, urmatorul nostru pas este acela de a gasi sapte factori necorelati care influenfeaza
randamentele actiunilor selectionate. De amintit din discutia teoretica anterioara faptul ca din
moment ce avem sapte variabile (care nu sunt coliniare desi sunt corelate), vom lucra Intr-un
mediu multidimensional (cu sapte axe) in care fiecare dimensiune reprezintd randamentele
actiunilor selectate. Aceste sapte dimensiuni sunt, asa cum am vazut, extrem de corelate; deci
neortogonale. Precum a fost mentionat anterior, aceste variabile neortogonale dar foarte
corelate sunt sursa dificultatilor de tractabilitate si de aceea vrem sa identificam factorii
ortogonali (necorelati) ce ar putea fi folositi In mod convenabil in locul variabilelor initiale.

Metoda PCA se aplica valorilor reziduale obtinute in urma implementarii GARCH; incercam
astfel sa gasim sapte surse necorelate de ,.erori”, aceste ,,erori” fiind inovatii obtinute din
aplicatiile precedente ale modelului GARCH univariat. In mod intuitiv, ceea ce incercam aici
este sd izolam cei sapte factori care determina inovatiile. Din moment ce incercam sa gasim
factorii care influenteaza randamentele unor actiuni apartinand aceleiasi tari, ne asteptam sa
identificdm un factor al carui efect asupra randamentelor este semnificativ, si alti factori
specifici fiecarui sir de date, cu o influentd moderata.

Rezultatul aplicatiei cu Analiza Componentelor Principale este matricea coeficientilor.
Aceasta matrice va fi utilizatd pentru estimarea noilor valori reziduale corespunzatoare
fiecarei componente principale. Pentru motive pe care le voi detalia in prezentarea ce
urmeaza, nu voi exclude nici o componenta principald, ci le voi utiliza pe toate sapte. Aceste
noi valori reziduale sunt astfel ortogonale una alteia, iar aplicarea modelului multivariat
GARCH asupra lor este echivalentd cu efectuarea simultana a sapte aplicatii cu modele
univariate GARCH. Aceasta reducere a unui model multivariat GARCH la un set de modele
univariate GARCH preprezinta motivul cheie al popularitatii tehnicii PC-GARCH. Modelele
univariate GARCH vor fi aplicate fiecarui sir din aceste variabile reziduale. In mod intuitiv,
ceea ce a fost inainte ,,neexplicat” acum devine ,.explicat” pe baza celor sapte factori
ortogonali. Insd, in mod clar, tinta noastra a fost aceea de a obtine un model GARCH al
volatilitatilor randamentelor si nu un model GARCH al valorilor reziduale transformate.
Astfel, trebuie sd transformdm aceste modele GARCH finapoi in spatiul volatilitatilor
variabilelor initiale. Acest lucru este relativ usor de infaptuit: observam ca prin inmultirea in
partea stanga cu inversul matricei coeficientilor si in partea dreapta cu matricea coeficientilor
obtinem matricea de variantd-covariantda originald (in acest caz, ea va fi un set format din
sapte modele GARCH). Voi explica toate aceste etape in detaliu n sectiunea ce urmeaza.
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C.8.1 Pasul 1: Estimarea modelelor univariate GARCH

Asa cum a fost mentionat anterior, primul pas in aplicatiile cu algoritmul PC-GARCH este
testarea initiald a modelului univariat GARCH si verificarea necesitatii de a adauga variabile
suplimentare.

Rationamentul este mai degraba de ordin practic: utilizarea unui model cat mai simplu daca
se dovedeste a fi suficient de bun, unde masura in care acesta se dovedeste a fi corespunzator
este stabilita in functie de cerintele utilizatorului. Astfel, la acest nivel, se incearca utilizarea
celui mai bun model univariat GARCH posibil. Aceasta inseamna ca coordonatele p si g ale
modelului GARCH(p,q) trebuie selectate in asa fel incat sa optimizeze compensarea facuta
intre parametrii extra si predictibilitatea suplimentara realizatd. Selectia variabilelor p si ¢
este optimizata independent de cea a celorlalte modele luate in consideratie.

Deoarece scopul este acela de a ilustra modul de functionare si avantajele modelului PC-
GARCH, alegem pur si simplu un model GARCH(1,1) si il aplicdm sirurilor de randamente.
Rezultatele obtinute din aplicatiile cu modelele GARCH(1,1) sunt prezentate in tabelele
Anexei 7. De amintit faptul cd modelul GARCH(1,1) are forma y, =C+¢,,

2 _ 2 2
Gt - ao + alo-t—l + IBlgt—l .

Observam din tabelele Anexei 7 faptul ca respingem ipoteza nuld conform careia oy $i o; sunt
independent egale cu zero (intrucat valorile 7 se afld in intervalul +/-1.96, astfel ca ne aflam in
zona de rejectie). Cu alte cuvinte, este potrivit s se modeleze seriile de timp ale volatilitatilor
cu un model de tip GARCH(1,1). Facem o pauzad pentru a considera ,efectul vizual” al
decompozitiet GARCH(1,1); voi compara ulterior aceastd decompozitie cu decompozitia
realizata din procedura PC-GARCH.

C.8.2 Pasul al doilea: Obtinerea valorilor reziduale din modelul GARCH(1,1) si
standardizarea acestora

In sectiunea anterioard au fost obtinute modelele GARCH(1,1) pentru Adobe, Apple,
Autodesk, Cisco, Dell, Microsoft si 3M dupa cum urmeaza:

ADOBE:

y, =12.06x107 +¢,

o} =3.06x107° +0.97167, +0.028¢”,
APPLE:

y, =18.09x107 + ¢,
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07 =52.95x107° +0.86807, +0.084¢”,
AUTODESK:

y, =1451x10™ + ¢,

o’ =62.19%x107° +0.83807, +0.102¢”,
CISCO:

y, =19.30x107" +¢,

0! =9.17x10™° +0.92007, +0.071&?,
DELL:

y, =11.32x107" +¢,
o) =3.59x107° +0.95007, +0.0486¢,,

MICROSOFEFT:

y, =10.01x107" +¢,

o} =6.41x107° +0.92007, +0.069¢,
3IM:

y, =3.89x10™ +¢,

o] =2.66x10° +0.95707, +0.031¢”,

Pentru fiecare zi a esantionului de 5044 de observatii, calculam previziunea volatilitatilor si o
denumim o;. Folosim aceastd previziune de variantd pentru a obtine valorile reziduale
ot
fiecare ¢ cunoastem randamentul y,. Astfel, vom avea acum o matrice a valorilor reziduale
standardizate R. Aceastd matrice este de dimensiunea 5044 X 7 (zile X numarul actiunilor).
Daca modelul univariat GARCH(1,1) ar fi o ,,descriere adecvata” a ,,realitatii”, am gasi faptul
ca coloanele lui R au medie zero (ceea ce avem prin constructia modelului), si o varianta de
unu (care nu este necesar sa fie adevarata, deoarece folosim estimatorul previziunii variantei,

si nu varianta reald) si covarianta dintre randuri sa fie zero (ceea ce inseamna cd nu sunt

standardizate ale randamentelor zilnice. Cu alte cuvinte, calculam , Intrucat pentru

,factori comuni” in afara explicatiilor oferite de autocovarianta valorilor reziduale zilnice).
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Acum suntem pregititi pentru analiza post-estimare. In aceasta parte vom compara mai intai
valorile reziduale, deviatiile conditionale standard si randamentele, dupa care vom obtine
grafice si vom compara corelatia inovatiilor standard. In final, vom cuantifica si compara
corelatia valorilor reziduale standardizate.

Analiza post-estimare:

1. Comparatia valorilor reziduale, a deviatiilor conditionale standard si a
randamentelor, pentru a se investiga daca inovatiile obtinute prezinta in continuare
concentratii ale variantelor.

Din inspectia vizuald a graficelor Anexei §, putem observa volatilitatea concentrata atat in
cazul randamentelor, cat si al inovatiilor. Asa cum am mentionat anterior, vrem sa vedem
dacad inovatiile randamentelor celor sapte actiuni selectate sunt necorelate, lucru care ne va
sugera necesitatea unei aplicatii cu modelul PC-GARCH. Ca un indiciu al corelatiilor lor,
observam in graficele de mai sus faptul ca inovatiile variaza aproximativ in jurul acelorasi
date, datoritd probabil unor factori comuni care le influenteaza pe toate. De asemenea, putem
observa ca, pentru fiecare actiune, f; + a4 este foarte aproape de 1, ceea ce inseamna ca este
foarte aproape de limita integratd, nonstationara, data de restrictia unui model GARCH clasic:

max(m,s)

o +4)<1.

i=1
2. Realizarea graficelor si comparatia corelatiilor pentru inovatiile standardizate.

Am vazut ca inovatiile obtinute anterior afiseaza concentratii de volatilitate. Dar daca
reprezentam grafic inovatiile standardizate (inovatii divizate de deviatia condifionalad
standard), ele vor aparea in general stabile cu o concentrare moderata (4nexa 9).

De asemenea, daca reprezentam grafic functia de autocorelatie a patratelor inovatiilor
standardizate, nu vom mai gasi nici o alta corelatie (4nexa 10). Mai mult, dacd vom compara
functia de autocorelatie a patratelor inovatiilor standardizate din aceste figuri cu aceeasi
functie a patratelor randamentelor obtinute la inceput, vom vedea faptul cd acest model
GARCH explicd suficient heteroskedasticitatea din randamentele brute.

3. Cuantificarea si comparatia corelatiei inovatiilor standardizate. La aceastd etapa
comparam rezultatele testelor LBPQ si ARCH aplicate valorilor reziduale
standardizate cu rezultatele acelorasi teste efectuate in analiza de pre-estimare. Acest
lucru ne va indica dacd modelul GARCH a tratat corespunzator datele (4dnexa 11 §i
Anexa 12).

Desi in analiza de pre-estimare ambele teste (in cazul testului LBPQ a existat totusi o
exceptie) indicau respingerea ipotezei nule, vom gasi acum faptul cd atunci cand folosim
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inovatiile standardizate, aceleasi teste indica acceptarea (H=0) aceleiasi ipoteze nule. Aceste
rezultate confirma puterea explicativa a modelului standard si existenta efectelor GARCH.

Avem asadar efecte GARCH si de asemenea corelatii intre inovatii, care insa dispar dupa
tratarea datelor. In concluzie, modelul GARCH este un model potrivit pentru a fi folosit in
explicarea variantelor celor sapte siruri de date. Astfel, alegerea noastra intuitiva pentru cele
sapte actiuni este justificatd, si putem astfel sa ne Indreptam catre urmatoarea etapa.

C.8.3 Pasul al treilea: Analiza componentelor principale ale valorilor reziduale
standardizate

Am vazut mai sus detalii ale metodei PCA, astfel cd ne vom opri in continuare doar la
raportarea principalelor rezultate. Matricea valorilor reziduale standardizate va fi matricea
careia 1 se va aplica PCA, deoarece dorim sa identificim cauzele comune ce determina faptul
ca modelul GARCH(1,1) nu explica in totalitate inovatiile.

Aplicam Analiza Componentelor Principale inovatiilor standardizate. Obtinem sapte
combinatii liniare, ortogonale, ale valorilor standardizate reziduale (4Anexa 13a). De
asemenea, programul Matlab produce un tabel suplimentar (numit ,/atent”) al valorilor
eigen, pe baza caruia putem calcula puterea asociata fiecarei astfel de valori, reprezentand
procentul din variatie explicat de fiecare variabilad (4dnexa 13b).

Observam ca cea mai mare parte a variantei este explicata de prima componenta principala, la
care fluctuatia de volatilitate a randamentului fiecdrei actiuni contribuie cu o magnitudine
relativ egald. Acest lucru se afld in concordantd cu intuitia initiald connform careia, din
moment ce toate actiunile sunt tranzactionate in Statele Unite, existd un factor comun care le
influenteaza pe toate in aceeasi directie.

Putem observa ca Pl (=0.3793*inovatia standardizata a Adobe + 0.3639* inovatia
standardizatd a Apple + 0.3448* inovatia standardizatd a Autodesk + 0.4337* inovatia
standardizatd a Cisco + 0.4022* inovatia standardizatd a Dell + 0.4201* inovatia
standardizatda a Microsoft + 0.2804* inovatia standardizata a 3M) este prima componenta
principald, care explica aproape 43% din varianta inovatiilor standardizate. Al doilea factor
explica aproape 12% din varianta valorilor standardizate reziduale — observam ca acesta este
influentat pozitiv de catre Apple, Cisco, Dell si Microsoft, dar negativ de catre Adobe,
Autodesk si 3M. Al treilea factor explica numai 11% din varianta valorilor reziduale
standardizate si acesta pare a fi influentat pozitiv de Adobe si Autodesk si negativ de Apple,
Cisco, Dell, Microsoft si 3M. Restul componentelor principale au o pondere mai mica de
10% fiecare.

Astfel obtinem, in ordine descrescdtoare, sapte componente principale care influenteaza
inovatiile. Insd vedem ca ele nu sunt cu adevirat inovatii: cea mai mare parte a acestei
inovatii este determinata de un factor comun major. Am putea alege la acest punct sa retinem
doar un factor principal care explicd aproximativ 43% din asa-numitele inovatii, i sa
ignoram celelalte sase. Dar, ignorarea unui factor principal poate coduce ocazional la
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rezultate neconcludente din moment ce nu vom putea garanta faptul ca matricea de varianta-
covarianta obtinuta va fi pozitiv definita (vezi Alexander (2000)).

Deoarece in acest caz particular nu avem decat sapte variabile, putem considera toti factorii
in vederea asigurarii eliminarii oricaror posibile erori sau neconcludente.

C.8.4 Pasul patru: Aplicarea modelului GARCH(1,1) asupra componentelor
principale

Pornind de la forma unui model GARCH(1,1) y, =C+¢,, 07 =a, +a,07, + B¢, > aplicim acest

t

model asupra componentelor principale obfinute. Rezumatele obtinute pot fi regasite
sumarizate in Anexa 14. Astfel, avem un model GARCH care previzioneaza volatilitatile
celor sapte componente principale. Insa, scopul nostru este acela de a obtine modele de
previzionare a volatilitatii pentru serii de randamente, nu pentru factorii principali. Vom
vedea faptul ca acest lucru va fi realizat printr-o simpla transformare liniara in sectiunea
urmatoare.

C.8.5 Pasul cinci: obtinerea modelului GARCH al randamentelor actiunilor

Observam ca modelele GARCH(1,1) obtinute anterior sunt pentru componentele principale.
De exemplu, o’ =a,+0’, +p¢e’, ne da previziunea volatilitdfii fiecarei componente
principale. Intrucat aceste sapte componente sunt ortogonale una alteia, putem scrie matricea
variantei-covariantei precum o matrice diagonald. Cu alte cuvinte, amintind de discutia de
mai devreme, vom utiliza ecuatia (2): A = P’P = A’X’XA = A’QA. Avem acum A care
consistd din previziunile de volatilitate ale celor sapte componente principale. Astfel, o
simpla transformare liniard prin multiplicarea in partea stangd a previziunilor cu matricea A
si multiplicarea in partea dreaptd cu A" va obtine previziunile de volatilitate ale celor sapte
serii de timp. Cele sapte ecuatii obtinute sunt dupa cum urmeaza:

(Utp—11 i (Etil i

’ 2 ' 2
1421 x 1072\ | (/7)) 0.14 x 1072\ | (&2,
0.07 x 1072 (o7, /o.oz X 1072 (e,):
6.36 X 1072 -1/ 0.18 x 1072 -1/
of =37.66x1072+112.01x 1072 | | (¢/*)" | +] 093 x 1072 | | (&%,
0 (o")" 1.47 x 1072 (5 )
7.45 x 1072 t-1 0.69 x 1072 t-1
0.65 x 1072 (gf_el)z 0.07 x 1072/ | (eFe, 2
P, \2 P, 2
(Ut—71) (Etzl

Formula 1: Modelul multivariat PC-GARCH al randamentelor zilnice ale actiunilor ADOBE.
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Formula 2: Modelul multivariat PC-GARCH al randamentelor zilnice ale actiunilor APPLE.
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Formula 3: Modelul multivariat PC-GARCH al randamentelor zilnice ale actiunilor
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(5521 i

Formula 4: Modelul multivariat PC-GARCH al randamentelor zilnice ale actiunilor CISCO.




=16.17%x 1072+ | 578 x 102
0
38.39 x 1072
2.91 x 1072

15.98 x 10~
(2.37><10 \l
5.08 x 1072 |
/l

2=1355x10"2+| 844 x 1072
0
22.47 x 10™

17.43 x 10~
(0.34><10 \l
0.60 x 1072 |
I
23.38 x 1072 /

MICROSOFT.

02 =3849x 1072+ | 0.02 x 1072
0
0.04 x 10~

7.77 X 10
(3409><10 \I
428 x 1072 |
I
0.09 x 1072 /

Aceste ecuatii pot fi folosite in urmatorul mod:

1. Prin intermediul matricei componentelor principale se vor calcula cei sapte factori

principali.
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Formula 5: Modelul multivariat PC-GARCH al randamentelor zilnice ale actiunilor DELL.
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Formula 6: Modelul multivariat PC-GARCH al randamentelor zilnice ale actiunilor

(5&1 ’
(%)
(5531 i
()
(5531 i
(%)
(5521 i

Formula 7: Modelul multivariat PC-GARCH al randamentelor zilnice ale actiunilor 3M.




2. Se calculeaza volatilitatea si inovatia asociate randamentelor componentelor
principale.

3. Se finlocuiesc valorile calculate mai sus in modelul multivariat GARCH
corespunzator, pentru obtinerea previziunilor de volatilitate.

C.9 Concluzii privind utilizarea modelului PC-GARCH

Am vazut cd modelul PC-GARCH este o metodd utilda de a reduce dimensionalitatea
problemei multivariate GARCH si de a obtine estimatori robusti si stabili folosind
componente principale ortogonale. Intrucdt am mentionat deja multiplele sale avantaje, as
dori sa concluzionez cu o dovada vizuala a faptului cd ,,inovatia” pe care un model
GARCH(1,1) o produce nu este intr-adevar inovatie. Pentru acest scop, prezint decompozitia
volatilitatilor randamentelor celor sapte actiuni (apartinand companiilor Adobe, Apple,
Autodesk, Cisco, Dell, Microsoft si 3M) dupd implementarea PC-GARCH, in graficele
Anexei 15. Observam o diferentd semnificativd intre graficele inovatiilor prezentate in
capitolele B.8.2 si B.8.5. Ceea ce este usor observabil este faptul cad maximele de volatilitate
(in special in perioadele de turbulentd maxima intamplate in 1993, 1995, 2006, 2008 si 2009)
nu mai sunt acum considerate drept ,,inovatii” ci sunt mai degraba explicate de salturi
simultane ale inovatiilor celorlalte variabile. Astfel, inovatiile sunt considerate ,,adevarate
inovatii” care ar putea fi explicate de ceilalti factori. Totusi, fiecare model poate fi
imbunatatit Tnsa castigul in calitate se realizeaza cu un anumit cost. Unul dintre aceste costuri
este acela al identificarii modelului potrivit esantionului de date ales, ceea ce face ca
performanta masuratd prin esantioane separate (‘out-of-sample’) sa fie cruciald in privinta
identificarii modelului corespunzator.

Scopul partii empirice a fost acela de a evidentia superioritatea modelului PC-GARCH in
termeni ai raportului calitate a rezultatelor / cost implicat atunci cadnd se lucreaza cu
esantioane largi de date. S-a dovedit empiric cum se pot obtine matrici extinse GARCH
folosind tehnici de estimari univariate cu GARCH aplicate componentelor principale ale
seriilor originale de randamente. Avantajele unei astfel de metode sunt, dupa cum urmeaza:

¢ Minimizeaza eforturile computationale (prin transformarea modelelor multivariate
GARCH 1n modele univariate), prin reducerea semnificativa a timpului computational
si eliminarea oricarei probleme ce se poate ivi din manipuldri complexe de date;

e Asigura un control strict al cantitatii de ,,zgomot” prin reducerea numarului de
variabile la un numar mai mic de componente principale. Aceasta se poate dovedi
benefica deoarece asigura estimatori de corelatie mai stabili.

¢ O astfel de metoda produce volatilitati si corelatii pentru toate variabilele din sistem,
inclusiv pentru acelea pentru care estimarea directd cu GARCH este potential dificila.

Multitudinea de avantaje ale tehnicilor GARCH de previzionare a volatilitatii, printre care
flexibilitatea si acuratetea, le plaseaza intr-o pozitie unica, aceea de a indeplini multe dintre
nevoile de estimare ale practicienilor, in special 1n activitatile de management al riscului sau
de tranzactionare. Acest lucru insd poate fi afectat dacd o metoda fezabilad care sa ajute la
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manipularea a unor matrici mari de covariantd nu este gasitd sau nu este corespunzator
implementata. Date fiind dificultatile considerabile ce pot aparea in estimarea datelor cand se
lucreaza cu astfel de matrici extinse de date, contributia modelului PC-GARCH devine
semnificativd. Construit pentru a captura variatia unui esantion de randamente prin
intermediul catorva factori ortogonali, atribuind restul de wvariatie factorilor asociati
»zgomotului”, utilizarea analizei componentelor principale permite transformarea
procedurilor de optimizare in serii de timp univariate. Aceasta permite reducerea densitatii
computationale, intrucat matricea de variantd-covariantd poate fi obtinutda din simple
transformari liniare ale variantelor factorilor. Folosit in diverse exercitii empirice, PC-
GARCH nu a fost gasit ca functionand defectuos in nici unul dintre acestea. Superioritatea sa
a fost evidenta in fiecare dintre aceste cazuri, pornind de la serii de timp bivariate sau
trivariate pana la cele multivariate confinand cateva mii de variabile.

C.10 Remarci finale

Am viazut in prezenta teza cum riscul poate fi evaluat dintr-o perspectiva dubla, din punctul
de vedere al unei companii care intenfioneaza sa investeasca 1n strainatate. Am discutat prin
urmare riscurile de tip endogen (sau dominant endogene) si le-am concentrat in jurul
principalei stringente a unei afaceri nou infiintate in strainatate, aceea de a dobandi acces la
surse de finantare. Am discutat riscul de credit si riscul asumat (de contrapartidd), de
asemenea modul in care riscul sistemic poate afecta o companie, in special atunci cand
finantarea este facuta exclusiv prin emisiuni de titluri. Atunci cand astfel de emisiuni au loc,
un rol principal in succesul acestora revine agentiilor de rating care evalueaza perspectivele
companiei In ceea ce priveste capacitatea acesteia de rambursare a titlurilor.

Riscul a fost de asemenea grupat intr-o categorie a carei trasaturi definitorii este
exogeneitatea. Au fost astfel considerate riscurile asociate sectorului in care urmeaza sa se
investeascd, gradul de risc fiind echivalent, din aceastd perspectiva, cu riscul de cadere a
pietei. S-a discutat cat de riscant este un sector din perspectiva fluctuatiei randamentelor date
de variatia preturilor actiunilor. Aceasta fluctuantd a fost denumita ,,volatilitate” si a fost
evaluatd din punct de vedere econometric. A fost sugerat faptul ca cea mai buna modalitate
de a evalua riscul unui sector este de a forma un portofoliu/grup de actiuni apartinand celor
mai relevante companii activand in acelasi sector, si de a modela si previziona volatilitatea
randamentelor portofoliului astfel creat. Problema devine complicata din cauza subiectivitatii
in alegerea modelului, care provine din lipsa existentei unui consens in literatura in ceea ce
priveste identificarea unui model capabil sa calculeze cei mai buni estimatori. Mai mult, din
moment ce consideram un portofoliu cu serii puternic corelate, un model multivariat trebuie
aplicat, fapt ce determina ca problema sa fie dificila de rezolvat empiric. Am sugerat ca
pentru portofoliile formate din sute si mii de variabile, Principal Component-GARCH este
modelul potrivit de utilizat pentru previzionarea volatilitatii.
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AUTODESK daily returns

APPLE daily returns
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Anexa 3

PACF with Bounds for Raw Return Series: AUTODESK

PACF with Bounds for Raw Return Series: APPLE
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Anexa 5

Statistic  Critical

P- Statistic ~ Critical

P- Statistic  Critical P- Statistic  Critical

Value value value Value value Value value

7.0399 3.8415 0.00 0.3379 0.9185 3.8415 0.00 0.7643 0.0899 3.8415 1.00 0.0271 4.8841 3.8415
1.00 0.0202 7.8002 5.9915 0.00 0.1823 3.4042 5.9915 1.00 0.0002 16.6040 5.9915 1.00 0.0013 13.2495 5.9915
1.00 0.0463 7.9845 7.8147 0.00 0.2885 3.7608 7.8147 1.00 0.0006 17.4493 7.8147 1.00 0.0009 16.4375 7.8147
0.00 0.0872 8.1224 9.4877 1.00 0.0262 11.0349 9.4877 1.00 0.0015 17.5327 9.4877 1.00 0.0025 16.4523 0.4877
1.00 0.0372 11.8264 11.0705 1.00 0.0374 11.8181 11.0705 1.00 0.0020 18.9027 11.0705 1.00 0.0021 18.7746 11.0705
1.00 0.0449 12.8862 12.5916 0.00 0.0655 11.8470 12.5916 1.00 0.0037 19.2981 12.5916 1.00 0.0018 21.0042 12.5916
0.00 0.0629 13.4028 14.0671 | 0.00 0.0979 12.0833 14.0671 1.00 0.0068 194702 14.0671 = 1.00 0.0036 21.1083 14.0671

Statistic  Critical Statistic ~ Critical P- Statistic  Critical

value value Value value

0.00 0.2815 1.1600  3.8415 0.00 0.1308  2.2828  3.8415 0.00 0.0657  3.3867  3.8415

1.00 0.0039 11.0805 5.9915 1.00 0.0322  6.8701 5.9915 1.00 0.0000 254908  5.9915

1.00 0.0044 13.1013  7.8147 0.00 0.0507  7.7848  7.8147 1.00 0.0000 25.6939  7.8147

1.00 0.0085 13.6439  9.4877 1.00 0.0058 14.5136  9.4877 1.00 0.0000 26.1081 9.4877

1.00 0.0155 14.0123 11.0705 1.00 0.0113 14.7810 11.0705 1.00 0.0000 28.0351 11.0705

1.00 0.0261 14.3331 12.5916 1.00 0.0212 14.8863 12.5916 1.00 0.0000 29.9922 12.5916

1.00 0.0453 14.3491 14.0671 1.00 0.0106 183141 14.0671 1.00 0.0000 35.0698 14.0671

Anexa 6

H P- Statistic Critical P- Statistic ~ Critical P- Statistic Critical P- Statistic Critical
Value value Value value Value value Value value
55.7352  3.8415 14986  3.8415 0.0000 68.5135  3.8415 61.7306  3.8415
1.00  0.0000 71.1167 59915 = 1.00 0.0000 26.6524  5.9915 1.00  0.0000 783246  5.9915 1.00 0.0000 102.7452  5.9915
1.00  0.0000 79.9231 7.8147 | 1.00  0.0000 29.7582  7.8147 1.00  0.0000 98.387  7.8147 1.00  0.0000 133.2275 7.8147
1.00  0.0000 86.2279 94877 | 1.00  0.0000 32.4745  9.4877 1.00  0.0000 108.127  9.4877 1.00 0.0000 1579182  9.4877
1.00  0.0000 93.5747 11.0705 = 1.00  0.0000 34.5962 11.0705 1.00 0.0000 111.4049 11.0705 1.00  0.0000 188.265 11.0705
1.00 0.0000 111.3294 12.5916 | 1.00 0.0000 35.6367 12.5916 1.00  0.0000 115.573  12.5916 1.00 0.0000 209.6915 12.5916
1.00 0.0000 1132919 14.0671 1.00 0.0000 35.6941 14.0671 1.00 0.0000 115.6258 14.0671 1.00 0.0000 224.6931 14.0671

Statistic Critical P- Statistic Critical B Statistic Critical
Value value Value value Value value

68.6695  3.8415 0.0000 78.7403 3.8415 65.8503  3.8415

1.00  0.0000 88.7138 5.9915 1.00  0.0000 138.865 5.9915 1.00  0.0000 162.344 59915
1.00 0.0000 107.6164  7.8147 1.00  0.0000 1754097  7.8147 1.00 0.0000 2222332  7.8147
1.00 0.0000 134.4484  9.4877 1.00  0.0000 192.7023 9.4877 1.00 0.0000 2362768  9.4877
1.00 0.0000 139.7539 11.0705 1.00  0.0000 197.9961  11.0705 1.00 0.0000 245.5152 11.0705
1.00 0.0000 158.5228 12.5916 1.00 0.0000  217.1309 12.5916 1.00 0.0000 316.0154 12.5916
1.00 0.0000 162.9093 14.0671 1.00 0.0000  225.6581 14.0671 1.00 0.0000 328.3765 14.0671
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Anexa 7

Value T-stat Value T-stat Value T-stat Value T-stat
a 3.06x107° 6.06 G 52.95x 1076 10.21 @ 6219 x 106 11.67 o 9.17x107° 8.07
oy 9.71x 107! 524.93 ay 8.68 x 101! 111.68 T 8.38 x 10-1 78.92 0 9.20 x 107 162.85
B 275x107* 1542 B 838x102 2492 B 1024x 102 1568 P 713x107 1401
Value T-stat Vil (st Vale ot
a = -4
TR C  1001x10* 413 ) 389x10 2.05
: : -6
- . 874 @  641x10° 1302 % 26610 8.75
0 ' : -1
o 9.50 x 10-1 35234 ol 9.20 x 10-1 204.17 o 9.57 x 10 288.22
' : -2
o B1 6.94 X 102 18.24 B 3.08 x 10 13.84
B 4.81x 10 18.14
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Anexa 11

Sttistie  Critical Lt Sizife (Gl P- Statistic ~ Critical My p. Statistic ~ Critical

value

Value value Value value
0.00 0.2463 1.3444 3.8415 3.8415 38415

Value value

3.8415
0.00 0.7251 0.6428 5.9915
0.00 0.8825 0.6602 7.8147
0.00 0.9363 0.8159 9.4877
0.00 0.7428 2.7220  11.0705
0.00 0.8078 3.0083 12.5916
0.00 0.7963 3.8556  14.0671

000 03593 2.0470 59915 900 09582  0.0853 59915 © 0.00 05927 10462 59915
0.00 0.5552  2.0838  7.8147 0,00 09497 03531 7.8147 = 0.00 0.6835 1.4947  7.8147
0.00 07135  2.1209 94877 000 08994 1.0674 94877 = 0.00 07951 16756  9.4877
0.00 08234  2.1821 110705 = 0,00 09569 1.0679 11.0705 = 0.00 05298  4.1372 11.0705
0.00 08985 22191 12.5916 0,00 09795 11457 125916 = 0.00 05982 45838 12.5916
0.00 09147 2.6583 14.0671 | 0,00 09243 25368 14.0671 = 0.00 02536 89875 14.0671

P- Statistic ~ Critical P- Statistic ~ Critical Statistic ~ Critical

Value value Value value value
0.00 0.1222 23895  3.8415 0.00 0.7455  0.1054  3.8415 0.00 0.0695 32956  3.8415
0.00 02146  3.0775  5.9915 0.00 09365 0.1312 59915 0.00 01686 3.5610  5.9915
0.00 03165 35332  7.8147 0.00 09380 04110  7.8147 0.00 02954 37027  7.8147
0.00 04728 35332 94877 0.00 09811 04169  9.4877 0.00 03568 43821  9.4877
0.00 04202 49645 11.0705 0.00 0.9947  0.4230 11.0705 0.00 03618 54653 11.0705
0.00 0.5327  5.0870 125916 0.00 09872 0.9572 125916 0.00 02689  7.5997 12.5916
0.00 0.6457 51170 14.0671 0.00 09954 09614 14.0671 0.00 03645  7.6497 14.0671

Anexa 12

H P- Statistic ~ Critical P- Statistic ~ Critical

P- Statistic ~ Critical P- Statistic ~ Critical

Value value Value value

3.8415 3.8415

Value value Value value

0.9346  0.0067 3.8415
0.00 0.9871 0.0259 5.9915 0.00 0.9965 0.0070 5.9915 0.00 09014  0.2076 5.9915 0.00 0.9728 0.0551 5.9915
0.00 0.9978 0.0407 7.8147 0.00 0.9995 0.0146 7.8147 0.00 0.9498 0.3530 7.8147 0.00 0.9926 0.0934 7.8147
0.00 0.9997  0.0524 9.4877 0.00 0.9999  0.0338 9.4877 0.00 0.9755 0.4793 9.4877 0.00 0.9978 0.1342 9.4877

3.8415

0.00 09999  0.0699 11.0705 0.00  1.0000 00415 11.0705 _ 0.00 09835  0.6895 11.0705 0.00 09992  0.1954 11.0705
0.00 1.0000 0.0891 12.5916 0.00 1.0000 00526 125916 | 0.00 09937  0.7365 12.5916 0.00 09996 02684 12.5916
0.00 1.0000 0.1095 14.0671 0.00  1.0000 00759 14.0671 | 0.00 09952 09742 14.0671 0.00 09998 03512  14.0671

P- Statistic ~ Critical P- Statistic ~ Critical

Value value Value value Value value
0.00 0.9699 0.0014 3.8415 0.00 09170  0.0109 3.8415 0.00 0.8679 0.0277 3.8415
0.00 0.9977 0.0046 5.9915 0.00 0.9896 0.0210 5.9915 0.00 0.9705 0.06 5.9915
0.00 0.9920  0.0986 7.8147 0.00 0.9992  0.0212 7.8147 0.00 0.9945 0.0765 7.8147
0.00 0.9970 0.1580 9.4877 0.00 0.9999 0.0303 9.4877 0.00 0.9976 0.1415 9.4877
0.00 0.9973 0.3200 11.0705 0.00 1.0000 0.0371 11.0705 0.00 0.9989 0.2174  11.0705
0.00 0.9988 0.4073  12.5916 0.00 1.0000 0.0483 12.5916 0.00 0.9998 02242 12.5916
0.00 0.9996 0.4368  14.0671 0.00 1.0000 0.0568 14.0671 0.00 0.9999 0.2974 14.0671
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Anexa 13a Anexa 13b

Eigenvalue % of var

ol " = Pe P P6 explained
ADOBE 03793  -0.0414 03343 -0.4477 0.6597 0.3140 0.0919 = 20902 02710
APPLE 0.3639 0.2571 203263 -0.6960  -0.3840  -0.2503 0.0226 - 08372 11.96%
AUTODESK 03448  -0.0754 0.7747 0.0908  -0.5140  -0.0483 0.0211 o 07596 10.85%
CISCO 0.4337 0.1590  -0.0809 0.2631 0.1752  -0.1738 -0.8062 - 0.6888 0.84%
DELL 0.4022 0.2411 -0.2988 03107  -0.2201 0.7129 0.1938 s 0.6651 0.50%
MICROSOFT = 0.4201 0.0913  -0.1025 0.3753 02539  -0.5454 0.5495 . 05578 797%
3M 02804  -09136  -02742  -0.0178  -0.0977 0.0227 -0.0338 - 0.5027 7 18%
Anexa 14
—24.08x107° -1.02 491x107° -13.09x107  -1.06 11.17x107 0.95
g 821x107 2.16 0o 424x10” 8.74 % 3.15%107 1.51 o 24.53x102 485
o 9.88x10™ 364.46 01 4.08x10"" 6.48 o1 5.69x107" 2.03 o 5.99%107" 7.82
Bi 9.52x10° 5.48 Bl | 8.86x10° 7.93 B 1580x107 173 B 4.63x107 5.27
€ 1216x107 16.95%107 6.79x10"
@  6434x107 365 @  9.84x107 6.77 @ 7.26x10° 8.56
oy 0.00 0.00 o 7.55%107" 24.09 o 7.74x107" 34.28
B 3.39x107 4.00 B1 7.02x107 7.90 B1 8.61x107 9.82
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Anexa 15
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